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OZET

Sosyal medya platformlar: kullanict sayilarinin hizla artmast ile birlikte ortaya ¢ikan yorum
ve fikirlerin sayis1 da artmaktadir. Bireylerin rahatca kendilerini ve diisiincelerini ifade
ettikleri sosyal medya platformlar1 duygu analizi ¢alismalarina alternatif bir kaynak olarak
kendine yer edinmistir. X platformu fikirsel argiimanlarin yogun olarak yazili bir sekilde
paylasildig1 bir sosyal medya platformu oldugu i¢in ¢alismamizda tercih edilmistir. Yeni
olusan her durum gibi kullanicilarin tedirgin ve ihtiyath oldugu elektrikli ara¢ ekosistemi
hakkinda yapilan paylasimlar ¢esitlilik gdstermektedir. Bu dogrultuda, Tiirkce sosyal medya
verileri lizerinde duygu analizi gergeklestirmek iizere BERT tabanli bir derin 6grenme
modeli gelistirilmistir. Model, olumlu ve olumsuz olarak etiketlenmis Tiirk¢e ciimlelerden
olusan bir veri kiimesiyle ince ayar (fine-tuning) yapilarak egitilmistir. Egitim siirecinin
ardindan, 2024 y1l1 boyunca Twitter platformunda elektrikli araclarla ilgili olarak paylasilan
Toplam 183.761 adet tweet ay bazinda toplanmis ve gelistirilen model araciligiyla duygu
analizine tabi tutulmustur. Gelistirilen model, test verisi lizerinde pozitif sinifi ayirt etmede
daha basarili sonuclar géstermistir. F1-skoru pozitif sinif i¢in yaklasik 0.94, negatif sinif i¢in
ise 0.90 olarak hesaplanmistir. Bu sonuglar, modelin sosyal medyada olumlu ve olumsuz
duygulart ayristirmada yiiksek dogrulukla calistigini gdstermektedir. Analiz sonuglarina
gore, elektrikli araglarla ilgili kamuoyundaki genel yaklasimin ¢ogunlukla olumsuz oldugu
tespit edilmistir. Ancak bazi donemlerde olumsuz duygularin azaldig1 gézlemlenmis ve bu
degisimlerin fiyat politikalari, sektorel degisimler ve ulusal basina ve sosyal medyaya
yansiyan haberler gibi faktorlerle iliskili oldugu degerlendirilmistir. Elde edilen duygu
egilimleri ayrica ayn1 doneme ait elektrikli arag¢ satis verileri ile karsilagtirilarak sosyal
medya algist ile tliketici davraniglari arasindaki olasi iligkiler incelenmistir. Calisma
sonucunda sosyal medyadaki olumlu duygu yogunlugunun bazi déonemlerde satis artislariyla
ortiistiigli  gozlemlenmis, bdylece sosyal medya wverileri kullanilarak yapilan duygu
analizlerinin pazar egilimlerini Ongérmede ve bir karar destek sistemi olarak
kullanilabilecegine dair bulgular elde edilmistir.
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ABSTRACT

With the rapid increase in the number of social media users, the volume of opinions and
comments shared has also grown significantly. Social media platforms, where individuals
can freely express themselves and their thoughts, have become alternative sources for
sentiment analysis studies. Platform X was chosen for this study because it is a social media
platform where opinion-based arguments are predominantly shared in written form. As with
any newly emerging topic, public discourse on the electric vehicle ecosystem—where users
often express caution and uncertainty—exhibits a wide range of sentiments. In this context,
a BERT-based deep learning model was developed to perform sentiment analysis on Turkish
social media data. The model was fine-tuned using a dataset consisting of Turkish sentences
labeled as positive or negative. Following the training process, a total of 183,761 tweets
related to electric vehicles shared throughout 2024 on the Twitter platform were collected
on a monthly basis and analyzed using the developed model. The model showed better
performance in identifying the positive class on the test dataset. The F1-score was calculated
to be approximately 0.94 for the positive class and 0.90 for the negative class. These results
indicate that the model performs with high accuracy in distinguishing between positive and
negative sentiments on social media. According to the analysis results, public sentiment
regarding electric vehicles was found to be predominantly negative. However, a decrease in
negative sentiment was observed during certain periods, which was assessed to be linked to
factors such as pricing policies, industry changes, and news reflected in national media and
social platforms. The resulting sentiment trends were also compared with electric vehicle
sales data from the same period to examine potential correlations between social media
perception and consumer behavior. The study found that periods of increased positive
sentiment on social media sometimes coincided with rising sales figures, suggesting that
sentiment analysis based on social media data can be used to forecast market trends and
serve as a decision support tool.
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TESEKKUR

Tez calismam boyunca kiymetli bilgi, birikim ve tecriibeleri ile bana her daim yol gosteren
degerli danisman hocam sayin Dog. Dr. Tahsin CETINYOKUS’a ve ¢alismam boyunca ilgi
ve destegini esirgemeyen degerli hocam Ars. Gor. Metin IFRAZ’a tesekkiir ve saygilarimi

sunarim.

Iki cihandaki esim Ayse Eslem TIKTAS AKCELIK e hayatima girdigi andan itibaren artan
desteginin yaninda tez calismam i¢in verdigi motivasyon ve destegi icin tesekkiirlerimi
sunarim. Bugiinlere gelebilmemde ¢ok biiyiik pay1 olan babacigim Mevliit AKCELIK,
anncegim Nezihat AKCELIK ve kiymetli ablam Ceyda Hilal AKCELIK e tesekkiirlerimi

sunmaktan mutluluk duyarim.

Bu yolculuk boyunca hikayemden kesitler dinleyen, bana yoldaslik, arkadaslik ve oOtesi

kardeslik yapan tiim calisma arkadaslarima tesekkiirii borg bilirim.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

X1

Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, aciklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.

Simgeler

m3

m2

Kisaltmalar

Al
BERT
Bi-LSTM
Bi-GRU
CNN
CBOW
DDI
GPT
TF-IDF
GRU
GRNN
LSTM
LSVM
MLM
NLP

RF
RNN
S2S

Aciklamalar

Aciklamalar bir satirdan uzun olmamalidir

Metrekare

Aciklamalar

Yapay Zeka

Transformatorlerden Cift Yonlii Kodlayici Gosterimleri
Iki Yonlii Uzun Kisa-Dénem Bellegi
Iki Yonlii Kapili Yinelemeli Unite
Evrisimli Sinir Aglar

Siirekli Kelime Torbast

Dogal Dil Isleme

Uretici On-Egilimli Débiistiiriicii
Terim Frekansi-Ters Belge Frekanst
Kapili Yinelemeli Unite

Kapili Yinelemeli Sinir Aglar

Uzun Kisa-Donem Bellegi

Dogrusal Destek Vektor Makinesi
Maskeleme Temelli Dil Modellemesi
Diger Dogal Dil isleme

Rastgele Orman

Tekrarlayan Sinir Aglart

Siralidan Siraliya






1. GIRIS

Giiniimiizde internetin mobil cihazlar vasitasiyla yayilmasi sonucu bireylerin siirekli iletisim
halinde olma imkani vardir. Bu durum zaman icerisinde duygu ve ifadelerin aktarildig1 yazili
ve gorsel iletisim haline donligmiistiir. Sosyal medyanin artik bir iletisim kaynagi oldugu
yadsinamaz ve vazgecilmez bir gercektir. Birlesmis Milletler’e gore diinya niifusu 8.20
milyardir. Her gecen giin artan niifusla birlikte cep telefonu ve internet kullanimi da
artmaktadir. 2025 yilinda yayinlanan “We are Social” isimli platformun verilere gore 5.78
milyar kisi cep telefonu kullanmaktadir. Bu rakam da toplam niifusun %70.5’{ine tekabiil
etmektedir. internet kullanimina baktigimizda ise 5.56 milyar kisinin internet kullandig
goriilmektedir. Niifusa oranladigimizda ise bu rakam %67.9 olarak dikkat ¢ekmektedir.
Internetin ve mobil cihazlarin kullaniminin bu kadar yaygin oldugu diinyada sosyal
medyanin yogun bir sekilde kullanilmasi beklenmektedir. Rapora gore 5.24 milyar sosyal
medya kullanicist bulunmaktadir. Bu oran da niifusun %63.9’line denk gelmektedir.
(Meltwater, Digital 2025: Global Overview Report, 2025)

Arastirmaya gore 16 yas ve lzeri kisilerde internet kullaniminin baslica sebebi %68
oraninda bilgiye ulagsmak olarak verilse de ikinci siraya on kisiden altisi1 arkadaglar ve aileyle
iletisimde kalma amaciyla interneti kullandigini belirtmistir. Yetiskin bir internet
kullanicisinin giinde ortalama 6 saat 38 dakikasini online olarak ge¢irdigi raporlanmaktadir.
Insanlarin kendi duygu ve diisiincelerini ifade etmek i¢in kullandiklar1 popiiler sosyal medya
platformu X’in ise aylik ortalama 4.44 milyon ziyaret¢isi vardir. Yine ortalama ziyaret siiresi
12 dakika 17 saniye olarak kayitlara gegmistir. (Meltwater, Digital 2025: Global Overview
Report, 2025)

We are Social ve Meltwater tarafindan yayinlanan 6nemli bir diger raporda tilkemizdeki
internet ve sosyal medya iizerinedir. Raporda iilkemizde 80.7 milyon hiicresel mobil baglanti
aktif olarak belirtilmektedir. Ayrica belirtildigi lizere 80.7 milyonluk bu rakam niifusun
%92.1’ine tekabiil etmektedir. Ancak bu cihazlar arasinda internete baglanamayan cep
telefonlarinin da oldugu hesaba katilmalidir. Ulkemizde 77.3 milyon birey 2025 yilinin
baslangici itibariyle internet kullanicis olarak kayitlara gegmistir. Onemli bir diger veri de
{ilkemizdeki sosyal medya kullanimidir. Ulkemizde 58.5 milyon sosyal medya kullanicist
bulunmaktadir. Bu rakam ise niifusun %66.7’sine tekabiil etmektedir. Bu rakamlar 1s181inda
ilkemizin niifusa oranla yaygin bir sekilde interneti ve sosyal medya kullandigi

goriilmektedir. Ulkemizde popiiler olan sosyal medya platformlar1 arasinda yer alan



YouTube iilkemiz bazinda 57.5 milyon kullanictya sahiptir. Raporda YouTube
reklamlarinin Tiirkiye niifusunun %74.4’tine ulagtig1 belirtilmistir. Bireylerin yazili bir
sekilde diisiince ve durumlar1 paylasmasi amaciyla piyasaya ¢ikan Twitter isim degistirerek
X adin1 almstir. Ulkemizde de oldukga popiiler olan X platformu 19.7 milyon kullaniciya
hizmet vermektedir. X platformunun resmi olarak 14 yas ve iizeri kullaniciya hizmet vermesi
sebebiyle kitlelere erisimde Youtube’dan farklilasmaktadir. X tarafindan paylasilan verilere
gore 18 yas ve lizeri yetiskinlerin %29.5’inin X kullandig1 belirtilmistir. Ayrica sirket
tarafindan gosterilen reklamlarin  %37.6’s1  kadinlar %62.4’1i  erkekler tarafindan
izlenmektedir. (Meltwater, Digital 2025: Turkey, 2025)

Yukarida verilen tiim istatistikler bize sosyal medya platformlarinin ve dolayisiyla internetin
hayatimizin ne kadar i¢inde oldugunu bir kez daha gostermektedir. 2023 yilinda pazarlama
sirketi Fan & Fuel tarafindan gergeklestirilen bir anket, tiiketicilerin %92'sinin ¢evrimici
degerlendirmelerin eksikliginden etkilendigini ortaya koymustur (Fuel, 2025). Ankete
katilanlar, satin alma siirecine dair biiyiik bir belirsizlik yasadiklarini ifade etmislerdir.
Katilimeilarin %35'1 satin alma olasiliklarinin azaldigini, %32'si daha fazla arastirma yapana
kadar satin almay erteleyeceklerini, %23" karar vermekte zorlanacaklarin1 ve %2'si ise
irlinii veya hizmeti satin almayacaklarimi belirtmistir. (Sayeed, Mohan ve Muthu, 2023)
Sosyal medya platformlar1 arasinda one ¢ikan X, iilkemizde siyasetten diislince diinyasina
kadar her kesim tarafindan kabul edilmis bir hal almistir. Oyle ki ulusal ve uluslararasi
kurumlar ve Onde gelen politikacilar bile resmi agiklamalarmni ilk kez X {izerinden
paylagsmaktadirlar. Ulusal basinda devlet biiyliklerinin X paylasimlarinin haberlerinin
gorildiigii bir donemin yasandigi sdylenebilmektedir. X platformu iizerinden gorsel igerikli
mesajlar veya sohbet odalari gibi iletisimin yaninda geleneksel metin paylasiminin
yapilabilecegi icerik formlarinin paylasilabilmesi sebebiyle fikir ve diisiincelerin
yayilmasinda etken olmustur. Dolayisiyla X son zamanlar1 6nemli bir arastirma kiitiiphanesi
olarak one ¢ikmaktadir. (Méntyld M. V., 2021)

X basta olmak iizere sosyal medya platformlar1 bilgisayar bilimlerinde ilerleyen arastirma
konularindan biri haline gelen veri madenciliginin bir alan1 olmustur. Duygu analizi ise Veri
Madenciliginin bir alt kolu olarak ortaya ¢ikmistir. Duygu analizi basit metin tabanlh
verilerde yer alan duygusal ifadeleri ve tonlar1 otomatik olarak tespit etmek i¢in kullanilan
dogal dil isleme (NLP) tekniklerinin bir uygulamasidir. Duygu analizi, dogal dil islemede
sikca caligilan bir konu olarak literatiirde yer edinmistir (Sayeed ve digerleri, 2023).

Duygu analizinin temelleri, 20. ylizyilin baslarinda kamuoyu arastirmalarina yonelik yapilan

caligmalara dayanmaktadir. 1990’1 yillarda ise hesaplamali dilbilim alaninda



gerceklestirilen 6znel metin analizi ¢aligmalariyla daha sistematik bir yaklasima kavusmus
ve dogal dil isleme teknikleriyle entegre edilerek gelismistir. Bilgisayar destekli duygu
analizi arastirmalari, bliylik Ol¢iide Web iizerinde yer alan 6znel metinlerin varligina
dayanmaktadir. Ayrica, bu alandaki ¢alismalarin biiyiik ¢cogunlugu 2004 yilindan sonra
yayimlanmis olup, aragtirmalarin %99'u bu doneme aittir. (Méntyld M. V., 2018) Boylece
duygu analizi calisma alani olarak popiilerligini artirarak devam etmis farkli sektorler
tarafindan ihtiya¢ duyulan bir ¢alisma alani olmustur. Bireylerin fikir, diisiince veya
yorumlarinin paylasildig1 X iizerinde deprem, se¢im, tip, bilim gibi farkli konularda duygu
analizi calismalar1 yapilmistir. Oyle ki Misir’da baslayan Arap baharmin 6nde gelen
aktivistlerinden Fawaz Rashed “Protestolar: planlamak igcin Facebook’u, koordine etmek
icin Twitter’1 ve diinyaya duyurmak icin Youtube'u kullaniyoruz” ifadelerini kullanarak
sosyal medya ilizerinden nasil orgiitlenildigi ve sempati toplandigini belirtmistir. (Rashed,
2025) Google Akademik {izerinden “sentiment analysis(duygu analizi)” aramasi
yapildiginda 3.130.000 adet sonucun gosterildigi fark edilmistir. Bu caligmalar
incelendiginde duygu analizinin genellikle Ingilizce dilinde yapildig1 goriilmektedir. Yine
Google Akademik iizerinden “duygu analizi” yazinca ¢ikan sonu¢ 244.000 olarak
goriilmistiir. Bu durum duygu analizi alaninda yapilan Tiirk¢e ¢aligmalarin azligini ortaya
koymaktadir. Tiirkiye X platformunu en ¢ok kullanan 7. iilke olmasina ragmen Tiirkge
duygu analizi ¢alismalarinin dilin yayginligina orani dikkati ¢ekmektedir. (Meltwater,
Digital 2025: Global Overview Report, 2025)

Literatiirde Tiirk¢e olarak yapilan duygu analizi incelendiginde yasanilan zorluklar arasinda
dilin zengin yapisi, istihza(ironik espiri yapma) kabiliyeti, sondan eklemeyle tiiretilen
kelimelerin fazlalig1 gibi sebepler goriilmektedir. (Ozer, 2019) Literatiirde duygu analizi
amaciyla cesitli modellerin ve disiplinlerin kullanildig1 gézlemlenmistir. Bu ydntemler,
farkli baglamlarda ve veri tiirlerinde duygu smiflandirmasmi iyilestirmek igin
gelistirilmistir.  Ancak belirtilen zorluklar g6z Oniline alindiginda ¢alismamizda
BERT(Bidirectional Encoder Representations from Transformers/Transformatorlerden Cift
Yonlii Kodlayict Gosterimleri) modeli kullanilacaktir. Kisaca bahsedilecek olursa BERT
Google tarafindan gelistirilmis derin 6grenme temeline dayanan bir dil modelidir. En 6nemli
avantaji ise metinleri ¢ift yonlii olarak okuyabilmesidir. Bu sayede daha dogru sonug
vermektedir.

Bu calismamizda elektrikli ara¢ ekosistemi iizerine bir duygu analizi uygulayarak konu
hakkinda X platformu iizerinden “elektrikli, Tesla, Togg, BYD, MG, hibrit, elektrikli ara¢”
anahtar kelimeleriyle yapilan paylasimlar 1 Ocak 2024 ile 1 Ocak 2025’e kadar aylik bazda



cekilerek kategorize edilmistir. Boylece elektrikli araglar hakkinda bireylerin yaptigi
paylasimlar iizerinden konuya olan bakis analiz edilebilecek olup piyasada faaliyet gosteren
sirketler ve pazarlama faaliyeti yiirliten kuruluslar i¢in de bir rehber niteligi olacaktir. Aylik
bazda verileri incelemenin getirecegi bir diger avantajda yagsanan gelismelerin kamuoyunun

goriistinii nasil etkiledigini gérebilmektir.



2.DUYGU ANALIZi

Bu boliimde, duygu analizi konusuna genel bir perspektif sunulacak ve duygu analizinde

yaygin olarak kullanilan yontemler ele alinacaktir.

2.1. Duygu Analizine Genel Bir Bakis

Sosyal medya uygulamalarinin kullaniminin artmasiyla olusan veri miktar1 artmistir. Artan
veri ile birlikte depolama konusunda talepler artmistir. Makro diizeydeki bu verileri de analiz
edebilmek bir insanin yapabilecegi bir is olmanmn &tesine ¢oktan geg¢mistir. Insan
kapasitesini asan analiz ihtiyaclar1 i¢in otomasyon ihtiyact dogmustur. Bu veriden analiz
elde etme siireci boyunca veri madenciligi kavrami ortaya ¢ikmistir. Veri madenciligi ile
kurumlar kapsamli verilerden bilgi ¢ikararak 6ngériilii adimlar atmaktadirlar. Isletmelerin
karlilik konusundaki stratejisini belirlemeleri i¢in belirli 6ngoriilere ihtiyaglart vardir. Veri
madenciligi buna imkan tanimaktadir. Veri madenciliginin imkan tanidig1 gelecek odakl
analizler bunlar1 miimkiin kilmaktadir. Ayrica, veri madenciligi ile gerceklestirilen analizler,
karar destek sistemlerinin ge¢mis olaylara yonelik sagladigi analizlerin 6tesine gecerek daha
derinlemesine i¢goriiler sunmaktadir. Metin madenciligi kavrami ise veri madenciliginin
altinda olusmustur.

Ik gelisen sekliyle duygu analizi ciimle igerisinde gegen her kelimeyi ayr1 ayri okuyarak
anlama gore bir siniflandirma yapmaktadir. Ardindan, her kelimenin duygu kutuplulugunun
birbirini nasil etkiledigi incelenir. Bu analiz sonucunda, metindeki tiim kelimelerin duygu
kutupluluklar1 bir araya getirilerek genel bir duygu skoru hesaplanir. Duygu analizi
gerceklestirilirken iki temel yaklagim kullanilmaktadir: kural tabanli ve otomatik
yaklagimlar. Kural tabanli yaklagim, metindeki duygu kutuplulugunu belirlemek i¢in belirli
dil kurallarina dayanir ve genellikle sozciiklerin anlam yonelimlerine gére olumlu, olumsuz
veya notr olarak siiflandirildigi bir sozliikten yararlanir. Buna karsilik, otomatik yaklagim
belirli kurallara bagli kalmadan makine Ogrenimi tekniklerini kullanarak duygu
siiflandirmast yapar. Bu yontemde duygu analizi bir siniflandirma problemi olarak ele
alinir ve model, dnceden etiketlenmis metin verileriyle egitilerek belirli girdilerin ilgili
duygularla iligkilendirilmesini saglar. (Feldman, 2013)

Duygu analizi genel olarak belge seviyesi, ciimle seviyesi ve 0zellik seviyesi olmak {izere
tic farkli diizeyde gerceklestirilmektedir (Misra, Tandon ve Panda, 2024). X verilerinin

analiz edildigi ¢alismalarda, tweet metinlerinin karakter sinirlamasi nedeniyle genellikle



ciimle diizeyinde duygu analizi tercih edilmektedir. Belge seviyesinde yapilan duygu
analizinde ise degerlendirme, belgenin tamaminda yer alan duygular temel alinarak
gergeklestirilir. Bu yontemde temel amag, belgenin genel olarak olumlu mu yoksa olumsuz
mu oldugunu belirlemektir. Belge diizeyindeki duygu analizinin varsayimlarindan biri,
bireyin bir seferde yalnizca tek bir konu hakkinda goriis bildirdigidir. Ancak, bu varsayim
her zaman gecerli olmayabilir, ¢linkii baz1 veri setlerinde birden fazla konuya iliskin
duygular ayn1 metin igerisinde ifade edilebilir. (Liu ve Zhang, 2012) Ciimle diizeyindeki
duygu analizinde, her bir climlenin igerdigi duygusal egilim degerlendirilerek olumlu,
olumsuz veya notr olarak kategorize edilebilir. Bu smiflandirma kutupluluga dayali bir
etiketleme yaklagimu ile gergeklestirilir. Genellikle olumlu ve olumsuz etiketlemeler belirgin
bir duygu barindiran ifadeler i¢in yapilirken, nétr climlelerin herhangi bir kutupluluk
igermedigi varsayilir. Ozellik diizeyinde yapilan analizlerde ise, bir ciimle birden fazla varlik
ya da ozellikle ilgili farkli duygular icerebileceginden, daha detayli ve ¢ok boyutlu bir
degerlendirme gerekir. (Liu ve Zhang, 2012) Ornegin, su ifadeyi ele alalim: “Telefonun
kamerast ¢ok iyi ama pili ¢abuk bitiyor.” Bu ciimlede, kameraya yonelik olumlu bir
degerlendirme yapilirken, pil dmriiyle ilgili olumsuz bir goriis dile getirilmektedir. Burada
telefonun iki farkli Ozelligi, yani kamera ve pil, farkli duygusal yonelimlerle
degerlendirilmis ve her biri ayr1 bir varlik/yon olarak analiz edilmistir. Duygu analizinde
temel amag, bir ifadedeki kelimelerin birbirleriyle olan etkilesimini ¢éziimleyerek duygunun
nasil iletildigini anlamaktir. Ancak bu durum, duygu analizinin karsilastifi baslica
zorluklardan biridir. Bununla birlikte, sosyal medya gibi platformlarda yaygin olan gayri
resmi dil kullanimi da analiz siirecini karmasiklastirmaktadir. Nitekim sosyal medya
igeriklerinin yaklasik %97’sinin gayri resmi ifadeler igerdigi (Thelwall M., 2009). Bu
nedenle, duygu analizi lizerine ¢alisan arastirmacilar, kurumlar ve sirketler; yapisal olmayan
bu tiir verileri otomatik olarak isleyip analiz edebilmek i¢in gelismis yontemlere ihtiyag
duymaktadir. Bu baglamda, alandaki teknolojik ilerlemelerin siirekliligi biiylik 6nem

tasimaktadir.

2.2. Duygu Analizi icin Yaklasimlar

Duygu analizine yonelik literatiir incelendiginde uygulanan yaklasimlar iki ana bashk
altinda siniflandirilmistir. Bunlardan ilki Kural Tabanli Yaklasimdir. ikincisi ise Makine
Ogrenimi Tabanl Yaklasimdir. Zaman icerisinde olusan Hibrit Yaklagim ise birden fazla

farkli teknik veya modelin bir arada kullanildig1 bir stratejiyi ifade eder. Duygu analizi ve



diger dogal dil isleme (NLP) gorevlerinde, hibrit yaklasimlar, genellikle farkli model ve
yontemlerin birlesiminden faydalanarak daha iyi sonuglar elde etmeyi amaclar (Sahiner

Yilmaz, 2022) . (Sekil 2.1.)

/ PUYGUANALI

SOZLUK TABANLI MAKINE OGRENIMI DERIN OGRENME HIBRIT
YAKLASIMLAR
Denetimli Odrenme RNN
Denetisiz Odrenme LSTM
U

1

CNN

1

TRANSFORMER
TABANLI
MODELLER

Sekil 2. 1. Duygu Analizi Yaklagimlari

2.2.1. Sozliik Tabanh Yaklasim(Lexicon-Based Approach)

Sozlik tabanli yaklasim, duygu analizinde sikca tercih edilen yontemlerden biridir. Bu
yontemde, metin igerisindeki kelimeler, dnceden olusturulmus duygu sozliiklerinde yer alan
kutupluluk bilgilerine gore degerlendirilir. Her bir sdzciige olumlu, olumsuz ya da nétr bir
deger atandig1 varsayilir ve metindeki tiim kelimelerin bu degerleri toplanarak genel bir
duygu skoru hesaplanir. Kullanilan popiiler duygu soézliiklerinden bazilar1t Word Net ve
General Enquirer’ dir. (Aldahawi, 2015) Etiketli veriye ihtiya¢ duymadan hizli analiz
yapilabilmesi, sozliik tabanli yaklagimin temel avantajlarindandir. Ancak bu yontemin en
onemli sinirhiliklarindan biri, kelimelerin baglamdan bagimsiz olarak degerlendirilmesidir.
Clinkii dildeki baglamsal kullanim farkliliklari, kelimenin sozliikteki kutuplulugundan farkl

bir duygu anlami tasimasina neden olabilir.
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Ozellikle sosyal medya platformlarinda kullanilan dilin biiyiik oranda gayri resmi olmas,
yazim hatalari, kisaltmalar ve argo ifadelerin sik¢a goriilmesi gibi nedenlerle sozliikte
karsilig1r bulunmayan kelimelere rastlanma ihtimali yiiksektir. Ayrica ayni kelime, farkli
baglamlarda zit duygulari ifade edebilir. Bu gibi durumlar, sozliik tabanli yaklagimlarin tek
basina yeterli olmayabilecegini gostermekte ve daha esnek yontemlerin gerekliligini ortaya
koymaktadir. Bu baglamda, derlem tabanli yaklagimlar 6nemli bir alternatif sunar. Derlem
tabanli yontemlerde, belirli bir konuya ya da alana 6zgii veri kiimeleri analiz edilerek,
kelimelerin duygu kutupluluklari istatistiksel olarak belirlenir. Bu sayede, baglama duyarli
sozctik listeleri olusturulabilir ve s6z konusu alana 6zgili duygu sozciikleri tespit edilerek

analizlerin dogrulugu artirilabilir.

