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OZET

Insanlarin giindelik yasamlarindaki degisikliklerin sosyal medya mecralari iizerinden paylasilmasi
geride degerli bilgilerin birikmesine ve bu bilgilerle onemli ¢ikarimlarin yapilabilmesini
saglamaktadir. Sosyal medya iizerinden herhangi bir bilgiye veya paylasima verilen tepkinin dozu da
kisiler hakkinda detayli bilgilere rahatlikla wulasilabilmesini ve karar verilebilmesini
saglayabilmektedir. Insanlarin goriislerini, degerlendirmelerini, tutumlarini ve duygularini yazdig
dilden analiz eden, goriintii incelemesi olarak da nitelendirilen ¢alisma alam1 duygu analizi olarak
tanmimlanmaktadir. Onemli toplumsal olaylarda da kisilerin goriisleri 5Snem arz etmektedir. 2020 Ocak
ayindan itibaren Diinyay1 etkileyen Covid-19 siirecinde de kisilerin duygu durumlar1 degisiklik
gostermektedir. Bu calismada, Korona viriis silirecinde alinan Onlemlerin ve hizmete sunulan
uygulamalarin duygu analizi yontemiyle insanlar iizerinde biraktig1 etki dl¢iilmeye caligilmistir. 11
Mart 2020 tarihinden bu yana Tiirkiye’de kisilerin ve resmi kuruluslarin 6nemli duyurularini metin
veya video olarak yayinladig1 Twitter sosyal medya mecrasi araciligi ile korona viriis i¢in konusulan
onemli bagliklar ¢ikarilmistir. Duygu analizi yontemine gore 5 baslik altinda toplanan konular i¢in
olumlu ve olumsuz yorumlar siiflandirilarak genel bakis ¢ikarilmis, sonrasinda ise haftalik siiregte
bu konular hakkinda goézle goriilebilir bir degisiklik olup olmadig1 analiz edilmistir. Twitter verileri
Uzerinde olumlu ve olumsuz olarak gruplanan yaklasimlar i¢in yaklasik 2.000.000 tweet iizerinde
literatiirde kabul goren ve hizli sonug alinabilen lojistik regresyon analizi yontemi kullanilmustir.

Anahtar Kelimeler: Duygu Analizi, Covid-19, Makine Ogrenmesi, Regresyon Analizi
ABSTRACT

Sharing changes in people's daily lives through social media channels ensures that valuable
information is accumulated and important inferences can be made with this information. The dose of
the reaction to any information or sharing via social media, ensure to easily access and decide detailed
information about people. Analyzing people's views, evaluations, attitudes, and emotions from the
language in which they write, the workspace, which is also described as image analysis, is defined as
sentiment analysis. Opinions of people are also important in important social events. The emotional
states of individuals also vary during the Covid-19 process, which has influenced the whole world
since January 2020. In this study, it was tried to measure the effects of applications on the people
with emotion analysis method in the corona viris process. Since 11 March 2020, highlights spoken
to the corona virus in Turkey, which publishes announcements of people and official institutions as
text or video via the Twitter social media channels have been identified. According to the sentiment
analysis method, an overview was made by classifying the positive and negative comments for the
topics collected under 5 headings, and then, whether there was a visible change in the weekly period
regarding these issues was analyzed. For the opinions grouped as positive and negative on Twitter
data, logistic regression analysis method, which is accepted in the literature and which can be obtained
fast results, has been used on approximately 2,000,000 tweets.
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1. GIRIS
Insanlarin bilgiye eskisinden daha hizli ulasma cabasi beraberinde teknolojik gelismelerin de ayni
hizda ilerlemesini saglamistir. Teknolojik gelismelerin artmasi da daha ¢esitli bilgilerin elde
edilmesini saglamaktadir. Yeni ve farkli olan her donemde dikkat ¢ekmistir. Son donemlerde de
internetin neredeyse her ortamda kullamilabiliyor olmasi, ise yarar bilgileri arttirmaktadir. Insanlarin
giindelik yasamlarindaki degisikliklerin sosyal medya mecralar1 ilizerinden paylasilmast da geride
degerli bilgilerin birikmesine ve bu bilgilerle dnemli ¢ikarimlarin yapilabilmesini saglamaktadir.
Sosyal medya lizerinden herhangi bir bilgiye veya paylagima verilen tepkinin dozu da kisiler hakkinda
detayli bilgilere rahatlhikla ulasilabilmesini ve karar verilebilmesini saglayabilmektedir. Insanlarin
goriiglerini, degerlendirmelerini, tutumlarim1 ve duygularini yazdigi dilden analiz eden, goriintii
incelemesi olarak da nitelendirilen ¢alisma alan1 duygu analizi olarak tanimlanmaktadir. Duygu
analizi ile kisilerin durum hakkindaki fikirleri, onlarla fikir aligverisi yapmadan da olumlu, olumsuz
ve tarafsiz olarak kategorize edilebilmektedir. Sosyal medya son yillarda, sadece bir iletisim araci
olmak yerine, belirli bir iiriin veya konu hakkinda, insanlarin goriislerini paylastigi 6nemli bir bilgi
kaynagi haline gelmistir (Onan ve Korukoglu, 2016). Sosyal medya platformlar1 sayesinde
konusulan, uygulamaya konan, karar alinan bir¢ok konu hakkinda insanlar, saygi smirlari
cer¢evesinde diledigince yorum yapabilmekte ve geride anlamlandirilabilecek biiyiik bir veri
birakmaktadirlar. Miisteri profilini daha iyi analiz ederek, onlara bireysellestirilmis hizmet
sunabilmek i¢in sirketlerin miisterileriyle ilgili cok sayida bireysel bilgiyi saklamasi gerekmektedir.
Saglik, hiikiimet kaynaklari, tiretim, bankacilik, sosyal medya / duygu analizi, Telekom, e-ticaret,
medya, egitim ve perakende satis gibi bir¢ok alanda kullanilan biiyiik veri bu anlamda kolaylik
saglamaktadir. Bircok alan i¢in 6nem kazanan Biiyiikk Veri’nin analizi i¢in 6zel sirketler ve kamu

