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OZET

Tiirkiye’de COVID-19 Asilamasi1 Hakkinda Toplumsal Duygusal Durumun Sosyal
Medya Verileri Uzerinde Makine Ogrenmesi Metotlar1 Kullanilarak Incelenmesi

Tuna Arda DEMIROZ
Yiiksek Lisans Tezi, Biyolojik Veri Bilimi Anabilim Dali
Danisman: Prof. Dr. Hasan GUCLU

Ocak 2024

Internet ve sosyal medya platformlarmin evrimi ile birlikte bilgi tiretimi, tiiketimi,
dolasimi ve aktarimi, dnceki donemlere gore benzersiz bir hiz kazanmistir (Sirzad,
2022). Guincel istatistiksel ve sosyal calismalar ise Facebook, Twitter ve Instagram gibi
sosyal medya platformlarmin, insan davramslarin etkileyen oldukca 6nemli verilere
sahip oldugunu gostermektedir. Bu veriler, COVID-19'un yayilmasin izlemek,
onlemek ve kontrol altina almak icin kullanilabilecek, 6zellikle insanlarin duygusal
durumlarmi analiz etmek ve anlamak igin buiytik bir kaynak sunmaktadir (Sarirete,
2021). Bu tez calismasinda, Tiirkiye’de COVID-19 asilama stirecine yonelik toplumsal
duygusal tepkileri anlamak ve analiz etmek amaciyla Twitter verileri kullanilmustir.
Calisma, asilamanin toplumsal duygu durumunu belirli bir zaman diliminde Ttirkge
tivitler araciligiyla incelemeyi ve asilamayla ilgili diistinceleri, endiseleri,
memnuniyeti ve diger duygusal tepkileri anlamay1 hedeflemistir. Bu baglamda,
Twitter verileri istatistiksel yontemler, makine 6grenmesi, Dogal Dil Isleme (NLP)
teknikleri ve sozliik tabanl yaklasim kullanilarak analiz edilmistir. Uzerine caligilan
veri seti, Subat 2020’den Ocak 2023’e kadar diinya genelinde atilan Tiirkge tivitlerden
olusmaktadir. S6z konusu donemde asilama ile ilgili yaklasik 200 milyon tivit
filtrelendikten sonra elde edilen 38,628 tivit analiz edilmistir.

Anahtar Kelimeler: COVID-19, Duygu Durum Analizi, S6zliik Tabanl1 Yaklasim,
Dogal Dil isleme, Twitter Verileri



ABSTRACT

Sentiment Analysis about COVID-19 Vaccination in Turkey by Using Machine
Learning Methods on Social Media Data
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With the evolution of the Internet and social media platforms, the production,
consumption, circulation and transfer of information has gained unprecedented speed
compared to previous periods (Sirzad, 2022). Recent statistical and social studies show
that social media platforms such as Facebook, Twitter and Instagram have significant
data that influence human behaviour. These data offer a great resource for analysing
and understanding people's emotional states, which can be used to monitor, prevent
and control the spread of COVID-19 (Sarirete, 2021). This study uses Twitter data to
understand and analyse public emotional reactions to the COVID-19 vaccination
process in Turkey. The study aimed to examine the public sentiment of vaccination
through Turkish tweets in a specific time period and to understand thoughts, concerns,
satisfaction, and other emotional reactions to vaccination. In this context, Twitter data
were analysed using statistical methods, machine learning, Natural Language
Processing (NLP) techniques and Lexicon-based approach. The studied dataset
consists of Turkish tweets posted worldwide from February 2020 to January 2023.
After filtering approximately 200 million tweets related to vaccination in the period in
question, 38,628 tweets were analysed.

Keywords: COVID-19, Sentiment Analysis, Lexicon Based Approach, Natural
Language Processing, Twitter Data
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Giris

COVID-19, ilk olarak Cin’in Vuhan Eyaleti’nde 2019 yili Aralik aymin sonlarinda solunum yolu
problemleri belirtileri (ates, oksiiriik, nefes darlig1) gelisen bir grup hastada yapilan aragtirmalar
sonucunda 13 Ocak 2020’de tanimlanan bir viriistiir ve neden oldugu hastalik da COVID-19 olarak
isimlendirilmistir (T.C. Saglik Bakanlig1, 2023). Diinya Saglik Orgiitii (WHO), 12 Mart 2020’de
COVID-19’u pandemi olarak ilan edilmistir. Salginin yayilmasiyla birlikte pandemi hakkinda
haberler ve giincellemeler sosyal medyada olaganistii bir hizla yayilmistir. Ozellikle kapanma ve
karantina donemlerinde sosyal medyanin kullanim1 oldukga artmistir. Bu nedenle, COVID-19 ile
ilgili biiyiik miktarda veri sosyal medyada paylasilmis ve siirekli olarak bu veriler yayilmistir. Bu
veriler pandemiye ve insanlarin bu pandemiyle ilgili algilar1 ve endiseleri hakkinda 6nemli bilgiler
sunulmustur (Catelli et al., 2023). Baslangigtan bu yana, bir koronaviriis hastaligi olan COVID-19
diinya capinda hizla yayilmis ve bu da g¢evrimigi platformlarda tartismalarin artmasina neden

olmustur (Ahmed et al., 2020).