Tiirkge igin sdzliik tabanli ydéntemler, Ingilizce'deki kadar gelismis olmasa da bazi
caligmalarla uygulanmaya calisilmistir. Ancak Tiirkgenin eklemeli yapisi ve zengin
morfolojik o6zellikleri, bu yontemin uygulanmasini olduk¢a zorlastirmaktadir (Acikalin,
Bardak ve Kutlu, 2020). Bu zorluklardan biri, anlaml1 sonuglar elde edebilmek i¢in olduk¢a
genis kapsamli sozliikler olusturma gerekliligidir. Morfolojik ¢dziimlemeler sonucunda
ortaya c¢ikan kelimeler, bazen daha Once kullanilmamis ve yapay bi¢imde tiiretilmis
sozciikler olabilir (6rnegin “koltuklukguluk™) (Ozer Z. , 2019). Buna ek olarak, sosyal medya
ortamlarinda kullanilan dilin, standart Tiirkce dil bilgisi kurallarindan uzak ve yogun yazim
hatalar1 igermesi, sozliilk tabanli analizleri daha da karmasik hale getirmektedir. Ayrica
sosyal medya kullanicilari tarafindan iiretilen igeriklerde, Tiirkge sozliiklerde yer almayan
kisaltmalar ve yeni kelimelerle sik¢a karsilasiimaktadir (Mite-Baidal ve digerleri, 2018).
Ornegin, yanlis yazilmis bir kelime olan “anadin” ifadesinin, 20’den fazla farkli kelimeyle
benzerlik gosterdigi saptanmustir (Ozer Z., 2019). Tiim bu nedenlerden dolay1, dogru anlami
yakalayabilmek icin kelimelerin gectigi baglami dikkate almak 6nemli hale gelmistir. Bu

caligmada da bu gerekceler dogrultusunda derlem tabanli bir yaklasim benimsenmistir.

2.2.2. Makine Ogrenmesi Yaklagim

Makine 6grenimi, Yapay Zeka (Artificial Intelligence - Al) alaninin 6grenmeye odaklanan
bir alt dalidir. Bu yontem, farkli 6zellikleri analiz ederek daha dogru tahminler iiretmeye
yardimci olur. Veri kiimeleri igindeki kaliplar1 ve iligkileri belirleyerek anlamli bilgiler
ortaya ¢ikarabilir. Makine 6grenimi modelleri, gecmis verilerden elde edilen oriintiilerle

egitilerek etkili bir sekilde calistirilmalidir (Van Klompenburg, Kassahun ve Catal, 2020).



Makine 6grenimi yontemleri temel olarak iki ana kategoriye ayrilir: denetimli 6grenme ve
denetimsiz 0grenme. Denetimsiz 6grenme, siniflandirma islemlerinde egitim veri setini
kullanmazken, denetimli 6grenme, algoritmalarin ¢alismasi i¢in egitim verilerini kullanir.
Denetimli 6grenme siirecleri genelde egitim ve dogrulama/test asamalarindan olusur.
Yapilan ¢aligmalar, duygu analizi gérevlerinde hem denetimli hem de denetimsiz 6grenme
yontemlerinin ¢esitli tekniklerle uygulandigini ortaya koymaktadir. Denetimli 6grenmede
kullanilan yontemler arasinda SVM ve Naive Bayes gibi teknikler 6ne c¢ikarken, bu
yaklasimlar farkli 6zellik kombinasyonlariyla da zenginlestirilmektedir. Denetimsiz
ogrenme ise duygu sozliikleri, dil bilgisel analiz ve s6z dizimsel kaliplar gibi unsurlardan
yararlanarak uygulanmaktadir (Sahiner Yilmaz, 2022). Bu yontemlerin detayli incelemesini

iceren bircok calisma yayimlanmustir.

Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz yontemler, makine Ogrenimi tabanli ya da sozlilkk destekli yaklasimlarla
uygulanabilir. Bu yontemlerde etiketlenmis bir veri seti kullanilmasi zorunlu degildir.
Yalnizca girdi veri seti saglanarak model, herhangi bir etiketleme islemine ithtiya¢c duymadan
caligabilir. Duygu analizi i¢in kullanilan denetimsiz yontemler, ¢ogunlukla bir duygu
sOzliigiine dayali olarak tasarlanmaktadir. Bu yontemde metin smiflandirmasi, cesitli
algoritmalarin bir climlenin anlamsal yonelimini tahmin etmek i¢in sifatlar veya zarflar
iceren climleleri ¢ikardigi semantik yonelim yaklasimi kullanilarak yapilmistir (Manda,

2019).

Denetimli Ogrenme

Sozliikk bazli yaklasimlar, dilbilimsel agidan kabul edilebilirligi ve kullanim kolayligina
ragmen bazi elestirilere maruz kalmistir. Bu yaklasimlardan biri, esnek bir siniflandirma
imkani sunamamasidir. Bunun nedeni, sozciik girislerinin 6nceden belirlenmis sabit
katsayilar1 baz almasidir. Oysa baglama bagli olarak bir¢ok terim, farkli yogunluk ve polarite
degerlerine sahip olabilir. Bu durum, analiz sonuglarinin ideal diizeyin altinda kalmasina yol
acmaktadir. Sozliik bazli yaklagimlar ayrica, sézciiksel olmayan unsurlar1 degerlendirme
siirecine dahil edememesi nedeniyle de elestirilmektedir. Ornegin, {inlem isaretleri veya
yazim varyasyonlari, bir ciimlenin duygusal tonuyla dogrudan iliskili olabilir. Buna ek

olarak, Tiirk¢ce gibi genis bir sozliik yapisina sahip dillerde bu tiir yaklagimlarin kullanimi
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oldukca zorlu hale gelebilmektedir. Zamanla, manuel olarak etiketlenmis veri setlerinin
ortaya cikmasiyla birlikte, sozliik tabanli sistemlerin yerini giderek denetimli makine
O0grenimi teknikleri almaya baglamistir. Denetimli 6grenme yontemleri ise etkili bir
simiflandirma igin, 1yi etiketlenmis ve yeterli biiyiikliikte bir veri setine ihtiya¢ duyar. Bu tiir
bir veri seti olmadan, egitim ve test siireclerini gerceklestirmek oldukga gii¢ hale gelmektedir

(Yang ve Jacob, 2017).

2.2.3. Derin Ogrenme Metodu

Yaklasik on yil 6nce derin 6grenme, giiclii bir makine 6grenimi teknigi olarak dikkat
cekmeye baslamistir. Son yillarda duygu analizi ¢aligsmalarinda derin 6grenme tekniklerinin
kullanimi1 giderek yayginlasmis ve bu yontemler duygu smiflandirma siireglerinde dnemli
gelismelere katkida bulunmustur. Derin 0grenme, yapay sinir aglarinin birden fazla
katmandan olusan yapilar kullanilarak 6grenme siireclerine entegre edilmesidir (Zhang,
Wang ve Liu, 2018). Sinir aglar1, biyolojik beynin yapisindan esinlenerek tasarlanmis olup,
birlikte ¢aligan katmanlar halinde organize edilmis bir¢ok bilgi islem birimini (ndronlar)
icerir (Zhang ve digerleri, 2018). Bu aglar, biyolojik beynin 6grenme mekanizmasina benzer
sekilde noronlar arasindaki baglanti agirliklarii ayarlayarak belirli gorevleri, 6rnegin
siiflandirmay1, 6grenebilir. Derin 6grenme, makine dgreniminin bir alt alan1 olup, cesitli
modellerle karmasik veri yapilarini analiz etme yetenegine sahiptir. Bu yaklagim, yapay sinir
aglarim1 kullanarak biilyiik veri kiimelerinden anlamli &riintiiler cikarabilir. Ornegin;
ozyinelemeli sinir aglar1 (RecNN), evrisimli sinir aglart (CNN) ve tekrarlayan sinir aglari
(RNN) gibi (Sarkar, Bali ve Sharma, 2018). Derin 6grenme yontemleri; sensor tabanli
bilgisayarl gorii, dogal dil isleme (DDI), ses tanima ve konusma tanima gibi ¢esitli alanlarda
kullanilmaktadir. Bu tlir uygulamalar, baz1 durumlarda uzmanlara kiyasla iistiin performans
sergileyerek dikkat ¢ekici basarilar elde etmistir (Shahin, Nassif, ve Hamsa, 2020).

Dogal dil isleme (DDI) ile derin dgrenmenin is birligi, cesitli kritik gdrevlerde garpici
basarilar elde etmistir. Geleneksel makine 6grenimi yontemlerinde, 6zelliklerin insanlar
tarafindan tasarlanmasi gerektiginden bu yontemler, derin 6grenme tekniklerine kiyasla daha
fazla insan deneyimi gerektirir ve uygulanmasi daha karmasik olabilir. Derin 6grenme ise,
bu zorluklar1 asmak amactyla ¢ok katmanli bir model yapisi kullanarak s6z konusu sorunlara

¢Oziim sunmustur (Interian, ve digerleri, 2018).
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Derin 6grenme modelleri, temel olarak iki veri setine dayanir. Bunlardan ilki, modelin
ogrenme siirecinde kullanilan egitim veri setidir. Bu veri kiimesi, girdilere karsilik gelen
dogru ¢iktilar icerdiginden, model bu 6rneklerden 6grenerek tahminlerini sekillendirir.
Diger veri seti ise test veri setidir ve bu set, modelin egitim siirecinde Ogrendigi
siiflandirmalart ne kadar iyi gergeklestirdigini degerlendirmek icin kullanilir (Manda,
2019). Test asamasinda, model egitim veri setinden farkli yeni veriler lizerinde denemeye
tabi tutulur ve dogru tahminlerde bulunup bulunmadigi 6lgiiliir. Test veri kiimesinde dogru
siiflandirilan 6rneklerin toplam 6rnek sayisina orani, modelin test dogrulugunu belirler. Bu
dogruluk metrigi, derin O6grenme modellerinin veri seti iizerindeki performansini

degerlendirmek i¢in 6nemli bir kriterdir.

2.2.4. Hibrit Yaklasim

Akademik yazinda, farkli hibrit yaklagimlarin varlig1 dikkat cekmektedir. Bu yaklasimlardan
bazilari, sozliik tabanli bilgiyi makine 6grenimi modelleriyle birlestirerek kapsamlarini
genisletmeyi hedeflemektedir (Behera, Roy ve Dash, 2016). Bu tiir yontemlerin amaci, hem
sozlik hem de makine 6grenimi tabanl tekniklerin gii¢lii yonlerini birlestirerek etkili bir
ozellik kiimesi olusturmak ve en iyi sonuglari elde etmektir (Ahmad, Aftab, Ali ve Hameed,
2017). Boylece, her iki yontemin de eksiklikleri ve smirlamalar1 giderilmis olmaktadir.
Ayrica, farkli modellerin bir arada kullanilmasi da hibrit yaklasimlara ornek tegkil
etmektedir. Ornegin, CNN ve LSTM algoritmalarinmn bir arada kullanilmasinin, bireysel
modellerden daha yliksek performans sergiledigi tespit edilmistir. Bunun yani sira, bu
algoritmanin ciimle diizeyinde duygu siniflandirmasinda etkili oldugu kanitlanmistir

(Ligthart, Catal, ve Tekinerdogan, 2021).

Duvygu analizi vaklasimlarinin karsilastirilmasi

Sozliik tabanli yaklagimlar gibi geleneksel yontemler, manuel olarak tasarlanan 6zelliklere
dayanir. Ancak bu siire¢ oldukca zaman alic1 ve yorucu olmasinin yani sira, bazi alanlarda
yeterli genelleme kapasitesine sahip olmayabilir. Geleneksel makine O6grenimi
yontemlerinde, 6zellik miihendisligi ve Ozellik ¢ikarma islemleri genellikle oldukc¢a

zahmetli stireglerdir. Bu zorluklar1 agsmak i¢in derin 6grenme, ag yapilarinin egitim sirasinda
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gerekli 6zellikleri otomatik olarak §grenmesini saglar ve boylece manuel 6zellik tasarimi
ihtiyacini ortadan kaldirir.

Giliniimilizde sosyal aglar, biiylik miktarlarda veri iiretmektedir. Artan biliylik veri hacmi
karsisinda, geleneksel makine 6grenimi tabanli yontemler genellikle istenilen performansi
saglayamamaktadir. Ote yandan, derin 6grenme modelleri, biiyiik veri kiimeleri iizerinde
daha karmasik o6zellikler 6grenebildigi i¢in, makine 0grenimi yaklagimlarina kiyasla daha
basarili sonuglar elde etmektedir (Ligthart ve digerleri, 2021). Bu durum, derin 6grenme

modellerinin geleneksel yontemlere kiyasla iistiin performans sergiledigini kanitlamaktadir.
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3. DERIN OGRENME KULLANILARAK DUYGU ANALIZi

Bu boéliimde, Evrisimli Sinir Aglar1, Yinelemeli Sinir Aglari, Kapili Yinelemeli Sinir Aglart
ve Transformer Tabanli Sinir Aglar1 iizerine detayl1 bir inceleme yapilacaktir. Ayrica, ele
alman derin o6grenme tekniklerinin performans karsilastirmalarinda  kullanilan

degerlendirme yontemleri de agiklanacaktir.

3.1. Evrimsel Sinir Aglari(CNN)

Evrigsimsel Sinir Aglar1 (CNN), baslangigta goriintii verilerini islemek amaciyla gelistirilmis
0zel bir ileri beslemeli sinir ag tiirtidiir. Bu mimari, gorsel bilgiyi isleme siireclerine benzer
bir sekilde calisarak, veri icerisindeki 6zellikleri belirlemeye odaklanir. CNN’ler, biyolojik
gorme sistemlerinden esinlenerek tasarlanmis olup, gorsel korteksin yapisindan ilham
almigtir. Gorsel kortekste, belirli bolgelerde konumlanan ve gorsel bilgiyi pargalar halinde
analiz eden hiicreler bulunur. Bu hiicreler, yerel filtreler gibi davranarak veriyi katmanl bir
sekilde isleyip anlamli Gzellikler ¢ikarir. Ayni sekilde, CNN de ¢ok sayida evrisimli
katmandan olusur ve bu katmanlar gorsel korteksteki hiicrelerin islevlerini simiile ederek
verileri isler (Zhang ve digerleri, 2018).

Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN), derin 6grenme mimarileri arasinda yaygin olarak kullanilan
bir modeldir (Shahin ve digerleri, 2020). Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN), baslangigta goriintii
isleme i¢in tasarlanmis olsa da, duygu analizi gibi dogal dil isleme (NLP) gorevlerinde
basarili bir sekilde uygulanmistir. Bu duruma ornek olarak, Collobert ve calisma
arkadaslarinin 6ncii calismalari (Collobert, Weston, Bottou, Karlen, Kavukcuoglu ve Kuksa,
2011) ile Kim’in aragtirmast (Kim Y. , 2014) gosterilebilir. Ayrica, CNN’in n-gram
ozelliklerini kullanarak girdiden "anlamli gizli anlamsal temsiller" olusturma kapasitesi

sayesinde basarili sonuglar elde edilmistir (Zhang ve digerleri, 2018).
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Sekil 3.1. Ciimle siniflandirma i¢in kullanilan CNN mimarisi 6rnegi

Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN), baslangicta goriintii isleme projelerinde kullanilmasina
ragmen, duygu analizi gorevlerinde de etkili sonuglar vermistir (Kim Y. , 2014). Bu tiir
gorevlerde CNN, genellikle word2vec-CBOW gibi kelime gomme yontemlerini kullanarak
girdiyi islemektedir. Bu yontem, girdiyi goriintii pikselleri yerine bir matris bi¢ciminde temsil
etmeyi miimkiin kilar. Sekil 3.1.’de ciimle siniflandirmasi i¢in tasarlanmis bir CNN mimarisi
ornegi bulunmaktadir. CNN’in islevselligi, onceden etiketlenmis veri gereksinimine
dayanir; model bu verilere gore siiflandirma islemleri gerceklestirir. Ligthart ve ¢alisma
arkadaglarinin duygu analizine yonelik literatiir taramasinda CNN ile ilgili ¢calismalarin en
cok alint1 yapilanlar arasinda oldugu ortaya konmustur. Ayrica ayni aragtirmada, 2020
yilinda derin 6grenme alanindaki yayinlar incelendiginde, CNN’in LSTM’den sonra en ¢ok

tercih edilen modellerden biri oldugu belirtilmistir (Ligthart ve digerleri, 2021).

3.2. Yinelemeli Sinir Ag1 (RNN)

Yinelemeli Sinir Aglart (RNN), néronlardan olusan ve sirali veriler tizerinde oldukca etkili
olan bir derin 6grenme modelidir. RNN'nin dahili bellegi sayesinde her bir néron, dnceki
girigle ilgili bilgileri saklayabilir ve bu 6zellik, modelin sirali veri igleme gorevlerinde
kullanilmasin1t miimkiin kilar. RNN, simdiye kadar elde edilen tiim hesaplamalar1 izleyen

veya Ogrenen bir ag yapisina sahiptir. Bu yoniiyle gii¢lii bir teknik olsa da uzun vadeli
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iligkileri tahmin etme konusunda bazi zorluklarla karsilasabilir. RNN, diger sinir aglar1 gibi

girig, gizli ve ¢ikt1 katmanlarindan olusmaktadir (Sekil 3.2).

Cikti

Vv

Girdi

Sekil 3.2. RNN mimarisi

Metinsel veri analizi i¢in derin sinir aglarinin kullanimi yaygin bir yaklagimdir. Bu aglar
genellikle kelime yerlestirmeyi 6grenmek veya elde edilen 6zellik vektorleri iizerinden
siniflandirma ve kiimeleme gibi makine 6grenimi gorevlerini yerine getirmek iizere
tasarlanmistir (Zhang ve digerleri, 2018). CNN'nin yerel kaliplar1 6grenme kapasitesi ve
boyutsallik azaltma avantaji, bu modelin popiiler olmasini saglamigtir. RNN ise siral1 veri
modellemedeki giicli ve kelime bagimliliklarini koruma 6zelligi ile 6ne ¢ikmaktadir. Ancak,
uzun vadeli bagimliliklar1 tahmin etme agsamasinda RNN'ler kaybolan gradyan problemi ile
karsilagabilmektedir (Song, Park, ve Shin, 2019). Bu tiir zorluklar, 6zellikle dogal dil isleme
(NLP) uygulamalarinda ve duygu analizinde yaygin olarak goriilmektedir. Bu sorunlari
asmak icin Kapilt Yinelemeli Sinir Aglar1 (GRNN) modelleri gelistirilmistir. Bu modeller
arasinda Uzun Kisa-Dénem Bellegi (LSTM) ve Kapili Yinelemeli Unite (GRU) yer
almaktadir. LSTM, giris, unutma ve ¢ikis kapilar1 araciligiyla bu sorunlar ¢ozerken, GRU
bir sifirlama ve bir gilincelleme ge¢idi kullanarak benzer bir islevi yerine getirmektedir.

Standart RNN'lerin karsilagtig1 zorluklari hafifletme yeteneklerinden dolayt hem LSTM hem
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de GRU, dogal dil isleme arastirmacilarinin dikkatini ¢ekmistir (Cambria, Wang ve White,
2014). Ayrica, ¢ift yonlii modeller olan Cift Yonlii LSTM (Bi-LSTM) ve Cift Yonli GRU
(Bi-GRU), ileri ve geri gizli katmanlar1 birlestirerek sirali modelleme sorunlarin1 daha etkin

bir sekilde ¢ozebilmektedir (Nassif, Elnagar, Shahin, ve Henno, 2021).

3.3. Kapili Yinelemeli Sinir Aglari(GRNN)

CNN ve RNN gibi modeller duygu analizi ¢aligmalarinda basarili sonuglar sunmustur. Bu
yontemler, manuel tekniklerin gerekliligini azaltarak arastirmacilara kolaylik saglamaktadir.
RNN, kelimelerin sirasin1 ve bagimliliklarini goz onilinde bulundurarak her bir girisin
agirliklarini glinceller. Ancak bagimlilik siireleri arttiginda, egitimi zorlu hale gelmekte ve
gradyan artis1 ya da kaybi problemleri ortaya ¢ikmaktadir. Bu durum, RNN’nin uzun vadeli
tahminlerde performans smirlamalar1 ile karsilasmasina neden olmaktadir. Bu tiir
zorluklarin tistesinden gelmek i¢in Long Short-Term Memory (LSTM) ve Gated Recurrent
Units (GRU) gibi GRNN modelleri 6nerilmis olup, bu modeller yiiksek performans
sergilemistir. GRNN, yeni bir giris kelimesini, 6nceden kodlanmis bilgilerle birlestirerek
(Chen, Zhuo ve Ren, 2019). Baska bir ifadeyle, duygu girdileri, tarihsel bilgiler 1518inda
degisime ugrar. LSTM ve GRU, hem uzun hem de kisa doénemli iligkileri yakalama
yetenekleri sayesinde siklikla tercih edilen tekniklerdir (Chen ve digerleri, 2019). LSTM,
bilgi akisin1 kontrol etmek i¢in giris, unutma ve ¢ikis kapilar1 kullanirken, GRU benzer bir
yapiya sahiptir ve sifirlama ve giincelleme kapilarina sahiptir. Literatiirde, LSTM ve GRU
arasinda belirgin bir performans farki olmadig1 ve birbirlerinin yerine kullanilabildigi ifade

edilmektedir.

3.4. Uzun Kisa Donem Bellek(LSTM) ve Kapili Sinir Agi(GRU)

Tarihle ilgili problemlerin islenmesi amaciyla, yapay zeka alaninda gizli katmanlar arasinda
tekrarlayan baglantilar kullanilarak “Yinelemeli Sinir Ag1 (RNN)” 6nerilmistir (Rumelhart,
Hinton ve Williams, 1986). Ancak, RNN'nin uzun vadeli ge¢mis bilgileri 6grenmede
yetersiz kaldigi goriilmiis ve bu soruna bir ¢oziim olarak 1997 yilinda Hochreiter ve
Schmidhuber tarafindan RNN'nin bir uzantist olan LSTM modeli gelistirilmistir (Hochreiter
ve Schmidhuber, 1997). LSTM, hem kisa hem de uzun vadeli ge¢cmis bilgileri 6grenme

yetenegine sahiptir. Bu model, pozitif degerlerin ge¢misini belirli bir siire boyunca
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hatirlayarak gelistirilmis bir tekrarlayan sinir ag tiiriidiir (Basiri, Nemati, Abdar, Cambria,
ve Acharya, 2020). LSTM, ii¢ temel kapiya sahiptir: giris kapisi, unutma kapisi ve ¢ikis
kapis1. Bu kapilar, bellege giren ve ¢ikan bilgiyi diizenleyerek modelin 6grenme siirecini
optimize eder. Ayrica, bu yap1 hafiza hiicresinin énem derecesini kontrol ederek hangi
bilgilerin hatirlanmasi1 veya unutulmasi gerektigine karar verir (Majumder, Poria, Gelbukh
ve Cambria, 2017). LSTM’nin giincel ve etkili bir model oldugu, 2020 yilinda yapilan
akademik c¢alismalarda da siklikla vurgulanmaktadir (Ligthart ve digerleri, 2021). (Sekil
3.3)

Girig Kapisi Cikag Kapisi

. » tanh » —ba— » tanh — > ht—l
A

Unutma Kapisi

Sekil 3.3. LSTM modeli

GRU modeli, LSTM’lere oldukg¢a benzer bir sekilde ¢alismakla birlikte, "Sifirlama" ve
"Gilincelleme" olarak adlandirilan iki ana gecide sahiptir. Sifirlama gecidi, 6nceki gizli
durumun hangi kosullarda g6z ardi edilecegini belirlerken, gilincelleme gecidi mevcut
duruma aktarilacak bilgi miktarin1 kararlastirir (Basiri ve digerleri, 2020). Bu basit tasarim,
GRU’nun standart LSTM modellerine gére daha sade bir yapiya sahip olmasini saglamis ve

giderek daha yaygin bir sekilde kullanimina olanak tanimistir. (Sekil 3.4.)
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Sekil 3.4. GRU modeli

Cift yonlii modeller, Bi-LSTM (Cift Yonlii Uzun Kisa Donem Bellegi) ve Bi-GRU (Cift
Yonli Kapili Yinelemeli Birim), bir metindeki hem ge¢misteki (onceki kelimeler veya
ifadeler) hem de gelecekteki (sonraki kelimeler veya ifadeler) bilgilere eriserek daha
kapsaml1 bir anlam analizi yapar. Bu modeller, bir metin icerisindeki kelimenin anlamini
belirlemek icin sadece oOnceki kelimelerden gelen baglami kullanmakla kalmaz, ayni
zamanda sonraki kelimelerin verdigi ipuglarini da degerlendirir. Bu ¢ift yonlii bilgi akisi,
modelin daha 1yi 6grenmesini saglar ve analiz edilen metinlerin duygusal baglamini veya
anlammi daha dogru bir sekilde ¢ikarmaya yardimci olur. Ozellikle duygu analizi gibi
gorevlerde, bu yontemler daha hizli ve etkili sonuglar verir. Bu modeller, daha hizli ve etkin
bir 6grenme siireci sunar. Bi-LSTM ve Bi-GRU, 6zellikle dogal dil isleme (NLP)
uygulamalarinda yaygin bir sekilde kullanilmasina ragmen, metin isleme sirasinda
karsilasilan yliksek boyutlu girdi alanlari, modelin karmagikligini artirarak optimize
edilmeyi zorlagtirmaktadir (Basiri ve digerleri, 2020). Bu tiir zorluklarin asilmasi igin
literatiirde farkli yontemler gelistirilmis ve onerilmistir. Ornegin, CNN’ler dzellik uzaymin
boyutunu azaltmak ve metinden anlamli 6zellikler ¢ikarmak i¢in kullanilmistir (Mehta,
Majumder, Gelbukh ve Cambria, 2020). Ayrica, yapilan ¢aligmalar CNN ve cift yonlii
modellerin bir arada kullanildigi duygu analizi uygulamalarinda etkili sonuglar elde

edildigini gostermistir (Basiri ve digerleri, 2020).
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3.5. Transformer Tabanh Sinir Aglan

Transformer, (Vaswani ve digerleri, 2017) onerilen bir fikir olarak, RNN'ler ve encoder-
decoder mimarilerinin eksikliklerini gidermek amaciyla gelistirilmistir. Bu mimari, S2S
encoder-decoder yapisinda RNN'ler yerine dikkat (attention) mekanizmalar1 kullanarak
tyilestirilmistir. Dikkat mekanizmasi, uzun vadeli bellegin etkin bir sekilde kullanilmasini
saglar. Transformer, gecmiste olusturulan her bir token'e odaklanarak uzun siireli bilgiyi
saklama yetenegine sahiptir.

