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Duygu analizi, ¢esitli platformlarda bir konu hakkinda diisiince, duygu ya da tutumu irdelemek,
analiz etmek ve yorumlamak amaciyla kullanilan yontemlerden biridir. Farkli konulardaki
metinlerin 6znel igeriklerine gore smiflandirilabildigi duygu analizinde makine 6grenmesi ve
derin 6grenme modellerinden siklikla faydalanilmaktadir.

Bu c¢alismada, onceden egitilmis dil modellerinden yararlanilarak Covid-19 tweet metinleri

Anahtar kelimeler: tizerinde duygu analizi yapilmistir. Naive Bayes siniflandiriciya ek olarak BERT, RoBERTa ve
BERTweet dil modelleri kullanilarak farkli siniflandiricilar egitilmis ve tweet veri kiimesi
tizerinde elde edilen sonuglar kiyaslanmugtir. Bildiride aktarilan ¢alismanin ileride bu alanda

yiiriitiilecek arastirmalara bir zemin olusturacagi dngoriilmektedir. "
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Sentiment Analysis with Pre-Trained Language Models

ARTICLE INFO ABSTRACT

Sentiment analysis is one of the methods used to examine, analyze and interpret thoughts, feelings
or attitudes about a subject on various platforms. Machine learning and deep learning models are
frequently used in sentiment analysis, where texts on different subjects can be classified according
to their subjective content.

In this study, sentiment analysis was performed on COVID-19 tweet texts using pre-trained
language models. In addition to the Naive Bayes classifier, different classifiers were trained using
BERT, RoBERTa, and BERTweet language models and the results obtained on the tweet dataset
were compared. It is envisaged that the study cited in the paper will form a basis for future
research in this field.
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duygu ve diisiincelerini rahatga ifade etme 6zgiirliigiine sahip

1. Giris

Kiiresel diizeyde iletisim kurabilme yetenegi sayesinde
insanlarin sosyal aglar1 her gecen yil daha da genislemektedir.
Ozellikle sosyal medya, blog, haber siteleri, forum gibi
platformlarda kullanici sayisinin artmast sosyal etkilesimi
arttirmaktadir ve bireysel teknolojik cihazlarin gelismesiyle
birlikte insanlar daha ¢ok paylasim yapabilmektedir (Y1ildirim,
2020). Sosyal platformlarin ortak noktasi, kullanicilarin

*
Sorumlu yazar.
E-mail adresi: yigityurutucu@gmail.com (Omer Yigit Yiiriitiicii))

olmasidir. Bu sayede bir iiriin markasina yonelik kaliteli
yorumlari, bir film hakkindaki goriisleri veya bir restoranla
ilgili miisteri sikayetlerini 6grenmek kolaylasmistir.

Giinlimiizde sirketler sosyal medyayi, miisteri sadakatini,
satiglarini,  gelirlerini, miisteri memnuniyetini, marka
bilinirligini ve miisteri trafigini artirmak ve itibar kazanmak
gibi amaglarla kullanmaktadir (Culnan vd., 2010; Kietzmann

T Bu galisma “The Use of Pretrained Language Models in Sentiment Analysis” isimli yiiksek lisans tezinden yararlanarak hazirlanmistir.
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vd., 2011; Sinderen & Almeida, 2011; Weber, 2009; He vd.,
2013). Bu baglamda, paylasilan fotograflar, konum, duygu ve
diistinceler gibi biiyilik hacimli veri kiimeleri toplanmakta ve
genellikle makine Ogrenmesi ya da metin madenciligi
teknikleri ile analiz edilmektedir. Metinlerden anlamli bilgiler
elde etmek i¢in duygu analizi, metin simniflandirma, birliktelik
kurali 6grenme veya kelime bulutlar ¢ikarma gibi ¢alismalar
siklikla yiiriitiilmektedir (Kapucugil & Ozdagoglu, 2015).
Dogal Dil Isleme (NLP) yontemleri de son yillarda 6n plana
¢ikmaya baslamistir.

Dogal Dil Isleme alanindaki arastirma konularindan birisi olan
duygu analizinde hedef, belirli bir igerige sahip metinleri
incelemek ve genel hatlariyla olumlu, olumsuz veya tarafsiz
ogeleri tespit etmektir (Azzouza vd., 2020). Bu kapsamda
metindeki 6geleri ve bu 6gelerin birbirleriyle olan iliskilerini
tanimlayan bir model tahmini yapilmaktadir (Krizhevsky vd.,
2012; Goodfellow vd., 2016). Duygularin analizi sirasinda
metinlerin s6z dizimi ve s6z varligi gibi pek ¢ok faktor dikkate
alinmaktadir (Abid, vd. 2019). Duygu analizi {izerine
yiriitiillen arastirmalar 1990'larin sonlarinda baglamistir ve
glinlimiize kadar, sosyal medyadaki goriislerin ¢ikartilmasi,
pazar duyarliligmin belirlenmesi ve triinler hakkindaki
goriislerin analiz edilmesi gibi ¢esitli alanlarda basariyla
uygulanmistir (Bakliwal vd. 2013; Zhang & Skiena 2010;
Ghiassi, Skinner & Zimbra 2013).

Bu calismanin amaci, Onceden egitilmis dil modelleri
kullanarak duygu analizi yapmak ve farkli modellerin
basarimini  degerlendirmektir. BERT, RoBERTa ve
BERTweet dil modelleri ii¢ farkli duygu analizi aracinin
egitiminde kullanilmistir. Egitimler i¢in Twitter’da uzun stire
glindemdeki yerini kaybetmeyen Covid-19 salgin ile ilgili
tweet metinlerinden olusan bir veri kiimesinden
faydalanmilmistir. Derin 6grenme tabanli duygu analizi
araglarinin performanslari hem birbirleriyle hem de makine
ogrenmesinde siklikla kullanilan Naive Bayes yontemi ile
egitilmis bir duygu analizi araci ile kiyaslanmistir. Elde
ettigimiz sonuglarin ve bilgi birikiminin ileride bu alanda
yiriitiilecek ¢alismalara katkida bulunacagi 6ngoriilmektedir.