COVID-19 salgminin uluslararas1 boyutta yayilmasiyla birlikte, COVID-19 asisiyla ilgili konular
halkin ilgisini gittikce daha ¢ok ¢ekmeye baglamis ve asilama ¢alismalari, salginin kontrolii ve
sona erdirilmesi a¢isindan biiyiikk onem tagimistir (Lyu et al., 2021). Asilama ile bagisiklik elde
edilmesinin sadece bireysel diizeyde sonuglar1 olmayacaktir. Ayn1 zamanda ve belki de daha
onemlisi asilama toplumsal dizeyde de bagisikligin artmasini saglayacaktir. Toplumda belli bir
hastaliga kars1 bagisiklig1 olan insanlarin orani arttikca o hastaligin salgina doniisme riski de
azalacaktir (Akbulak & C6l, 2022). Toplumda bagisiklig1 olan insanlarin orani belirli bir degerin
iistiine ¢iktiginda toplumsal bagisiklik olusmustur. Ozellikle COVID-19 pandemisi doneminde as1

reddi ve asiya karsi olan tereddiit toplum sagligini ciddi sekilde tehdit eder bir boyuta ulasmistir



(Kader, 2019). Bu durumun baslica sebepleri as1 giivenligi, yan etkiler, as1 hakkinda eksik bilgi ve
farkindalik eksikligidir. As1 karsitligi, COVID-19 asilamasinda hedeflenen oranlara ulasilmasini
engelleyen baslica faktordir (Akbulak & C6l, 2022). COVID-19 asilarimin gelistirilmesi ve
uygulanmaya baslanmasi, iilkelerin pandemiyle basa ¢ikmak adina olusturduklar1 planlarin en
onemli parcasi olmustur. Asilara genis bir erisim saglamasiyla birlikte, Tiirkiye'nin pandemiyle
miicadelede arzu edilen seviyede asilama oranlarina ulasamadigina dair veriler ortaya atilmistir.
Bu durum, asiya ulagim zor olmadigi halde, toplumun genelinde asilama konusunda belirli bir

isteksizlik veya diger faktorlerin etkisiyle ger¢ceklesmis olabilme ihtimali vardir (Narmanli, 2022).

Calismanin amaci, duygu ve diisiinceleri ifade etmek i¢in en ¢ok kullanilan sosyal medya
platformlarindan biri olan Twitter’da atilmis as1 ile ilgili Turkge tivitleri analiz ederek agilamaya
kars1 olan duygu durum hakkinda bilgi edinebilmek ve asilamaya karsi duygu durumun soézlik

tabanli modeller ile ¢ikariminin ne denli dogru veya yanlis olabilecegini arastirmaktir.

2006 yilinda kurulan ve su anda X olarak tekrar adlandirilan Twitter, cevrim i¢i bir sosyal medya
platformudur. Twitter kullanicilari, metinler, fotograflar ve videolar iceren gonderileri, yani
tivitleri paylasabilmektedirler. Kayith kullanicilar ise tivit atabilir, tivitleri begenebilir, tivitleri
“retweet” edebilir ve diger kayith kullanicilara dogrudan mesaj (DM) gonderebilirler (Vikipedia,
2023). Twitter’mn 2023’iin ilk yarisinda Tiirkiye’deki abone sayis1 20,4 milyondur (In Business,
2023). Mart 2023 verilerine gore Turkiye’de Twitter kullanicisi oldugunu belirten Kkisilerin
%35,9’u kadin, %64,1°1 erkektir. Bu kisilerin yas gruplarina bakildiginda 18-24 yas grubunun
%32,4, 25-34 yas grubunun %30,1, 35-44 yas grubunun %19.8, 45-54 yas grubunun %14,5, 55-
64 yas grubunun %11, 65 yas ve {izeri grubunun %5,9 seklinde oldugunu goriilmektedir (Sosyal

Ag Haritasi, 2023).