kuruluslar tarafindan ciddi yatirimlar yapilmakta, yeni teknik ve yazilimlar gelistirilmektedir (Ozdes,
2017).

Salginlar diinya tarihinde global etkileri olan saglik olaylaridir. Giiniimiize kadar farkli tiirlerde
Diinyay1 etkisi altina alan bir¢ok salgin yasanmustir. Veba, kolera, tifus, cicek, ebola ve grip bilinen
salginlardan birkagidir. Son yillara baktigimizda Corona viriis ailesi farkli zamanlarda mutasyona
ugrayarak insanlari etkilemistir. En bilinenleri Sars-COV, Mers-Cov ve Sars-Cov 2 olarak bilinen
Covid-19 dur. 7 Ocak 2020 tarihinde tespit edilen bu viriis Diinyada biiyiik bir yayilim
gostermektedir. Cin de goriilen ilk vaka sonrasinda tiim Diinya iilkeleri giris-¢ikislart sinirlandirma,
yakin temas kurmama gibi bir¢ok dnlemi almistir. Fakat yayilim beklentinin aksine daha hizli olmus
ve 6liimli vaka sayilar1 her gecen gilin artmaktadir. Tiirkiye, Covid-19 siirecinde 6nlemleri siki bir
sekilde alan nadir iilkeler arasina girmistir. Tiirkiye’de, kaynagin bulunmasi, hastaligin bildirilmesi,
kesin tani, hastalarin tedavisi, izolasyon, tasiyic1 aramasi gibi bulasma yoluna yonelik ve saglam
kisiye yonelik dnlemler alinmistir ve alinmaya devam etmektedir.

(Ozdes, 2017) yapmus oldugu tez calismasinda Ingilizce sarki sozleri iizerinde denetimli 6grenme
metoduyla duygu analizi islemi gergeklestirilmistir. Doniistiiriilen sarki sozleri, Naive Bayes,
Logistic Regresyon ve Decision Tree algoritmalarina tabi tutularak, algoritmalarin galistirilmasi
sonucu elde edilen basarim oranlar1 karsilagtirllmigtir. Veri, RStudio ile islenmis ve algoritmanin
caligmasi i¢in gegen siire, Spark {izerinde gecen siireyle karsilastirilmistir. Spark’in bu karsilastirma
sonucunda ¢ok daha hizli oldugu goriilmiistiir. (Powar, Kadam ve Salvi, 2018) ¢alismalarinda gegmis
tweet verilerine dayanarak, yeni tweetleri, kotii ve normal olarak kategorize edebilecek bir yapi
gelistirmislerdir. Verilerin durumuna gore lojistik regresyon ve naive bayes yontemleri kullanilmistir.
Elde edilen sonuglara gore yontemlerin her ikisinde de siniflandirmalarin basarili oldugu
gozlemlenmistir. (Das ve Chakraborty, 2018) ¢alismalarinda amazon aiiriin yorumlari, IMDB film
yorumlart ve SMS spam veri setleri tizerinde duygu analizi gergeklestirmislerdir. Tf-1df ile birlikte
sonraki kelime negatifligi kullanarak duygu analizi smiflandirmasi i¢in yeni bir ydntem
onermislerdir. Kelime ¢antas1 modelinde 2-gram, Tf-Idf ve Tf-Idf ile birlikte sonraki kelime
negatifligi ni karsilastirmislardir. LSVM (Lineer Destek Vektor Makinesi) ni onerilen modelle
uygulanarak sonraki kelime negatifligi ve Tf-idf ikilisinin siniflandirma sonucunda daha iyi sonug
verdigini gostermislerdir. (Tlirkmenoglu, 2015) tez ¢alismasinda Tiirk¢e metinlerde duygu analizini
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calismistir. Sozlik tabanli duygu analizi ve makine Ogrenmesi yOntemleri Tiirk¢e metinlerde
denenmistir. Tiirkgenin yapisal 6zellikleri degerlendirilerek 6n islemler uygulanmistir. Calisma,
twitter ve film yorumlar1 veri kiimesi lizerinde gergeklestirilmistir. Twitter mesajlarinda sozlik
tabanli yontem ile %75.2, makine 6grenmesi tabanli duygu analizi metodu ile ise, Karar Destek
Makineleri siniflandiricisi kullanilarak, %85 basar1 elde edilmistir. Film yorumlar1 veri klimesine
uygulandiginda ise sozliik tabanli duygu analizi metodu ile %79,5, MO tabanli duygu analizi metodu
ile KDM smiflandiricis1 kullanilarak %89 basar1 elde edilmistir. (Akgayol ve Ozyurt, 2018)
calismalarinda fikir madenciligi ve duygu analizi konusu detaylariyla, uygulanan yontemlerle birlikte
anlatilmig, bu alanda yapilmis olan ¢aligsmalar incelenmis ve literatiir taramasi seklinde sunulmustur.
Bu ¢alisma alaninda yerine getirilmesi gereken duygu polaritesinin tespit edilmesi, 6zellik ¢ikarimi
gorevleri icin giliniimiizde yaygin olarak kullanilan yontemler tamitilmigtir. Bu yoOntemlerin
birbirlerine karg1 avantaj ve dezavantajlar1 analiz edilmistir. Literatiirde fikir madenciligi ve duygu
analizi ile ilgili 2010 y1lindan gliniimiize kadar yapilmis ¢caligmalar incelenmis ve bunlarin arasindan
secilmis ¢ok sayida calisma, Dokiiman Diizeyindeki Duygu Analizi Calismalar1 ve Ozellik Tabanli
Diizeydeki Calismalar1 basliklar1 altinda tek tek Ozetlenmistir. Ayrica bu c¢alismalar toplu olarak
cizelge seklinde de sunulmustur. Literatiirde farkli yontemlere gore duygu analiz ¢alismalari
aragtirmak isteyenler icin bu literatiir taramasinin 6nemli bir kaynak olarak kullanilabilecegi
degerlendirilmektedir.