2. Literatiir Taramasi

Duygu analizi yapilirken sadece dogal dil isleme
tekniklerinden degil ayn1 zamanda veri madenciligi ve web
madenciligi gibi yaklagimlardan da faydalanilmaktadir
(Mundalik, 2018). Yiiriitillen ¢alismalar hem hedef alinan
analiz seviyesine hem de kullanilan yontemlere gore
farkliliklar gostermektedir. Analiz seviyesine gore duygu
analizi ¢aligmalar: iki basglik altinda toplanmaktadir. Ciimle
diizeyindeki duygu analizinde, her bir ciimle ayr1 bir birim
olarak ele alinmakta ve climlenin yalnizca bir goriis igermesi
gerektigi varsayilmaktadir (Jagtap & Pawar, 2013). Hedef
tabanli duygu analizinde ise, metinde gegcen Ogelerin analizi
ayr1 ayr1 yapilmakta ve her 6geye farki duygu ve goriisler
atanabilmektedir (Patil vd., 2018).

Duygu tespiti asamasinda kullanilan yontemler ii¢ ana baslik
altinda toplanabilmektedir. S6zliik tabanli yaklasimlar, genel
hatlariyla kelimeler ve onlara atanmis duygulart igeren
sozliiklerden faydalanmaktadir. Belirli bir alana ait sozliikler
ve alan bagimsiz dile ait genel sozliikkler gecmis calismalarda
degerlendirilmistir. 2004 yilinda Hu & Liu, tarafindan

olusturulan duygu sozliigi ile baslayan ¢alismalar sonucunda
genis kapsamli WordNet, SentiWordNet, MPQA Subjektiflik
Sozliigli, SenticNet ve SentiFul gibi soézlikler ortaya
gikartilmistir. Makine Ogrenmesi tabanli yaklasimlarda ise
denetimli, yar1 denetimli ve denetimsiz ydntemler
temizlenmis veriler (Ornegin noktalama isaretlerinden
arindirilmis  ve kelimelere ayrilmis veriler) {istiinde
egitilmistir. Son yillarda gittikce 6nem kazanan derin 6grenme
tabanli  yaklasimlarda ise farkli mimarilere sahip
smiflandiricilar egitilmektedir. Bu smiflandiricilar genis bir
kullanima sahip oOnceden egitilmis dil modelleri ile
gliclendirilmektedir.

Literatiirde duygu analizi alaninda birgok ¢alisma
bulunmaktadir. Bu kapsamdaki ilk ¢alismalara 6rnek olarak
Pang, Lee & Shivakumar (2002) verilebilir. Bu ¢aligmada,
unigram,  bigram, part-of-speech  (POS)  0ozellikleri
degerlendirilmis ve bu oOzelliklerin farkli kombinasyonlar:
kullanilarak kontrollii makine dgrenmesi algoritmalari ile bir
smiflandirma yapilmistir. Veri seti olarak IMDb'den film
yorumlarini kullanilmis ve yorumlar olumlu ve olumsuz
olarak isaretlenmistir. Ayrica duygu smiflandirmasinin
geleneksel konu siniflandirmasindan ¢ok daha zor oldugu da
belirtilmistir. Hu & Liu (2004), miisteri goriisleri ile
degerlendirilen iiriin 6zellikleri icin bir sistem énermistir. DDI
tekniklerini kullanarak ciimleler olumlu ve olumsuz olarak
smiflandirilmis ve analizlerdeki ciimle polaritesi sayesinde
yiikksek dogruluk elde edilmistir. Blitzer, Dredze & Pereira
(2007) duygu smiflandirmasinda alan uyarlamasi i¢in farkl
bir sistem gelistirmistir. Structural Correspondence Learning
(SCL) algoritmasi ile dort farkli tiriin kategorisinden olusan
bir veri seti olusturmus ve analiz edilmistir. Ayrica, az
miktarda etiketlenmis hedef etki alani verisi kullanarak
yapisal uyumsuzluklarin nasil diizeltilecegi de gosterilmistir.
Celikyilmaz & Feng (2010) Twitter'da bir duygu analizi
caligmasi yiriitmiistiir. Bu ¢calismada tweet metinleri polar ve
polar olmayan formlara ayrilmistir. Buna goére olumlu ve
olumsuz tweet metinleri belirlenmis ve ayrica insanlarin
duygularini anlamak i¢in genis bir kutupsal sozliige ihtiyag
olup olmadig da tartisilmigtir. Becker, Erhart, Skiba & Matula
(2013) 2012-2013 yillarina ait 475 bin etiketsiz SMS ve tweet
verisi tizerinde Polarity Bag-of-Word, Pos Tag yontemleri ile
SVM ile iiretilen polarite s6zIligli yontemlerini test etmistir.
ikili siniflandirmalarda yiiksek basar1 elde edilirken, notr
kelimelerde sonuglar daha diisik kalmistir. Upadhyay &
Singh (2016), Twitter tizerinden elektronik iiriinler hakkinda
goriis bildiren bir arastirma gergeklestirmistir. Calismada,
isim ve sembol gibi gereksiz kelimeleri ayirdiktan sonra her
diisiinceli, diisiincesiz tweet metni, pozitif, negatif ve notr
kelimelerden olusan veri tabani ile karsilastirilmistir. Yontem
olarak Naive Bayes, SVM ve maksimum entropi
kullanilmistir. Ghag & Shah'in (2018) calismasinda duygu
analizi i¢in Bag-of-Words yaklagimi kullanilmistir. Calisma,
incelemedeki ciimlelerin sézdizimsel ve anlamsal yapisini
dikkate alarak duygularin siniflandirilmasina odaklanmistir.
Calismada uygulanan yodntemlerden biri olan Kavramsal
Duygu Analizi Modeli'nin performansi diger tekniklere gore
en yiiksek performansi gostermistir. Yilmaz & Orman (2021),
Twitter'da Covid-19 ile ilgili tweetlerin duygu analizini
gerceklestirmistir. Calismada derin 6grenme yontemlerinden
biri olan LTSM sisteminden yararlanilmistir. Bu c¢alismada
%97 basar1 orani elde edilmistir.
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Onceden egitilmis dil modellerinin kullanildig1 calismalarin
makine 6grenmesi yontemleriyle kiyaslanir sonuglar verdigi
gdzlemlenmistir. Ornegin, Pak & Paroubek (2010), Twitter
API'sini kullanarak tweet metinlerini otomatik olarak toplamis
ve ardindan duygular1 aciklayan bir biitiince gelistirmistir.
POS etiketleme adimi icin Tree Tagger kullanilmistir ve
Multinomial Naive Bayes siniflandiricisi ile bir duygu analizi
yapilmistir. Sel & Hanbay (2021), BERT, DistilBERT ve
Electra gibi 6nceden egitilmis dil modelleri kullanarak Tiirkce
tweet metinleri {izerinden cinsiyet tespiti gerceklestirmistir.
Yiiriitiillen deneyler sonucunda en yiiksek basarimin BERT
modeli ile elde edildigi bildirilmistir. Masarifoglu vd. (2021),
bankacilik hizmetlerini kullanan miisterilerden toplanan
yorumlar1 BERT tabanli duyarlilik siniflandirma modelleri ile
incelemis ve bankacilik alaninda kullanilan geleneksel
yontemlerle karsilagtirilmistir. Calismada BERT ve XLM-
ROBERTA kullanilmigtir. BERTurk tabanli modelin
geleneksel modellerden daha iyi performans gosterdigini ve
performansmin egitim veri boyutundaki azalmadan daha az
etkilendigini gosterilmistir.