Ilgili veri setindeki tivitler oncelikle insan giici ile manuel olarak negatif, pozitif ve notr
siniflarinda etiketlenmistir. Etiketli veri setinden ¢ikan sonuclar analiz edilmis ve halkin asilamaya
kars1 duygu durumu degerlendirilmistir. Bu degerlendirmelerde asilamaya karsi halkin genel
duygu durumunun ne yonde oldugu, asilama ile ilgili atilan negatif, pozitif ve notr duygu durum
iceren tivitlerde hangi kelime ve hashtaglerin ne siklikla kullanildig1 incelenmis bunlarla ilgili elde
edilen sonuglar paylasilmis, grafik ve sekiller ile birlikte sunulmustur. Veri seti yaklasik l¢ seneye
ait veri seti oldugu i¢in asilamaya kars1 sosyal medyadaki duygu durumun zaman gore degisiminin
de incelenme firsat1 olusmustur. Negatif, pozitif ve nétr oranlarinin zamana gore degisimi, pozitif
olarak etiketlenen metinlerde en sik kullanilan kelimeler, negatif olarak etiketlenen metinlerde en
sik kullanilan kelimeler ve notr olarak etiketlenen metinlerde en sik kullanilan kelimeler de analiz
edilip grafik ve sekiller ile birlikte sunulmustur. Insan giicii ile manuel olarak etiketlenen bu veri
seti sozlik tabanli bir model ile karsilastirilarak analiz edilmistir. Bu analizdeki ama¢ Turkce
dilinde atilan bir tivitin belli bir fikre karsi duygu durumun sozliik tabanli bir model ile ¢alisma
durumunu test edebilmektir. Calismada Subat 2020 ve Ocak 2023 tarihleri arasinda atilmig tivitler

kullantlmistir.

Tigili Calismalar

Pandemi donemindeki toplumun asilamaya karsi olan duygu durumu ile ilgili as1 kararlarimi
etkileyen faktorler, as1 karsitlhigi ve insanlarin asilamaya karsi bakis1 hakkinda birgok calisma
mevcuttur. Yilmaz ve arkadaslariin yaptigi ¢alismada Tiirkiye’de insanlarin COVID-19 asisina
bakigint degerlendirmek i¢in 1293 katilimer ile Aralik 2020°de ¢evrim i¢i anket yapilmustir.
Katilimcilarin %41,2’si COVID-19 asisina olumlu yaklasirken %20,9’u COVID-19 asisina
olumsuz yaklagmis, kalan %37,9’u kararsiz olduklarimi belirtmislerdir. Kararsiz yaklasanlarin

%75,9’u ise COVID-19 asisiin yeni bir ast oldugunu ve bu asinin yan etkilerinin korkutucu

3



oldugunu belirtmiglerdir (Yilmaz et al., 2021). Caglar ve Selvi, Twitter verilerini kullanarak
COVID-19 agilar1 (Pfizer/BioNTech, Sinopharm, Sinovac, Moderna, Oxford/AstraZeneca,
Covaxin ve Sputnik V) hakkinda atilan tivitleri zamansal ve mekansal baglamdaki dolagimlarini
veri madenciligi teknikleriyle analiz etmistir. Bu analizler sonucunda afet ve kriz yonetimleri
konular1 iizerine 6nemli ¢ikarimlar yapabilmeyi hedeflemislerdir. Cigen, as1 kararimi etkileyen
farktorleri incelerken asiya iicret 6denmesi ve asi olanlara {icret 6denmesi durumlarinin asilamaya
karst olan duygu durumu etkileyip etkilemeyecegini arastirabilmek i¢in 327 katilimer ile 2022
yilinin Mayis ayinda bir anket arastirmasi yapmistir. Bu grubun %33’ asinin ticretli olmasi
durumunda asilamaya kars1 negatif bir duygu durum sergileyeceklerini belirtmislerdir. Grubun
%095’1 ise asilanma karsiliginda iicret 6denmesi durumunda asilamaya karsi negatif bir duygu
durum sergileyeceklerini belirtmiglerdir (Cigen, 2023). Bu sonuclar insanlarin asiya olan
giiveninin oldukca diisiikk oldugunu ortaya cikarmaktadir. Asilama sonucunda kisiye ticret
o0denmesi durumunda kisinin agiya duygu durumunun negatif oldugu diistiniilmektedir. Bunun
yerine kisinin licret 6dedigi bir asiya karsi duygu durumu daha pozitif yondedir. Asilama
konusundaki duygu durum analizi tizerine ise 6zellikle son donemlerde birgok ¢alisma mevcuttur.
Bu caligmalar, kiiresel bir pandemi olan COVID-19'un ortaya ¢ikmasi ve yayilmasi siirecinde, as1
gelistirme c¢abalarinin hizla yogunlagtigi ve uygulandigi donemden olduke¢a etkilenmistir.
Insanlarin COVID-19 pandemisindeki kapanma, karantina ve kismi kisitlamalar déneminde sosyal
medya kullaniminda biiyiik 6lglide farklilik olmustur (OKTAY, n.d.). Pandeminin ilk aylarinda
viriis hakkinda bilgi eksikligi nedeniyle as1 ¢alismalarina kiyasla viriise yakalananlarin nasil tedavi
edilecegi hakkinda atilmis tivitler daha fazladir (Kurt, 2021). Fakat veri setinden yola ¢ikarak
asilama ile ilgili atilan tivitlerin oraninin gittikge arttigin1 gézlemlenebilmektedir. Daha Once