Bu mimari, pozisyona dayali ileri beslemeli katmanlar, artik baglantilar ve normalizasyon
katmanlarindan olusan genel bir yapiya sahiptir. (Rahali ve Akhloufi, 2023). Tiim bu
katmanlar, ¢oklu kafali dikkat (multi-head attention) mekanizmalar ile bir araya getirilerek
birden fazla seviyede iist liste yerlestirilmistir.

Transformer tabanli sinir aglari, makine 6grenimi alaninda, 6zellikle dogal dil isleme (NLP)
ve siral1 veri analizi gibi gorevlerde devrim yaratmis bir mimari olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bu
model, geleneksel tekrarlayan sinir aglari (RNN) ve konvoliisyonel sinir aglar1 (CNN) gibi
yaklagimlardan farkli olarak, self-attention mekanizmasini temel alir. Boylece, baglamlar
arasindaki uzun vadeli iliskilerin daha etkili bir sekilde ele alinmasina olanak tanir ve paralel
isleme yetenegiyle performans agisindan iistiinliik saglar.

Transformer mimarisi, temel olarak bir encoder ve bir decoder bileseninden olusur. Encoder,
hedef ciktiyr iiretir. Ornegin, bir dil ¢evirisi modelinde encoder, kaynak dildeki ciimlenin
anlamini analiz ederken, decoder bu anlami1 hedef dile c¢evirir. Ancak, Transformer
modellerinin bu iki ana bileseni farkli kullanim senaryolarinda adapte edilebilmektedir.
BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) gibi modeller yalnizca
encoder boliimiinii kullanarak metin baglamin1 iki yonlii olarak anlamlandirmay1
hedeflerken, GPT (Generative Pre-trained Transformer) gibi modeller decoder odaklidir ve
yaratict metin iiretimi gibi gorevlerde 6ne ¢ikar. Bunun yani sira, TS (Text-to-Text Transfer
Transformer) gibi modeller hem encoder hem de decoder yapilarini bir araya getirerek giris
ve ¢ikist metin formatinda isler.

Transformer modellerinin en 6nemli 6zelligi olan self-attention mekanizmasi, her bir veri
noktasinin sirali dizideki diger veri noktalariyla olan baglamini anlamasina olanak tanir. Bu

mekanizma, bir ciimledeki kelimeler arasindaki iliskileri degerlendirir ve baglama gore



20

hangi kelimelerin daha énemli oldugunu belirler. Ornegin, bir ciimledeki "bank" kelimesi,
cevresindeki kelimelere bagli olarak "nehir kiyis1" veya "finans kurumu" anlamina gelebilir.
Self-attention mekanizmasi, dogru baglami analiz ederek anlam belirsizligini giderir.
Transformer mimarisine dayanan modellerin avantajlar1 oldukca gesitlidir. Paralel isleme
yetenegi, ozellikle RNN'lere kiyasla diziler lizerinde daha hizli islem yapilmasini saglar.
Transformer mimarisine dayanan modeller su anda geleneksel dil modellerini geride
birakmis durumdadir (Wang, Ma, Liu ve Tang, 2019). Transformer yonteminin en iyi
performans gosteren ¢ok dilli modelleri tirettigini ve ilgili iki dilli modeller ile RNN'leri
geride biraktigint belirtilmistir (Lakew, Cettolo ve Federico, 2018). Bu yontem, sifirdan
ogrenme kosullarinin tamaminda ve farkli ¢eviri yOnlerinde istiin performans
gostermektedir. Genel olarak, dogal dil isleme (NLP) siralidan siraliya (S2S) gorevler
iizerine yogunlagsmaktadir (Sutskever, Vinyals ve Le, 2014). Bu gorevleri yerine getirmek
icin genellikle bir encoder-decoder modeli tercih edilir. Daha 6nce yaygin olarak kullanilan
RNN tabanli encoder ve decoder mimarileri, belirli dezavantajlar barindirmaktadir.
Ozellikle, uzun bagimliliklar1 6grenme konusunda sinirlamalar yasanmasi ve paralel islem
yapamamasi, bu mimarilerin etkinligini azaltmaktadir. (Rahali ve Akhloufi, 2023).
Siralidan siraliya (S2S) modeli, genellikle bir encoder-decoder yapisini temel alir. Bu yapu,
giris dizisini isleyerek sabit uzunlukta bir baglam vektorii olusturan bir encoder ile baslar ve
ardindan bu baglam vektoriinii kullanarak ¢iktiy1 iireten bir decoder igerir. (Pota, Ventura,
Catelli ve Esposito, 2021). Daha sonra, decoder bu sabit sekilli baglami kullanarak degisken
uzunlukta bir ¢ikt1 dizisi iiretir. Ancak, sabit uzunlukta baglam vektorii kullanimi, uzun
climlelerin tam anlamiyla hatirlanmasini zorlastirmaktadir. Bunun yani sira, decoder her
zaman adiminda farkli bilgilere gereksinim duyarak esnek bir baglam temsiline ihtiyag
duymaktadir (Rahali ve Akhloufi, 2023).(Sekil 3.5.)

Geleneksel encoder-decoder yapisinin iki temel dezavantaji bulunmaktadir. Ik olarak,
encoder, tiim giris verisini sabit uzunlukta bir vektore doniistiirmek zorunda oldugundan,
ozellikle uzun ve karmasik dizilerde bilgi kayb yasanabilir. Ikinci olarak, bu yapi, geviri ve
Ozetleme gibi ¢iktinin belirli bir yap1 gerektirdigi gorevlerde, giris-¢ikti dizisi arasindaki
hizalamay1 tam olarak yansitamaz. Siralidan siraliya (S2S) gorevlerde, her bir ¢ikt1 tokeni
belirli giris boliimlerinden daha fazla etkilenmelidir. Ancak, decoder her bir ¢ikt1 tokenini
iiretirken, dnemli giris tokenlerine secici bir sekilde odaklanmakta giicliik ¢ekebilir. (Rahali

ve Akhloufi, 2023).
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Sekil 3.5. Dikkat mekanizmali S28S (girdi-girdi) kodlayici—¢6ziicii mimarisi

Dikkat agirliklarini belirlemek i¢in, decoder durumu sorgu (Q) olarak; encoder’in gizli
durumlar ise anahtarlar (K) olarak kullanilir. Geleneksel olarak, bu agirliklar, encoder’in
gizli durumlarinin decoder c¢iktis1 iizerindeki etkisini yansitir. Bu dogrultuda, dikkat
mekanizmasinin genel modeli olan Attention(Q, K, V), bir sorgu (Q) ile anahtar—deger
ciftlerini (K, V) kullanarak hesaplanir (Denklem (1)’de gosterilmistir).(Sekil 3.8.)

Attention(Q,K,V) = F Vi (0

{distribution} (F{alignment}(Ki,Q))

Transformer modellerinde dikkat mekanizmasinin isleyisi su sekilde agiklanabilir: Dagilim
fonksiyonu (Fdistribution) ve hizalama fonksiyonu (Falignment), dikkat agirliklarini
olusturmak i¢in kullanilir. Dagilim fonksiyonu, hizalama fonksiyonunun {irettigi skorlar
belirli bir dl¢cege uyarlayarak dikkat mekanizmasini yonlendirir. Transformer modellerinde
yaygin olarak kullanilan dagilim fonksiyonlar1 arasinda lojistik, sigmoid ve SoftMax
bulunmaktadir.

Dikkat agirliklarimin 6grenilmesini saglamak amaciyla, mimariye ek olarak bir ileri
beslemeli sinir ag1 entegre edilmistir. Bu ag, dikkat mekanizmasi i¢inde belirli agirliklarin
nasil dagitilacagin1 6grenerek modelin daha hassas ve etkili bir sekilde ¢alismasini saglar.
Bu ag, iki durumun girdileri ile belirli bir dikkat agirligin1 6grenir. Encoder’in gizli durumu
ile decoder’in gizli durumu arasindaki 6nem, hizalama fonksiyonu ile ol¢iiliir. Ayrica, bu

fonksiyon enerji skorlar1 olusturur ve bu skorlar dagilim fonksiyonu tarafindan dikkat
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agirliklarini tiretmek i¢in kullanilir. Cesitli hizalama fonksiyonlar1 mevcuttur ve bunlar,
farkl veri yapilari ile uyumlu sekilde ¢alisarak dikkat mekanizmasinin etkinligini artirir.
Transformer’in orijinal encoder—decoder ¢ergevesinde, nokta ¢arpimi hizalama (dot product
alignment) modelde kullanilan ¢arpimsal hizalama tiirline bir o6rnektir. Anahtar (key) ve
sorgu (query) ayni vektor uzayinda temsil edildiginde, bu temsiller arasinda kosin benzerligi
(cosine similarity) veya nokta ¢arpimi1 hesaplanabilir. Farkli temsillerin uzunluklarint hesaba
katmak i¢in 6lgekli nokta ¢arpimi kullanilabilir; bu, nokta ¢arpimini temsil vektoriiniin
uzunlugu ile normalize eder.

Genel hizalama (general alignment), sorgulari anahtarlarin vektdr uzayma haritalayan
Ogrenilebilir bir donlisiim matrisi W sunarak nokta carpimini, birden fazla temsil igeren
anahtar ve sorgulara genisletir. Onyargili genel hizalama (biased general alignment),
sorgudan bagimsiz olarak belirli anahtarlarin genel 6nemini degerlendirir. Genel hizalama,
hiperbolik tanjant, dogrusal birim (ReLU) veya Ol¢eklenmis iistel dogrusal birim gibi
dogrusal olmayan aktivasyon katmanlartyla gii¢lendirilerek daha etkin hale getirilir (Pota ve
digerleri, 2021). Anahtar ve sorguyu karsilastirmak icin nokta c¢arpimi yerine genel bir
cekirdek fonksiyonu kullanilabilir.

Birlestirme hizalamasi (concatenate alignment) alternatif bir yontem olarak, anahtarlar ve
sorgular1 bir araya getirerek ortak bir temsil olusturur. Bu yaklasim, iki 6genin birlesimini
dogrudan dikkate alarak hizalama siirecini giiclendirir. Katki hizalamas: (additive
alignment) ise, sorgu ve anahtarin katkilarini ayr1 ayr1 degerlendirerek hesaplama siirecini
optimize eder. Bu yontem, her bir bilesenin etkisini bagimsiz olarak ele alarak islem siiresini
azaltmaya yardimc1 olur. Bu yontemle, her sorgu i¢in ayr1 ayr1 hesaplama yapilmasi yerine
tim anahtarlarin katkilar1 onceden hesaplanir. Konum bazli hizalama (location-based
alignment), yalnizca sorgulart (Q) kullanir ve igerik yerine anahtarin konumuna dayanarak
hizalama skorunu belirler. Ozellik hizalamasi (feature alignment) ise ortalama ve standart
sapma gibi 6zelliklerden tiiretilen girdilerle ¢alisir ve tek boyutlu zamansal diziler gibi 6geler
koleksiyonlarinda kullanilir.

Orijinal Transformer modeli, hizalama fonksiyonu olarak 6l¢eklenmis nokta carpimi dikkat
(scaled dot-product attention) mekanizmasimni ve dagilim fonksiyonu olarak SoftMax
yontemini benimsemistir. Bu yaklasim, sorgu (query) ile anahtar (key) vektorleri arasindaki
iligkiyi degerlendirerek dikkat agirliklarim1 hesaplar. Bu hesaplama, nokta ¢arpimi ile
benzerlik skorlarini olusturur ve SoftMax yontemi ile normallestirilerek dikkat vektorii elde
edilir. Boylece model, farkli girdiler arasindaki iliskileri 6grenerek daha etkin ve dogru

sonuglar liretme kapasitesine sahip olur (Denklem (2)’de gosterilmistir).



23

{Attention}(Q,K,V) = {softmax} ({%}) % @)

Kendi kendine dikkat (self-attention) veya igsel dikkat (inner attention), bir dizideki farkli
pozisyonlart birbirleriyle iliskilendirerek dizinin daha anlamli bir temsilini olusturmay1
amaclayan bir mekanizmadir. Bu siireg, her bir 6genin diger 6gelerle olan iliskisini analiz
ederek veri icerisindeki Onemli baglantilar1 belirlemeye yardimer olur. Sekil 3.6. bu

mekanizmanin temel yapisini gostermektedir; burada d, anahtarlarin (keys, K) boyutunu

ifade eder. (Rahali ve Akhloufi, 2023).

T T T Outputs

Self-Attention

A A A
(KV.Q) t (K.v,Q) (K.V.Q)

t-1 t t+1

Sekil 3.6. Kendinden Dikkat Mimarisi
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Sekil 3.7. Kodlayic1 Blok Mimarisi
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Sekil 3.8. Coziimleyici Mimarisi
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Sekil 3.9. Doniistiiriicii Mimarisi

Transformer tabanli modeller baglami1 anlama becerisi, kelime ve ifadeler arasindaki
iligkilerin derinlemesine analiz edilmesine olanak tanir. Ayrica, Olgeklenebilir yapilar
sayesinde ¢ok biiyiik veri setleriyle ¢alisabilmekte ve dogrulugu artirabilmektedirler. Bu
ozellikler, Transformer tabanli modelleri, duygu analizi, metin siniflandirmasi, dil ¢evirisi,
Ozetleme ve metin iiretimi gibi genis bir uygulama yelpazesinde vazgecilmez kilmaktadir.

Transformer modellerinin sagladigi bu avantajlara ragmen, kullaniminda birtakim zorluklar
bulunmaktadir. Ozellikle biiyiik Transformer modelleri, yiiksek miktarda bellek ve islemci
giicii gerektirir. Bu durum, hem egitim siireclerinde maliyetlerin artmasima hem de kaynak
kisitlamalarina yol agabilir. Bu modellerin verimli calisabilmesi i¢in genellikle genis
kapsamli ve 1iyi etiketlenmis veri setlerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Transformer’in genel
mimarisi Sekil 3.9.’da gdsterilmektedir. Bu mimari, ¢ok katmanli kodlayici ve ¢ézlimleyici

bloklardan olusur. Veri eksikligi, egitim siirecini sinirlandirabilir ve performans iizerinde
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olumsuz etkiler yaratabilir. Bu tiir zorluklar, transformer mimarisinin uygulanabilirligini

belirli senaryolarla sinirlayabilmektedir.

3.5.1. BERT(Transformer Tabanh Iki Yonlii Kodlayici Temsilleri)

Geleneksel duygu analizi yontemleri, 6zellikle baglamdan etkilenen ve anlam agisindan
niiansh ifadeleri ele alirken dilin karmasikliklarini tam olarak yakalamakta zorlanmistir.
BERT tabanli modeller ise duygu analizi, soru-cevap ve dilsel kabul edilebilirlik gibi ¢esitli
dil anlama gorevlerinde geleneksel yontemlere kiyasla daha {istlin performans sergilemistir
(Chakkarwar, Tamane ve Thombre, 2023). Bu basari, BERT ’in derin baglamsal temsil
ogrenme kapasitesinden kaynaklanmaktadir. Son yillarda, BERT olarak bilinen Dogal Dil
Isleme alaninda bir atilim, geleneksel yaklasimlari geride birakarak ve dil anlayisini
gelistirerek duygu analizindeki boslugu dolduran gii¢lii ve doniistiiriicii bir teknik olarak
ortaya ¢ikmistir. BERT, baglam anlayisini gelistirebilir ve bir dizi alt akis kullanimi igin
hizl1 ve basit bir sekilde degistirilebilen dnceden egitilmis bir model sunar. Ayrica, ¢esitli
dillerde erisilebilir 6nceden egitilmis dil modelleri bulunmaktadir. BERT, genis model
yapist ve egitim siirecinin uzunlugu nedeniyle biiylik miktarda metni ve farkli dilleri
isleyebilme kapasitesine sahiptir. Dogal dil isleme gorevlerinde, 6zellikle insan benzeri
dillerin analizinde ve anlam genisletme siireclerinde yiiksek dogruluk oranmi sunmaktadir
(Sun, Qiu, Xu ve Huang, 2019). Cesitli NLP gorevleri i¢in en son teknoloji sonuglari sunmak
icin ¢ok az veri ve goreve 0zgli ayarlama gerektirir. Sonug olarak, BERT duygu analizinde
onemli bir donlisiim saglamis, geleneksel yontemlerin eksikliklerini gidererek isletmelerin
stratejik karar alma siire¢lerinde ve {iriin gelistirme asamalarinda miisteri duyarliligini daha
etkin bir sekilde degerlendirmelerine olanak tanimistir. (Sayeed ve digerleri, 2023).

BERT modelinin etkinligini daha koklii tekniklerle karsilastirmak amaciyla, modelin
sonuglar1 Naive Bayes, Support Vector Machines (SVM), Random Forest (RF), Uzun Kisa
Siireli Bellek (LSTM), Iki Yénlii LSTM (Bi-LSTM), Karar Agaclari (DT), Valence-Aware
Dictionary and Sentiment Reasoners (VADER) gibi yontemlerle kiyaslanmistir. Bu
yontemlerin her biri kisaca agiklanmistir. BERT modeli, belirli bir NLP problemi
bagimsizinda ileri seviye sonugclar iiretir. Geleneksel tek yonlii dil modeli yerine, yenilik¢i
Masked Language Model (MLM) ile karmagik iki yonlii dil temsili olusturmay1 hedefler.
Egitim gergevesi ve veri kiimesi nedeniyle biiylik ve yavas olmasina ragmen BERT, daha
fazla metin ve dil isleyebilir. Insan dilini analiz etme ve ince ayar yapma konusunda yiiksek

bir dogruluk seviyesine sahiptir. Oziinde, su anda en yaygin kullanilan NLP modellerinden
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biri olan BERT, daha az veri ile ¢cok ¢esitli NLP gorevlerinde ileri seviye sonuglar saglar
(Chakkarwar ve digerleri, 2023).

Naive Bayes (NB), istatistiksel temellere dayanan basit ancak etkili bir tahmin modelleme
yontemidir. Olasiliga dayali olarak Bayes teoremi, her bir olay i¢in olasilig1 hesaplar. Bu
yontemin avantaji, az egitim verisi ile etkili sonuglar iiretmesidir; ancak her bir 6zelligin
bagimsiz oldugunu varsaydigi i¢in kotii tahminlere yol agabilir (Navér, 2021).

Destek Vektor Makineleri (SVM), regresyon ve siniflandirma i¢in yonlendirilmis 6grenme
yontemleriyle veri analiz eder ve desenleri arar. SVM, veri gruplari birbirinden belirgin bir
sekilde ayrildiginda ¢ok iyi performans gosterir; yiiksek boyutlu verilerle etkili bir sekilde
calisabilir. Ancak smiflar arasindaki noktalar net bir sekilde ayrilmadiginda, ideal kernel
secimi zorlayici olabilir ve biiyiik veri kiimelerinde egitim siiresi uzun olabilir (Hussain, ve
digerleri, 2022).

Random Forest (RF, Rastgele Orman), birden fazla karar agacini bir araya getirerek ¢alisan
giicli bir topluluk yontemidir. RF algoritmasi, ¢esitli karar agaclarinin sonuglarini
ortalayarak cikt1 belirler ve eksik veri alanlarini otomatik olarak doldurur. Agacin sayist
arttikga RF'nin dogrulugu da artar. Ayrica RF, DT algoritmasinin karsilastig1 asir1 6grenme
sorununu ¢ozer (Kumar ve Singh, 2022).

LSTM, RNN'lerdeki uzun siireli bagimlilik problemini ¢ozer. Ayrica vanishing gradient
(kaybolan gradyan) ve genisleyen gradyan problemlerine ¢6ziim sunar. LSTM'nin
mimarisindeki agik bellek birimi, uzun siireli bellege sahip olmasini saglar; ancak daha fazla
kaynak tiiketir ve egitim siiresi uzundur (Yang & Guo, 2023).

Bi-LSTM, ileri ve geri yondeki zaman bagimliliklarini ayni anda modelleyerek daha
kapsamli bir 6grenme saglar. Ozellikle uzun ge¢mise sahip zaman serisi verilerinde daha iyi
performans gosterir. Ancak, iki LSTM hiicresinin paralel ¢aligmasi hesaplama maliyetini
artirarak daha fazla kaynak gerektirir (Huang, ve digerleri, LSTM Based Sentiment Analysis
for Cryptocurrency Prediction, 2021).

Karar Agaglar1 (DT), karmasik kararlari daha basit ve anlasilir bilesenlere ayiran
matematiksel bir modeldir. Bu yontem, mantiksal kosullar ve olasilik katmanlari kullanarak

hiyerarsik bir karar yapisini olusturur (Bajaj, 2021).

VADER, duygu ve diisiinceleri analiz etmek i¢in bir sozliik kullanir. VADER, kelimelerin
iyi, notr veya negatif oldugunu kaydeder. Ciimlelerin duygu analizinde gii¢lii bir arag
olmasina ragmen, tanimadigi kelimelerle karsilastiginda simirli bir performansa sahiptir

(Holmer, 2020).
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BERT ile gerceklestirilen veri 6n isleme siireci kritik bir asamadir. Metin verileri BERT
modeline gonderilmeden 6nce, 6n isleme adimlar1 uygulanarak temizlenir. Bu siirecte ham
metin verisi, giiriiltii, noktalama isaretleri ve tutarsiz biiyiik harf kullanimi giderilerek daha
diizenli bir yap1 kazanir. Kiiclik harf donilisiimii ve belirte¢cleme islemlerinin ardindan,
verinin daha tutarli hédle gelmesi i¢in yaygin durdurma sozciikleri filtrelenir. Son olarak,
belirteclenmis metin sayisal forma doniistiiriilerek, makinelerin bu veriyi daha etkin sekilde
islemesine olanak taninir. Islenen ve sayisal hale getirilen metin, duygu analizi veya diger

dogal dil isleme gorevleri i¢in BERT modeline aktarilmaya hazir duruma gelir (Sayeed ve

digerleri, 2023). Sekil 3.10. BERT modelinin veri 6n isleme adimlarin1 gostermektedir.

noise and text

. . .. Stopword .
punctuatiton Lowercasing Tokenization removal numerical
removal conversion

Sekil 3.10. Veri 6n isleme siirecleri

BERT mimarisi, iki 6zel sembol kullanir: [SEP] sembolii ciimle ya da segmentleri
birbirinden ayirmak i¢in, [CLS] sembolii ise siniflandirma islemleri i¢in dizinin basina
eklenir. [CLS] sembolil, tiim ciimleyi veya diziyi temsil eden bir isaret olarak gorev yapar
ve bu sembolden elde edilen ¢ikt1, modelin gizli katman boyutu ile ayn1 uzunlukta bir vektor
olusturur. (Sekil 3.11.)

Modelin transformer katmanlarindan elde edilen son gizli durum, bu [CLS] sembolii
iizerinden elde edilen temsil vektoriidiir. Bu vektor, smiflandirma katmanina giris olarak
verilir. Smiflandirma islemi, 6nceden belirlenmis kategori sayisina gore gerceklesir ve her
kategoriye ait olasilik degeri, softmax adi verilen bir fonksiyon araciligiyla hesaplanir

(Denklem (3)’te gosterilmistir).

P = (softmax)(CWT) (3)

Transformer

Transformer, BERT'in temelini olusturur. X ve Y, iki climleden alinmis alt kelimeler dizisi

olarak kabul edilir. [CLS] tokeni X'in 6niinde yer alirken, [SEP] tokeni hem X hem Y'nin
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ardindan yerlestirilmistir. E'nin gémme fonksiyonu ve LN'nin normalizasyon katmani

oldugunu varsayarsak, gomme Denklem (4)’te gosterildigi gibi elde edilir.

{h} = EG) + EQ + E(Ly)
sy = EGp) + EG+IxD + E(1,)
{h}° = Dropout(LN({h})) 4)

Ardindan gdmmeler, (M) transformer blogu iizerinden gecirilir. Bu bloklarin her birinde,
Ileri Beslemeli (FF) katman, eleman bazli Gaussian Hata Dogrusal Birimleri (GELU)
aktivasyon fonksiyonu ve Coklu Kafali Kendine Dikkat (MHSA) islevi kullanilarak
Denklem (5)’teki durum gecerlidir (Pota ve digerleri, 2021).(Sekil 3.7.)