3. Yontem ve Bulgular

Sosyal medyanin en temel ozellikleri iletisim, isbirligi ve
icerik paylasimidir (Anttiroiko & Savolainen, 2011). Kisiler
kendi goriintiilerini olusturarak hizli bir iletisim imkani
saglayan cevrimigi platformlarda duygu ve diisiincelerini
aktarmaktadir. Uyelerin geri bildirimleri bu platformlarda
hareketlilik saglamaktadir, ¢iinkii oy vermek, yorum yapmak,
bilgi paylasmak kolaydir ve ¢ift yonli iletisim de
kurulabilmektedir. Bu nedenle sosyal medyada aktif olan
kisiler bir grubun iiyesi gibi davranmaktadir. Ayrica aktif olan
bireylerde sadakat duygusu da gelismistir (Mayfield, 2008).

Sosyal medya kullaniminin artmasiyla birlikte sosyallesme ve
iletisim kavramlar1 degismeye baslamistir. Gegmisten
glinlimiize sosyallesme ve iletisimin en etkili oldugu alan
medya ile kars1 karsiya kalinan ortamlar olmustur. Ancak son
yillarda iletisim kurmak ya da duygu ve disiinceleri
paylagmak icin sanal medya ya da dijital platformlarinda etkili
oldugu anlagilmistir.

Sosyal medyada bir¢ok platform bulunmaktadir. Bunlardan en
¢ok kullanictya sahip olanlardan biri de Twitter’dir. Twitter,
2006 yilinda Jack Dorsey tarafindan kurulmus bir sosyal ag ve
mikroblog sitesidir. Tweet adi verilen mesajlar 140
karakterden olusmaktadir. Ayni zamanda tweet'ler # (hashtag)
isareti ile etiketlenebilmektedir. Kullanicilar duygu ve
diisiincelerini kelime, sembol ve hashtag’ler araciligiyla ifade
etmektedir. Ancak kullanicilarin temel sikayeti tweetlerde
karakter sinirlamasidir ¢iinkii bu kural duygu ve diisiincelere
kisitlayabilmektedir. Buna ragmen Twitter en ¢ok kullanilan
platformlardan biri olmay1 basarmstir.

Twitter’m bir 06zelligi de glindem konu basliklarinin
olusmasidir. Bu bagliklarin bir kismi kisa siireli olsa da
bazilar1 olduk¢a genis bir zaman araliginda giincelligini
devam ettirmektedir. Son iki yildir giindem olan konulardan
biri Covid-19 viriisiidiir. Bu nedenle bu galismada da Covid-
19 tweetlerinden olusan veri kiimesinden faydalanilmistir.
Duygu analizi yapmak i¢in On egitimli dil modelleri
kullanilmistir.  On  egitimli dil modellerinden BERT,

BERTweet ve RoOBERTa temel modeli, 6n egitim ve ince ayar
siirecine dayanan biiytik Olgekli transformator
modellerindendir. BERT, ¢ift y6nli ve Maskelemeli Dil
Modelleme (MLM) ile Sonraki Ciimle Tahmini (NSP)
teknikleriyle egitilmektedir (Ugar, 2020). RoBERTa, orijinal
BERT trafo modeline goére gelistirilmis bir dil modelidir.
BERTweet, daha fazla iyilestirme ve yeni uygulamalar igin
diger arastirmacilara sunulan ilk modeldir (Baker, 2021). Bu
sistemin gorevi, kelimeleri, o metinde yer alan en baskin
duygu veya kutupluluga gore smiflandirilacak sekilde analiz
edilmesidir.

Duygu analizi ise, Dogal Dil islemenin (NLP) bir alt alanidur.
Duyarlhilik analizi, sosyal medyadaki goriislerin ¢ikarilmasi ve
belirlenmesi, pazar duyarliliginin analiz edilmesi ve tiriinler
hakkindaki goriislerin analiz edilmesi gibi gesitli alanlarda
uygulanabilmektedir. Bu c¢alismanin duygu analizinde
uygulanacak adimlar su sekildedir:

* Veri setinin elde edilmesi

* Metnin On isleme tabi tutulmasi ve analize uygun hale
getirilmesi,

* Analiz i¢in kullanilacak niteliklerin segilmesi

* Siniflandirma

e Sozliiklere gore kelimelerin duygu puaninin
belirlenmesi,

e Her duygu kategorisine gore toplam duygu puaninin
hesaplanmasi,

e En yiliksek duyarlibik puanina sahip kategoriye gore
smiflandirilmasi.

Sosyal medya aragtirmalar i¢in 6nemli bir kaynaktir. Bu
yizden Twitter iizerinde bir duygu analizi ¢aligmasi
yapilmistir. Arastirma konusu olarak Covid-19 tweetlerinden
bir veri seti hazirlanmigtir. NLP'de analiz yapmak i¢in bir¢ok
farkli yontem kullanilmaktadir. Bu ¢alismada Onceden
egitilmis  modeller kullanilmistir.  Segili  modellerin
performanslari karsilastirilmistir. Onceden egitilmis alternatif
modellerden BERT-base-uncased, RoOBERTa ve BERTweet'i
ile uygulama yapildiktan sonra sonuglar ve modeller
arasindaki benzerlik ve farkliliklar yorumlanmaistir.