yapilan ¢alismalarda dncelikle bu buyuklukte bir veri seti ve zaman dilimi {izerinde bir ¢alismaya



rastlanmamistir. Yapilan caligmalarda genellikle kelime ve igerik bazli analizler yapilmistir.
Narmanli, ¢aligmasinda Tiirkiye’de as1 kararsizlig1 yasayan Twitter kullanicilarinin tivitlerinde as1
ile ilgili birlikte hangi konularin tartigildigini, asiya karsi giivensizliginin nedeninin neler olarak
ifade edildigini ve astya kars1 kararsizlik yasayan kullanicilarin tivitlerinde hangi yanlis bilgilerin
one ¢iktigint infodemi baglaminda degerlendirmek igin 20 Eyliil-29 Eyliil 2021 tarihleri arasinda
“as1” hashtagiyle atilan 2,349 tiviti icerik ¢cozimlemesi yontemiyle analiz etmistir. Asiya karsi
negatif duygu durum igerisinde olan kullanicilarin tivitlerinin tematik analizleri sonucunda 2,349
tivitin %35,4’linde aktorler, kurumlar ve uygulamalardan bahsedilmistir. Bu temalar1 %30,8 ile as1
giivenilirligi izlemistir (Narmanli, 2022). Sitcu ve arkadaglarinin yaptig1 ¢alismada COVID-19
asist ile ilgili atilan 1,258 tivit incelenmistir. Bu tivitlerde en sik kullanilan kelimeler analiz edilmis
ve tivitlerin temalari igerik analizi yontemleri ile belirlenmistir. Toplam 1,258 tivitin bu temalara
gore dagilimlari belirlenmis ve en ¢ok tivit atilan temanin %32,8 ile pandeminin ger¢ek olduguna
inanmayan sOylemler kategorisine dahil oldugu belirlenmistir. Bu ¢aligmada tema analizine ek
olarak yapilan kelime sikligi analizine gore 1,258 tivitin 1,012’sinde “Plandemi” kelimesi
gecmistir. Bu kelimeleri sirasiyla “Biyontechyanetki”, “Maske” ve “Covid” kelimeleri 67, 66 ve
62 kez ile takip etmistir (Sutcl et al., n.d.). Aslan, ¢alismasinda Twitter API Gizerinden toplanan,
Haziran 2021 ve Eyliil 2021 arasinda iki aylik bir siirecte asilama ile ilgili atilan 176,345 tivit
iizerinde BIGRU-CNN tabanli bir derin 6grenme modeliyle analizler gergeklestirmistir. CNN, yani
Evrisimli Sinir Ag1, bir metni birden fazla ciimleye bolerek climle diizeyinde bir igerik ifadesi
yaratabilmek i¢in her cimleden farkli taneciklere sahip n-gram bilgilerini ¢ikarmistir. BIGRU,
yani Cift-yonlii Tekrarlayan Birim ise, ciimlelerdeki baglamsal ve anlamsal 6zellikleri ¢ikarmis ve
buna dikkat puani ekleyerek bir sonug¢ elde etmistir (Yan et al., 2021). Cesitli veri temizleme

asamalarindan gecmis 176,345 tivitin her birinin Textblob kiitiiphanesi kullanilarak polaritesi ve



Oznelligi hesaplanmistir. Polarite degerlerini -1, 0 ve 1 (negatif, pozitif ve notr) seklinde
degerlendiren ¢alisma 176,345 tivitin %49,6’sinin noétr, %34,9’unun pozitif ve %15,5%inin ise
negatif polariteye sahip oldugu sonucuna ulagsmistir (Aslan, 2022). Lyu ve arkadaslarinin yaptig
calismada konu modelleme teknikleri kullanilarak 2020 Mart ayindan itibaren gecen bir senelik
zaman diliminde atilmis 1,499,421 tivitlik bir veri setinde zaman i¢inde degisen duygu durumlari
anlamlandirilmaya calisilmistir. Bu anlamlandirmalar sonucunda halkin asilama gelismeleriyle
birlikte asilamaya karsi duygu durumu ve endisenin ne denli degistigi hakkinda bilgi edinmeye
odaklanmuistir. Sarirete ise ¢alismasinda pandemi siirecinde insanlarin agilamaya karsi olan duygu
durumunu tivitler tizerinden analiz etmek i¢in bir ¢aligma gergeklestirmistir. Bu ¢caligmada duygu
durum analizi (sentiment analysis) ve dogal dil isleme (natural language processing) tekniklerini
birlikte kullanmay1 hedeflemistir. #COVIDVaccine hashtagine sahip tivitler {izerinde bir aragtirma

yapan calisma sonuglarda pozitif ve negatif duygu durumlarin bulundugunu ve negatif duygu

durumun daha baskin oldugunu belirtmistir.