Bu caligmada, Koronaviriis siirecinde alinan 6nlemlerin ve hizmete sunulan uygulamalarin duygu
analizi yontemiyle insanlar {izerinde biraktig1 etki dl¢iilmeye ¢alisilmistir. 11 Mart 2020 tarihinden
bu yana Tiirkiye’de kisilerin ve resmi kuruluslarin énemli duyurularin1 metin veya video olarak
yayinladig1 Twitter sosyal medya mecras1 araciligi ile korona viriis i¢in konusulan 6nemli bagliklar
cikarilmistir. Bu bagliklara gore Tiirkiye’de vakanin ilk goriildiigii tarihten bu yana twitter iizerinden
neler konusulmus, nasil tepkiler verilmis ve toplumun bu siirecle ilgili konusulanlara nasil yaklastig
Ol¢iilmiigtiir. Duygu analizi yontemine gore 5 baslik altinda toplanan konular i¢in olumlu ve olumsuz
yorumlar siniflandirilarak genel bakis ¢ikarilmis, sonrasinda ise haftalik siirecte bu konular hakkinda
gozle goriilebilir bir degisiklik olup olmadigi analiz edilmistir. Tiirk¢e yorumlar {izerinde analiz
gergeklestirildigi icin genel dogal dil isleme yontemlerinin basarisiz sonug vermesi nedeniyle, makine
O0grenmesi algoritmalartyla siniflandirma yapilarak sonug elde edilmeye calisilmistir. Twitter verileri
iizerinde olumlu ve olumsuz olarak gruplanan yaklasimlar i¢in yaklasik 2.000.000 tweet iizerinde
literatiirde kabul goren ve hizli sonug alabilen lojistik regresyon analizi yontemi kullanilmistir.
Calismanin materyal ve metot boliimiinde, Tiirkiye’de korona virlis ile micadele, duygu analizi
yontemleri, makine Ogrenmesi yOntemiyle veri analizi ve lojistik regresyon analizi, bulgular
boliimiinde ise sistemin genel yapisi, tweetler ile duygu analizi asamalari, son bdliimde ise elde edilen
sonuglar hakkinda bilgiler verilmistir.

2. MATERYAL VE METOT
2.1. Covid-19

7 Ocak 2020’ de tanimlanan Covid-19, SARS-COV ve MERS-COV gibi ciddi solunum yetmezligi
olusturan bir viriisiidiir. 31 Aralik 2019 tarihinde bir olgunun bugiine kadar hi¢ goriilmemis yeni bir
korona virls ile enfekte oldugu saptanmistir (Turkiye Bilimler Akademisi, 2020). Glnlmuzde
hastalik hizla insandan insana bulasarak, tiim diinyay: etkisi altina almistir ve Dinya Saglik
Orguiti(WHO) virlisii 17 Mart 2020 tarihinden itibaren pandemi ilan etmistir.