3.1 Veri kiimesi

Bu calismada veri kiimesi Twitter'da Covid-19 ile ilgili
tweetlerden elde edilmistir. Veri kiimesine ulasmak igin
Kaggle (https://www.kaggle.com/datattle/covid-19-nlp-text-
classification) tizerinden paylasilan Covid-19 Duygu Analizi
Verilerinden yararlanilmistir.  Veriler, 03.02.2020 ile
04.14.2020 tarihleri arasinda ortalama 1,5 ay boyunca “Covid-
19” konulu tweetlerden olugsmustur.

ilk olarak tiim modellerin genel performansimi iyilestirmek
icin veri kiimesinde diizenleme yapilmistir. Twitter
mesajlarinda hashtag, link, kisaltma ve sembol gibi bir¢ok
anlamsiz karakter bulunmaktadir. Egitim setinin dogru
siniflandirma iglemini tamamlamasi i¢in bu karakterler veri
setinden c¢ikarilmistir. Ayrica retweetler ve tekrar eden
tweetler ile climlelerin sonundaki noktalama isaretleri de
silinmisti. Ek olarak Ingilizce olmayan Kkarakterler
temizlenmis ve tiim kii¢iik ve biiyiik harfler kii¢iik harf olarak
diizeltilmistir. Bes kelimeden az olan tweetler temizlenerek
anlamli tweetlerin veri kiimesinde yer almasi saglanmistir.
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Tim modellerde, 6nceden egitilmis BERT dil modellerini
uygulayabilmek icin tokenizer kullanilmis ve BERT igin ince
ayar yapilmstir.

Egitim kiimesinde 41.157 adet veri igeren bir veri seti
olusturulmustur. Derlenen verilerin %601 bir egitim veri
kiimesine bolinmiistiir. Verilerin %20'si bir test veri kiimesi
ve diger %20'si bir dogrulama veri kiimesini olusturmustur.
Veri 6n islemeden sonra 40.923 tweet elde edilmis ve derlenen
verilerde 11381 olumlu, 9889 olumsuz ve 7560 tarafsiz yorum
tespit edilmisgtir.

Tablo 1. Duygu Siitunu

Pozitif 11381
Negatif 9889
Notr 7560
Asir1 Pozitif 6618
Asir1 Negatif 5475

3.2 Modeller

Son yillarda ELMo, ULMFIT, OpenAl doniisiimii gibi birgok
on egitimli dil modeli gelistirilmistir. BERT bu modellerin en
yenisidir. BERT (Bidirectional Encoder Representations from
Transformers) Google Al Language arastirmacilari tarafindan
gelistirilmistir. En 6nemli 6zelligi basta SQuAD vl1.1 (soru
cevaplama) ve MNLI (Dogal Dil Cikarsama) olmak iizere
NLP gorevlerine yeni bir yaklasim getirmesidir (Horev,
2018).

Sozliigiin ana gorevi, agiklamasi verilen hedef kelimeyi
bulmaktir. BERT 6n egitimli dil modeli kullanilmistir (Devlin
vd., 2016). Dogal Dil isleme (NLP) de Cift Yonlii Kodlayici
Temsilleri Donistiiriiciiler (BERT) gibi bir model kullanarak
metin dizilerindeki bilgileri kodlar. Bu sekilde metin tanima
ve smiflandirma igin sonug¢ elde edilir (Pota, vd., 2021;
Cesconi, 2020).

BERT c¢ift yonlii olmasinin yami sira Maskeli Dil Modelleme
(MLM) ve Sonraki Ciimle Tahmini (NSP) adi verilen iki
teknik ile egitilmektedir (Ugar, 2020). Maskeli dil modelinde
ctimlelerdeki kelimelerin %15'i rastgele maskelenir ve bu
kelimelerin ¢ift yonli bir sekilde dogru tahmin edilmesi
saglanir. Bir sonraki cltimlenin tahmini ise kendisinden 6nceki
ciimleyi takip edip etmedigidir (Celikten & Bulut, 2021).
BERT, byte-pair-encoding (BPE) alt kelime kodlamasina
dayanmaktadir. Ciimleyi alt kelimelere boldiigii i¢in kelimeler
arasindaki veri seyrekligi de azaltilabilir.

RoBERTa Modeli, maskelenmis dil modellemesi (MLM)
kullanan 6n egitimli bir modeldir. Bu model kii¢iik ve biiyiik
harflere duyarlidir. Dolayisiyla RoBERTa, Ingilizce veriler
tizerinde kendi kendine denetlenen ve On egitimli bir
doniistiiriici. modeldir. Bir climlenin iki yonlii temsilini
ogrenmeye olanak tanir (Singh, 2021).

BERTweet Modeli, ingilizce tweetler igin énceden egitilmis
ilk genel biiyiik 6l¢ekli dil modelidir. BERTweet, BERT-base
ile ayn1 model yapilandirmasina sahip RoBERTa 6n egitim
prosediirii kullanilarak egitilmistir (Liu, vd., 2019). Yapilan
deneylerde = BERTweet'in iyi performans gosterdigi
anlasilmistir (Conneau, vd., 2020). BERT taban modeli ile

ayni yapida olan maskelenmis dili modelleme amaci ile
egitilmistir. BERTweet, BioBERT'in Bio NLP alan1 ve
SciBERT'in Bilimsel NLP alan1 gibi bircok Tweets NLP
gorevinde en gelismis performansi elde etmistir (Nguyen,
2020).

3.2.1 Naive Bayes

Veri kiimeleri duyarlilik analizi igin test edilmis ve
siiflandirma dogrulugu icin Bayes yontemi kullanilmistir.
Bir tweet'in hassasiyetini tahmin etmek igin, tweet'teki
kelimelerin log oncesi ile birlikte mantikli olma olasiliginin
Ozetlemesi yeterli olmaktadir (Mashalkar, 2020). Bu
calismada da oOnce Naive Bayes ile bir siniflandirma
yapilmistir.  Onceden  egitilmis BERT  modellerini
kullanmadan 6nce, temel modellerin Naive Bayes
Siniflandiric1 modeli de duygu smiflandirmas: yapmak icin
egitilmistir. Naive Bayes skorlar1 yeterli sonuglar1 vermistir
(Tablo 2).