Metodoloji

Veri Toplama

Tivitler Subat 2020 ve Ocak 2023 tarihleri arasinda belirli aylarda Twitter API kullanilarak
¢ekilmistir. Bu veriler toplanirken “SARS-CoV-2”, "COVID”, “coronavirus”, “nCov2019”

anahtar kelimeleri ile filtreleme yapilmistir.

Veri Filtreleme ve Temizleme

Bu 200 milyona yakin tivit (zerinde Python kodlari ile temizleme ve filtreleme islemleri

gerceklestirilmistir.



e \eri setinde her bir tivitin hangi dilde atildigi belirten “lang” isimli bir sutun
bulunmaktadir. Bu etiketler araciligiyla, toplamda 200 milyona yakin tivit igerisinden
sadece Tirkge dilinde yazilmis olanlar tespit edilmis ve sadece bu dildeki veriler analiz

i¢in filtrelenmistir.

e Tiirkge dilinde atilan tivitlere ulastiktan sonra, tekrar eden metinler ayiklanmistir. Ornegin,
birbirleriyle tamamen Ortlisen {i¢ metin bulunmasi durumunda, bu metinlerden yalnizca biri

veri setinde korunmus; diger iki metin ise veri setinden ¢ikarilmistir.

e Asilamaya karsi duygu durumu analiz etmek amaciyla, ilk olarak tivit iceriklerinde
frekans1 en yiuksek olarak yer alan kelimeler belirlenmistir. Bu kelimeler arasindan
asilamayla ilgili olanlar1 belirlemek adina en sik tekrar eden kelimelerin agilama ile iliski
analizi gerceklestirilmistir. Calisilacak veri setinin, sadece asilama konusunu igeren
tivitleri kapsamasini saglamak amaciyla, bu kelimeleri icermeyen tivitlerin eleme islemleri
gerceklestirilmistir. Ardindan, geriye kalan veriler iizerinde temizleme igslemlerine devam

edilmistir.

e Asilamayla ilgili Tiirkge tivitleri analiz etme strecinde, birbirini duygu durum olarak tekrar
eden fakat ayn1 metin olmayan tivitleri elemek i¢in elde edilen veri setinde yer alan retweet
edilmis igeriklerin temizlenmesi amaglanmistir (Lyu et al., 2021). Bu temizleme islemini
gerceklestirmek i¢in Excel lizerinde kullanilan bir yontem takip edilmistir. Retweet edilmis

tweetlerin "@RT" ile basladig1 tespit edilmis ve tivitler veri setinden silmek amaglanmustir.

Bu adimlardan sonra 200 milyona yakin tivit, asilama hakkinda atilmig 38,628 tivite

diistiriilmiistiir. Bu filtreleme ve temizle islemlerinin agamalar1 Veri Filtreleme ve Temizleme



bélimiinde ve bu islemleri kodlar1 ise Veri Filtreleme ve Temizleme Kodlar1 béliminde

detayl olarak gosterilmistir.

Veri filtreleme siirecinde temel olarak yedi ana adim esas alinmustir. ilk olarak, biiyiik veri setleri
icerisindeki Tiirk¢e metinlerin belirlenmesi i¢in bir filtreleme gergeklestirilmistir. Ardindan, "text"
stitununda tekrar eden metinlerin varligi kontrol edilmis ve bu durumda sadece bir satir birakilarak
diger tekrarlanan satirlar silinmistir. Sadece asilama ile ilgili metinlere ulasabilmek i¢in, agilama
ile ilgili kelimelerin bulundugu metinler segilerek, asilama ile ilgili kelimeler icermeyen metinler
veri setinden ¢ikarilmistir. Veri setinde tekrar eden duygu durumlari elemek ve daha kararl bir veri
seti lizerinde galisabilmek igin retweet edilmis metinler Excel’deki fonksiyonlar ise tespit edilip
silinmistir. Son olarak metinlerdeki okuma kolayligini artirabilmek ve metinlerdeki kullanici
adlarmin ve paylasilan linklerin veri gizliligi geregi kaldirilmasi igin “@” ile baslayan kelimeler
ve URL iceren kelimeler (http: ile baslayan URL’ler) veri setinden silinmistir. Bu agamada metin
tamami degil sadece metin igerisinde bahsi gecen igerikler silinmistir. Bu adimlar, veri setinin
temizlenmesini ve sadece projenin odaklandig1 konuyla ilgili metinlerin veri setine dahil olmasini
amaglamaktadir. Tiirk¢e metinleri belirleme, tekrarlanan icerikleri ortadan kaldirma ve asilama ile
ilgili olmayan metinleri eleme siirecleri, veri setinin daha odakl, tutarli ve anlamli olmasina katk1

saglamaktadir. Veri filtreleme asamalar1 Sekil 1°de detayl sekilde gosterilmistir.