Avrupa iilkelerinin salgin durumu Onemsememesi sonucunda viriis hizla yayilmis ve oOliimler
artmistir, Mart ayinda WHO tarafindan viriisiin yeni merkezi Avrupa gosterilmistir. Diinya genelinde
korona viriisiine kars1 devletler saglik, ekonomi, egitim alanlarinda bir takim tedbirler almislardir.
2020 Mayzs ay1 itibari ile diinya genelinde hasta sayis1 4 milyonu ge¢mistir ve 6liim sayist 300 binlere
ulagmustir. Korona viriisiiniin (Covid-19’un) en ideal tan1 yontemi PCR yontemidir. Tiirkiye, korona
virts ile ilgili dinyada en erken Onlem alan Ulkelerden birisi olmustur. Turkiye’ye virusin
bulasmasin1 engellemek icin subat ay1 basindan itibaren gelen yolcularin kontrolden gegirilmesi,
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ucuslarin durdurulmasi gibi bir takim tedbirler alinmistir. 11 Mart tarihinde ilk vakanin goriilmesi ile
birlikte tedbirler sikilastirilmistir. i1k nce toplu alanlara kisitlamalar getirildi, ardindan 16 Mart’ta
tim egitim Ogretime ara verildi, umreden ve yurt disindan gelenler 14 giin 6grenci yurtlarinda
karantinaya alindi ve 16 iilkeye ucuslar durduruldu. Saglik bakani tarafindan “evde kal” cagrisi
yapildi. 20-22 Mart arasinda pandemi hastaneleri kuruldu, 65 yas lizerinin sokaga ¢ikmasi yasaklandi
ve 71 iilkeye daha uguslar durduruldu. Ulkede enfekte olan ve dlen sayisinin siirekli artmasi {izerine
daha sik1 tedbirler alinmasi yoluna gidildi. Bunlar, sehirleraras: yolculuklar sinirlandirilmasi, 20 yas
atina sokaga ¢ikma yasagi, 31 sehrin giris ¢ikislarinin kapatilmasi, maske takma zorunlulugu ve hafta
sonlar1 sokaga ¢ikmanin yasaklanmasi gibi daha agir tedbirlerdir. Bunlarin yaninda halkin maddi
olarak zarar gormemesi icin bir takim dnlemler alinmistir. Bunlarin basinda fiyatlar1 agir1 zamlanan
ve ulagmanin gili¢lestigi maske satisinin durdurulmasi ve devlet tarafindan tcretsiz dagitilmasi
gelmektedir (Senol ve Bilsel, 2020).

2.2. Duygu Analizi

Fikir Madenciligi olarak da bilinen Duygu Analizi (Sentiment Analysis), bir varlik iizerinde
insanlarin tutum, diisiince ve duygularinin bilgisayar bilimleri kullanilarak ortaya ¢ikarilmasini
amaglayan bir arastirma alanidir (Medhat, Hassan, ve Korashy, 2014). Psikoloji bilim dali duygu
analizini c¢okca islemis ve kisinin duygusal durumunun, kullandigi kelimeler ve bu kelimeleri
kullanma sekilleriyle ¢ok yakindan ilgili oldugu tespit edilmistir (Pennebaker, Mehl ve Niederhoffer,
2003). Toplumsal tepkilerin ve ayaklanmalarin yogun oldugu dénemlerde genelde ya da 6zelde belli
konularda olumsuz bir dil kullanilir. Bu tepkiyi doguran kisi veya kurum hakkindaki anket ¢aligmasi
ise toplumun o konu hakkinda duygusal durumunu gésterebilmektedir (Tiirkmenoglu, 2015). Medya
takibi yapan kisiler ve kurumlar, duygu analizine metinleri olumlu, olumsuz veya tarafsiz olarak
siiflandirarak verimli ve verimsiz veriyi birbirinden ayirmak icin ihtiya¢ duymaktadirlar. Duygu
analizi bir siniflandirma islemi olarak da diistintilebilir. Dokiiman seviyesinde, climle seviyesinde,
Ozellik temelli olmak {izere ili¢ asamada degerlendirilebilmektedir. Dokiman seviyesinde
siiflandirma, bir konu iizerinde yazilmis olan dokiimani ele alir. Tek bir dokiiman ele alinarak,
dokiimanin olumlu ya da olumsuz oldugu tespit edilir. Ciimle seviyesinde siniflandirma, her ciimlenin
duygu analizini gerceklestirmeyi amaglar. Ik adim ciimlenin objektif ya da siibjektif olup olmadigim
belirlemektir. Eger ciimle siibjektif ise ciimlenin olumlu veya olumsuz oldugu belirlenir. Ozellik
temelli duygu analizinde, diger siniflandirma seviyelerine gore yaklasim biraz daha farklidir. Ozellik
temelli (Aspect-level) duygu analizi varligin tiim yonleriyle ele alinmasini amaglar. Bir nesnenin belli
ozelliklerine gore siniflandirma yapilir. Bir nesnenin hangi bakis acisina gére olumlu ya da olumsuz
oldugu 6nemlidir.