Tablo 2. Naive Bayes Skor Smiflandirma

Kesinlik Duyarlilik F1 skoru | Support
(Precision) (Recall) (F1-score)
Negatif 0.75 0.78 0.74 1629
Notr 0.57 0.43 0.49 614
Pozitif 0.73 0.73 0.73 1544
Dogruluk 0.70 3787
(Accuracy)
Makro ortalama | 0.67 0.64 0.65 3787
Agirliklt 0.70 0.70 0.70 3787
ortalama

Tablo 2’de gorildiigii gibi algoritma performansi yeterli
diizeydedir. F1 puani, daha kalabalik siniflar i¢in (Olumsuz ve
Olumlu duygular) %70 civarinda ve nétr sinif i¢in biraz daha
disik (F1=0.49) cikmistir. Genel dogruluk oram1 %70,
kesinlik degeri ise %70 ¢ikmistir. Mevcut degerler 1 degerine
ne kadar yakin ise o derecede model tahmininde kesinligin
daha fazla oldugu anlasilmaktadir.

3.2.2 BERT Model

Onceden egitilmis BERT modeli, modeller kitapligindan
(Huggingface) i¢e aktarilmistir. BERT transformatoriine ince
ayar yapabilmek ig¢in, 6nceden egitilmis BERT modeline
uyum saglamak i¢in 6zel islev uygulanmistir. Veri kiimesinin
3 farkli simifinin (3 duygu) siniflandirilmasini gergeklestirmek
i¢in gerekli olan 3 noronlu bir ¢ikt1 katmani eklenmistir. Buna
gore, BERT i¢in tasarlanan modelin basar1 degerleri
hesaplanmistir (Tablo 3).

Tablo 3. BERT i¢in Smiflandirma Skoru

Kesinlik Duyarlilik F1 skoru | Ornek
(Precision) (Recall) (F1-score) | Sayisi
Negatif 0.91 0.87 0.89 1629
Notr 0.77 0.83 0.80 614
Pozitif 0.90 0.91 0.91 1544
Mikro ortalama | 0.88 0.88 0.88 3787
(Micro avg)
Makro ortalama | 0.86 0.87 0.87 3787
(Macro avg)
Agirliklt 0.88 0.88 0.88 3787
ortalama
Orneklem 0.88 0.88 0.88 3787
ortalama

Egitim sonucunda toplam F1 skoru %91 (pozitif), %89
(negatif) ve %80 (nodtr) olarak tespit edilmistir. En yiiksek F1
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puani sinifi pozitif duygu smifi iken, nétr duygu siifindaki
basar1 orani diger siniflara gére daha diisiik ¢ikmistir.

Veri egitimi 4 boliime ayrilarak gergeklestirilmistir. Model
egitilirken, tiim veriler ayn1 anda egitime katilmadigindan
egitime belirli sayida katilmaktadir. ik kisim egitilmis,
modelin basarisi test edilmis ve basartya gore geri yayilim ile
agirliklar giincellenmistir. Ardindan yeni egitim seti ile model
yeniden egitilmis ve agirliklar tekrar giincellenmistir. Bu
islem, model i¢in en uygun agirlik degerlerini hesaplamaya
¢alismak i¢in her egitim adiminda tekrarlanmistir. Bu egitim
adimlarinin her birine bir ¢cag denilmektedir. Ilk dénemlerde
basar1 diisiik olmus ve donem sayisi1 arttik¢a basari artmistir.
Epoch (egitim tur sayisi) degerleri, 6grenme algoritmasinin
tim egitim veri kiimesi boyunca ka¢ kez calisacagini
tanimlayan bir hiper parametredir. Belirli bir adimdan sonra
modelin 6grenme durumu 6nemli Olgiide azalacagi igin tur
sayisina dikkat edilmistir, ¢linkii Tur Sayisinin arttirilmasi
daha iyi verim saglamayabilir ve tam tersine egitim verisini
ezberlemeye baslamasina neden olabilmektedir. Dolayisiyla
yeni bir veride (egitim verisinde olmayan) sonuglar istenilen
performansta olmamasina yol agacaktir. Bununla birlikte Tur
Sayisinin az olmasi da istenilen performansa ulastirmayabilir.
Degerlerdeki degisiklik, her bir antrenman turu (donem) i¢in
meydana gelen kayiplarin, turlar sirasinda degistigini
gostermektedir (Tablo 4). Tur sayis1 4 oldugunda en basarili
sonuglar elde edilmistir. Egitimin dogrulugu %93,28 olarak
bulunmustur.

Tablo 4. BERT Egitim Modelinde Elde Edilen Kayip Ve
Dogruluk Oranlari

Egitim Dogruluk Dogruluk (Valid. Accur.)
kayip kayip

Tur sayis1

(Epoch)

1 0.5616 0.3480 0.8730

2 0.2865 0.2658 0.9057

3 0.1907 0.2335 0.9222

4 0.1312 0.2125 0.9328

Modellere ait tahminsel sonuglarin degerlendirilmesi igin
metrik fonksiyonlarindan faydalanilmistir. Metrik
fonksiyonlarinin temelini karar matrisi (confusion matrix)
olusturmaktadir. BERT modelinin tahmin edilmesiyle bir
karar matrisi elde edilmistir (Sekill).

BERT Duygu Analizi
Karar Matrisi

1419 96 114

57 511 46

Negatif Notr Pozitif

Negatif

Test
Notr

Pozitif

Tahmin

Sekil 1. BERT Karar Matrisi
3.2.3. RoBERTa Model

RoBERTa Modeli, Maskeli Dil Modellemeyi (MLM)
kullanan 6nceden egitilmis bir modeldir. Bu model kiigiik ve
biiytik harflere karst duyarlidir. Dolayisiyla RoBERTa,
Ingilizce veriler {izerinde kendi kendini denetleyen ve
onceden egitilmis bir transformatér modelidir. Bir climlenin
iki yOnli temsilini Ogrenmeyi saglamaktadir (Singh,
2021).RoBERTa, BERT'de kullanilanlarla birlikte 160 GB
metin  kullanmaktadir. Ek verilerle kullanim alani
genislemektedir. Bu c¢alismadaki veri kiimesine gore
RoBERTa i¢in tasarlanan modelin basar1 degerleri (Tablo5)
hesaplanmistir.