Tiirkce Tivitleri Filtreleme

v
.csv Formatini .xlsx Formatina Cevirme

v

Tekrar Eden Tivitleri Silme
v

Extended Text Bilgilerini Sorgulama

v

Asi ile Ilgili Tivitleri Secme
v

Retweetleri Silme

v
"@" ve URL ile Baslayan Kelimeleri Silme

Sekil 1 Veri Filtreleme Asamalart

Turkee Tivitleri Filtreleme

Veri setimizdeki metinler bir¢ok dilden toplanmistir. Fakat veri igerisinde Tiirk¢e olan bilgiler
“lang” sttununda “tr” bilgisi ile tutulmaktadir. Elimizdeki veriler orijinal ham JSON formatindan
cevrilmis CSV (virgiille ayrilmis degerler) formatindadir. Gelistirilen Python kodu, bu dosyalardan
sadece “lang” siitunu degeri “tr” olan satirlar1 igeren yeni bir CSV formatinda dosya

olusturmaktadir.

CSV Formatim XLSX Formatina Cevirme

Turkge dilindeki verilerin .csv formatinda filtrelenmesi, Python programlama dili kullanilarak
daha etkili bir sekilde gerceklestirilebilmekte ve bu siirecin ardindan elde edilen .csv dosyalarinin
xIsx formatina doniistiirilmesinde de yine Python kodlarindan yararlanilmaktadir. Bu yontemler,
veri analizi ve manipiilasyonu i¢in Python'un sagladigi hiz ve esneklik avantajlarindan

faydalanarak islemlerin daha hizli ve verimli bir sekilde tamamlanmasini saglamaktadir.



Tekrar Eden Tivitleri Silme

Tivitlerdeki analizi yaniltmamak adina, birden fazla metinden sadece bir tanesini veri setinde
koruma amaciyla Python kodu kullanarak bir filtreleme islemi gerceklestirilmistir. Bu yontem,
analiz siirecinde cesitli metin kaynaklarinin etkilesimini azaltarak, sonuglarin tek bir metin 6rnegi

iizerinden daha odakl1 ve giivenilir olmasini saglamaktadir.

Extended Text Bilgilerini Sorgulama

Veri setinde “text” siitununun bazi metinlerinde Twitter API’dan kaynakli yarida kesilmeler
mevcuttur. Bu metinler eger yarida kesilmis ise “extended tweet.full text” satirindaki deger dolu
gorinmektedir. Eger bu deger doluysa “extended tweet.full text” satirindaki degeri alinip “text”

sttunundaki metnin yerine konulacagi bir Python kodu olusturmustur.

Ast ile Tlgili Tivitleri Secme

Calismada sadece asilama ile ilgili duygu durumlarin 6lgtlebilmesi igin, sadece asilama ilgili
kelimeleri i¢ceren metinler veri setinde korunmus; asiyla ilgili olmayan metinler ise veri setinden
silinmistir. Bu islem, Python kodu kullanilarak gergeklestirilmistir, bu sayede analizin odak noktast

olan asilama ile ilgili duygu durum iceriklerin belirlenmesi saglanmistir.

Retweetleri Silme

Excel lizerinde yapilan alfabetik filtre ya da “@RT” ile baslayanlar1 se¢ fonksiyonuyla retweet
edilmis metinler tespit edilebilir durumdadir. Retweet olan metinlerin basinda “@RT” ifadesi

bulunmaktadir. Retweet i¢eren metinler veri setinden silinmistir.
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"@" ve URL ile Baslayan Kelimeleri Silme

Tivitlerin igerisinde fazla sayida "@" ile kullanilan mention ve ilgili bir websitesine yonlendirmek
icin URL’ler mevcuttur. Etiketleme asamasinda buradaki bilgiler metnin duygu durumunu
belirleyen bilgiler vermedigine karar verilmistir. URL’ler 6zel ve bilgi vermeyen kodlardir.
Mentionlarda ise ("@" ile baslayan kelimeler) sadece Twitter kullanici isimleri mevcuttur. Bu
kelimeleri metin igerisinden silmek hem etiketleme hem analiz siirecini kolaylastirmistir. ilgili
kelimeler Python kodu kullanarak metinlerin igerisinden kaldirtlmistir. Metnin orijinal yapisina

zarar verilmemistir.