Duygu analizi igin makine &grenmesine dayali yontemler ve sozlik tabanli ydntemler
kullanilmaktadir. Makine Ogrenmesi algoritmalarinin farkli alanlara kismen kolay uygulanabilir
olmasiyla birlikte istatistiksel yaklasimlarin gorece daha hizli ¢aligmasi canli veri Uzerinde gercek
zamanli olarak yapilan ¢alismalarda tercih sebebi olmaktadir (Seker, 2015). Sozlik tabanlh
yaklasimda dogal dil isleme yontem ve araglar1 kullanilarak climlelerin sentaktik analizine dayali
yontemler kullanilmaktadir. Denetimli makine 6grenmesi yontemlerindeki gibi etiketlenmis egitim
verisine ihtiya¢ yoktur. Dogal dil isleme ara¢ ve yontemleri ile cimleler analiz edilir, climlelerdeki
duygu terimleri tespit edilerek anlamsal ¢ikarimlar yapilir. Ciimlelerdeki duygu ifadelerini tespit
etmek i¢in ¢ogunlukla duygu terimleri s6zIligt kullanilir. S6zliik tabanli ydontemde, es anlamli ve zit
anlaml kelimeler kullanilarak metnin goriis kutbu belirlenir. Derlem tabanli yontemde ise goriis
kutbu belirlenirken istatistiksel ya da semantik yontemler kullanilir. Sekil-1 de Duygu Analiz
Yontemlerine ait bir yap1 gosterilmektedir.
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Sekil 1. Duygu Analiz Ydntemleri

2.3. Makine Ogrenmesi ile Veri Analizi

Makine 6grenmesi ile veri analizi, verilerden sonug ¢ikarmak ve karar vermeyi desteklemek amaciyla
verileri incelemek, temizlemek, doniistiirmek ve modellemek igin bir yontemdir. Veri analizi, farkli
i, bilim ve sosyal bilim alanlarinda ¢esitli isimler altinda ¢esitli teknikleri kapsayan ¢ok yonlii ve
farkli yaklagimlara sahiptir (Xia ve Gong, 2015). Veri analizinde Once veriler toplanir sonra da
sorular1 cevaplamak, hipotezleri test etmek veya teorileri reddetmek igin analiz gergeklestirilir. Veri
analizinin asamalari ise; Veri Toplama, Veri Isleme, Veri Temizleme, Modelleme ve Algoritmalar,
Uygulama ve Testler olarak belirlenmistir. Gézetimli 6grenme, goézetimsiz 6grenme ve takviyeli
ogrenme bilinen makine 6grenmesi yaklagimlaridir.

Gozetimli Ogrenme tekniginde giris degerleri ile istenen ¢ikis degerleri arasinda esleme yapan bir
fonksiyon olusturulur. Gozetimsiz 6grenme yonteminde isaretlenmemis veri lizerinden bilinmeyen
bir yapiy1 tahmin etmek i¢in bir algoritma kullanan makine 6grenmesi teknigidir. Takviyeli 6grenme
ise ama¢ odakli bir yontem oldugu i¢in diger iki 6grenme yontemine gore biraz farkliliklar
icermektedir. Her ii¢ yaklagim i¢in en yaygin kullanilan makine 6grenmesi yontemleri ise Naive
Bayes Smiflandirici Algoritmasi (Denetimli Ogrenme- Siniflandirma), K-Means Algoritmasi
(Denetimsiz Ogrenme- Kiimeleme), Destek Vektdr Makinesi Algoritmasi (Denetimli Ogrenme-
Smiflandirma), Dogrusal Regresyon (Denetimli Ogrenme - Regresyon), Lojistik Regresyon
(Denetimli 6grenme — Smiflandirma), Yapay Sinir Aglar1 (Takviye Ogrenimi) olarak bilinmektedir.

2.4. Lojistik Regresyon Analizi

Regresyon analizi, herhangi bir degiskenin bir veya birden fazla degiskenle arasindaki iliskinin
matematik bir fonksiyon seklinde yazilmasidir. Lojistik regresyon da bagimli degiskenin iki sonucu
olan, bagimsiz degiskenlerin ise kategorik veya siirekli oldugu ¢oklu regresyondur. (Bayrak, 2013)
Lojistik regresyonda, bagimli degisken ikili yani yalnizca 1 (dogru, basarili, pozitif vb.) veya 0
(yanlig, basarisiz, negatif vb.) olarak kodlanmis verileri igeriyor. Lojistik regresyonun amaci, iki
yonlii karakteristigi ile ilgili bir dizi bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi tanimlamak i¢in en uygun
modeli bulmaktir. (Veri Bilimcisi, 2020) Asagidaki denklemlerde lojistik regresyon analizine ait
formiiller verilmistir. Denklemlerdeki P, karakteristik 6zelliginin var olma olasiligidir.

Logit(p) =log log [1%7] = ln[ﬁ] (1)
Logit[p(x)] =log log [125:25)] =a+by *x;+by *x, + - + b; xx; (2)
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p(x)
/(1+eloglog =

Regresyon formiiliine baktigimizda olasilik hesaplarinin  modelin  temelini  olusturdugu
goriilebilmektedir. Model, bir olayin gergeklesme olasiligi ve gergeklesmeme olasiliginin birbirine
boliinmesinin dogal logaritmasinin alinmasi ile kurulmaktadir (Bayrak, 2013).

p(x)
1-p(x)

=a+b1*x1+b2*x2+-~- +bl*xl

P = elOQIOQ[ =a+by*x1+by*xy+--+ +bi*xi) (3)

2.5. Gelistirilen Yontem

Korona viriisiiyle miicadele siirecinde twitter aracilifiyla yazilan yorumlarin analizinin yapildigi
sistemin modeli sekil-2 de verilmistir. Twitterdan gelen veriler 6n islemeden gegirilir. Tkinci asamada
kelime torbasi yontemiyle Oznitelikler ¢ikarilir. Son asamada Oznitelikleri belirlenen kelimeler
siniflandirilarak olumlu ve olumsuz tweetler tespit edilir.