(h}*1 = Skip (FF, Skip(MHSA, ht))

{Skip}(f,h) = {LN} (h + {Dropout}(f(h)))
{FF}(h) = {GELU}(hW + b))W, + b, 5)

H =768
1§

<CLS> r N

This
is S1=N=4
first
sentence

—>  BERT Transformer ——>
<SEP=> S2=M=4

This
is
second
sentence

—

Sekil 3.11. BERT modelinin genel siireci

Model egitimi sirasinda belirlenen hiperparametreler, modelin dogrulugu, hiz ve genelleme
yetenegi iizerinde dogrudan etkili olmaktadir. Dogru hiperparametre se¢imi, modelin veriye
uyum saglamasini optimize ederken asir1 6grenme veya yetersiz 6grenme gibi sorunlarin
oniine gecilmesini saglar. Bu parametrelerden biri olan batch size, her egitim adiminda

modele ayn1 anda verilen veri rnegi sayisini ifade etmektedir. Ornegin, 32 batch size, her
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egitim adimida modele 32 veri drneginin sunulmasi anlamina gelmektedir. Kiiciik batch
size degerleri (6rnegin, 16 veya 32), modelin daha sik glincellenmesine olanak tanimakta ve
O0grenme siirecinin daha hizli gergeklesmesini saglamaktadir. Bununla birlikte, bellek
kullanim1 daha verimli hale gelmektedir. Ancak, kiiciik batch size'larin egitim siiresini
uzatabilecegi unutulmamalidir.

Bir diger 6nemli hiperparametre ise learning rate olup, bu, modelin agirliklarinin ne kadar
degistirilecegini kontrol eden bir degerdir. Ornegin, 2e-5 degerindeki bir learning rate,
ondalikl1 bigcimde 0.00002 olarak ifade edilmekte olup, modelin agirliklarini kii¢iik adimlarla
degistirmesine olanak tanimaktadir. Bu tiir diisiik 6grenme oranlari, modelin dikkatli bir
sekilde Ogrenmesini ve hatalar1 yavasga diizeltmesini saglamaktadir. Bununla birlikte,
Ogrenme oraninin gereginden fazla diisiik olmasi, modelin 6grenme siiresini dnemli Slgiide
uzatabilmektedir. Bu asamada siklikla kullanilan Adam optimizer, 6grenme hizin1 dinamik
olarak ayarlayarak modelin performansini optimize etmektedir.

Egitim siirecinde onemli bir diger hiperparametre de epoch sayisidir. Epoch, modelin tiim
egitim veri setini bir kez gdrmesi olarak tamimlanmaktadir. Ornegin, 10 epoch degerinin
belirlenmesi, modelin egitim veri setini toplamda 10 kez isleyecegi anlamina gelmektedir.
Daha fazla epoch sayisi, modelin veriyi daha ayrintili bir sekilde 6grenmesine katkida
bulunabilmektedir. Ancak, ¢ok yiiksek epoch sayilari, modelin asir1 6grenme (overfitting)
riskiyle karsi karsiya kalmasina neden olabilmektedir. Bu nedenle, hiperparametre

secimlerinde dengeli bir yaklasim benimsenmesi 6nem arz etmektedir.
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4. PERFORMANS OLCUM YONTEMLERI

Hata matrisi, diger bir ifadeyle olasilik matrisi, deneyler sonucunda elde edilen istatistiksel
verilerin gorsel bir temsilidir. Bu matris, siniflandirilan metinlerdeki her bir 6rnegin gercek
sinifi ile tahmin edilen sinifi hakkinda istatistiksel bilgiler saglar. (Cizelge 4.1.) Bu bilgiler,
makine Ogrenimi algoritmalariin performansini degerlendirmek amaciyla siklikla
kullanilir. Onerilen algoritmanin basarisi, hata matrisinden tiiretilen "dogruluk", "kesinlik",
"duyarlilik" ve "Fl-skoru" gibi Olciitlerle degerlendirilmektedir. (Cizelge 4.2.)
Arastirmalarda  BERT, CNN, LSTM, Bi-LSTM, GRU, Bi-GRU ve CNN-LSTM
modellerinin performansi bu yontemler araciligiyla analiz edilmektedir. Hata matrisindeki

bilesenler, cesitli performans metriklerinin degerlendirilmesine olanak tanimaktadir.

Buna ek olarak, hata matrisi; dogru pozitif (TP), dogru negatif (TN), yanlis pozitif (FP) ve
yanlis negatif (FN) degerlerini iceren dort temel bilesene sahiptir (Sahiner Yilmaz, 2022).
Bu bilesenler, 6zellikle biiyiik veri kiimeleri lizerinde ¢alisan algoritmalarin giiclii ve zayif
yonlerini anlamak i¢in kiymetli bilgiler saglar. Performans dlgiimleri, metin siniflandirma
ve duygu analizi gibi dogal dil isleme (NLP) uygulamalarinda modellerin genel etkinligi ve

dogrulugu hakkinda kapsamli bir fikir verir.

1. Dogru Pozitif (TP): Ilk olarak pozitif olarak etiketlenen ve model tarafindan dogru bir
sekilde pozitif olarak tahmin edilen 6rnekler.

2. Yanlis Pozitif (FP): ik olarak negatif olarak etiketlenmis ancak model tarafindan yanlis
bir sekilde pozitif olarak siniflandirilan 6rnekler.

3. Dogru Negatif (TN): ilk olarak negatif olarak etiketlenen ve modelin dogru bir sekilde
negatif olarak tahmin ettigi 6rnekler.

4. Yanlis Negatif (FN): ilk olarak pozitif olarak etiketlenen ancak model tarafindan yanls

bir sekilde negatif olarak siniflandirilan 6rnekler.
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Cizelge 4.1 Hata matris gosterimi

Gergek Etiket

Pozitif(Duygusal)

Negatif(Duygusal)

Tahmin Edilen
Pozitif

Dogru Pozitif (TP): ilk olarak
pozitif olarak etiketlenen ve
modelin dogru sekilde pozitif
olarak tahmin ettigi veriler.

Yanlis Pozitif (FP): ilk olarak
negatif olarak etiketlenmis ancak
modelin yanhis sekilde pozitif
olarak siiflandirdig veriler

Tahmin Edilen
Negatif

Yanlis Negatif (FN): Ik
olarak pozitif olarak
etiketlenen ancak modelin
yanlis bir sekilde negatif
olarak tahmin ettigi veriler.

Dogru Negatif (TN): Ilk olarak
negatif olarak etiketlenmis ve
modelin dogru sekilde negatif
olarak tahmin ettigi veriler.

Cizelge 4.2. Smiflandirma performansi 6l¢iim yontemleri

Dogruluk: dogru tahmin edilen érmeklerm fraksiyonudur.
Dogruluk = (TP + TN) / (TP + FP + TN + FN)

Kesinlik: Dogru pozitif tahminin toplam pozitif tahmine oranidir.
Kesinlik =TP /(TP + FP)

Duyarlilik: Dogru pozitif tahmin sayisinin toplam érnek sayisina oranidir.
Duyarlilik = TP / (TP + FN)

Fl-skor: “Kesinlik™ ve “Duyarlilik™ harmonik ortalamasidir.
F-skor= 2 * Kesinlik * Duyarlilik / (Kesinlik + Duyarlilik)

ROC-AUC ve PRC-AUC degerleri de performans degerlendirmesinde kullanilan 6nemli

metrikler arasinda yer almaktadir. ROC egrisi, modelin her siniflandirma esigi i¢in

performansim1 gorsel olarak ifade ederken, AUC algoritmas1 bu egrinin altindaki alani

hesaplar. AUC, modelin rastgele secilmis bir pozitif ornegi, rastgele se¢ilmis bir negatif

ornekten daha yiiksek bir siralama olasiligi ile degerlendirdigini ve 0 ile 1 arasinda bir puan

sundugunu gostermektedir. Bu metrik, her iki sinifa da esit 6nem atfetmektedir.

Bununla birlikte, yiiksek smif dengesizligi igeren problemlerde PRC (Precision-Recall

Curve) egrisi altindaki alanin (PRC-AUC) hesaplanmasi daha anlamli olabilmektedir. PRC-

AUC, azmlik sinifina daha fazla odaklanarak bu siifin performansint ayrintili bir sekilde

degerlendirme imkani sunar. Ancak, her iki yontem (ROC-AUC ve PRC-AUC),

siiflandiricilar arasinda dogrudan karsilagtirma yapmak i¢in optimal (Pamies Massip,

2020).
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5. KELIME TEMSIL YONTEMIi

Kelime temsil yontemleri veri isleme ve oOzellik ¢ikarimi asamasinda kullanilir. Bu
yontemler, metinleri sayisal formatlara doniistiirerek dogal dil isleme (NLP)
algoritmalarinda kullanilabilir hale getirir. Bir metnin vektorel temsilini belirlemek ig¢in
yaygin olarak kullanilan iki yontem bulunmaktadir: Kelime Cantas1 Modeli (Bag of Words)
ve TF-IDF yontemi. Kelime Cantasi yaklagiminda, tiim veri ele alinarak kelimelerin yalnizca
tekrar sayisina odaklanilir. Ancak bu yontemde kelimelerin konum bilgisi dikkate alinmaz.
TF-IDF yontemi ise kelimelerin konum bilgisini igerir; ancak bu model, yogun sekilde sifir
iceren bliylik ve seyrek matrisler olusturdugu icin hesaplama siirecini zorlastirabilir. Bu
dezavantajlar1 agsmak amaciyla kelime temsil yontemleri Onerilmistir. Bu yaklasimlar,
kelimeleri bilgisayarlarin anlayabilecegi ve isleyebilecegi sekilde sayisal vektorlerle ifade
etmeye dayanmaktadir. Her kelime, bir vektorle temsil edilir ve anlam bakimindan birbirine
yakin kelimeler, vektdrel temsilde de birbirine yakin olacaktir (Sekil 4.1). Dogal Dil Isleme
(DDI) alanindaki arastirmalar, kelime temsil yontemlerinin performansi artirmada etkili
oldugunu géstermektedir (Ozer, 2019). Calismada, veri setindeki her kelimenin vektdrel
temsili bu yontemle saglanmis ve bu durum siiflandirma isleminin performansini artirmak
icin kullanilmistir. Bilinen kelime temsil yontemleri arasinda “Word2vec,” “GloVe” ve
“FastText” gibi modeller yer almaktadir. Bu yontemler, metin verilerini temsil etmede daha

etkili ve hassas bir yaklasim sunarak, dogal dil isleme uygulamalarinda yaygin bir sekilde

kullanilmaktadir.
Gl Proeksiyon Cikh Gl Projelsiyon Cikh
wii-Z} wi-Z)
w(t-1} w1}
wih wil »
wit+1) wit+-1)
wit2) wi+2)
CBOwW Skip-Gram

Sekil 5.1. CBOW ve Skip-gram mimarisi
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Word2Vec modeli, metin derlemlerinden kelime vektorleri {ireten bir yontemdir ve bu
vektorler sabit bir uzunluga sahiptir. Model, kelime vektorleri aracilifiyla kelimelerin
anlamini temsil etmeyi amacglar (Wang Y. H., 2018). Word2Vec igerisinde kullanilan iki
temel yaklasim bulunmaktadir: “Skip-gram” ve “Continuous Bag of Words (CBOW).” Her
iki yaklasim da tek bir gizli katman iceren basit sinir ag1 modelleri olarak tasarlanmistir.
(Sekil 5.1.) Bununla birlikte, kelime tahmini siire¢lerinde birbirine zit sekilde calisirlar.
CBOW mimarisi, kelimenin baglamini belirlemek i¢in 6nceki ve sonraki kelimelerden yola
¢ikarak tahmin yapar. Ote yandan, Skip-gram modeli ise belirli bir kelimeyi temel alarak,

cevresindeki baglamsal kelimeleri tahmin etmeye odaklanir (Sharma, 2020) .

Glove modeli, kelimelerin baglami ve sayisina bagli olarak bir matris olusturan etkili bir
yontemdir. Bu matris, her bir satirinda, karsilik gelen kelimenin vektoérel temsilini igerir.
Word2Vec gibi Glove da kelimeleri vektor biciminde temsil ederek anlamsal benzerlikleri
analiz etmeyi hedefler. Her iki modelde de kelimenin 6rnek uzaydaki konumu dikkate
alinarak kosiniis benzerligi yardimiyla anlamsal yakinlik belirlenebilir (Sekil 5.2). Bununla
birlikte, Glove modeli egitim siirecinde tiim derlemi g6z dniinde bulundururken, Word2Vec

modeli yalnizca metindeki komsu kelimeler tizerinden islem yapmaktadir.

Oipenme

—

Sekil 5.2. Kosiniis benzerligine gore anlamsal yakinlik

FastText modeli, Facebook'un Al Arastirma ekibinden Bojanowski ve ¢alisma arkadaglar
tarafindan gelistirilen, sinir aglarina dayali popiiler bir kelime temsili yOntemidir
(Bojanowski, Graand, Joulin ve Mikolov 2016). Bu model, Word2Vec CBOW yaklasimi
temel alinarak gelistirilmis ve kelimelerin morfolojik 6zelliklerini g6z 6niinde bulundurarak

yiiksek kaliteli temsiller 6grenmeye yonelik uyarlanmistir. FastText, vektorlerin farkl
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kelimeler arasinda paylasilmasina olanak taniyarak, nadir kelimelerin daha giivenilir bir
sekilde temsil ledilmesini saglamaktadir (Bojanowski ve digerleri, 2016).

Ayrica, FastText modeli Ingilizce, Almanca, Ispanyolca, Fransizca, Cekge ve Tiirkce dahil
olmak tizere 157 dilde kullanilabilir bir ag¢ik kaynakli kiitiiphaneye sahiptir. Bu 6zellikleri

sayesinde hem yaygin hem de az kullanilan kelimelerin temsilleri i¢in etkili bir ¢6zlim sunar.
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6. LITERATUR TARAMASI

Karar verme siirecinde, baskalarinin diistinceleri genellikle 6nemli bir bilgi kaynagi olarak
degerlendirilmektedir. Duygu analizi ¢alismalari, bu bilgiye olan ihtiyacimizi karsilamaya
yonelik olarak gelistirilmistir. Ozellikle son yillarda, duygu analizi ve fikir madenciligi
konularinda yapilan akademik ¢aligmalarin ve yayinlanan makalelerin sayisinda kayda deger

bir artig goriilmiistiir (Sekil 6.1. ve 6.2.).

M

Sekil 6.1. "Google Trends" "Sentiment Analysis" ¢alisma alanini gésteren veriler grafigi

Sekil 6.2. “Google Trends” “Duygu Analizi” ¢alisma alanin1 gosteren veriler grafigi

Duygu analizi ¢aligmalarinin temelleri, Ikinci Diinya Savasi sirasinda ve sonrasinda politika
alaninda yapilan aragtirmalara dayanmaktadir (Stagner, 1940) . Bu ¢alismalar, toplumun
diisiincelerini anlamaya yonelik girisimler olarak sekillenmistir. Modern duygu analizi ise
2000’11 yillarin baslarinda {iriin incelemelerine odaklanmaya baslamistir. Dave ve ¢alisma
arkadaglari, iirtin 6zelliklerinin listesi ve her biri hakkindaki goriisleri bir araya getirerek
Web aramalarindan toplanan bireysel ciimlelerden olumlu ve olumsuz goriisleri otomatik

olarak ayirt etmeyi amaglayan bir yontem gelistirmistir. (Dave, 2003)
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Duygu analizi giiniimiizde genis bir kullanim alanina yayilmistir. Ornegin, finansal
piyasalarin tahmini (Nassirtoussi, 2014) , terorist saldirilara verilen tepkiler (Burnap,
Williams, Sloan, Rana, Housley, Edwards ve Voss, 2014) gibi c¢esitli konularda
uygulanmaktadir. Bunun yani sira ironi tespiti (Reyes ve Rosso, 2013) , ¢cok dilli destek ve
karmagik duygularin (keder, 6tke gibi) ayristirilmasi (Munezero, Montero, Sutinen ve
Pajunen 2014) duygu analizinin uygulanabilirligini genisletmek adina yapilmis
calismalardir.

Duygu analizi alaninin tarihsel gelisimine bakildiginda, ¢evrimici ortamda biiyiik miktarda
metin ve gorlslerin yayginlasmasindan once, aragtirmalar agirlikli olarak anket tabanli
yontemlere dayaniyordu. Bu donemde, kullanic1 veya miisteri geri bildirimlerinden ziyade,
kamuya agik veya uzman degerlendirmelerine odaklanmak yaygin bir yaklasimdi. Ornegin,
(Stagner, 1940) tarafindan yayimlanan "The Cross-Out Technique as a Method in Public
Opinion Analysis" adl1 ¢galigma bu alanin erken donem orneklerinden biridir. 1945 ve 1947
yillarinda ise (Knutson, 1945), (Fegiz, 1947) ve (Adamec ve Viden, 1947) tarafindan, savasa
katilan askerlerin ve savas magdurlarinin goriislerini degerlendiren ii¢ bildiri yayinlanmistir.
Tiim bu ¢aligmalar "Public Opinion Quarterly" dergisinde yayimlanmaistir.

90’11 yillarin ortalarinda, bilgisayar tabanl sistemlerin yayginlasmasi ile duygu analizinde
yeni bir donem baglamistir. (Sandri, 1995) tarafindan yayimlanan "Elicitation, Assessment
and Pooling of Expert Judgments Using Possibility Theory" baslikli makale, endiistriyel
giivenlik alaninda uzman goriisii analizi i¢in bilgisayar sistemlerinin kullanimini ele almistir.
Modern duygu analizine ait g¢aligsmalarin ise daha sonraki yillarda artis gosterdigi
gorilmektedir. (Wiebe J. M., 1991), 6znel climlelerin tespiti i¢in yontemler gelistirmis ve
1999 yilinda bu ¢alismalar1 daha ileriye tasiyarak bir standart olusturmustur (Wiebe J. B.,
1999).

(Hatzivassiloglou ve McKeown, 1997), "Predicting the Semantic Orientation of Adjectives"
caligmasinda, sifatlarin anlam yonelimlerini analiz etmek i¢in 1987 Wall Street Journal
sozliiglinden elde edilen 2 milyon kelimeyi kullanmistir. Benzer sekilde (Turney P. , 2002),
otomobil, banka, film ve seyahat verileri ile denetimsiz siniflandirma kullanarak %74
dogruluga ulagsmistir. (Turney P. D., 2003) ise kelimelerin semantik yonelimlerini analiz
eden bir yontem gelistirmistir.

(Taboada, 2011) Tarafindan gerceklestirilen “Lexicon-based methods for sentiment
analysis” baglikli calismada, 6nceden var olan sozliik tabanli bir yonteme yogunlastirma ve
olumsuzlama gibi ek kurallar getirilerek "Semantic Orientation CALculator (SO-CAL)" adli

analiz araci gelistirilmistir. Arag, duygu analizinde daha kapsamli bir yaklasim sunmay1
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amaglamistir. Bu yeni yontem, ¢esitli veri setleri iizerinde test edilerek mevcut duygu analizi
araglar1 ve teknikleri ile dogrulanmis, degerlendirilmis ve karsilastirilmistir. Yazarlar, iriin
incelemeleri, sosyal medya yorumlari, haber makaleleri ve mansetlerden olusan farkli veri

setlerini kullanarak aracin performansini 6lgmiislerdir.

Metin madenciligi ve duygu analizi, yapilandirilmamis veriler tizerinde ¢alisan yontemlerdir
ve bu acidan klasik veri madenciligi tekniklerinden farklilik géstermektedir (Oza ve Naik,
2016) Sozliik tabanli yaklagim, duygu analizinde yaygin bir teknik olarak, metin verilerini
onceden tanimlanmis duygu siniflarina siniflandiran denetimsiz bir yontemdir. Bu yontemde
metnin duygu puanlar, kelimelerin duygu sozligiindeki karsiliklarina dayanarak
hesaplanmaktadir (Wiebe J. B., 1999). Sozliikk temelli yontemler, metin verilerindeki
duygusal kutuplagmay1 belirlemeyi amaglayan modeller olarak degerlendirilebilir. (Sun S.
L., 2017). Ancak, metindeki terimlerin duygu sozliigiindeki kutupluluk degerlerinden farkli
anlamlar tagiyabilmesi, sozliik bazli yaklasimlarin performansini sinirlayabilir (Muhammad
A., Wiratunga, N. ve Lothian, R, 2016). Bu sorun, alana 6zgii sozliiklerin olusturulmasi ile
giderilebilir ve kutupluluk hatalar1 en aza indirilebilir.

2012 yilinda yapilan bir ¢alismada, makine 6grenimi algoritmalariyla desteklenmis bir
siiflandirici olan "SentiStrength" adli ara¢ degerlendirilmistir. Bu arag, YouTube yorumlari
ve tweet’ler gibi kisa metinlerden olusan veri kiimelerinde etkili bir sekilde duygu analizi
yapmay1 saglamistir (Thelwall M. B., 2012). Ayrica, "SentiStrength" araci Tiirkce diline de
uyarlanmistir (Vural, 2013). Duygu analizinde kullanilan bir diger 6nemli ara¢ olan Senti-
WordNet, Baccianella ve calisma arkadaslar tarafindan gelistirilmis olup yar1 denetimli bir
O0grenme algoritmasiyla olusturulan bir sozliiktiir. Bu sozliikteki kelimelerin anlamsal
degerleri, esanlamli kelimelerle manuel olarak karsilagtirilarak degerlendirilmistir
(Baccianella, 2010).

(Feldman, 2013) Tarafindan yapilan bir calismada, duygu analizi belge ve ciimle bazli, bakis
acis1 odakl ve karsilastirmali olarak kategorilere ayrilmistir. Bu ¢alismada, duygu analizi
stireclerinde kullanilan sozliiklerin dnemine vurgu yapilmistir. Giiniimiizde ise makine
ogrenimi yontemleriyle gerceklestirilen duygu analizi ¢aligmalarinin sayisi, sézliik tabanl
yaklagimlar1 geride birakmistir (Piryani, 2017).

R paketi 'wordcloud' kullanilarak olusturulan Sekil 6.2, “Google Akademik” ve “Scopus”
veritabanlarinda yayinlanmig makalelerin basliklarindan derlenen arastirma konularini ve bu
konularin yillara gore degisimini gostermektedir. Sekil 6.2 (a), duygu analizinin temel

kavramlarinin ‘‘social’’, “‘online’’, ‘‘reviews’’, ‘‘media’’, ‘‘product’ ve ‘‘twitter”’
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oldugunu ortaya koymaktadir. Calisma alaninda en sik kullanilan diller Cince ve Arapga
olarak dikkat c¢ekerken, is alanlarinda ‘‘movie’’, ‘‘news’’, “‘political’’, “‘stock’ ve
““financial’’ gibi konular 6ne ¢ikmaktadir. Analiz yontemleri acisindan ise ‘‘neural’’,
“fuzzy’’ ve ‘‘supervised’’ teknikleri sik¢a kullanilmaktadir (Méantyld M. V., 2018).

Sekil 6.2 (b), bu konularin yillar i¢indeki degisimini bir kelime bulutu seklinde sunmaktadir.
Her kelime, ge¢mis yillardaki kullanim sikligima gore meydana gelen degisimleri
gostermektedir. Ornegin, “review” kelimesinin kiigiilmesi, dénemler arasindaki farkliligin
azaldigini ifade etmektedir. 2013 yil1 dncesinde Cince yaygin olarak kullanilirken, sonraki
yillarda Arap¢a ve Hintce daha cok tercih edilmeye baslanmistir. 2013’ten Onceki
donemlerde ¢evrimici iirlin incelemelerine yonelik ¢alismalar 6n plandayken, 2014-2016
yillar1 arasinda sosyal medya araglari kullanilarak yapilan analizlerin arttig
gozlemlenmistir.

Son yillarda Twitter ve sosyal medya platformlari duygu analizinde 6nemli bir rol oynamaya
baglamistir. Pak ve Paroubek (2010), mikrobloglardan veri kiimesini otomatik olarak
toplamak i¢in bir yontem gelistirmis ve bu yaklagimi duygu smiflandirici olusturmak
amactyla kullanmistir. Bu calisma, c¢evrimici metinlerden duygu analizine yonelik veri
madenciligi slirecini iyilestirmeyi hedeflemistir. Calismada, veriler Twitter'dan toplanmis
olup, bu yaklasimin farkli dillere uyarlanabilir oldugu ifade edilmistir. Ancak, ¢alisma
kapsaminda yalnizca Ingilizce diliyle sinirl bir uygulama gergeklestirilmistir.

Tumasjan ve digerleri (2010) ise, Twitter'r secim sonuglarini tahmin etmek igin bir arag
olarak ele almis ve bu dogrultuda yaklasik 100.000 tweet'i incelemistir. Bu ¢alisma,
Twitter'dan elde edilen sosyal medya verilerinin farkli alanlarda kullanilabilirligini
gostermektedir.

Duygu analizi ¢alismalarinda en sik kullanilan anahtar kelimeler arasinda "duygu analizi,"

nn nn

"fikir madenciligi," "duygu simiflandirmasi,”" "metin madenciligi," "makine Ogrenme,"

nn "nones

Oznitelik se¢imi,

nn

"sosyal medya," "Twitter," "veri madenciligi, polarite siniflandirmas,"

"n.n "non:

"ozellik ¢ikarma," "duygu," "smiflandirma," "konu modelleme," "is zekasi," "borsa,"

nn nn

"anlamsal yonelim," "mikrobloglama," "etki analizi," "kiimeleme," "duygu sozligi,"
"6znellik analizi" ve "yorumlar" gibi terimler yer almaktadir (Piryani ve digerleri, 2017).
Bunun yani sira, duygu analizi ¢calismalarinda kullanilan veri setleri de olduk¢a 6nemlidir.
En yaygin veri setleri arasinda yorumlar, Twitter, haber siteleri, forumlar, videolar ve bloglar
bulunmaktadir (Piryani ve digerleri,, 2017).

Nguyen ve arkadaglarinin (2020) calismasi, Vietnamca duygu analizi iizerine yapilmig

deneysel arastirmalarda, BERT modelinin RCNN (Recurrent Convolutional Neural
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Network) gibi modellerle veya tekrarli ve konvoliisyonel aglarin birlesimini igeren
mimarilerle entegre edilebilecegini gostermistir. Elde edilen deneysel bulgular, 6zellikle
Vietnamca incelemelerin yer aldig1 veri setlerinde, BERT-RCNN modelinin duygu analizi
performansini 6nemli Olc¢lide artirdigini ortaya koymaktadir. Bu yaklasim, BERT'in
baglamsal anlamlandirma kapasitesi ile RCNN'min sirali veri isleme yeteneklerini
birlestirerek daha yiiksek dogruluk oranlarina ulasilmasini saglamistir (Nguyen ve
arkadaslari, 2020).