Tablo 5. RoBERTa Siniflandirma skoru

Kesinlik | Duyarlilik | F1 skoru Ornek
(Precision) (Recall) (F1- Sayist
score)
Negatif 0.87 0.93 0.90 1629
Notr 0.80 0.80 0.80 614
Positif 0.93 0.87 0.90 1544
Mikro 0.88 0.88 0.88 3787
ortalama
(Micro avg)
Makro 0.87 0.86 0.86 3787
ortalama
(Macro avg)
Agirlikl 0.88 0.88 0.88 3787
ortalama
Orneklem 0.88 0.88 0.88 3787
ortalama

Egitim sonucunda toplam F1 puani %90 (pozitif), %90
(negatif) ve %80 (notr) olarak hesaplanmistir. En yiiksek F1
puani smifi pozitif duygu smifi iken, nétr duygu sinifindaki
basar1 orani diger simiflara gore daha diisiik deger elde
edilmistir. ROBERTa i¢in tasarlanan modelin Tur Sayilarina
iliskin degiskenler Tablo 6’de gosterilmistir. Tur sayisi 4
oldugunda en basarili sonuglar elde edilmistir. Egitimin
dogrulugu %92,63 olarak bulunmustur.

Tablo 6. RoBERTa Egitim Modelinde elde edilen kayip ve
dogruluk oranlar1

Egitim kayip Dogruluk kayip Dogruluk

(Valid.
Accur.)

Tur Sayisi

(Epoch)

1 0.5734 0.3818 0.8624

2 0.3403 0.3117 0.8985

3 0.2549 0.2565 0.9130

4 0.1902 0.2372 0.9263

Ardindan, BERT modelinde oldugu gibi RoBERTa igin
tasarlanan modelin tahmin edilmesiyle olusturulan karar
matrisi elde edilmistir (Sekil2).
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RoBERTa Duygu Analizi
Karar Matrisi

1510 57 62

Negatif

81 490 43

7] 5
b <]
- z

ol 136 68
.‘é
a

Negatif Notr Pozitif
Tahmin

Sekil 2. ROBERTa Karar Matrisi
3.2.4. BERTweet Model

BERTweet Modeli, ingilizce tweet'ler i¢in 6nceden egitilmis
ilk halka acik biiyiik 6lgekli dil modelidir. BERTweet, BERT-
base ile ayn1 model konfigiirasyonuna sahip RoBERTa 6n
egitim prosediirii kullanilarak egitilmektedir (Liu vd., 2019).
Deneylerde BERTweet'in iyi bir performans sergiledigini
gostermektedir (Conneau vd., 2020). BERTweet, BERT temel
modeli ile ayn1 yapida olan maskeli dili modellemek amaci ile
egitilmistir. Bu c¢alismada tasarlanan BERTweet modelinin
smiflandirma skorlar1 Tablo 7°de gosterilmistir.

Tablo 7. BERTweet siniflandirma skoru

Kesinlik Duyarlilik F1  skoru | Ornek
(Precision) (Recall) (F1-score) | Sayisi
Negatif 0.92 0.90 0.91 1629
Notr 0.75 0.84 0.79 614
Positif 0.93 0.90 0.91 1544
Mikro ortalama 0.89 0.89 0.89 3787
(Micro avg)
Makro ortalama | 0.87 0.88 0.89 3787
(Macro avg)
Agirhikli 0.89 0.89 0.89 3787
ortalama
Orneklem 0.89 0.89 0.89 3787
ortalama

Egitim sonucunda toplam F1 puanmi %91 (pozitif), %91
(negatif) ve %79 (notr) seklindedir. En yiiksek F1 puani sinifi
pozitif duygu sinifi iken, nétr duygu smifindaki basar1 orani
diger siniflara goére daha disiik oldugu tespit edilmistir.
Egitimin dogrulugu %93,43 olarak bulunmustur (Tablo 8).

Tablo 8. BERTweet Egitim Modelinde elde edilen kayip ve
dogruluk oranlari

Egitim kayip | Dogruluk Dogruluk (Valid.
(Training kayip (Valid Accur.)
loss) loss)

Tur say1st

(Epoch)

1 0.5357 0.3532 0.8739

2 0.2931 0.2564 0.9096

3 0.2123 0.2305 0.9215

4 0.1657 0.2086 0.9343

Diger modellerde oldugu gibi BERTweet i¢in tasarlanan
modelin tahmin edilmesiyle bir karar matrisi elde edilmistir
(Sekil 3).

BerTweet Duygu Analizi
Karar Matrisi

Negatif

89 66
2 3
@ 2 57 515 42
g 79 80 [PEEES

Negatif Notr Pozitif

Tahmin

Sekil 3. BERTweet Karar Matrisi
4. Tartisma ve Sonug¢

Bu calismada, 6nceden egitilmis ti¢ dil model ile Covid-19
salgim1 tweetlerinden olusan veri kiimesinde duygu analizi
yapilmistir. Deneylerde Twitter'da Covid-19 ile ilgili atilan
tweetlerin ¢ farkli dil modeline gore sonuglari
degerlendirilmistir.

Her ti¢ algoritmanin da siniflandirma basarisi birbirine yakin
¢ikmistir. Her ii¢ algoritmanin da %90 civarinda performans
puanlari ile siniflandirma goérevinde iyi performans gosterdigi
tespit edilmistir. Ayrica smiflandirma basari oranlar1 da
yeterlidir. BERT modellerinin yiiksek dogruluk oranlari
olmasinin nedeni saf Bayes ve Lojistik Regresyonda baglamin
anlamsal ve yapisal bilgilerini ihmal edilmekte, karakteristik
kelimeler ve kategoriler = arasindaki nedensellige
odaklanilmaktadir. Onceden egitilmis BERT modelleri ise
metnin anlamsal ve baglamsal bilgilerini hesaba katmaktadir.
BERTweet modelinin en yiiksek F1 puanim (%91) ve
Hassasiyeti (%90) oldugu tespit edilmistir, ancak digerler iki
model de benzer basartyr yakalamistir. Tweetlerdeki
yorumlarin i¢inde nétr yorumlar en diisiik duygu yogunluguna
sahip oldugu anlasilmistir. Modellerin basar1 oranlarinda daha
yiikksek dogruluk degerleri elde etmek i¢in mevcut veri seti
yeterlidir, ancak daha fazla veriden olusan bir baska analizle
yenilebilir.