Hashtag, URL, Simge vb. karakterleri silme islemi gerceklestirilir.
Durak Kelimeleri Cikarma Islemi Gergeklestirilir.(StopWords)
50 karakterden az olan tweetler ve Retweetler ¢ikarilir.

Terim Agirliklandirma islemi TF-IDF ile gerceklestirilir.
Ayirt ediciligi yiiksek olan 6znitelikler segillir.

Islenen veriler ile test ve egitim Kiimeleri tespit edilir.
Lojistik Regresyon ile egitim kiimesi egitilir ve test kiimesiyle test edilir.
Yeni Tweet bu egitim kiimesiyle test edilir.

Sekil 2. Sistem Modeli
Veri Seti

Korona virust (Covid-19) siirecinde twitter izerindeki Tiirkge verilerin barindigi toplu bir veri seti
olmadig1 i¢in Twitter API kullanilarak 11 Mart 2020 tarihinden bu yana 5 baslik altinda yaklasik
2.000.000 adet Tiirkge tweet toplanmistir. Her kategori altindaki tweetler olusturulan veritabanina
kaydedilmistir.

On Isleme

Twitter mesajlar1 igerisinde hashtag, http, simge gibi bir¢ok anlam i¢ermeyen karaktere sahiptir.
Egitim setinin dogru siniflandirma islemini tamamlayabilmesi i¢in bu karakterler veri setinden
cikarilmistir. Ayrica retweet ve tekrar eden tweetler de silinmistir. Tiirk¢ede sik gecen durak kelime
havuzu olusturularak (bazen, bazi vb.) degersiz kelimeler ayiklanmistir. Son olarak da 280 karakter
sinirt olan mesajlardan 50 karakterden az olanlari metin analizinde anlamli bir sonug iiretemeyecegi
yapilan testlerde ortaya ¢iktiktan sonra veri setinden elenmistir.

Terim Agwrliklandirma- Oz Nitelik Secme

Terim agirliklandirma, siniflandirma algoritmalarinin ayirt edici giiclinli daha belirgin sekilde ortaya
¢ikarmay1 amaglamaktadir. Bu ¢aligmada metin siniflandirmada ¢ok sik kullanilan TF-IDF terim
agirliklandirma yontemi kullanilmustir. TF ilgili terimin dokiimanda gegis adedi iken, IDF ise
denklem 4’de verilmistir.

IDF =log— (4)

N, toplam dokiiman sayisini, a ilgili terimin pozitif kategorilerde gegtigi dokiimanlarin sayisini, b ise
ilgili terimin negatif kategorilerde gectigi dokiimanlarin sayisini ifade etmektedir. Terimin agirhigi,
TF ile IDF degerlerini ¢arparak bulunabilmektedir.
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Klasik metin siniflandirma yaklasimlarinda kelime ¢antast modeli tercih edilmektedir. Egitim seti
icerisinde yer alan biitiin kelimeler kullanilarak dokiiman vektorleri tespit edilir. Oznitelik secimi,
modelde yer alan tiim terimleri kullanmak yerine, kelimeleri en iyi temsil eden terimlerin segilerek,
daha kicuk boyutlu vektorlerin elde edilmesi islemidir. (Sahin ve Kili¢, 2016). Bu ¢alismada da
kelime ¢antas1 modeli se¢ilmistir.

Siniflandirma

Siniflandirma islemi, kategorisi bilinmeyen 6rneklerin, egitim verisi kategorilerinden en uygun olan
kategoriye atanmastyla yapilmaktadir. Bu ¢alismada dokiiman smiflandirma ¢alismalarinda yaygin
olarak kullanilan Lojistik Regresyon Analizi kullanilmistir. Metinleri olumlu ve olumsuz olarak
kategorize etmek ve siniflandirma hizini arttirmak amaciyla bu analiz yontemi se¢ilmistir.

Performans Olgegi

Performans 6l¢egi, belgenin ilgili sinifa ait olma dogrulugunu 6lgmektedir. Veri setinde pozitif
etiketli olan bir drnek, siniflandirma sonucunda pozitif olarak siniflandiriliyorsa True Positive (TP)
olarak adlandirilir. Gergekte negatif etiketli olan bir 6rnek, siniflandirma sonucunda negatif olarak
siiflandiriliyorsa True Negative (TN) olarak adlandirilir. Gergekte negatif olan bir 6rnek pozitif
olarak simiflandiriliyorsa False Positive (FP) ve gercekte pozitif olan bir 6rnek negatif olarak
siiflandiriliyorsa False Negative (FN) olarak adlandirilir.