BERT modeli, bircok bilim insanmin ilgisini ¢ekmis ve ¢esitli dogal dil isleme (NLP)
uygulamalarinda kullanilmaya c¢alisilmigtir. Son yillarda, metin Ozetleme, otomatik
puanlama, metin benzerlik puani tahmini, duygu smiflandirmasinin gelistirilmesi ve
siralama yenileme gibi zorluklar iizerine bir¢ok deney gerceklestirilmistir. Ayrica, bazi
caligmalarda BERT modelinin farkli dillerde duygu analizi i¢in kullanildigir gériilmiistiir
(Chakkarwar ve digerleri, 2023). BERT modeli, birgok farkli dilde basarili bir sekilde
uygulanmustir. Ornegin, Endonezce metinlerde (Nugroho, Sukmadewa, Wuswilahaken,
Bachtiar ve Yudistira, 2021), (Azhar ve Khodra, 2020) ve Bangla miisteri geri
bildirimlerinde (Prottasha, ve digerleri, 2022) kullanilmistir. Ozellikle Bangla-BERT ve
LSTM'nin birlesimi, duygu analizinde %94.15 gibi olduk¢a yiiksek bir dogruluk orani
saglamistir. Ayrica, BERT, Cince borsa yorumlarinda (Li, Chen, Zhao ve L1, 2021), Arapga
tema odakli yorumlarda (Abdelgwad, Soliman, Taloba ve Farghaly, 2022) ve Urdu kullanici
yorumlarinda (Khan, Amjad, Ashraf ve Chang, 2022) da etkili bir sekilde uygulanmustir.
BERT modelinin Otomatik Kompozisyon Puanlama (Automated Essay Scoring - AES) i¢in
yapilan bir ¢aligmada kullanildig: belirtilmektedir. Otomatik kompozisyon degerlendirmesi
(AES), dogal dil isleme (NLP) alaninda karsilasilan en zorlu problemlerden biri olarak kabul
edilir. Bu zorluklar arasinda kompozisyon uzunlugunun degerlendirilmesi, yazim hatalarinin
kaliteyi diisiirmesi ve kompozisyonun etkili degerlendirme kriterleri dogrultusunda nasil
temsil edilece8i gibi konular yer almaktadir. Yapilan g¢alismada, AES modellerinin
performansini artirmak amaciyla BERT modeli farkli yapilarla entegre edilmistir. Elde
edilen sonuglar, derinlemesine kodlanmis 6zellikler (deep-encoded features) ve manuel
olarak ¢ikarilan ozelliklerin bir arada kullanilmasinin, AES sistemlerinin islevselligini
onemli Olgtlide 1yilestirdigini ortaya koymaktadir (Beseiso ve Alzahrani, 2020).

Tarim sektoriinde tiiketiciler, tarimsal iirlinlerin kalitesini degerlendirme firsatina sahipken,
isletmeler ise ¢evrimi¢i miisteri yorumlarina duygu analizi uygulayarak {iriinlerini gelistirme
ve iyilestirme silirecini optimize edebilir. Bu yaklasim, miisteri geri bildirimlerinden degerli

icgoriiler elde ederek tarimsal {iretim ve pazarlama stratejilerini daha etkili hale getirmeye
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yardimci olur. BERT modeline dayali tarimsal degerlendirme siniflandirma algoritmasi,
metinde iletilen duyguyu basariyla tanimlamis, ag degerlendirme verilerinin analizine,
faydal1 bilgilerin ¢ikarilmasina ve duygularin gorsellestirilmesine katkida bulunmustur
(Cao, Sun, Li ve Mo, 2022).

Yelp, Amazon, Twitter ve IMDB Film Incelemeleri gibi platformlardan elde edilen miisteri
yorumlariyla kullanict tutumlarini tahmin etmek amaciyla optimize edilmis bir BERT
modeli gelistirilmistir. Calismada Hybrid fastText-BiLSTM, BiLSTM, fastText ve Linear
Support Vector Machine (LSVM) modelleri karsilastirilmistir. Sonuglar, 6nerilen BERT
modelinin dogruluk ve genel performans agisindan iistiin oldugunu gostermistir. Ayrica, veri
hazirlama ve model egitimi siiregleri daha az zaman gerektirmistir. Ancak, geleneksel
modellere kiyasla BERT modeli, egitim siirecinde daha fazla CPU kaynag: tliketmistir.
Gelistirilmis BERT modelinin kullanilmasiyla biiyiik veri kiimeleri lizerinde duygu analizi
daha etkili bir sekilde gerceklestirilebilmistir (Durairaj ve Chinnalagu, 2021).

(Sousa ve digerleri, 2019) Tarafindan yiiriitiilen bir ¢alisma, borsa sektoriinde haberlerin
miktar1 ve analiz tepki siireleri sorunlarini ele almaya ¢alismistir. Borsa duygu analizini
gerceklestirmek amaciyla BERT modeli incelenmis ve sonuglar, BERT'in kelime gdmme
(word embeddings) ve konvoliisyonel sinir aglarina kiyasla performans agisindan iistiin
oldugunu gostermistir. Arastirmada gelecekte belirli sirketlere ait haberlerin ¢ikarilmasi ve
bu haberler lizerinden veri isleme ile hisse senedi degeri analizlerinin yapilabilecegi
vurgulanmigtir. Ayrica, sirket hakkinda haberler toplanarak muhasebe bilgileri ile daha
dogru tahminler gelistirilebilecegi belirtilmistir. Bu bulgular, finansal temsilcilerin daha
bilingli ve veri odakli kararlar almasina katki saglayabilir. Elde edilen iggoriiler, piyasa
analizlerini giiclendirerek stratejik planlamayi iyilestirme potansiyeline sahiptir.

(Lee, Yap, Ng ve Goh, 2022) Tarafindan yiiriitiilen bir ¢calismada, Word2Vec, Term
Frequency Inverse Document Frequency (TF-IDF), BERT ve kelime gomme teknikleri
kullanilarak nesnellik ve 6znellik tlizerinde duygu analizinin etkileri incelenmistir.
Calismada Wikipedia ve Shopee kullanici yorumlarindan elde edilen iki veri kiimesi
kullanilmistir. Aragtirma sonuglari, BERT gomme tekniginin, %99.77 dogruluk oraniyla
oznellik siniflandirmasinda en iyi sonucu sagladigini géstermistir.

Malaysian Airlines'a yonelik kamuoyu duyarliligin1 degerlendirmek amaciyla alti farklh
model ile duygu analizi gerceklestirilmistir. Bu modeller arasinda Linear Support Vector
Classifier, BERT Model, Ensemble Method, Multinomial Naive Bayes, Bi-LSTM ve
Random Forest bulunmaktadir. Calisma, farklt model yapilarini karsilastirarak duyarlilik

tahmininde en etkili yaklasimi belirlemeyi amaglamaktadir. Arastirma sonuglari, derin
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ogrenme tekniklerinin geleneksel makine 6grenimi yontemlerine kiyasla iistiin performans
sergiledigini ortaya koymustur. Ozellikle Bidirectional LSTM (Bi-LSTM) modeli %77
dogruluk oranmi elde ederken, BERT modeli %86 dogruluk ile tiim diger modelleri geride
birakmistir. Calismada ayrica BERT'in, kiiciiltme (decapitalization), noktalama isaretlerinin
kaldirilmasi, stopword ¢ikarma ve emoji metne doniistiirme gibi yaygin 6n isleme
tekniklerini geride birakarak daha etkili oldugu gosterilmistir. Bunun yaninda, BERT'in
denetimsiz metin kategorizasyonu sonuglarini asarak duygu kaliplarini basarili bir sekilde
yakaladig1 ve analiz ettigi de kanitlanmistir. Bu bulgular, metin madenciliginde BERT'in
duygu analizi siireglerine olan katkisini giiclii bir sekilde desteklemektedir. (Kang, Chye,
Ong ve Tan, 2021).

(Ugan, Naderalvojoud, Sezer ve Sever, 2016) duygu analizi i¢in bir yontem Onererek,
Ingilizce gelistirilmis SentiWordNet (SWN) sdzliigiinii kullanarak Tiirkce icin bir duygu
sOzligl olusturmuslardir. Calismalarinda gelistirdikleri sozliik tabanli modeli, pozitif ve
negatif etiketlere sahip film ve otel yorumlar1 veri kiimeleri iizerinde test etmislerdir.
Modelin performansi, Destek Vektor Makinesi (DVM) ile karsilastirilmistir. Sozliik tabanl
modelin, veri boyutunun daha kiiciik oldugu otel yorumlar1 veri kiimesinde DVM'den daha
basarili oldugu; ancak, daha biiyiik veri kiimesine sahip film yorumlarinda ise DVM'den
daha diisiik performans gosterdigi tespit edilmistir.

(Acikalin ve digerleri, 2020) ¢alismasi, Tiirk¢e duygu analizi {izerine BERT modeli bazl
yontemler gelistirmistir. Arastirmacilar, Tiirkge dilindeki sinirli dogal dil isleme
kaynaklarin1 asmak i¢in iki farkli yaklagim 6nermistir: birincisi, BERT'in ¢ok dilli modelinin
Tiirk¢e veri kiimeleri iizerinde ince ayar yapilmasi, ikincisi ise Tilirk¢ce metinlerin otomatik
olarak Ingilizceye ¢evrilip yalmzca Ingilizce icin gelistirilmis BERT modellerinin
kullanilmasi. Film ve otel yorumlarindan olusan veri setlerinde gergeklestirilen deneyler,
ozellikle film veri setinde yiiksek bagarimli sonuglar elde edildigini gostermistir. Calisma,
cok dilli modeller yerine dil spesifik modellerin kullanilmasinin genellikle daha etkili
oldugunu ve BERT modellerinin yeterli veri saglandiginda metin analizi gorevlerinde iistiin
performans gosterdigini ortaya koymaktadir.

(Geetha ve Karthika Renuka, 2021) Tarafindan gerceklestirilen ¢alismada, tiikketici yorum
verileri duygu analizi yontemleri kullanilarak pozitif ve negatif siiflara ayrilmistir. Bu
stirecte, LSTM, BERT, Naive Bayes Siniflandirmasi ve SVM gibi farkli smiflandirma
modelleri degerlendirilmistir. Performans analizleri ve karsilagtirmalar sonucunda, BERT
modelinin dogruluk acisindan diger tahmin modellerine kiyasla daha basarili oldugu

gorilmiistiir.
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Aragtirma bulgulari, BERT modelinin diger makine 06grenimi algoritmalariin
performansiyla birlikte ele alindiginda, genel performans 6lgiitleri agisindan iistiin geldigini
ortaya koymustur. %88.48 dogruluk oran1 ile BERT, en iyi sonuglar1 veren model olarak 6ne
¢cikmistir. Bununla birlikte, ¢evrimigi miisteri iiriin incelemeleri i¢in yaygin olarak kullanilan
duygu analizi yontemlerinin zaman zaman hatal1 olabilecegi ve genellikle daha uzun egitim
siiresi gerektirdigi belirtilmektedir. Bu ¢alisma, BERT modelinin giiglii bir Derin Ogrenme
modeli olarak duygu analizi problemini ¢ozebilecegini gostermistir. BERT modeli, yiiksek
tahmin giicii ve iyi dogruluk oranmiyla diger makine 6grenimi tekniklerini deneysellikte
geride birakmustir.

(Azhar ve Khodra, 2020) Endonezya odakli duygu analizi {izerine gerc¢eklestirdigi
calismada, BERT modeli kullanilarak 32 batch boyutu, 2e-5 6grenme orani ve 25 epoch'luk
bir yapilandirma uygulanmistir. Arastirmacilar, verilerdeki yanlis siniflandirmalarla ilgili
zorluklarla karsilasmistir. Bu yanlis smiflandirmalarin  nedenleri arasinda, hatali
etiketlenmis veriler ve duygu kutuplarinda nétr olarak kabul edilen, ancak aslinda belirli
kategori anahtar kelimelerini veya diger duygular1 temsil eden ifadeler bulunmaktadir.
Bunun sonucunda, bu tiir durumlar belirgin bir sekilde pozitif veya negatif duygularla
iliskilendirilememistir. Ayrica, tek bir ifadede birden fazla kategoriye yonelik catisan
tutumlarin bulunmasi, modeli olumsuz duygu sinifina yonlendirmek zorunda birakmistir. Bu
durum, veri setinde pozitif duygular iceren anahtar kelimeler yer alsa bile 6nemli bir zorluk
olarak one c¢ikmaktadir. Celiskili bilgiler, BERT modelinin dogru tahmin yapmasini
zorlagtirmis ve duygu analizindeki performansinin beklenen seviyeye ulagsmasini
engellemistir.

(Pota ve digerleri, 2021) calismas1 Twitter duygu analizinde kullanilan etkili bir BERT
tabanli yontemi tamitmaktadir. Calisma, Italyanca iizerine bir vaka calismasi
gerceklestirerek, Twitter jargonunu sade metne doniistiiren ve ardindan énceden sade metin
iizerinde egitilmis BERT modeli ile smiflandirma yapan iki asamali bir siire¢ dnermistir. On
isleme prosediirleri, emojiler, emoticonlar ve diger sosyal medya 6gelerini metin i¢indeki
duyguyu koruyacak sekilde doniistiirmeyi amaclamis ve dil bagimsiz yapisiyla One
cikmistir. Calismada kullanilan SENTIPOLC 2016 veri seti, pozitif, negatif ve karisik duygu
siniflarini igeren tweetlerden olusmustur. Onerilen yontem, AIBERTo gibi Italyanca
tweetlerle sifirdan egitilmis modellere kiyasla %3 daha yiiksek F1 skoru elde etmis ve sade
metne dayali dil modellerinin performans avantajlarini vurgulamistir. Sonuglar, hem mevcut
durumdaki sistemlere gore gelismis bir performans: ortaya koymus hem de dil bagimsiz

yaklagimin diger dillerde uygulanabilirligini gostermistir.
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(Kusnadi, Yusuf, Andriantony, Ardian Yaputra ve Caintan, 2021) Tarafindan
gerceklestirilen ¢calismada, BERT modeli, Google Play'de yer alan Genshin Impact mobil
oyununa ait veri setinin duygu analizi i¢in uygulanmistir. Arastirmacilar, 32 batch boyutu,
2e-5 6grenme oran1 (Adam optimizasyon yontemi) ve 10 epoch ile hiperparametre ayari
kullanmiglardir. Model, pozitif duyguyu tahmin etmede etkileyici bir performans
sergileyerek %0.86 precision, %0.82 fl-skoru ve %0.78 recall skorlarina ulasmistir. Bu
sonuglar, oyun gelistirme agisindan degerli bilgiler sunmus ve pozitif duygularin kullanici
memnuniyeti ile etkilesimdeki kritik roliinii ortaya koymustur. Bununla birlikte, duygu
analizinde ndtr duygunun algilanmasi, model i¢in daha zorlayici bir sorun olarak One
cikmistir. Notr duygularin dogruluk orani, pozitif ve negatif duygulara kiyasla daha diistik
kalmistir. Bu durum, 6nceki arastirmalarla uyumlu olup, metin verilerinde nétr duygularin
dogru simiflandirilmasimin zorluklarini ortaya koymaktadir. Notr ifadelerin belirgin bir
duygusal egilim géstermemesi, siniflandirma modellerinin kararsiz kalmasina neden olabilir
ve bu da model performansini etkileyen 6nemli bir faktordiir.

(Bello, Ng ve Leung, 2023) Tarafindan gergeklestirilen ¢calisma, Twitter'daki duygu analizini
gelistirmek amaciyla BERT tabanli bir c¢erceve sunmaktadir. Calismada, metin
siiflandirmasi icin BERT'in farkli derin 6grenme modelleriyle (CNN, RNN ve BiLSTM)
entegrasyonu incelenmis ve bu yaklasimlarin performans karsilagtirmasi yapilmistir. Altt
farkli tweet veri kiimesi tizerinde gerceklestirilen deneyler, BERT'in geleneksel Word2Vec
tabanli modellerden iistiin performans sergiledigini ortaya koymustur. Ozellikle BERT-
CNN, BERT-RNN ve BERT-BiLSTM kombinasyonlar1 yiiksek dogruluk, kesinlik ve F1
skoru saglamis, boylece baglamsal anlamin daha iyi yakalanmasini miimkiin kilmstir.
Calisma, geleneksel dogal dil isleme (NLP) yontemlerinin bazi sinirlamalarini gidermeyi
amaclamakta olup, sosyal medya verilerinden duygu analizi yapilirken BERT'in
istlinliiglinii vurgulamaktadir.

Asagida verilen tabloda, Bello ve arkadaslarinin duygu analizinde kullanilan ¢esitli
modellerin performans Olgiimleri sunulmaktadir. Tablo, farkli modellerin dogruluk
(accuracy), kesinlik (precision), duyarlilik (recall) ve F1-skora gore nasil karsilastirildigini
gostermektedir. Ozellikle BERT tabanli modellerin (BERT-CNN, BERT-RNN, BERT-
BiLSTM) geleneksel yontemlere kiyasla belirgin sekilde daha iyi sonuglar verdigi
gozlemlenmistir. (Cizelge 6.1.)
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Models Accuracy P P P R R R F1 F1 F1
NEG NEU POS NEG ﬂ\'EU POS NEG NEU POS
CNN 89% 0.88 0.88 0.90 0.81 0.90 0.93 0.84 0.89 0.91
RNN 90% 0.89 0.89 0.92 0.86 0.90 0.94 0.87 0.90 0.93
BiLSTM 90% 0.87 0.89 0.93 0.88 0.90 0.92 0.88 0.89 0.93
Word2Vec-CNN 57% 0.50 0.60 0.60 0.45 0.53 0.70 0.47 0.56 0.64
Word2Vec-RNN 48% 0.50 0.47 0.48 0.30 0.40 0.67 0.37 043 0.56
Word2Vec-BiLSTM 55% 0.50 0.56 0.56 0.26 0.61 0.71 0.34 0.58 0.63
BERT-CNN 93% 0.92 0.93 0.95 0.92 0.92 0.95 0.92 0.92 0.95
BERT-RNN 93% 0.90 0.93 0.95 0.93 0.91 0.95 0.92 0.92 0.95
BERT-BiLSTM 93% 0.91 0.93 0.96 0.93 0.92 0.95 0.92 0.92 0.95

Cizelge 6.1. Farkli modellerin degerleri

Veri Seti olarak X Kullanilan Arastirmalar Hakkinda

Son yillarda Twitter, arastirmacilar i¢in ¢esitli agilardan ¢alisma yapabilecekleri popiiler bir
platform haline gelmistir. Ornegin, (Lee, Kim ve Sang, 2016), gazetecilerin Twitter kullanim
aliskanliklarin1 inceleyen bir aragtirma gerceklestirmistir. Bir baska ¢alismada ise Padang,
Endonezya’daki tsunami uyarilar1 sirasinda Twitter kullanicilarinin tepkileri analiz
edilmistir (Carley, Malik, Landwehr, Pfeffer ve Kowalchuck, 2016).

Crannell ve ¢alisma arkadaslar1 tarafindan yiiriitiilen bir arastirmada, kanser hastalarinin
Twitter’t kullanim davranislar1 incelenmistir (Crannell, Clark, Jones, James ve Moore,
2016). Calisma, bu hastalarin hastaliklarina dair duygularin1 Twitter’da agik ve samimi bir
sekilde ifade ettiklerini ortaya koymustur.

2012 ABD bagkanlik secimleri sirasinda, siyasi tweetleri siniflandirmak amaciyla gercek
zamanli bir duygu analizi sistemi gelistirilmistir. Bu sistem, Twitter'dan toplanan 36 milyon
tweet tlizerinde test edilmis ve siyasi tweetlerin duygu tahmininde %59 dogruluk orani elde
edilmistir. Calisma, sosyal medya iizerinden kamuoyunun siyasi egilimlerini belirlemeye
yonelik erken donem girisimlerden biri olarak dikkat c¢ekmektedir (Wang, Can,
Kazemzadeh, Bar ve Narayanan, 2012).

Bagka bir ¢alismada, (Park, Park, Lim ve Park, 2016), 2012 Giiney Kore cumhurbagkanligi
secimlerinde TV tartigmalarinda ele alinan konularin Twitter’daki konusmalara ve siyasi
tartismalara nasil yansidigini incelemistir.

Daha yakin bir arastirmada ise (Ahmed, Jaidka ve Cho, 2016), Hindistan’daki genel se¢imler
sirasinda siyasi kampanyalar1 analiz etmis ve internetin se¢menler lizerindeki etkilerini ilk

kez 6l¢meyi hedeflemistir.
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(Cheong ve Lee, 2011), Twitter'dan toplanan kamuoyu duygu verilerini kullanarak
potansiyel terorizm senaryolarini gorsellestiren bir duygu analizi modeli gelistirmistir. Bu
model, grafiksel gorsellestirmeler sunarak analiz siireglerini desteklemektedir.

(Yates ve Paquette, 2011) Tarafindan yapilan bir vaka ¢alismasinda, 2010 Haiti Depremi
sirasinda sosyal medya teknolojilerinin bilgi paylagimi ve karar verme stireclerindeki etkileri
incelenmistir. Calisma, sosyal medya ve bilgi yonetimi teknolojilerinin afetlere etkili
miidahalede kritik bir rol oynayabilecegini gdstermistir.

(Kim ve Hastak, 2018), Louisiana'daki 2016 sel felaketinden sonra sosyal medya tepkilerini
analiz ederek afet sonrasi sosyal aglarin 6zelliklerini arastirmistir. Caligsma, afetle ilgili
bilgilerin sosyal aglarda farkl sekillerde yayildigini ortaya koymustur.

Benzer sekilde, (Neppalli, Caragea, Squicciarini, Tapia ve Stehle, 2017), acil durumlarda
bilgi toplamak icin Twitter'da duygu analizinin kullanimini incelemistir. Kasirga sirasinda
Twitter kullanicilarinin etkilenen bolgelerdeki duygularini analiz etmis ve konuma dayali
duygu degisikliklerini ortaya koymuslardir.

Halk sagligi kapsaminda, sosyal medya verileri kullanilarak bulasici hastaliklarin
yayilmasimi analiz eden cesitli calismalar gerceklestirilmistir. Ornegin, (Elkin, Topal ve
Bebek, 2017) bu alanda aragtirmalar yliriitmislerdir.

Saglik konularinda duygu analizi ile ilgili yapilan bir baska c¢alismada ise, Twitter
kullanicilarinin nargile kullanimina yonelik goriisleri incelenmistir. Calismada, tweetlerin
%59’unun nargile kullanimina iliskin olumlu fikirler igerdigi tespit edilmistir (Grant ve
O'Mahoney, 2016).

(Wu ve Shen, 2015), Twitter’daki haberlerin popiilerligini tahmin etmek amaciyla bir duygu
analizi modeli gelistirmistir. Calismada, haber yayilimimin o6zellikleri incelenmis ve
haberlerin popiilerligi ile “retweet”lerin haber kaynagiyla etkilesim siklig1 arasinda bir
baglant1 oldugu belirlenmistir.

(Sasaki, Kawai ve Kitamura, 2016), Japon Twitter kullanicilarin1 mercek altina alarak asiri
bilgi yiiklemesi ve kullanici tepkilerini arastirmistir. Arastirma, kullanicilarin zaman
tiinellerinde tiim tweet akisini incelemediklerini ancak yeni kullanicilari takip etmeye devam
ettiklerini ortaya koymustur.

(Thompson, Leung, Blair ve Taboada, 2017) ise video oyunu sohbet mesajlarinda yer alan
duygular1 analiz etmek igin bir sozliik tabanl yaklasim dnermistir. Ornegin, "gg" terimi,
sozliikte "iyi oyun" anlamina gelmektedir. Bu yaklagim, gerektiginde sozliiklerin kolayca

giincellenebilecegi ve diger veri kiimelerine uygulanabilir oldugunu goéstermistir. Ayrica,
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sozliiklerin analiz edilen metinlere uygun sekilde tasarlanmasinin Onemine dikkat
cekilmisgtir.

Mikroblog platformlari, farkli dillerde duygu analizi yapan arastirmacilar i¢in de bir ilgi
odagidir. (Tellez, Miranda-Jiménez, Graff, Moctezuma, Siordia ve Villasefior, 2017),
Ispanyolca duygu analizi yaparak metin déniisiimleri i¢in Destek Vektdr Makineleri
(Support Vector Machines) kullanmistir. (Liao, Feng, Yang ve Huang, 2016), 30.000 Cinli
mikroblog mesaj1 iizerinde duygu analizi yapmis ve bu mesajlar1 negatif, nétr ve pozitif
olarak smiflandirmistir. (Khan, Qamar ve Bashir, 2016), Hint¢e 50.000 film yorumu {izerine
bir inceleme yapmustir.

(Oztiirk ve Ayvaz, 2018) Twitter’da Suriyeli miilteci krizine yonelik duygular
karsilastirmali olarak analiz eden ilk ¢alismay1 sunmustur.

We Are Social ve Hootsuite tarafindan hazirlanan "Digital in 2020" raporuna gore, Tiirkiye,
Twitter'da aktif kullanict sayist bakimindan diinya genelinde 6. sirada yer almaktadir.
Ancak, Tirkce dilinde duygu analizi iizerine yapilan ¢aligmalarin sayisi olduk¢a siirlidir.
(Oztiirk ve Ayvaz, 2018)’mn Tiirkge ve Ingilizce tweetleri analiz ettigi arastirmadir. Bu
caligmada, Suriyeli miiltecilere yonelik olumlu ve olumsuz duygular karsilagtirilmistir.
Calismada, Ingilizce ciimle diizeyinde duygu analizi yapilmasini saglayan ve duygu
puanlamasi i¢eren kapsamli R Sentiment Paketi kullanilmistir. Ancak Tiirkg¢e i¢in benzer bir
sOzliik bulunmadigindan, aragtirmacilar alana 6zgii bir duygu sozligi gelistirmistir.
Twitter verilerini islemek icin etkili bir metin 6n isleme teknigi gelistirilmis ve Destek
Vektor Makinesi (SVM), Derin Ogrenme ve Naive Bayes (NB) simiflandiricilarini egitmek
amaciyla bir algoritma onermistir. Bu algoritma, metin temizleme ve hashtag agirliklarini
kullanarak duygu degerlendirmesi yapmay1 amaclanmaktadir (Pradha, Halgamuge ve Vinh,
2019).