Calismadaki yontem ve deneylerin farkli veri setlerinde
uygulanmas1 miimkiin  olmamustir. Ileride yapilacak
calismalarda farkli dnceden egitilmis dil modelleri ile farkli
veri setleri lizerinde yeni caligmalar yapilabilir. Gelecek
caligmalarda tilke ve bolge bazinda yeni tweet analizleri ile
Covid-19 viriisiiniin pozitif vaka ve 6liim oranlar1 arasindaki
iliskinin belirlenmesi icin yeni deneyler yapilabilir. Onceden
egitilmis dil modelleri ile yapilan analizler, klasik makine
O0grenmesi modellerinden daha bagarili olabilir. Elde edilen
sonuglar hem sozliiklerin gelistirilmesine hem de ileride
yapilacak  caligmalarda  arastirmacilarin  analizlerinin
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degerlendirilmesine katk: saglayicidir. Bu araglar kullanilarak
istenilen esneklikte yeni algoritmalar ve sozliikler
gelistirilebilir. Bu calismanin sonuglar1 diger calismalara
referans niteligindedir. Ayrica, bu ¢alismada Onerilen diger
mevcut veri setleri ve yontemler ile Duygu Etiketleri ve
Kelime Torbasi gibi yontemler ile ¢alismalarin yapilmasinin
sonuglari iyilestirecegi beklenmektedir.

Kaynaklar

Abid, F., Alam, M. Yasir, M. & Li, C. (2019). Sentiment
analysis through recurrent variants latterly on
convolutional neural network of Twitter, Future
Generation Computer Systems. 95, 292-308. Doi:
https://doi.org/10.1016/j.future.2018.12.018

Anttiroiko, A. V. & Savolainen, R. (2011). Towards Library
2.0: The Adoption of Web 2.0 Technologies in
Public libraries. Libri,61(2), 87-99.

Azzouza, N.; Akli-Astouati, K. & Ibrahim, R. (2020).
TwitterBERT: Framework for Twitter Sentiment
Analysis Based on Pre-Trained Language Model
Representations. F. Saeed et al. (Eds.): IRICT 2019,
AISC 1073, 428-437. https://doi.org/10.1007/978-
3-030-33582-3_41

Baker, W. (2021). Using Large Pre-Trained Language Models
to Track Emotions of Cancer Patients on Twitter.
Computer Science and Compute Engineering
Undergraduate Honors Theses Retrieved from
https://scholarworks.uark.edu/csceuht/92

Bakliwal, A., Foster, J., van der Puil, J., O'Brien, R., Tounsi,
L., Hughes, M. (2013). Sentiment analysis of
political tweets: Towards an accurate classifier.
Association for Computational Linguistics. 49-58.

Becker, L., Erhart, G., Skiba, D. & Matula, V. (2013).
AVAYA: Sentiment Analysis on Twitter with Self-
Trainingand Polarity Lexicon Expansion. Second
Joint Conference on Lexical and Computational
Semantics (*SEM).

Blitzer, J., Dredze, M. & Pereira, F. (2007). Biographies,
Bollywood, Boom-Boxes and Blenders. Domain
Adaptation for Sentiment Classification,
Proceedings of the 45th Annual Meeting of the
Association for Computational Linguistics, 440-447.

Cesconi F. (2020). Natural language processing: Explaining
BERT to business people.
https://hackernoon.com/natural-language-
processing-explaining-bert-to-business-people-
obz3uno (accessed: 18.12.2022).

Conneau, A., Khandelwal, K., Goyal, N., Chaudhary, V.,
Wenzek, G., Guzm'an, F., Grave, E., Ott, M., Luke
Zettlemoyer, L., & Stoyanov, V. (2020).
Unsupervised Cross-lingual Representation
Learning at Scale. In Proceedings of ACL, page to
appear.

Culnan, M., McHugh, P. & Zubillaga, J. (2010). How large
U.S. Companies Can Use Twitter and Other Social
Media to Gain Business Value MIS, Quarterly
Executive, 9 (4), 243-259.

Celikyilmaz A., Hakkani-Tir, D. & Feng, F. (2010).
Probabilistic Model-Based Sentiment Analysis of
Twitter Messages, in 2010 IEEE Workshop on
Spoken Language Technology, SLT 2010 -

Proceedings.

Celikten, A. & Bulut, H. (2021). Turkish Medical Text
Classification Using BERT. 29th Signal Processing
and Communications Applications conference at
Istanbul.
https://doi.org/10.1109/S1U53274.2021.9477847

Devlin, J., Chang, M., Lee, K., & Toutanova, K. (2019).
BERT: Pre-training of deep bidirectional
transformers for language understanding.
Proceedings of the 2019 conference of the north
American chapter of the association for
computational  linguistics:  human  language
technologies. 1. Minneapolis, Minnesota, 4171-
4186. https://www.aclweb.org/anthology/N19-1423

Ghag, K. V., & Shah, K. (2018). Conceptual sentiment
analysis model. International Journal of Electrical
and Computer Engineering (IJECE), 8(4), 2358-
2366. https://doi.org/10.11591/ijece.v8i4.pp2358-
2366

Ghiassi, M., Skinner, J. & Zimbra, D. (2013). Twitter Brand
Sentiment Analysis: A Hybrid System Using N-
Gram Analysis and Dynamic Artificial Neural
Network. Expert Systems with Applications, 40(16),
6266-6282.
https://doi.org/10.1016/j.eswa.2013.05.057

Goodfellow, 1., Bengio, Y., Courville, A.; & Bengio, Y.
(2016). Deep learning, 1. MIT press Cambridge.

He, W., Zha, S. & Li, L. (2013). Social media competitive
analysis and text mining: A case study in the pizza
industry. International Journal of Information
Management, 33(3), 464-472.

Horev, R. (2018). BERT Explained: State of the art language
model for NLP. Retrieved from
https://towardsdatascience.com/bert-explained-
state-of-the-art-language-model-for-nlp-
f8b21a9h6270 (accessed: 18.12.2022).