Veri Etiketleme Siireci

Filtreden gecirilmis 38,628 tivit etiketleyici takimina dahil edilen 30 farkli kisi tarafindan
etiketlenmistir. Bu kisiler dncelikle bir test asamasindan gecirilmistir. Kisilere yonerge iletildikten
sonra test icin se¢ilmis 50 metin igeren bir gorev tanimlanmistir. Oncesinde dogru cevaplari
belirlenen bu metinlerde etiketleyici adaylarindan %90 ve iizeri basar1 beklenmistir. Hazirlanan
veriler 500 adet metin iceren gorevler halinde etiketleyici takim ile paylagilmistir. Kisiler
etiketlemelerini tamamladigini bir denetleyici 500 adet metinden rastgele 50 metni degerlendirmis,
kisinin hata oran1 %10 veya lzerindeyse gorev sahibi kisiye veri setini tekrar degerlendirmesi igin
ek siire ve geri doniisler vermistir. Sonrasinda ise verinin kontrol edilmesi i¢in 3 farkli kontrolcii
her bir gérevin %60’1n1 tekrar kontrol etmistir. Onemli bir not olarak, etiketleyiciler metinleri
islerken tarih, tivit atan kisileri Twitter’daki takipgi sayisi, tivitin atildigr tarih veya tiviti atan
kisilerin kullanict isimleri gibi digsal bilgileri gormemislerdir. Bu bagimsizlik, etiketleme siirecinin
tarafsiz ve objektif bir sekilde gerceklesmesini saglamistir. Projede etiketleme islemleri igin
kullanilacak platform se¢imi, mevcut etiketleyici takimin agina oldugu bir ortamin tercih edilmesi

ilkesine dayanmustir. Etiketleyici takimin daha 6nceki metin etiketleme galigmalarin biiyiik bir
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kismi, Google Drive iizerinde bulunan Google Sheets iizerinden gergeklestirilmistir. Etiketleme
yapilacak platform se¢imi tamamlandiktan sonra Google Sheets (izerinden gorev dagitimlari
yapilmustir. Etiketleyici takim ile iletisim ise Discord uygulamasi tizerinden kurulmustur. Bu
platformlar, etiketleyici ekibin kullanimina zaten agina olduklar1 araglar oldugu icin seg¢ilmistir.
Dagitilan gorevler iizerinde her bir etiketleyicinin karsilastii li¢ ana siitun bulunmaktadir. Bu
siitunlar sunlardir: "text" (metin), "label" (etiket), ve "issue" (sorun). Etiketleyiciler, "text"
stitunundaki metni okuduktan sonra daha 6nceden Google Sheets lizerinde belirlenmis olan "label"
sttunundan, Google Sheets igerisinde bulunan veri dogrulama fonksiyonu ile belirlenmis
"negatif”, " pozitif " ve "ndtr" segenekleri arasindan tercihlerini yapmuslardir. Etiketleyici takim,
"issue" stitununu, metinle ilgili sorularini denetleyicilere iletmek tizere kullanilmistir. Etiketleme
arayuzunin ornek bir gorseli Sekil 2°de gosterilmistir. Bu proje Co-one Arge ve Teknoloji A.S. ile

yiirlitilmistir.

Task bilgilerinin tutuldugu
alan

E T4-2-E*** Y****-done| @

Dosya Dizenle Gorunum Ekle Bigim Veri Araglar Uzantilar Yardim
QA 6 a9 + % O 0 123 vasa. - | -[(10]+ B I 5 A | % H E-t-RP-A- o @ @
86 - No
, 8
Text Label Issue
in okundus ) =
Metnin alan —{ASILAR GUVENILIR MI? diye benim gibi merak edenlere harika bir flood birakiyorum. Yireginize saglik hocam - .
#covid19 #pandemi #coronavirus
3 &gubrf Acoronavirus ilacini buldu ama kap'a bildirmeyi unuttu galiba:) l—»|  Soru sorulabilen alan
ylanmanmis bir asiyt Tiirk halla kobay olarak kullanacak

Negatif B |Emin degilim kontrol edebilir misiniz?

ingiliz Margaret Keenan (30 yasindal, BioNTech - Pfizer tarafindan gelistirilen asimin ilk dozunu alarak, _— =
G virus asisi vapilan ilk kisi olarak tarihe gecti, (BRC) _
Covid-18 sonras: dinyads eski dizene danmek imkansiz oldugiunu sdyleyen Nt
6 | Giinya Ekonomik Forumu Baskan: Klaus Schwab
mRNA
Ben enjektarlerle, kollannda damar yallan ile atlan kipekierin covid ast calismalan icin denek olarak Pezitf
kullanildiklarini disiniyorum, Burast dinazorlann yonettigi, insanlarin kendisini her seyden dstiin g6 rdiii bir
iilke. Sagirdik mi?
i i covi
2 i olabilir. Bagka bir sabapten kalp krizi Notr
yrakli olup olmadiklar
4
aginler, kongreler gordi 3
10 bak, toplant swasinda N&tr -

Etiketleme yapilan alan

Sekil 2 Etiketleme Arayiizii Ornek Gorsel
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Veri etiketleme siirecinin tiim asamalar1 Sekil 3’de detayli bir sekilde gdsterilmistir.