Ote yandan, Sohrabi ve Hemmatian (2019) tarafindan gerceklestirilen ¢alismada, Twitter
kullanict yorumlari {izerinde test edilen verimli bir goriis madenciligi 6n isleme yontemi
sunulmustur. Arastirma, SVM ile Yapay Sinir Aglar1 (ANNs) kombinasyonu kullanilarak
yapilan analizlerin, diger yontemlere kiyasla en yiliksek dogruluk oranlarina ulagtigini ortaya
koymustur. (Azzouza, Akli-Astouati ve Ibrahim, 2019), Twitter duygu analizi i¢in dort
asamal1 bir cerceve olan TwitterBERT'1 6nermistir. Bu ¢ergeve, dnceden egitme asamasinda
emoji ve emoticonlarin Unicode kodlarin1 dahil etmeyi icermekte ve 6zel bir 6n isleme
asamasini gereksiz kilmaktadir. Bu ¢alismanin aksine, ele alinan mevcut aragtirma, dnceden
egitilmis dil modellerini sade metin {izerinde kullanmay1 ve emoji ve emoticonlart Unicode

kodlarii entegre etmek yerine metne doniistiirerek 6n islemden gegirmeyi onermektedir.
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Boylece, Twitter jargonunun daha etkili bir sekilde diiz metne doniistiiriilmesi
hedeflenmektedir.

Bir diger ¢alisma ise, Tiirkiye’deki tiniversitelerin yenilikgilik ve girisimcilik endeksine gore
siralanmasinda Twitter verilerinin kullanimina odaklanmistir. Bu ¢alismada da alana 6zgi
bir sozliik gelistirilerek iiniversiteler arasinda karsilastirma yapilmustir (Iskender ve Bati,
2015).

Bir¢ok ¢alisma, X verilerinin duygu analizi iizerine yogunlasmistir, ¢iinkii ger¢ek zamanli
verilere kolay erigim bu platformda genis bir veri yelpazesi sunar. Bu arastirmalardan elde
edilen bulgular, kullanicilar tarafindan saglanan duygu durumlarini analiz etmede BERT
modelinin etkinligini ortaya koymus ve duygu smiflandirma performansinda onemli
tyilesmeler sagladigin1 gostermistir (Singh, Jakhar ve Pandey, 2021).

Sosyal medya ve mikroblog platformlarinin artan bireysel baglantilar sebebiyle popiilerligi,
hayatlarimiz tizerinde heniiz tam anlamiyla fark edilmeyen etkiler yaratmaktadir. Bununla
birlikte, bu tiir platformlardaki saldirgan dil fenomenlerinin sayisiz Ornegi, potansiyel
avantajlar1  gdlgelemektedir. HateBERT, Ingilizce dilinde saldirganligi tanimak icin
egitilmis bir dil modelidir (Caselli, Basile, Mitrovic ve Granitzer, 2021). HateBERT,
AbusEval (Caselli, Basile, Mitrovic, Kartoziya ve Granitzer, 2020) ve HatEval (Basile,
Bosco, Fersini, Nozza, Patti, Pardo, Rosso ve Sanguinetti, 2019) gibi giincel nefret soylemi
veri kiimelerinde saldirgan dili tespit etmede genel BERT modelinden siirekli olarak daha
iyl performans gostermektedir. Capraz veri kiimesi deneyleri, HateBERT'in ayarlanan
saldirgan dil fenomenlerini etkili bir sekilde tespit edebildigini gdstermektedir. Bu model,
metinlerdeki saldirgan ifadeleri daha hassas bir sekilde analiz ederek duygu ve dilin
inceliklerini yakalama konusunda ytiksek performans sergilemektedir.

BERTweet ve BERTweetCovidl9, Ingilizce tweetler iizerinde énceden egitilmis iki dil
modelidir. BERTweet, RoBERTa'nin 6n egitim prosediiriine dayali olarak gelistirilmistir.
Modelin egitiminde kullanilan veri kiimesi, 01/2012 ile 08/2019 tarihleri arasinda
yayinlanan 845 milyon tweet ve COVID-19 pandemisiyle ilgili 5 milyon tweet olmak {izere
toplamda 850 milyon Ingilizce tweet icermektedir. (Nguyen, Vu ve Nguyen, 2020). Buna ek
olarak, BERT-SentiX (Zhou, Tian, Wang, Wu, Xiao ve He, 2020) ve CT-BERT (Miiller,
Salathé ve Kummervold, 2020), sosyal medya ile ilgili ince ayar yapmak amaciyla 6nceden
BERT modeli olarak kullanilmistir. RoOBERTa-tabanli model i¢in ince ayar adimlar1 daha
cesitlendirilmis olabilse de, sosyal medya i¢in daha odaklanmis bir veri seti kullanma temel

stratejisi degismemistir.
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BERT, mBERT, XLNet ve RoBERTa gibi TB modelleri ile BILSTM arasinda karsilastirma
yaparak sosyal medyada farkli dillerde ve platformlarda kadin diigmanlig tespiti {izerine
caligmalar yiiriitmiistiir (Rahali, Akhloufi, Therien-Daniel ve Brassard-Gourdeau, 2021).
RoBERTa-Twitter (Barbieri, Camacho-Collados, Neves ve Espinosa-Anke, 2020),
TweetEval dlciitlerinde agiklanan ve degerlendirilen, 58 milyon tweet lizerinde egitilmis bir
RoBERTa-tabanli modeldir. RoBERTa-Reviews ve RoBERTa-News ayni 6n egitim
yaklasimini benimsemistir. Transformer tabanli modellerin sosyal medya ve eglence
alanindaki ¢esitli alt gérevlerde kullanim1 yaygindir. Bu gorevler arasinda saldirgan igerik
Onleme, Oneri sistemleri ve sahte haber tespiti bulunmaktadir. Bu modeller, 6zellikle
cevrimigi igerik analizinde daha dogru tahminler saglayarak bilgi giivenilirligi ve icerik
filtreleme siireclerinde 6nemli bir rol oynar (Gururangan, Marasovi¢, Swayamdipta, Lo,

Beltagy, Downey ve Smith, 2020).
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Asagida verilen tabloda, elektrikli araclar ve duygu analizi alanlarinda yapilmis 6nemli
caligmalardan secilmis drnekler yer almaktadir. Tablo, ¢alismalarin amaglarini, kullandiklar
yontem ve modelleri, elde edilen performans sonuglarini ve tezle olan iliskisini kapsamli

sekilde sunmaktadir.

Duygu analizi literatiiriinde, geleneksel makine 6grenmesi yontemlerinden derin 6grenmeye
ve Ozellikle BERT gibi transformer tabanli modellerin kullanimina dogru belirgin bir evrim
gozlemlenmektedir. Bu kapsamda, yerel ve uluslararasi kaynaklarda, farkli dillerde ve veri
tiirlerinde (6zellikle sosyal medya metinlerinde) duygu analizinin nasil uygulandigi ve hangi

modellerin {istlin performans gosterdigi 6rneklenmistir.

Tiirk¢e dilinde yapilan calismalara da yer verilmis olup, bu ¢alismalarin cogunun Twitter
gibi sosyal medya platformlarindan alinan verilerle gergeklestirildigi ve BERT tabanl
modellerin basariyla uygulandigi goriilmektedir. Bu literatlir Ozeti, tez ¢alismamizda
kullanilan BERT modelinin sec¢iminin gilincel arastirmalar 1s1ginda uygunlugunu

gostermekte ve alandaki bilgi birikimine katki saglamaktadir.

Cizelge 6.2. Literatiir Tablosu

Yazar (Y1) Amag Yontem / F1 Skoru / Temel Bulgular | Tezle Iliskisi
Model Performans
Pang & Lee Duygu analizinde | Naive Bayes, | %80+ Film ML temel
(2008) ML SVM, MaxEnt | dogruluk yorumlarinda yaklagimi
algoritmalarini basari
test etmek
Go et al. Twitter’da duygu | Naive Bayes, | ~%80 Otomatik Twitter veri
(2009) siiflandirmasi distant dogruluk etiketleme etiketlemesi
yapmak supervision yontemleri icin Onemli
Socher et al. Derin duygusal RNTN %85+ F1 (5 Karmagik Derin model
(2013) yapt analizi sinif) climlelerde referansi
yiiksek
dogruluk
Liu (2012) Duygu analiz Lexicon & - Yontem Teorik altyap1
yontemlerine ML karsilastirmalari | sunar
genel bakis kombinasyonu
Devlin et al. BERT modelini BERT GLUE Baglam bazl Tez modelinin
(2019) NLP gorevlerine gorevlerinde giiclii dayanagi
uygulamak ~%88 F1 performans
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Zhang et al. EV markalaria BERT Cin dilinde Markalarda Y ontemsel
(2022) sosyal tepki ~%90 F1 duygusal referans
analizi kutuplagma
Wang et al. Twitter'da EV LDA +SVM | ~%78 F1 Altyap1 Metodolojik
(2020) algisini analiz endiseleri 6ne benzerlik
etmek ¢ikmis
Liu et al. EV’lerin Metin ~%84 “Yesil imaj” Sosyal medya
(2021) stirdiiriilebilirlik | madenciligi + | dogruluk pozitif etkili cevresel
algisi lexicon sOylem
Guven, Diri Tiirkce N-stage LDA | RF: F1=0.72 Farkl Tiirkge sosyal
& Cakaloglu | tweetlerden + RF, NB, yontemler medya modeli
(2021) duygu analizi SVM karsilagtirilmig
Mutlu & Tiirkce hedefli BERT tabanli | ~F1=0.85 Hedef yonelimli | Tez modeli
Ozgiir (2022) | duygu analizi modeller analizde iistiin | i¢in gii¢lii yerel
ornek
Tumasjan et | Twitter SVM, kelime | ~%75 Sosyal medya | Twitter'in
al. (2010) verilerinin se¢im | frekansi dogruluk halkin politik sosyal duygu
tahmininde egilimini giiclinii
kullanimi yansitabiliyor gbstermesi
agisindan
ornek
Binali et al. Twitter duygu Lexicon + - Yalin metin Tiirkce igin
(2010) analizinde POS tagging | (karsilastirmal1 | yerine yapisal sOzdizimsel
sO0zdizimi ve analiz) bilgi ile basar1 | analiz
kelime tiirlerinin artabiliyor diistincesine
etkisi ilham verir
Pak & Twitter verisiyle | Naive Bayes | ~%76 Emoji ve Etiketleme
Paroubek duygu analizinde | + 6zel sozlik | dogruluk hashtag'lerle yontemleri
(2010) sozliik veri etiketleme | acisindan
olusturmak basaril ilham kaynagi
Akhtar et al. Hindistan'da cok | SVM, LSTM, | F1: %82 Karma dilli BERT oOncesi
(2016) dilli duygu analizi | ensemble (Hinglish sosyal medya cok dilli
dilinde) verilerinde analizlerdeki
derin 6grenme | basariya 6rnek
etkili
Yadav & Sosyal medya Derleme - LSTM, CNN Yontemsel
Vishwakarma | duygu analizi gibi modellerin | evrimi
(2020) iizerine literatiir son yillarda kavramak i¢in
derlemesi baskin oldugu | kapsaml
gosterilmis kaynak
Coltekin & Tiirk¢e metin SVM, Naive F1: %78 Tiirk¢e metinler | Tiirkgce NLP
Rama (2018) | simiflandirma Bayes, (Zemberek + | i¢in sade modellerine
yontemlerinin Logistic kelime torbasi) | yontemlerle katkis1 6nemli
karsilastirilmasi Regression giiclii sonuglar
alinabiliyor
Kaya & Tiirkce'de BERTirk F1: %87 BERT!Iirk, diger | Tezde
Giindiiz transformer klasik kullanilan
(2021) tabanl duygu yontemleri modele
analizi onemli 6lglide | dogrudan
geride birakiyor | paralel
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Demirtas & Tiirkge tweetlerde | SVM + F1: %72 Tiirkce veri Yerel veriyle
Pechenizkiy duygu analizi manual setiyle ilk analiz yapan
(2013) lexicon uygulamalardan | 6ncii 6rnek
Devlin et al. BERT modelini BERT GLUE Derin baglam Tezde
(2019) tanitmak ve NLP | (Transformer) | benchmark'ta | algisi ile yiiksek | kullanilan
gorevlerinde test ~%88 F1 performans modelin temeli
etmek
Zhang et al. EV markalarina BERT tabanli | ~%90 F1 Markalar BERT + sosyal
(2022) sosyal medya duygu analizi | (Cince veri) arasinda medya
tepkilerini analiz kutuplasma ve | baglaminda
etmek duygu ornek
farkliliklar
1(\)4;;? ((9; 022) Tiirk¢e hedefli BERT . Yerel dilde
duygu analizi tabanl ~%85 F1 Hedef BERT
modeller yonelimli 9ygu}gmas1
analizde iistiin | T8l
sonuglar
Kaya & Tiirkce BERTirk %87 F1 BERTiirk Tiirkce dzel
Giindiiz transformer klasik BERT modeli,
(2021) tabanl duygu yontemlerden tez i¢in fayda
analizi yiiksek basar1
Sun et al. BERT igin ince BERT fine- y Farkli NLP Model
(2019) ayar ve tuning gorevlerinde optimizasyonu
uygulamalar teknikleri basari artig1 hakkinda
temel kaynak
Lietal. Sosyal medya BERT + %89 F1 Hibrit Yeni model
(2020) duygu analizi LSTM hibrit modellerde Onerileri i¢in
icin BERT modeli performans referans
artisi
Yang et al. BERT ile sosyal | BERT + %88 F1 CNN Model
(2019) medya duygu CNN entegrasyonu gelistirme i¢in
siniflandirmasi ile performans | 6nemli
artisi
Cheng & Mi | BERT tabanh BERT %91 F1 Cince veride Dil ve veri
(2021) Cince duygu yiiksek bazl
analizi dogruluk karsilastirma
Gupta et al. Cok dilli duygu Multilingual %385 F1 Farkli dillerde | Uluslararasi
(2020) analizi i¢in BERT 1yi performans | veri setlerinde
BERT gecerlilik
Aydin & Tiirkge sosyal BERTurk + %88 F1 Tiirkce sosyal | Tez ile dil
Kaya (2023) | medya icin Fine-tuning medya i¢in uyumu
BERT duygu optimize
analizi edilmis model
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7. UYYGULAMA

Bu boéliimde uygulama hakkinda kapsamli bilgi verilecektir.
7.1.Veri Toplama

Veri setlerinin dort temel niteligi, ger¢ek diinyayla uyumluluk, yeterli biiyiikliik, elektronik
yontemlerle erisilebilirlik ve alana 6zgii kriterleri igermesidir (Bowker ve Pearson, 2002).
Akademik metinler, konugsma dili 6rnekleri, sosyal medyada kullanilan gayri resmi dil,
gazete yazilari, roman ve hikayeler ile yasal davalardan olusan kisa metinler, ¢esitli dil
dizgeleri kapsaminda degerlendirilmektedir. Ayrica, her dilin kendine 6zgii bir modeli ve
belirgin bir dil yapisina sahip oldugu belirtilmistir (Sahiner Yilmaz, 2022). Veri setlerinin
boyutuyla ilgili kat1 bir kural bulunmamakla birlikte, hedef dil kaliplarinin sistematik bir
sekilde analizini miimkiin kilacak kadar genis bir veri setine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bunun
yant sira, bir kelimenin yalnizca kendisinin degil, cevresindeki diger kelimelerin de 6grenme
stirecine Onemli katkilarda bulundugu tespit edilmistir. Bu durum, bir kelimenin hem

anlamini hem de faydasini artiran bir 6zellik olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Calismamizda X API iizerinden elde edilen veriler kullanilacaktir. API {izerinden
“elektrikli", “elektrikli ara¢”, “hibrit”, “togg”, “tesla”, “byd”, “mg” kelimeleri kullanilarak

veriler elde edilmistir.

Ocak ay1 i¢in: 7.129, subat ay1 i¢in:14.760, Mart ay1 i¢in: 15.416, Nisan ay1 i¢in:17.766,
Mayis ayi1 i¢in: 15.374, Haziran ay1 icin: 12.745, Temmuz ay1 i¢in:23.922, Agustos ay1
icin:13.574, Eyliil ay1 i¢in:15.882, Ekim ay1 i¢in:16.182, Kasim ay1 i¢in:14.829, Aralik ay1
icin:16.526 olmak tiizere toplam 183.761 adet tweet cekilmis Sekil 7.1.’de tablo olarak

verilmistir.
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Sekil 7.1. Aylik bazda ¢ekilen tweet sayis1

7.2. Veri Onisleme

Bu arastirmada sosyal medya verilerinin duygu analizi amaciyla islenebilmesi i¢in kapsamli
bir veri 0n isleme siireci uygulanmistir. Ham veriler genellikle giiriiltiilii, eksik, tutarsiz ve
analiz i¢in dogrudan kullanilamaz durumdadir. Bu nedenle, dogru ve giivenilir analizler
yapilabilmesi i¢in verilerin yapisal ve anlamsal agidan temizlenmesi gereklidir. Bu

caligmada uygulanan veri 6n isleme adimlari asagida ayrintili sekilde sunulmustur:
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Metin Temizleme (Text Cleaning)

[lk olarak metinlerdeki analiz igin anlam tasimayan ya da yaniltic1 unsurlar temizlenmistir.

Bu kapsamda su islemler gergeklestirilmistir:

¢ Biiyiik-kiiciik harf dontlisiimii: Tiim metinler kii¢iik harfe ¢evrilerek ayni kelimenin
farkl1 bicimlerde (6rnegin “Giizel” ve “giizel”) algilanmasinin 6niine gegilmistir.

e URL, etiket ve kullanici adlarmmin silinmesi: Tweetlerde yer alan “http”,
“@kullaniciad1” ve “#etiket” gibi yapilar metinden ¢ikarilmistir.

e Noktalama isaretlerinin ve 6zel karakterlerin temizlenmesi: “?!,.:;” gibi anlam
tasimayan noktalama isaretleri ve semboller metinden kaldirilmistir.

e Emoji ve duygusal simgelerin kaldirilmasi veya doniistiiriilmesi: Baz1 deneylerde
emoji’ler metinden ¢ikarilmig, bazilarinda ise anlamina karsilik gelen sozciiklerle

(“ ” — “mutlu”) doniistiiriilerek korunmustur.

Durdurma Kelimelerinin Kaldirilmasi (Stopword Removal)

Duygu analizine katkis1 olmayan ve Tiirk¢ede sik kullanilan "bir", "ve", "ama", "ile", "de",
"da", "¢ok" gibi durdurma kelimeleri temizlenmistir. Bu islem, metinlerin daha anlaml

terimlerle temsil edilmesini ve modelin daha isabetli tahminler yapmasini kolaylastirmistir.

Noktalama ve Tekrarh Karakterlerin Doniistiiriilmesi

Ozellikle sosyal medya metinlerinde sik¢a karsilasilan “coook giizel”, “siiiiiiper” gibi
tekrarlt karakterler, anlamli tek bir forma doniistiiriilmiistiir (“cok gilizel”, “siiper”). Bu

dontisiim, kelime dagarciginin sadelesmesini saglamistir.

Kok Bulma / Govdeleme (Stemming/L.emmatization)

Kelimelerin farkli ek almis hallerini ortak bir kokte birlestirmek amaciyla kok bulma islemi
uygulanmustir. Ornegin, “gidiyorum”, “gitti”, “gidecek” gibi ifadeler “git” kokiine
indirgenmistir. Tiirkce gibi eklemeli dillerde bu islem, modelin genel performansini

artirmada kritik rol oynamaktadir.
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Etiket Doniisiimii (Label Encoding)

Duygu etiketleri “Olumlu”, “Olumsuz” ve “Tarafsiz” seklinde smiflandirilmistir. Bu
kategoriler model egitiminde sayisal degerlerle temsil edilmistir (6rnegin, Olumlu: 2,
Tarafsiz: 1, Olumsuz: 0). Bu doniisiim, makine 6grenimi algoritmalari tarafindan etiketlerin

islenebilmesini saglamstir.

Dengesizlikle Basa Cikma

Veri setinde sinif dengesizligi gdzlemlenmisse (6rnegin olumlu tweetlerin fazla olmasi),
siiflar arasinda adil temsil saglamak adina bazi durumlarda asir1 6rnekleme (oversampling)

ya da agirliklandirma yontemlerine bagvurulmustur.

Egitim ve Test Ayrimi

On isleme tamamlandiktan sonra veri seti %80 egitim ve %20 test olacak sekilde ikiye
ayrilmistir. Boylece modelin 6grenme siireci ile degerlendirme siireci birbirinden bagimsiz

hale getirilmis ve overfitting riski azaltilmistir.

Tokenizasyon ve Doniistiirme

Model egitimi Oncesinde metinler, BERT modeline uygun bi¢cimde tokenize edilmistir.

BERT tokenizer sayesinde ciimleler uygun “input ids”, “attention_mask” ve gerekiyorsa

“token_type ids” formatina doniistiiriilerek modele uygun veri yapisi elde edilmistir.

Asagida bulunan Sekil 7.2.’de ham bir tweet’in veri On isleme adimlar1 sonrasinda nasil

dontstiigii adim adim gosterilmektedir.



Adim islem Aciklamasi Metin

1 Ham veri (orijinal tweet) "@arabaelektrik Ger¢ekten cooook gtizel bir
deneyimdi! & 4 hitps://t.co/test”

2 Kullanicr adi, URL, emojiler "Gergekten cooook giizel bir deneyimdi”

kaldirildh

3 Kiigiik harfe ¢evirme "gercekten cooook giizel bir deneyimdi”

4 Tekrarli harf diizeltme "gercekten cok glizel bir deneyimdi”

5 Noktalama isaretlerinin kaldirlimasi "gercekten cok guzel bir deneyimdi”

6 Stopword temizligi "gercekten guzel deneyimdi”

7 Kék bulma / Gévdeleme "gercek giizel deneyim”

8 Etiketleme (6rn. ‘Olumlu’) Etiket: 2
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Sekil 7.2. Veri Onisleme Ornegi

7.3. BERT ile Duygu Analizi

Calismamizda Python programlama dili kullanilmistir. Sundugu genis kiitiiphaneler
sebebiyle NLP alaninda biiylik kolayliklar saglamaktadir. Bu veriler ile otomotiv satis

rakamlar1 kiyaslanip anlamli bir iliski kurulmaya ¢alisilacaktir.

BERT’in Tiirkge dili i¢in yaymlanan modeli olarak kullandigimiz nihai egitim verisi kiimesi
35 GB boyutunda ve 4.404.976.662 adet token igermekte olup bircok arastirma da

kullanilmustir.!

Model, toplamda 3 dénem (epoch) boyunca egitilmistir. EZitim sirasinda, her bir cihaz
(6rnegin GPU) i¢in 8 6rnek iceren mini-batch'ler kullanilirken, degerlendirme asamasinda
bu say1 16 olarak ayarlanmistir. Bu sayede egitim ve degerlendirme islemleri dengeli bir
sekilde yiiriitiilmiistlir. Egitim baginda 6grenme oraninin agamali olarak artmasini saglamak
amactyla 500 adimlik bir “warmup” siireci uygulanmistir. Asirt 6grenmeyi (overfitting)
onlemek adina agirliklarin kiiciik oranlarda sinirlandirmasi icin weight decay degeri 0.01
olarak belirlenmistir. Egitim siirecinde modelin performansini izleyebilmek amaciyla

giinliik kayitlar './logs' dizinine alinmis ve bu kayitlar her 10 adimda bir gilincellenmistir.

1

https://huggingface.co/dbmdz/bert-base-turkish-cased


https://huggingface.co/dbmdz/bert-base-turkish-cased
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Modelin hem degerlendirme sonuglart hem de agirliklari her bir donem sonunda
kaydedilecek sekilde save strategy ve evaluation strategy parametreleri “epoch” olarak
tanimlanmistir. Son olarak, daha hizli ve verimli bir egitim siireci saglamak amaciyla karma
(mixed) hassasiyetli hesaplamalar etkinlestirilmis ve bu baglamda fp16 parametresi True

olarak ayarlanmistir.

Bu calisma, NVIDIA GeForce RTX 3050 Ti ekran karti kullanilarak gerceklestirilmistir.
RTX 3050 Ti, Ampere mimarisine sahip olup yaklasik 9.1 teraflop (TFLOP) tek duyarlikli
(FP32) islem kapasitesine ve 4 GB VRAM bellege sahiptir. Derin 6grenmeye dayali duygu
analizi gibi islemler, yiiksek sayida matris islemi ve paralel hesaplama gerektirdiginden,
islem stiresi biiyiik 6lclide kullanilan donanimin giiciine baglidir. Daha giiclii grafik islem
birimleri (GPU’lar), 6zellikle biiyiik dil modellerinin egitim ve degerlendirme siireclerinde
belirgin zaman kazanci saglayabilir. Bu ¢calismada kullanilan BERT (Bidirectional Encoder
Representations from Transformers) modeli, yaklasik 110 milyon parametre iceren biiyiik
Olcekli bir dil modelidir. BERT in ¢ok katmanli transformer yapist nedeniyle, modelin
egitimi ve c¢ikarimi sirasinda milyarlarca kayan noktali islem (FLOP) gergeklestirilmesi
gerekir. Bu yiiksek hesaplama gereksinimi, BERT’1 daha hafif ve optimize edilmis
modellere kiyasla nispeten daha yavas hale getirmektedir. Bununla birlikte, baglamsal
kelime temsilini derinlemesine modellemesi sayesinde yiiksek dogruluk oranlarina

ulasabilmektedir.

Modelin saglikli bir sekilde egitilebilmesi i¢in siiflar arasinda dengeli bir veri dagilimi
biliyiik 6nem tasimaktadir. Bu ¢alismada kullanilan veri setinde, negatif sinifa ait 939.954,
pozitif sinifa ait ise 939 966 adet 6rnek kelime bulunmaktadir. Siniflar arasindaki bu sayisal
denge, modelin herhangi bir sinifa karsi dnyargili 6grenmesini engelleyerek daha adil ve
dengeli bir egitim siireci saglar. Dengesiz veri dagilimi, modelin c¢ogunluk smifa
yonelmesine ve azinlik sinifa ait 6rnekleri dogru tahmin edememesine yol agabilecegi i¢in,
burada pozitif ve negatif 6rneklerin neredeyse esit sayida olmasi, 6zellikle duygu analizi gibi

siif dengesinin kritik oldugu gorevlerde model performansini artiran dnemli bir etkendir.