Dogruluk Orani, smiflayicinin ne siklikta dogru tahmin ettiginin bir dlgiisiidiir. Precision ise tim
siiflardan, dogru olarak ne kadar tahmin edildigi tespit eder. Yayginlik, tahminleme sonunda ne
siklikta 1 degerinin bulundugu yansitir. F Puan ise, gercek pozitif degerlerin oraninin (recall) ve
hassasiyetin (precision) harmonik ortalamasidir. Siniflandiricinin ne kadar iyi performans
gosterdiginin bir Ol¢iistidiir ve smiflandiricilant karsilagtirmakta siklikla kullanilir. ROC egrisi,
siiflandiricinin tiim olast degerler {izerinde performansini 6zetlemek i¢in kullanilan bir grafiktir.
Belirli bir sinmifa gozlem atanmasi esigini degistirdiginizde gercek pozitif degerlerin oOranina
(Hassasiyet) (x ekseni) karst Yanls Pozitif Degerlerin Orammi (Ozgiilliik) (y ekseni) gizerek
olusturulur. ROC Egrisi, Hassasiyet / Ozgiilliik (Sensitivity / Specificity) raporu olusturmaya yarar.
ROC egrisinin altindaki alan (Area Under Curve (AUC)), bir parametrenin iki sinif arasinda ne kadar
1yi ayirt edilebileceginin bir 6l¢iistidiir.

Bu c¢alismada temel alinan basar1 6l¢iitii ise AUC degeri olmakla birlikte diger bagarim bilgileri de
bulgular boliimiinde paylasilmistir.

3. BULGULAR

Tiirkge veri seti On igsleme asamalarindan gegirilmeden 6nce 1.657.173 adet, sonrasinda ise 1.419.480
adete diismustir. Tablo 1’de anahtar kelimelerin 6n islem 6ncesi ve sonrasina ait rakamlar verilmistir.

Tablo 1. Anahtar Kelime Sayilari

Anahtar Kelimeler On Islem Oncesi On Islem Sonrasi
Maske 900.839 757.698

Eba 72.737 57.208
Sokaga Cikma Yasag1 662.261 584.921
Kisa Calisma Odenegi 13.876 12.488
Devlet Destegi 7.460 7.165

Calisma i¢in python programlama dilinde pandas, numpy ve sklearn kiitiiphaneleri kullanilmistir.
Verileri anlamlandirmak ve yapisal olarak saklamak i¢in Ms Sql Server da veritaban1 gelistirilmistir.
Twitter API aracilifiyla ¢ekilen tweetler i¢in, veritabanina kaydedildikten sonra sirasiyla 6n isleme,

www.euroasiajournal.org 143 Volume (7), Issue (10), Year (2020)



Euroasia Journal of Mathematics, Engineering, Natural & Medical Sciences i '
International Indexed & Refereed

ISSN: 2667-6702

terim agirliklandirma, kelime ¢antas1 (BOW) ile 6z nitelik olusturma asamalarindan gegildikten sonra
siniflandirma asamasinda egitim ve test kiimeleri belirlenmistir. Nu asamada 2 farkli yontem
denenmistir. Siniflandirma basarimlarina gore uygun model secilmistir.

1. yontemde egitim kiimeleri her bir anahtar kelime icin rastgele belirlenmistir. Her bir anahtar
kelimeye ait veri seti ¢gesitli denemeler sonucunda %25 ile % 50 oraninda egitim ve test olarak ikiye
ayrilmistir. Egitim setinde de olumlu olumsuz veriler yar1 yariya rastgele alinmistir. Bu denemeler
sonucunda en iyi AUC degerleri agagidaki Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2. Rastgele Olusturulan Egitim Setlerine Gére Basarim Oranlari

Test AUC
Anahtar Kelimeler X Train Y _Train Orani X Test Y Test Degeri
Maske 300000 300000 0.25 100000 100000 0.7450
Eba 28604 28604 0.5 28604 28604 0.8284
Sokaga Cikma
Yasagi 292461 292461 0.5 292461 292461 0.8262
Devlet Destegi 5231 5231 0.27 1934 1934  0.65
Kisa Calisma
Odenegi 9117 9117 0.27 3371 3371  0.8034

Bagarimlarin istenen seviyede olmamasindan dolayr egitim kiimeleri olumlu ve olumsuz kelime
gruplarina gore belirlenmistir. Buna gore olumlu tweetlerde aranan kelimeler; miikemmel, idare eder,
aferin, dogru, olumsuz tweetlerde aranan kelimeler ise kotii, berbat, vefat, 6liim, fena, yanlis, olumsuz
olarak belirlenmistir. Kuralli egitim kiimelerine gore AUC degerleri Tablo 3°de verilmistir.