Hu, M. & Liu, B. (2004). Mining and Summarizing Customer
Reviews. Proceedings of the Tenth. ACM SIGKDD
International Conference on Knowledge Discovery
and Data Mining, 168-177.

Jagtap, V. S. & Pawar, K. (2013). Sentence-Level Analysis of
Sentiment Classification. National Confrence on
Emerging Trends in Engineering, Technology &
Architecture.

Kapucugil, A. & Ozdagoglu, G. (2015). Text mining as a
supporting  process for VoC clarification.
Alphanumeric Journal, 3(1), 25-40.

Kietzmann, J.H., Hermkens, K., I.LP. & McCarthy, B.S.
(2011). Silvestre Social Media? Get Serious!
Understanding The Functional Building Blocks of
Social Media. Business Horizons, 54 (3), pp. 241-
251.

Krizhevsky, A., Sutskever, I. & Hinton, G. E. (2012).
ImageNet Classication with Deep Convolutional
Neural Networks. NIPS Advances in Neural
Information Processing Systems Conference. 1-9.

Liu, Y.; Ott, M.; Goyal, N. Du, J.; Joshi, M.; Chen, D.; Levy,
O.; Lewis, M.; Zettlemoyer, L., & Stoyanov, V.
(2019). RoBERTa: ARobustly optimized BERT
pretraining approach. Computer Science
Computation and Language, arXiv:1907.11692

Masarifoglu, M., Tigrak, U., Hakyemez, S.; Gul, G.; Bozan,

52



Yiiriitiicii (2023) iZU Fen Bilimleri Enstitiisii Dergisi 5 (1)

E.; Buyuklu, A. H. & Ozgiir, A. (2021). Sentiment
Analysis of Customer Comments in Banking using
BERT-based Approaches. Signal Processing and
Communication Applications Conference (SIU).
https://doi.org/10.1109/S1U53274.2021.9477890

Mashalkar, A. (2020). Sentiment Analysis using Logistic
Regression and Naive Bayes.
https://towardsdatascience.com/sentiment-analysis-
using-logistic-regression-and-naive-bayes-
16b806eb4c4b (accessed: 07.02.2022).

Mayfield, A. (2008). What is Social Media?
icrossing.co.uk/ebooks.
http://www.icrossing.com/uk/sites/default/files_uk/i
nsight_pdf_files/What%20is%20Social%20Media_i
Crossing_ebook.pdf

Mundalik, A. (2018). Aspect Based Sentiment Analysis Using
Data Mining Techniques Within Irish Airline
Industry MSc Research Project Data Analytics.

Nguyen, D. Q.; Vu, T., & Nguyen, A. (2020). BERTweet: A
pre-trained language model for English Tweets.
Computer Science.
https://doi.org/10.18653/v1/2020.emnlp-demos.2

Pak, A. & Paroubek, P. (2010). Twitter as a Corpus for
Sentiment  Analysis and Opinion  Mining.
Proceedings of the 7th International Conference on
Language Resources and Evaluation, 320-1326.

Pang, B., Lee, L. & Vaithyanathan S. (2002). Thumbs up?
Sentiment Classification Using Machine Learning
Techniques Conference on Empirical Methods in
Natural Language Processing (EMNLP), pp. 79-86.

Patil, P. P., Phansalkar, S. & Kryssanov, V. V. (2018). Topic
Modelling for Aspect-Level Sentiment Analysis.
Proceedings of the 2nd International Conference on
Data Engineering and Communication Technology,
221-229.

Pota, M., Ventura, M., Catelli, R., & Esposito, E. (2021). An
effective BERT-based pipeline for twitter sentiment
analysis: A case study in Italian. Sensor (Basil),
21(1), 133. https://doi.org/10.3390/s21010133

Sel, I. & Hanbay, D. (2021). Gender Identification from
Turkish Tweets Using Pre-Trained Language
Models. Firat Universitesi Miih. Bil. Dergisi, 33(2),
675-684. https://doi.org/10.35234/fumbd.929133

Sharma, R.; Nigam, S. & Jain, R. (2014). Opinion Mining of
Movie Reviews a Document Level. International
Journal on Information Theory (1JIT), 3(3), 13-21.
Doi: http://dx.doi.org/10.5121/ijit.2014.3302

Sinderen, M.V. & Almeida, J.P.A. (2011). Empowering
Enterprises Through Next-Generation Enterprise
Computing. Enterprise Information Systems, 5 (1),
1-8. https://doi.org/10.1080/17517575.2010.528802

Singh, A. (2021). Evolving with BERT: Introduction to
RoOBERTa. https://medium.com/analytics-
vidhya/evolving-with-bert-introduction-to-roberta-
5174ec0e7c82 (date of access: 07.01.2022).

Ugar, T. (2020). BERT modeli ile Tiirkce metinlerde
siniflandirma yapmak.
https://medium.com/@toprakucar/bert-modeli-ile-
1% C3%BCrk%C3%A7e-metinlerde-
5s%C4%B1n%C4%B1fland%C4%B1rma-yapmak-
260f15a65611 (accessed: 24.11.2021).

Upadhyay, N. & Singh, A. (2016), Sentiment Analysis on

Twitter by using Machine Learning Technique.
International Journal for Research in Applied
Science & Engineering Technolog (IJRASET), 4(5),
488-494.

Weber, L. (2009). Marketing to The Social Web: How Digital
Customer Communities Build Your Business. (2nd
ed.), Wiley, Hoboken, NJ.

Yildirim, O. (2020). Internet and Social Media Use in the
Period of Social Isolation and Voluntary Quarantine
which comes to the Agenda Due to The New
Coronavirus Outbreak. iletisim Kuram ve Arastirma
Dergisi, 52. https://doi.org/10.47998/ikad.788255

Yilmaz, M. C., & Orman, Z. (2021). Sentiment analysis from
twitter data during the Covid-19 pandemic era with
LSTM deep learning approach. ACTA
INFOLOGICA, 5(2), 359-372.
http://dx.doi.org/10.26650/acin.947747

Zhang, W., Skiena, S. (2010). Trading Strategies to Exploit
Blog and News Sentiment, In: Proceedings of the
Fourth International AAAI Conference on Weblogs
and Social Media.

53