Modelin degerlendirme sonuglar1 asagidaki tabloda verilmistir. Duygu analizinde yiiksek
dogruluk ve dengeli sinif bagarimi elde edildigini gdstermektedir. Test veri kiimesi iizerinde
elde edilen genel dogruluk oran1 %92,35 olarak hesaplanmistir. Negatif sinif i¢in dogruluk
(precision) degeri 0,88 geri ¢agirma (recall) degeri 0,90 ve F1 skoru 0,89 olarak dl¢iilmiistiir.
Pozitif sinifta ise bu degerler sirasiyla 0,95 (precision), 0,93 (recall) ve 0,94 (F1 score)
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seklindedir. Smiflar arasindaki 6rnek sayisi farkina ragmen, her iki sinifta da yiliksek F1
skoru elde edilmis olmasi, modelin hem hassasiyet hem de kapsayicilik acisindan dengeli
performans sergiledigini gostermektedir. Ayrica, macro average ve weighted average
metriklerinin her biri 0,92 olup, bu durum modelin siiflar aras1 fark gézetmeksizin genel
basarimini1 yansitmaktadir. Bu sonuglar, egitilen BERT modelinin duygu analizinde
giivenilir ve etkili bir siniflandirict olarak kullanilabilecegini ortaya koymaktadir. (Cizelge

7.1)

Cizelge 7.1. BERT modeli teknik verileri

Class Precision Recall F1- Score Support
Negative 0,88 0,9 0,89 1257
Positive 0,95 0,93 0,94 2248
Accuracy 0,9235 3505
Macro 0,92 0,92 0,92 3505
Weighted 0,92 0,92 0,92 3505

Asagida sunulan gorselde, modelin negatif ve pozitif duygu siniflar1 i¢in hesaplanan
precision (kesinlik), recall (duyarlilik) ve Fl-score (denge skoru) metrikleri ayr1 ayri
gorsellestirilmistir. Precision, modelin pozitif ya da negatif olarak siniflandirdigi 6rneklerin
ne kadarinin dogru oldugunu gosterirken; recall, gergek pozitif ya da negatif 6rneklerin ne
kadarmin model tarafindan dogru tahmin edildigini ifade eder. Bu iki 6l¢iitiin harmonik

ortalamasi olan F1-score ise, modelin genel bagarimini1 daha dengeli bir sekilde ortaya koyar.

Precision Recall F1-Score
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Sekil 7.3. BERT modelin teknik verileri
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Grafikte goriildiigi tizere, pozitif sinif tiim metriklerde negatif sinifa gére biraz daha yiiksek
degerlere sahiptir. Bu durum, modelin pozitif ifadeleri tanima konusunda biraz daha basarili
oldugunu gostermektedir. Ancak her iki smifta da metriklerin 0.88’in iizerinde olmasi,
modelin genel olarak dengeli ve yiikksek dogrulukta smiflandirma yaptigini ortaya

koymaktadir. (Sekil 7.3.)

Sekil 7.4.’te duygu analizi modelinin tahmin performansini gorsellestiren karisiklik matrisi
(confusion matrix) yer almaktadir. Bu matris, modelin pozitif ve negatif siniflar i¢in yaptig1
dogru ve yanlis tahminleri gostermektedir. Goriildiigii tizere, model 1137 adet negatif 6rnegi
dogru smiflandirirken, 120 negatif 6rnegi pozitif olarak yanlis etiketlemistir. Ote yandan,
2100 pozitif 6rnek dogru tahmin edilmis, 148 pozitif 6rnek ise yanlislikla negatif olarak
siiflandirilmistir. Bu degerler, modelin 6zellikle pozitif sinifi dogru tahmin etme konusunda
oldukca basarili oldugunu, ancak negatif smifta bir miktar karisiklik yasadigini ortaya
koymaktadir. Genel olarak bu sonuglar, modelin smiflar arasinda yiliksek dogruluk ve
tutarlilikla calistigini, ancak sinif dengesizligi veya dilsel karmasiklik gibi etkenlerin negatif

sinifta daha fazla hata iiretimine sebep olabilecegini gostermektedir.
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Sekil 7.4. Hata Matrisi
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8. BULGULAR VE DEGERLENDIRME

Toplanan tweetler fine-tune edilmis BERT modeli tlizerinden gegirilmis ve her bir tweet
"Pozitif" veya "Negatif" olarak siniflandirilmistir. Veriler daha sonra ay bazinda gruplanarak
zaman serisi analizine tabi tutulmustur. Elde ettigimiz sonug grafiklestirilerek aylik bazda

yiizdesel olarak Sekil 8.1.’de sunulmustur.

YILLIK DUYGU ANALIZi SONUCU
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Sekil 8.1. Yillik duygu analizi sonucu

Sonuglarin daha kolay bir sekilde yorumlanabilmesi adina olumlu tweetlerin grafigi
iizerinden yagsanan degisimlerin incelenmesi yoluna gidilmistir. Sadece olumlu yorumlarin

belirtildigi yiizdesel bazdaki grafik Sekil 8.2.”de sunulmustur.
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YILLIK OLUMLU GRAFIGI
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Sekil 8.2. Yillik duygu analizi olumlu grafigi

Otomotiv Distribiitorleri&Mobilite Dernegi tarafindan 2024 yili Ocak ile Aralik aylar
arasinda Tiirkiye’de satilan araglarin satis rakamlarinin paylasildigi goriilmiistiir (Otomotiv
Distribiitorleri ve Mobilite Dernegi, 2025). Bu verilerin aylik olarak verildigi grafik Sekil

8.3’te sunulmustur.
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Sekil 8.3. Yillik satis rakamlari
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Korelasyon Analizi

Bu calismada, sosyal medyada elektrikli ara¢ markalarina yonelik paylagimlardan elde
edilen olumlu duygu oranlar ile ayn1 doneme ait markalarin aylik satig verileri arasindaki
iliskiler incelenmistir. Bu amagla, BYD, MG, Tesla ve TOGG markalarina iligkin 12 aylik
satig verileri ile ayn1 donemlerde sosyal medya analizinden elde edilen olumlu duygu
yiizdeleri karsilagtirilarak Pearson korelasyon katsayist hesaplanmigtir. Degiskenler
arasindaki dogrusal iliskinin giiclinii ve yoninii belirlemek amaciyla Pearson korelasyon
katsayis1 tercih edilmistir. Pearson yontemi, Ozellikle siirekli ve nicel veriler arasinda
dogrusal bir iligki olup olmadigini test etmek icin yaygin olarak kullanilmaktadir. Calismada
hem duygu analizinden elde edilen olumlu duygu yiizdeleri hem de aylik arag satig rakamlari
stireklilik gosteren nicel veriler oldugundan, bu yontemin kullanilmasi uygun bulunmustur.
Ayrica, verilerin normal dagilima yakin oldugu varsayimi altinda, Pearson korelasyonu
degiskenler arasi iliskiyi en dogru sekilde yansitabilmektedir. Yapilan analiz sonucunda,
yalnizca MG markasi ile olumlu duygu yiizdeleri arasinda orta diizeyde pozitif bir iligki (r =
0.48) gozlemlenmistir. Diger markalar i¢in korelasyon degerleri negatif ya da zayif diizeyde
olup, anlamli bir dogrusal iliski ortaya konulamamistir. Bu bulgular, sosyal medyada
markalara yonelik olumlu alginin her zaman satislara dogrudan yansimadigini; ancak MG
markas1 6zelinde, pozitif duygularin tiiketici davranislarina kismen etkide bulunabilecegini
gostermektedir.

Cizelge 8.1. olumlu duygu yiizdeleri ile elektrikli ara¢ markalarinin satiglar1 arasinda yapilan
Pearson korelasyon analizini gostermektedir. Degerler -1 ile +1 arasinda olup, dogrusal iliski

diizeyini temsil eder:

Cizelge 8.1. Pearson korelasyon analizi

Marka Pearson Yorum
Korelasyon
Katsayisi (1)

BYD -0,131 Zayif negatif iliski —
anlamli degil.

MG 0,485 Orta diizey pozitif
iligki — anlamli olabilir.

TESLA -0,222 Zayif negatif iliski —
dikkat cekici degil.

TOGG -0,149 Cok zayif negatif iliski

— anlamsiz.
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Sosval Medvya Verileri ile Duygu Analizi Sonuclarinin Korelasyonu

Bu calismada, sosyal medya platformlarinda belirli bir zaman araliginda yapilan toplam
paylagim sayilar1 ile bu paylagimlara uygulanan duygu analizi sonuglar1 arasindaki iligki
incelenmistir. Aylik bazda elde edilen olumlu duygu yiizdeleri ile hem toplam paylagim
sayilar1 hem de bu yiizdelere karsilik gelen olumlu paylagim adetleri hesaplanmistir. Bu

kapsamda, her ay icin asagidaki hesaplama yapilmistir.
Analiz sonuglar1 asagidaki gibidir:

Toplam paylasim ile olumlu paylasim sayisi arasinda giiclii bir pozitif iliski bulunmaktadir
(r = 0.72). Bu durum, paylasim sayist arttik¢a olumlu igerik sayisinin da arttigini

gostermektedir.

Olumlu yiizdeler ile olumlu paylasim sayilari arasinda ¢ok zayif bir pozitif iligki vardir (r =

0.18).

Olumlu yiizdeler ile toplam paylagim sayis1 arasinda zayif negatif bir iliski gdzlenmistir (r =

-0.27).

Bu bulgular, mutlak anlamda olumlu igerik sayisinin paylasim hacmiyle yakindan iligkili
oldugunu; ancak, goreli olumlu duygu oranlarinin bu hacimden dogrudan etkilenmedigini

gostermektedir. (Cizelge 8.2.)

Cizelge 8.2. Pearson korelasyon analizi

Degisken 1 Degisken 2 Pearsonr Yorum

Olumlu Yizde Toplam Paylasim -0,27 Zayif negatif iliski

Olumlu Yizde Olumlu Paylasim | 0,18 Cok zayif pozitif iliski
Sayisi

Toplam Paylasim Olumlu Paylasim | 0,72 Guclh pozitif iliski
Sayisi
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9. SINIRLILAKLAR

Bu calisma, elektrikli araglara yonelik toplumsal algilarin sosyal medya verileri {izerinden
duygu analizi ile degerlendirilmesini amaglamaktadir. Ancak, arastirmanin ¢esitli yonleri
belirli sinirliliklar igermektedir. Oncelikle, ¢alismada yalnizca Twitter platformu iizerinden
toplanan veriler kullanilmigtir. Dolayisiyla Facebook, Instagram, YouTube, Eksi Sozliik gibi
diger sosyal medya mecralarinda yapilan tartismalar bu calismanin kapsami disinda
birakilmistir. Bu durum, sosyal medya kullanicilarinin tamaminin degil, yalnizca Twitter

kullanicilarinin goriislerinin dikkate alindig1 anlamina gelmektedir.

Ikinci olarak, analizde yalnizca Tiirkge dilinde yazilmis gonderiler degerlendirilmistir.
Farkli ilkelerde ve farkli dillerde yapilan paylasimlar kapsam dis1 birakildigindan,
caligmanin bulgulart yalnizca Tiirkge igerik iireten kullanict kitlesiyle sinirlidir. Bu durum,
elektrikli araglara yonelik kiiresel algi yerine yerel bir ¢ercevede degerlendirme yapilmasina

neden olmustur.

Calismada duygu analizi siniflandirmasi yalnizca iki temel kategori olan olumlu ve olumsuz
duygular iizerinden yapilmistir. Tarafsiz, hiddet, 6fke, gliven, karmasik, belirsiz ya da notr
icerikler degerlendirme dis1 birakilmistir. Bu nedenle, sosyal medya igeriklerinin tiim
duygusal cesitliligini yansitmak miimkiin olmamustir. Ozellikle baglamsal olarak
yorumlanmasi gereken gonderilerde bu sinirl siniflandirma, analiz sonucunun dogrulugunu

kismen etkilemis olabilir.

Kapsamli bir literatiir aragtirmas1 sonucunda duygu analizi siirecinde basarili sonuglar
verdigi goriilen BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) tabanli
bir model kullanilmistir. BERT, dilin baglamsal yapisin1 anlamada giiclii bir derin 6grenme
modeli olsa da; alay, ironi ve mecaz igeren iletileri dogru sekilde yorumlamada bazi
sinirlamalara sahiptir. Bu nedenle, analiz sonuglar1 her zaman gonderinin tam anlaminm

yansitmayabilir.

Ayrica caligmada, elektrikli araclarla 6ne ¢ikan belirli otomobil markalarinin satis verileri
kullanilmigtir. Ancak sektorde faaliyet gosteren ve elektrikli arag liretimi yapan birgok farkl
marka bulunmasina ragmen, bu markalarin satig verilerinde elektrikli ara¢ ayrimi
yapilamadigindan analiz kapsamina almmadigi i¢in bu durum, ¢alismanin genel

degerlendirmesinde markalar arasi karsilastirmalart sinirlt kilmistir. Dolayistyla sonuglar,
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yalnizca segilen markalar 6zelinde yorumlanmali; elektrikli ara¢ pazarinin tamamini temsil

ettigi diisinlilmemelidir.
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10. SONUC VE ONERILER

Sosyal medya platformlari, bireylerin herhangi bir konuda diislince ve duygularini1 6zgiirce
ifade edebildikleri, toplumsal alginin dinamik bir sekilde izlenebildigi onemli dijital
mecralar haline gelmistir. Ozellikle metin tabanli iceriklerin yogun olarak paylasildigr X
platformu, kullanicilarin politik, kiiltiirel ve teknolojik gelismelere iliskin goriislerini agik
bir bicimde dile getirebildikleri bir alan olmasi sebebiyle dogal dil isleme (NLP)
arastirmalari agisindan 6nemli bir veri kaynagi sunmaktadir. Bu baglamda tez ¢calismasinda,
Tiirkiye’de heniiz yayginlasma siirecinde olan elektrikli araglara (EA) yonelik sosyal medya
yansimalarmin anlasilabilmesi amaciyla, X platformundan elde edilen metinler iizerinden
duygu analizi gergeklestirilmistir. Elektrikli araglarin Tiirkiye pazarindaki gelisimiyle
eszamanli olarak sosyal medya kullanicilarinin bu konuya yonelik olumlu ya da olumsuz
icerikleri, y1l boyunca toplanan veriler {izerinden degerlendirilmistir. Calisma kapsaminda
yalnizca olumlu ve olumsuz etiketleme yapilmistir. Sosyal medyada olumsuz deneyimlerin
daha fazla dile getirilmesi egiliminin géz Oniinde bulundurulmasiyla birlikte, olumsuz

iceriklerin baskin gelme ihtimali analiz siirecinde dikkate alinmistir.

Duygu analizi siirecinde, Transformer mimarisine dayanan ve Tiirk¢e diline 6zel olarak
gelistirilmis BERT modelinden faydalanilmigtir. BERT, kelimelerin baglama gére anlamini
iki yonlii analiz ederek, ozellikle eklemeli yapiya sahip Tiirk¢ce gibi dillerde anlam
coziimlemesini daha etkili sekilde gerceklestirebilmekte; kelime kokii, ek ve baglam
iligkisini dikkate alarak yiiksek dogruluk orani sunmaktadir. Tez kapsaminda kullanilan
BERTurk modeli, 6nceden biiyiik 6l¢ekli Tiirkge metinlerle egitildigi i¢in, elektrikli araglara
iliskin veri setiyle yapilan ince ayar (fine-tuning) sayesinde duygu siniflandirma gorevinde
tatmin edici sonuglar vermistir. Ocak-Aralik 2024 tarihleri arasinda, “TESLA”, “TOGG”,
“BYD”, “MG” ve “ELEKTRIKLI” anahtar kelimeleri ile filtrelenen tweet’ler analiz
edilerek, bu igeriklerin olumlu veya olumsuz duygu tasiyip tasimadigi siniflandirilmstir.
Sonrasinda ise Otomotiv Distribiitorleri ve Mobilite Dernegi (ODMD) tarafindan
yayimlanan ayni donemlere ait elektrikli arag satis verileriyle karsilastirmali analiz
yapilmistir. Ayrica, ulusal basinda yer alan elektrikli araglara iliskin 6nemli gelismelerle

sosyal medya duygular1 arasinda iliski olup olmadigi da incelenmistir.

Analiz sonuglar1 gostermektedir ki, sosyal medya duygu egilimleri ile satis rakamlar1 ve
basin giindemi arasinda belirli bir paralellik s6z konusudur. Ornegin, BYD markasinin

Aralik ayinda satislarimi %1521 oraninda artirdigi goriilmiistiir. Bu artis, firmanin
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Tiirkiye’de tliretim yatirimi yapacagini agiklamastyla birlikte sundugu vergi avantaji ve fiyat
indirimiyle iliskilendirilmistir. Ayn1 donemde olumlu sosyal medya paylasimlarinda da bir
artis oldugu goriilmektedir. Yerli marka TOGG’un satiglarindaki artigin ise 6zellikle Nisan,
Mayis ve Aralik aylarinda belirginlestigi; bu aylarin ayni zamanda %0 faizli kredi
kampanyalarinin uygulandigi donemlerle gakistigi tespit edilmistir. Sosyal medya analizinde
de bu aylarda olumlu duygu oranlarinin yiikseldigi belirlenmistir. Tesla markasina ait Model
Y ’nin Haziran ayinda Tiirkiye’de teslim edilmeye baslanmasi, %10’luk OTV dilimine giren
versiyonun piyasaya siiriilmesi gibi gelismeler de Haziran ayindaki olumlu duygu artisinin

olas1 nedenleri arasinda degerlendirilmistir.

Doénemsel olarak olumsuz duygunun yogunlastigi aylarda dikkat c¢ekici sonuglart olmustur.
Ozellikle Temmuz ayinda en diisiik olumlu duygu oran1 kaydedilmis, ayn1 dénemde ulusal
basinda elektrikli araglara iligskin bir yangin haberi genis yer bulmustur. Tesla’ya ait alt1
aracin sevkiyat sirasinda yanmasi sonucunda sosyal medya kullanicilarinin elektrikli
araglarin giivenligi, pil riski ve genel teknik yeterliligi iizerine yeniden yogun tartismalar
baslattig1 goriilmiistiir. Bu durum, sosyal medyada anlik gelismelerin hizli yayilmasi ve
kullanicilarin bu tiir igeriklere yiiksek etkilesim gostermesi ile birlikte olumsuz duygularin

kolaylikla tirmanabilecegini ortaya koymaktadir.

Tez c¢aligmasinda kullanilan metinlerin sosyal medya platformlarindan dogrudan alinmis
olmasi, verilerin noktalama isaretleri, emojiler, ironik ifadeler ve tekrar eden kelimelerle
dolu olmasina neden olmustur. Bu baglamda veri 6n isleme siiregleri, model basarimini
etkileyen temel faktorlerden biri olarak 6ne ¢ikmistir. Kullanilan BERT modeli, baglamsal
vektor temsilleri sayesinde biiyiik oranda basarili sonuglar vermisse de, kinayeli veya ortiik
olumsuzluk iceren ifadelerin tamaminin dogru sekilde anlasilmasi, modelin sinirlhiliklar:

arasinda yer almistir.

Sonug olarak, bu tez ¢alismasi, sosyal medya temelli duygu analizinin elektrikli araglar gibi
teknolojik donilisim yasayan sektorlerde stratejik bir karar destek araci olarak
kullanilabilecegini ortaya koymustur. Elektrikli araglarin pazardaki konumlanmasi, kullanici
giiveni, marka itibar1 ve kamuoyu algisi gibi ¢ok boyutlu faktorler, sosyal medya
analizleriyle daha yakindan izlenebilir hale gelmistir. Ozellikle zaman serisi temelli olarak
duygu egilimlerinin incelenmesi, satis verileri ve haber giindemiyle birlikte
degerlendirildiginde, yoneticilere, yatirimcilara ve politika yapicilara yeni bir bakis agisi

sunmaktadir. Tiirkge dogal dil isleme alaninda uygulanan bu yaklasim, hem akademik hem
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de sektorel diizeyde duygu analizinin kullanim alanlarini1 genisleterek, ileride yapilacak

caligmalara da 6nemli bir zemin hazirlamaktadir.

Tezde ulasilan sonuglar, elektrikli araglarla ilgili sosyal medya verilerinin yalnizca duygusal
yonelimleri ortaya koymakla kalmayip ayni zamanda bu yonelimlerin sektorel gelismelerle
olan iliskisini analiz etmede de etkili bir ara¢ oldugunu gostermektedir. Bu durum, sosyal
medya verilerinin otomotiv sektdrii 6zelinde stratejik karar siireclerinde kullanilabilecegini
ortaya koymustur. Ancak ¢aligmada kullanilan verilerin yalnizca X platformuyla sinirh
olmasi, kullanici ¢esitliligi agisindan belirli bir sinirlilik yaratmigtir. Bu nedenle, gelecekte
yapilacak arastirmalarda YouTube, Eksi Sozliik veya haber platformlar: gibi farkli dijital
mecralardan da veri toplanarak daha kapsamli analizler yapilabilir. Ayrica, yalnizca olumlu
ve olumsuz seklinde ikili siniflandirma yapilmasi bazi duygusal tonlarin (6rnegin hayal
kirikligi, umut, kararsizlik gibi) gozden kagmasina yol acabilir. Bu baglamda, ileri
caligmalar daha ayrintili duygu kategorileri iceren ¢ok simifli duygu analizi iizerine
yogunlasabilir. Ote yandan, ¢alismada duygu analizinde kullanilan BERT modelinin
kinayeli ifadeler veya ¢ok anlamli sozciikleri tam olarak ayirt edememesi gibi sinirliliklar
da olmustur. Gelecekte, daha sofistike baglam analizine sahip modellerin kullanilmasi bu tiir
anlam belirsizliklerini azaltabilir. Ayrica, zamana bagli duygu degisimlerinin daha ayrintili
modellenebilmesi i¢in zaman serisi analizlerine dayali duygu tahmin sistemleri
gelistirilebilir. Tiim bu 6neriler hem akademik literatiire katki saglamakta hem de sektorel

diizeyde yapilacak yeni caligmalara 1s1k tutmaktadir.



72

KAYNAKLAR

Abdelgwad, M. M., Soliman, T. H., Taloba, A. 1. ve Farghaly, M. F. (2022). Arabic aspect
based sentiment analysis using bidirectional GRU based models. Journal of King
Saud University - Computer and Information Sciences, 11(4), 6652-6662.

Acikalin, U. U., Bardak, B. ve Kutlu, M. (2020). Turkish Sentiment Analysis Using BERT.
TOBB Ekonomi ve Teknoloji Universitesi Yayinlari, 1-4.

Adamec, C., ve Viden, L. (1947). Polls come to Czechoslovakia. Public Opinion Quarterly,
11(4), 548-552.

Ahmad, M., Aftab, S., Ali, 1., ve Hameed, N. (2017). Hybrid tools and techniques for
sentiment analysis: A review. International Journal of Multidisciplinary Science and
Engineering, 8(4),1-5.

Ahmed, S., Jaidka, K. ve Cho, J.. (2016). The 2014 Indian elections on Twitter: A
comparison of campaign strategies of political parties. Telematics and Informatics,
33(4), 1071-1087.

Akgeelik, C., ve Cetinyokus, T. (2025). The impact of electric vehicles on the automotive
ecosystem: A sentiment analysis study. In 21st International Istanbul Scientific
Research Congress on Life, Engineering, Architecture, and Mathematical Sciences
(p- 889). BZT Turan Publishing House. https://doi.org/10.30546/19023.978-9952-
8566-2-0.2025.6310

Aldahawi, H. (2015). Mining and analysing social network in the oil business: Twitter
sentiment analysis and prediction approaches. Yayimlanmamis Doktora Tezi,
Cardiff University School of Computer Science and Informatics, Cardiff

Azhar, A. N., Khodra, M. L. (2020). Fine-tuning Pretrained Multilingual BERT Model for
Indonesian Aspect-based Sentiment Analysis. Paper presented at the 7th International
Conference on Advance Informatics: Concepts, Theory and Applications.
Tokoname, Japan

Azzouza, N., Akli-Astouati, K. ve Ibrahim, R. Springer (2 November 2019). TwitterBERT:
Framework for Twitter Sentiment Analysis Based on Pre-trained Language Model

Representations. Emerging Trends in Intelligent Computing and Informatics, 428—
437. Johor, Malezya: IRICT 2019,

Baccianella, S., Esuli, A., & Sebastiani, F. (2010). SentiWordNet 3.0: An enhanced lexical
resource for sentiment analysis and opinion mining. In Proceedings of the Seventh
International Conference on Language Resources and Evaluation (pp. 2200-2204).
European Language Resources Association (ELRA).

Internet: Bajaj, A. (2021, Nisan 13). VADER for Sentiment Analysis. Analytics Vidhya.
URL: https://www.analyticsvidhya.com/blog/2021/06/vader-for-sentiment-analysis,
Son Erisim Tarihi: 17.03.2024.

Barbieri, F., Camacho-Collados, J., Neves, L. ve Espinosa-Anke, L (November 2020).
TweetEval: Unified Benchmark and Comparative Evaluation for Tweet
Classification. In Findings of the Association for Computational Linguistics:
EMNLP 2020 (pp. 1644—1650). Association for Computational Linguistics.



73

Basile, V., Bosco, C., Fersini, E., Nozza, D., Patti, V., Pardo, F. M. R., Rosso, P. ve
Sanguinetti, M. (January 2019). SemEval-2019 Task 5: Multilingual Detection of
Hate Speech Against Immigrants and Women in Twitter. In Proceedings of the 13th
International Workshop on Semantic (SemEval-2019) (ss. 54—63) Association for
Computational Linguistics.

Basiri, M. E., Nemati, S., Abdar, M., Cambria, E. ve Acharya, U. R. (2020 February).
ABCDM: An attention-based bidirectional CNN-RNN deep model for sentiment
analysis. Future Generation Computer Systems,115(1), 279-294.