Tablo 3. Kuralli Olusturulan Egitim Setlerine Gore Basarim Oranlari

Anahtar Test

Kelime X Train Y Train Oram X Test Y Test AUC Degeri
Maske 26376 26376 0.4 17583 17583 0.9728985876374309
Eba 1916 1916 0.4 1277 1277 0.9473535067038976
Sokaga

Cikma

Yasagr 26928 26928 0.4 17951 17951 0.9813433913127728
Devlet

Destegi 251 251 0.4 166 166 0.8623946527172334
Kisa

Calisma

Odenegi 303 303 0.4 201 201 0.9164682539682539

Kurall1 egitim setlerine gore her bir anahtar kelime i¢in performans dlgiitleri agagida verilmistir.
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Sekil 4. Eba Performans Olgekleri

1 fl-

AUC: B

Sekil 7. Kisa Calisma Odenegi Performans Olgekleri
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4. SONUC VE TARTISMA

Anahtar kelimeler tlizerine yapilan duygu analizlerinde 2 aylik siire¢ igerisinde insanlarin pozitif ve
negatif diisiinceleri siniflandirma yontemiyle tespit edilmistir. Sosyal medya reaksiyonlari, 6zellikle
kurumlarin almis olduklar1 kararlar1 daha iyiye gétiirme siirecinde belirleyici olmaktadir. Bu da alinan
kararlarin siire¢ igerisinde iyilestirilmesine yol agabilmektedir. Buna gore 5 anahtar kelimede genel
siiflandirma sonuglar1 Sekil 8’de verilmistir.

E Olumlu = Olumsuz
600000

500000 447919

400000

300000

200000

100000
3636 3824 2193 11683

0
Maske Eba Sokaga Cikma Devlet Destegi Kisa Calisma
Yasag| Odenegi

Sekil 8. Genel Siniflandirma Sonuglari

Genel sonuglar incelendiginde insanlarin maske uygulamasinin genelde olumlu olarak
degerlendirildigi fakat diger uygulamalarin ise genelde olumsuz olarak degerlendirildigi
gozlenmektedir. Fakat twitter vb. sosyal medya yorumlarinda kisilerin ilk etapta olumsuz reaksiyon
gosterdigi uygulamalarin sonraki siiregte yapilan 1iyilestirmelerle olumlu yonde ilerledigi
gozlenmistir. Bu sebeple 11 Mart ile 07 Mayis 2020 tarihleri arasinda hafta hafta pozitif ve negatif
yorumlarin izlenimi i¢in Sekil 9’daki grafik ¢ikartilmistir.
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Sekil 9. Anahtar Kelimelerin Haftalik Duygu Analiz Sonuglari
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Haftalik analizde ise uygulamalarin genel olarak ilk hizmete alinma siirecinde olumsuz reaksiyon
gosterdigi fakat silire¢ icerisinde yapilan iyilestirmeler ve hizmete alindiktan sonraki kullanici
deneyimleri pozitif yorumlarn negatifleri yakalamasmi saglamistir. Ornegin Eba anahtar kelimesi
incelendiginde ilk duyurulma asamasindaki negatif diisiinceler okullarin uzaktan egitime baglama
sirecinden sonra diisiise gecmistir. Diger anahtar kelimelerde de benzer durumlar
gozlenebilmektedir. Haftalik grafige bakildiginda ayn1 zamanda toplumun uzun soluklu bu siiregte
zaman igerisinde ayn1 konularda tweet atma oranlarinin azaldig1 da anlagilmaktadir.

Calisma siirecinde literatiirde sik¢a gegen genel dil isleme kiitiiphaneleriyle gercek sonuglar
almamamuistir. Calisilan dilin Tiirkge olmas1 genel dogal dil isleme yontemlerini basarisiz kilmigtir.
Sik¢a kullanilan Textblob Kiitiiphanesi de bu ¢alismada basariy1 yakalayamamistir. Tiirk¢e analiz
icin literatiirde kabul goéren makine Ogrenmesi yontemi olan smiflandirma kullanilmistir.
Siniflandirma, metin islemede ve biiyiik veri analizinde daha hizli ve tutarli yanit vermektedir.

Yapilan bu c¢aligma korona viriisii ile miicadele sirasinda toplumun en ¢ok konustugu konular
lizerinde duygu analizi ile konulara yaklagimlar1 6lgmektedir. Bununla birlikte duygu analizi
asamasinda simiflandirma yontemi ve siniflandirma isleminde iki farkli grubu en iyi siniflandirabilen
lojistik regresyon kullanilmistir. Siniflandirma basarimlar1 bulgular boliimiinde de verilmistir.
flerleyen calismalarda farkli duygu smiflar1 igin (pozitif-notr-negatif-vb.) farkli smiflandirma
algoritmalari test edilerek sisteme eklenmesi planlanmaktadir. Atilan tweetlerin iilke, bolge ve il
bazinda analizi gerceklestirilerek ayni tarihler arasi viriisiin pozitif vaka ve 6liim oranlar arasindaki
iligkinin tespit edilmesi de diisiiniilmektedir. Tiirk¢e dil analizinin s6zliik tabanli modeli de
gelistirilerek Zemberek Kiitiiphanesi veya gelistirilecek olan derlem tabanli dogal dil isleme modeli,
sisteme eklenerek bagarimin daha biiylik metin veya paragraflar i¢in analizi yapilabilecektir. Sistem
mevcut yapida kullanici arayiizii olmadan calistirllmistir. Sonraki ¢alismalarda web veya mobil
arayliz gelistirilerek biiylik kuruluslar i¢in tweet analiz araci olarak kullanilmasi planlanmaktadir.
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