Behera, R. N., Roy, M. ve Dash, S (2016). Ensemble based hybrid machine learning
approach for sentiment classification—a review. International Journal of Computer
Applications, 146(6), 31-36.

Bello, A., Ng, S.-C. ve Leung, M.-F. (2023). A BERT Framework to Sentiment Analysis of
Tweets. Sensors, 23(1), 506.

Beseiso, M., Alzahrani, S. (2020). An empirical analysis of BERT embedding for automated
essay scoring. International Journal of Advanced Computer Science and
Applications, 11(10), 204-210.

Bojanowski, P., Graand, E., Joulin, A. ve Mikolov, T.. (2016). Enriching word vectors with
subword information. Transactions of the Association for Computational
Linguistics, 5(1), 135-146.

Bowker, L. ve Pearson, J. (2002). Working with specialized language: A practical guide to
using corpora(Birinci Baski). New York: Routledge, 135-146.

Burnap, P., Williams, M. L., Sloan, L., Rana, O., Housley, W., Edwards, A. ve Voss, A..
(2014). Tweeting the terror: Modelling the social media reaction to the Woolwich
terrorist attack. Social Network Analysis and Mining, 4(1),1-14.

Cambria, E., Wang, H., & White, B. (2014). Guest editorial: Big social data analysis.
Knowledge-Based Systems, 69(1),1-2.

Cao, Y., Sun, Z., Li, L. ve Mo, W. (2022). A Study of Sentiment Analysis Algorithms for
Agricultural Product Reviews Based on Improved BERT Model. Symmetry,14(8), 1-
17.

Carley, K. M., Malik, M., Landwehr, P. M., Pfeffer, J. ve Kowalchuck, M. (2016). Crowd
sourcing disaster management: The complex nature of Twitter usage in Padang
Indonesia. Safety Science, 90(1), 48—61.

Caselli, T., Basile, V., Mitrovi¢, J. ve Granitzer, M. (2021). HateBERT: Retraining BERT
for abusive language detection in English. /n Proceedings of the 5th Workshop on
Online Abuse and Harms (WOAH 2021) (pp. 17-25). Association for Computational
Linguistic

Caselli, T., Basile, V., Mitrovic, J., Kartoziya, I. ve Granitzer, M. (2020). I Feel Offended,
Don’t Be Abusive! Implicit/Explicit Messages in Offensive and Abusive Language.

Proceedings of the Twelfth Language Resources and Evaluation Conference (LREC
2020), (pp. 6193—6202). Marsilya, Fransa.



74

Chakkarwar, V., Tamane, S. ve Thombre, A. (2023). A Review on BERT and Its
Implementation in Various NLP Tasks. In Proceedings of the International
Conference on Applications of Machine Intelligence and Data Analytics (ICAMIDA
2022) (s. 112-121). Atlantis Press.

Chen, C., Zhuo, R. ve Ren, J. (2019). Gated recurrent neural network with sentimental
relations for sentiment classification. Information Sciences, 502(1), 268-278.

Cheong, M. ve Lee, V. C. (2011). A microblogging-based approach to terrorism informatics:
Exploration and chronicling civilian sentiment and response to terrorism events via
Twitter. Information Systems Frontiers,13(1), 45-59.

Collobert, R., Weston, J., Bottou, L., Karlen, M., Kavukcuoglu, K. ve Kuksa, P. (2011).
Natural language processing (almost) from scratch. Journal of Machine Learning
Research, 12(1), 2493-2537.

Crannell, W. C., Clark, E., Jones, C., James, T. A. ve Moore, J. (2016). A pattern-matched
Twitter analysis of US cancer-patient sentiments. Journal of Surgical Research,
206(2), 536-542.

Dave, K. L. (2003). Mining the peanut gallery: Opinion extraction and semantic
classification of product reviews. In Proceedings of the 12th International
Conference on World Wide Web, (ss. 519-528). Association for Computing
Machinery.

Durairaj, A. K., Chinnalagu, A. (2021). Transformer based Contextual Model for Sentiment
Analysis of Customer Reviews: A Fine-tuned BERT. International Journal of
Advanced Computer Science and Applications, 12(11,) 474-480.

Elkin, L. S., Topal, K. ve Bebek, G.. (2017). Network based model of social media big data
predicts contagious disease diffusion. Information Discovery and Delivery, 45(3),
110-120.

Fegiz, P. L. (1947). Italian public opinion. Public Opinion Quarterly, 11(1), 92-96.

Feldman, R. (2013). Techniques and applications for sentiment analysis. Communications
of the ACM, 56(4), 82-89.

Internet: Fuel, F. No online customer reviews means BIG problems in 2017. URL:
https://fanandfuel.com/no-online-customer-reviews-means-big-problems-2017 Son
Erisim Tarihi 01.06.2025

Geetha, M. P. ve Karthika Renuka, D. (2021). Improving the performance of aspect based
sentiment analysis using fine-tuned Bert Base Uncased model. International Journal
of Intelligent Networks, 2(1), 64-69.

Grant, A. ve O'Mahoney, H. (2016). Portrayal of waterpipe (shisha, hookah, nargile)
smoking on Twitter: a qualitative exploration. Public Health, 140(1), 128-1135.

Gururangan, S., Marasovi¢, A., Swayamdipta, S., Lo, K., Beltagy, I., Downey, D. ve Smith,
N. A. (2020). Don’t stop pretraining: Adapt language models to domains and tasks.
In Proceedings of the 58th Annual Meeting of the Association for Computational
Linguistics (pp. 8342—8360). Association for Computational Linguistics.


https://fanandfuel.com/no-online-customer-reviews-means-big-problems-2017

75

Hatzivassiloglou, V., McKeown, K. (1997). Predicting the semantic orientation of
adjectives. In 35th annual meeting of the association for computational linguistics
and 8th conference of the european chapter of the association for computational
linguistics, (s. 174—-181). Association for Computational Linguistics.

Hochreiter, S. ve Schmidhuber, J. (1997). Long short-term memory. Neural Computation,
9(8), 1735-1780.

Holmer, D. (2020). Context matters: Classifying Swedish texts using BERT's deep
bidirectional word embeddings, Yaymlanmamis Lisans Tezi, Linkdping University,
Link&ping, Sweden.

Huang, X., Zhang, W., Tang, X., Zhang, M., Surbiryala, J., losifidis, V., Liu, Z. ve Zhang,
J. (2021). LSTM Based Sentiment Analysis for Cryptocurrency Prediction. In
Database Systems for Advanced Applications (DASFAA 2021). Cham, Switzerland,
Springer.

Hussain, M. A., Chen, Z., Zheng, Y., Shoaib, M., Shah, S. U., Ali, N. ve Afzal, Z.. (2022).
Landslide Susceptibility Mapping using Machine Learning Algorithm Validated by
Persistent Scatterer In-SAR Technique. Sensors, 22(9), 209-224.

Interian, Y., Rideout, V., Kearney, V. P., Gennatas, E., Morin, O., Cheung, J., ve Valdes, G.
(2018). Deep nets vs expert designed features in medical physics: An IMRT QA case
study. Medical Physics, 45(6), 2672-2680.

Iskender, E. ve Bati, G. B. (2015). Comparing Turkish Universities Entrepreneurship and
Innovativeness Index's Rankings with Sentiment Analysis Results on Social Media.
Procedia-Social and Behavioral Sciences, 195(1), 1543-1552.

Kang, H. W., Chye, K. K., Ong, Z. Y. ve Tan, C. W. (2021). The Science of Emotion:
Malaysian Airlines Sentiment Analysis using BERT Approach. In International
Conference on Digital Transformation and Applications (ICDXA). 1-6.

Khan, F. H., Qamar, U. ve Bashir, S. (2016). eSAP: A decision support framework for
enhanced sentiment analysis and polarity classification. Information Sciences, 367-
368(1), 862-873.

Khan, L., Amjad, A., Ashraf, N. ve Chang, H. T. (2022). Multi-class sentiment analysis of
Urdu text using multilingual BERT. Scientific Reports, 12(1), 5436.

Kim, J. ve Hastak, M. (2018). Social network analysis: Characteristics of online social
networks after a disaster. International Journal of Information Management, 38(1),
86-96.

Kim, Y. (2014). Convolutional neural networks for sentence classification. In Proceedings
of the 2014 Conference on Empirical Methods in Natural Language Processing
(EMNLP) (pp. 1746—1751). Association for Computational Linguistics.

Knutson, A. L. (1945). Japanese opinion surveys: The special need and the special
difficulties. Public Opinion Quarterly, 9(3), 313-319.

Kumar, P. ve Singh, A. K. (2022). A comparison between MLR, MARS, SVR and RF
techniques: hydrological time-series modeling. Journal of Human, Earth, and
Future, 3(1), 90-98.



76

Kusnadi, R., Yusuf, Y., Andriantony, A., Ardian Yaputra, R. ve Caintan, M. (2021).
Sentiment Analysis of the Game Genshin Impact Using Bert. Rabit: Jurnal
Teknologi Dan Sistem Informasi Univrab, 6(2), 122—129.

Lakew, S. M., Cettolo, M. ve Federico, M. (2018). A comparison of transformer and
recurrent neural networks on multilingual neural machine translation. In Proceedings
of the 27th International Conference on Computational Linguistics (COLING 2018)
(pp. 641-652). Association for Computational Linguistics..

Lee, N. Y., Kim, Y. ve Sang, Y. (2016). How do journalists leverage Twitter? Expression
and consumption use of Twitter. The Social Science Journal, 54(2), 139-147.

Lee, X. J., Yap, T. T., Ng, H. ve Goh, V. T. (2022). Comparison of Word Embeddings for
Sentiment Classification with Preconceived Subjectivity. In Proceedings of the

International Conference on Computer, Information Technology and Intelligent
Computing (CITIC 2022), (pp. 488-502), Atlantis Press.

Li, M., Chen, L., Zhao, J., & Li, Q. (2021). Sentiment analysis of Chinese stock reviews
based on BERT model. Applied Intelligence, 51(1), 5016-5024.

Liao, C., Feng, C., Yang, S. ve Huang, H. (2016). Topic-related Chinese message sentiment
analysis. Neurocomputing, 210(1), 237-246.

Ligthart, A., Catal, C. ve Tekinerdogan, B. (2021). Systematic reviews in sentiment analysis:
A tertiary study. Artificial Intelligence Review, 54(1), 4997-5053.

Liu, B., Zhang, L. (2012). A survey of opinion mining and sentiment analysis. Mining Text
Data. (1. Bask1). New York: Springer, 415-463.

Majumder, N., Poria, S., Gelbukh, A. ve Cambria, E. (2017). Deep learning-based document
modeling for personality detection from text. IEEE Intelligent Systems, 32(2), 74-79.

Manda, K. R. (2019). Sentiment Analysis of Twitter Data Using Machine Learning and Deep
Learning Methods. Unpublished Master’s Thesis, Blekinge Institute of Technology,
Sweden.

Mintyld, M. V. (2018). The evolution of sentiment analysis-A review of research topics and
top cited papers. Computer Science Review, 27(1), 16-32.

Mintyld, M. V. (2021). A survey of Twitter research: Data model, graph structure, sentiment
analysis and attacks. Expert Systems with Applications, 164(1),114006

Mehta, Y., Majumder, N., Gelbukh, A. ve Cambria, E. (2020). Recent trends in deep learning
based personality detection. Artificial Intelligence Review, 53(1), 2313-2339.

Meltwater, W. A. (2025, Mart 22). Digital 2025: Global Overview Report.
DATAREPORTAL: datareportal.com/reports/digital-202-global-overview-report
adresinden alindi.

Meltwater, W. A. (2025, Mart 24). Digital 2025: Turkey. datereportal.com:
datareportal.com/reports/digital-2025-turkey adresinden alind

Misra, S., Tandon, P., & Panda, P. (2024). Enhancing the detection of fake news in social
media: A comparison of support vector machine algorithms, Hugging Face



77

transformers, and passive aggressive classifier. In Data Management, Analytics and
Innovation (ICDMAI 2024,) (pp. 185-204).

Mite-Baidal, K., Delgado-Vera, C., Solis-Aviles, E., Espinoza, A. H., Ortiz-Zambrano, J. ve
Verela-Tapia, E. (2018). Sentiment analysis in education domain: A systematic
literature review. In Technologies and Innovation Conference(CITI) (pp. 285-297).
Springer.

Muhammad, A., Wiratunga, N. ve Lothian, R. (2016). Contextual sentiment analysis for
social media genres. Knowledge-based Systems,108(15), 92-101.

Miiller, M., Salathé, M. ve Kummervold, P. E. (2020). COVID-Twitter-BERT: A natural
language processing model to analyse COVID-19 content on Twitter. Frontiers in
Artificial Intelligence, 6(1023281).

Munezero, M., Montero, C. S., Sutinen, E. ve Pajunen, J. (2014). Are they different? Affect,
feeling, emotion, sentiment and opinion detection in text. /EEE Transactions on
Affective Computing,5(2), 101-111.

Nassif, A. B., Elnagar, A., Shahin, 1., ve Henno, S. (2021). Deep learning for Arabic
subjectivity and sentiment analysis: Challenges and research opportunities. Applied
Soft Computing, 98(1), 106836.

Nassirtoussi, A. K. (2014). Text mining for market prediction: A systematic review. Expert
Systems with Applications, 41(16), 7653-7670.

Naveér, N. (2021). The past, present or future?: A comparative NLP study of Naive Bayes,
LSTM and BERT for classifying Swedish sentences based on their tense.
Yaymmlanmamisg Yiksek Lisans Tezi. Uppsala Universitet Computer and
Information Engineering.

Neppalli, V. K., Caragea, C., Squicciarini, A., Tapia, A. ve Stehle, S. (2017). Sentiment
analysis during Hurricane Sandy in emergency response. International Journal of
Disaster Risk Reduction, 21(1), 213-222.

Nguyen, D. Q., Vu, T. ve Nguyen, A. T. (2020). BERTweet: A pre-trained language model
for English Tweets. In Proceedings of the 2020 Conference on Empirical Methods
in Natural Language Processing: System Demonstrations, pp(9-14). Association for
Computational Linguistics.

Nguyen, Q. T., Nguyen, T. L., Luong, N. H. ve Ngo, Q. H. (2020). Fine-Tuning BERT for
Sentiment Analysis of Vietnamese Reviews. In 2020 7th NAFOSTED Conference on
Information and Computer Science (NICS). IEEE.

Nugroho, K. S., Sukmadewa, A. Y., Wuswilahaken DW, H., Bachtiar, F. A. ve Yudistira,
N. (2021). BERT Fine-Tuning for Sentiment Analysis on Indonesian Mobile Apps

Reviews. In 6th International Conference on Sustainable Information Engineering
and Technology (pp. 258-264). IEEE.

Internet: Otomotiv Distribiitorleri ve Mobilite Dernegi,
URL:https://www.odmd.org.tr/'web_2837 1/neuralnetwork.aspx?type=36. Son
Erigsim Tarihi: 8.05.2024.



https://www.odmd.org.tr/web_2837_1/neuralnetwork.aspx?type=36

78

Oza, K. S. ve Naik, P. G. (2016). Prediction of online lectures popularity: a text mining
approach. Procedia Computer Science, 92(1), 468—474.

Ozer, Z. (2019). Trafik yorumlarimn simiflandirilmasinda normalizasyonun etkisi.
Yayimmlanmamis Yiiksek Lisans Tezi. Karabiik Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisi,
Ankara.

Oztiirk, N. ve Ayvaz, S. (2018). Sentiment analysis on Twitter: A text mining approach to
the Syrian refugee crisis. Telematics and Informatics, 35(1), 136-147.

Pamies Massip, M. (2020). Multilingual identification of offensive content in social media.
Yayimmlanmmais Yiiksek Lisans Tezi. Linkoping: Link&ping University Department
of Computer and Information Science.

Park, S.J., Park, J. Y., Lim, Y. S. ve Park, H. W. (2016). Expanding the presidential debate
by tweeting: The 2012 presidential election debate in South Korea. Telematics and
Informatics, 33(2), 557-569.

Piryani, R. M. (2017). Analytical mapping of opinion mining and sentiment analysis
research during 2000-2015. Information Processing and Management, 53(1), 122—
150.

Pota, M., Ventura, M., Catelli, R., & Esposito, M. (2021). An effective BERT-based pipeline
for twitter sentiment analysis: A case study in Italian. Sensors, 21(1), 1-21.

Pradha, S., Halgamuge, M. N. ve Vinh, N. T. Q. (2019). Effective Text Data Preprocessing
Technique for Sentiment Analysis in Social Media Data. In /1th International
Conference on Knowledge and Systems Engineering (KSE) (pp. 1-8).1EEE.

Prottasha, N. J., Sami, A. A., Kowsher, M., Murad, S. A., Bairagi, A. K., Masud, M., & Baz,
M. (2022). Transfer Learning for Sentiment Analysis Using BERT Based Supervised
Fine-Tuning. Sensors, 22(11), 4157.

Rahali, A., Akhloufi, M. A., Therien-Daniel, A. M. ve Brassard-Gourdeau, E. (2021).
Automatic Misogyny Detection in Social Media Platforms using Attention-based
Bidirectional-LSTM. In Proceedings of the 2021 IEEE International Conference on
Systems, Man, and Cybernetics (pp. 2706-2711), IEEE.

Rahali, A., Akhloufi, M.A. (2023). End-to-End Transformer-Based Models in Textual-
Based NLP. 47, 4(1), 54-110.

Internet: Rashed, F. URL: https://x.com/FawazRashed/status/48882406010257408, Son
Erisim Tarihi: 01.06.2025

Reyes, A. ve Rosso, P. (2013). On the difficulty of automatically detecting irony: Beyond a
simple case of negation. Knowledge and Information Systems, 40(1), 595-614.

Rumelhart, D. E., Hinton, G. E. ve Williams, R. J. (1986). Learning representations by back-
propagating errors. Nature, 323(1), 533-536.

Sahiner Yilmaz, §. (2022). Tiirkce Metinlerde Duygu Analizi Yapilarak Saldirgan
Igeriklerin Tespit Edilmesi. Yayimlanmamis Yiiksek Lisans Tezi, Ankara: Gazi
Universitesi Bilisim Enstitiisii, Ankara


https://x.com/FawazRashed/status/48882406010257408

79

Sandri, S. A. (1995). Elicitation, assessment and pooling of expert judgments using
possibility theory. IEEE Transactions on Fuzzy Systems, 3(3), 313-335.

Sarkar, D., Bali, R. ve Sharma, T. B. (2018). Practical machine learning with Python: A
problem-solver's guide to building real-world intelligent systems(1. Baski).
Bangalore, Karnataka, Hindistan: Apress, 158-165.

Sasaki, Y., Kawai, D. ve Kitamura, S. (2016). Unfriend or ignore tweets? A time series
analysis on Japanese Twitter users suffering from information overload. Computers
in Human Behavior, 64(1), 914-922.

Sayeed, M. S., Mohan, V. ve Muthu, K. S. (2023). BERT: A Review of Applications in
Sentiment Analysis. HighTech and Innovation, 4(2), 453-462.

Shahin, I., Nassif, A. B. ve Hamsa, S. (2020). Novel cascaded Gaussian mixture model-deep
neural network classifier for speaker identification in emotional talking
environments. Neural Computing and Applications, 32(1), 2575-2587.

Sharma, A. K. (2020). Sentimental short sentences classification by using CNN deep
learning model with fine-tuned Word2Andc. Procedia Computer Science, 167(1),
1139-1147.

Singh, M., Jakhar, A. K. ve Pandey, S. (2021). Sentiment analysis on the impact of
coronavirus in social life using the BERT model. Social Network Analysis and
Mining, 11(1), 5-11.

Sohrabi, M. K. ve Hemmatian, F. (2019). An efficient preprocessing method for supervised
sentiment analysis by converting sentences to numerical vectors: A twitter case
study. Multimedia Tools and Applications, 78(1), 24863—24882.

Song, M., Park, H. ve Shin, K. S. (2019). Attention-based long short-term memory network
using sentiment lexicon embedding for aspect-level sentiment analysis in Korean.
Information Processing and Management, 56(3), 637-653.

Sousa, M. G., Sakiyama, K., Rodrigues, L. d., Moraes, P. H., Fernandes, E. R. ve Matsubara,
E. T. (2019). BERT for Stock Market Sentiment Analysis. In 2019 IEEE 31st
International Conference on Tools with Artificial Intelligence (ICTAI)(pp. 1597-
1601). IEEE.

Stagner, R. (1940). The cross-out technique as a method in public opinion analysis. The
Journal of Social Psychology, 11(1), 79-90.

Sun, C., Qiu, X., Xu, Y. ve Huang, X. (2019). How to Fine-Tune BERT for Text
Classification? In Chinese Computational Linguistics. (CCL 2019)(pp. 194-206).
Springer.

Sun, S. L. (2017). A review of natural language processing techniques for opinion mining
systems. Information Fusion, 36(1), 10-25.

Sutskever, 1., Vinyals, O. ve Le, Q. V. (2014). Sequence to sequence learning with neural
networks. In Proceedings of the 27th International Conference on Neural
Information Processing Systems (NeurIPS). (pp. 3104-3112). MIT Press.



80

Taboada, M. B. (2011). Lexicon-based methods for sentiment analysis. Computational
Linguistics, 37(2), 267-307.

Tellez, E. S., Miranda-Jiménez, S., Graff, M., Moctezuma, D., Siordia, O. S. ve Villasenor,
E. A. (2017). A case study of Spanish text transformations for Twitter sentiment
analysis. Expert Systems with Applications, 81(1), 457-471.

Thelwall, M. (2009). Online Information Review. MySpace comments, 33(1), 58-76.

Thelwall, M. B. (2012). Sentiment strength detection for the social web. Journal of the
American Society for Information Science and Technology, 63(1), 163-173.

Thompson, J. J., Leung, B. H., Blair, M. R. ve Taboada, M. (2017). Sentiment analysis of
player chat messaging in the video game StarCraft 2: Extending a lexicon-based
model. Knowledge-Based Systems, 137(1), 149-162.

Turney, P. (2002). Thumbs Up, Thumbs Down: Semantic Orientation Applied To
Unsupervised Classification of Reviews. In Proceedings of the 40th Annual Meeting
of the Association for Computational Linguistics (ACL), (pp. 417-424). Association
for Computational Linguistics.

Turney, P. D. (2003). Measuring praise and criticism: Inference of semantic orientation from
association. ACM Transactions on Information Systems (TOIS), 21(4), 315-346.

Ugan, A., Naderalvojoud, B., Sezer, E. A. ve Sever, H. (2016). Sentiwordnet for new
language: Automatic translation approach. In /2th International Conference on
Signal-Image Technology & Internet-Based Systems (SITIS) (s. 308-315). IEEE.

Van Klompenburg, T., Kassahun, A. ve Catal. C. (2020). Crop yield prediction using
machine learning: A systematic literature review. Computers and Electronics in
Agriculture, 177(10),105709.

Vaswani, A., Shazeer, N., Parmar, N., Uszkoreit, J., Jones, L., Gomez, A.N., Kaiser, L. ve
Polosukhin, 1. (2017). Attention is all you need. In Proceedings of the Advances in
Neural Information Processing Systems 30 (NIPS 2017)(pp. 6000-6010). Curran
Associates.

Vural, A. G. (2013). A framework for sentiment analysis in Turkish: Application to polarity
detection of movie reviews in Turkish. In Computer and Information Sciences 111,
(pp. 437-445). Springer.

Wang, H., Can, D., Kazemzadeh, A., Bar, F. ve Narayanan, S. (2012). A system for real-
time Twitter sentiment analysis of 2012 US presidential election cycle. In
Proceedings of the ACL 2012 system demonstrations, (pp. 115—-120). Association for
Computational Linguistics.

Wang, Y. H. (2018). Segmental audio word2andc: Representing utterances as sequences of
andctors with applications in spoken term detection. In [EEE International
Conference on Acoustics, Speech and Signal Processing (ICASSP)(pp. 6269-6273).
IEEE.

Internet: R-transformer: Recurrent neural network enhanced transformer. URL:
https://openreview.net/pdf?1d=HIJx4PAEYDH. Son Erisim Tarihi:10.06.2025.



https://openreview.net/pdf?id=HJx4PAEYDH

81

Wiebe, J. B. (1999). Development and use of a gold-standard data set for subjectivity
classifications. In Proceedings of the 37th annual meeting of the Association for
Computational Linguistics, (pp. 246-253). Association for Computational
Linguistics.

Wiebe, J. M. (1991). Recognizing subjective sentences: A computational investigation of
narrative text. References in Narrative Text Nois, 1(1), 457-486.

Wu, B. Ve Shen, H. (2015). Analyzing and predicting news popularity on Twitter.
International Journal of Information Management, 35(6), 702-711.

Yang, G. ve Guo, X. (2023). Application of Decision Tree Mining Algorithm in Data Model
Collection of Hydraulic Engineering Equipment. In Proceedings of the 4th
International Conference on Big Data Analytics for Cyber-Physical System in Smart
City(BDCPS 2022)(pp. 697-705). Springer

Yang, Y. ve Eisentein, J. (2017). Overcoming language variation in sentiment analysis with
social attention. Transactions of the Association for Computational Linguistics, 5(1),
295-307.

Yates, D. ve Paquette, S. (2011). Emergency knowledge management and social media
technologies: A case study of the 2010 Haitian earthquake. International Journal of
Information Management, 33(1), 6-13.

Zampieri, M., Malmasi, S., Nakov, P., Rosenthal, S., Farra, N. ve Kumar, R. (2019).
SemEval-2019 Task 6: Identifying and Categorizing Offensive Language in Social
Media. In Proceedings of the 13th International Workshop on Semantic Evaluation
(pp. 75-86). Association for Computational Linguistics.

Zhang, L., Wang, S. ve Liu, B. (2018). Deep learning for sentiment analysis: A survey.
WIRES. Wiley Interdisciplinary Reviews: Data Mining and Knowledge Discovery,
8(8), 1-25.

Zhou, J., Tian, J., Wang, R., Wu, Y., Xiao, W. ve He, L. (2020). Sentix: A sentiment-aware
pre-trained model for cross-domain sentiment analysis. In Proceedings of the 28th
International  Conference on Computational Linguistics, (pp. 568-579).
International Committee on Computational Linguistics.



() i)y () ) (i)

GAZILI OLMAK AYRICALIKTIR,