Proje Planlamasi Yapma
Yonerge glusturma
Etiketleyici T:sti Hazirlama
Test ve Ytinerge:fi Takima fletme
Test Sonucla 1'mf Degerlendirme
Basanh Kisiler: Gorev Dagitin
Gorevlerdeki Basan ;l‘a]lllll Degerlendirme
Gerekli ise Girevi Izisiye Tekrar Atama
Issue (Sorun) I:egerlendirmesi
%60 Oraninda Revie:v (Kontrol) Yapilmasi
Gorevlerin Birlesti:ilip Teslim Edilmesi

Sekil 3 Veri Etiketleme Stireci Akisi

Yonerge

Projedeki amaci, gorev 6zetini ve etiketleme detaylarini etiketleyici takima aktarabilmek amaciyla
bir etiketleme yonergesi olusturulmustur. Bu yonerge olusturulurken projeyi gerceklestirmedeki
amag aktarilmistir. Proje i¢in bir etiketleme yonergesi olusturulmadan dnce yonergede kullanilmak
uzere uygun 6rnek metinlerin bulunmasi, etiketleyici takimin incelemesi igin 6rnek bir veri setinin

olusturulmasi ve etiketleme sirasinda karsilasilabilecek u¢ durumlarin énceden belirlenebilmesi
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icin 446 metin etiketlenmistir. Bu 0rnek 446 metnin icerisinden yonergede her bir kategori igin
aciklamalariyla birlikte dorder metin 6rnegi verilmistir. Yine etiketleyici takimin projeyi daha iyi
sekilde anlayabilmesi igin 446 etiketli metin icerisinden segilen 200 metin, yonerge igerisine bir
Google Drive linki olarak yerlestirilmistir. Kisilerin yonergeyi okuyup anladiktan sonra bu 6rnek
etiketli veri setini incelemeleri tavsiye edilmistir. Bunun amaci, etiketleyicilerin siireci daha iyi
kavramalarina ve etiketleme iglemlerini basariyla gerceklestirmelerine katkida bulunmaktir.

Ydnergenin gorselleri Etiketleme Ydnergesi boliimiinde bulunmaktadir.

Bulgular ve Analiz
Asilamaya Kars1 Genel Duygu Durum

Asilamaya yonelik duygu durumu 6l¢mek amaciyla incelenen 38,628 tivit i¢inde, en yaygin duygu
durumun negatif oldugu gézlemlenmistir. Bu baglamda, 15,021 tivit asilamaya kars1 negatif bir
duygu durum yansitmaktadir. Pozitif duygu durumlar ise 9,181 tivit i¢inde belirgin bir varlik
gostermektedir. Ayrica, asilamaya karsi notr bir duygu durum sergileyen tivit sayisi ise 14,426

olarak tespit edilmistir.

Sayisal verilere dayali olarak elde edilen oranlar ise su sekildedir:

e Negatif duygu durum orant: %38,89
e Pozitif duygu durum orani: %23,73
e NOtr duygu durum orant: %37,38

Asilamaya kars1 genel duygu durum yiizdeleri ve sayilar Sekil 4’de gosterilmistir.
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Tivitlerdeki Duygu Durum Dagilimi
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Sekil 4 Tivitlerdeki Genel Duygu Durum Dagilimi

Asilamaya yonelik duygu durumlari igeren 38,628 tivit iginde, pozitif duygu durumlar 9,181 tivit
ile temsil edilirken, negatif duygu durumlar ise 15,021 tivit ile 6ne ¢ikmaktadir. Bu veriler 15181nda,
pozitif ve negatif duygu durumlarin birbirine orani incelendiginde, negatif duygu durumlarin
pozitif duygu durumlara gore yaklasik olarak 1,64 kat daha fazla oldugu gézlemlenmistir. Sadece

gozitif ve negatif duygu durumlarin yiizdeleri ve sayilar1 Sekil 5 ile gdsterilmistir.
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Tivitlerdeki Duygu Durum Dagilimi (N6tr Harig)

100

80

15021
(62.07%)

60

9181
(37.93%)

Yizde Orani

40

201

Negatif Pozitif
Tutumlar

Sekil 5 Tivitlerdeki Genel Duygu Durum Dagilimi (Nétr Harig)

Kelime Analizi

Veri setinin analizleri sonucunda bir tivit veri seti igerigine kelime bazli bir analiz yapildiginda
kullanicinin duygu durumu hakkinda ¢esitli ipuglar1 elde edilebildigi ¢ikarimi yapilmistir.
Kullanicilarin belli bir konudaki duygu durumunu belirten kelimeler genellikle tivitin duygu
durumunu da yansitmaktadir. Bu nedenle, bu ¢alismada tivit igeriklerinde yapilan kelime bazli
analizler, kullanicinin asilama konusundaki duygu durumunu anlamak ve dogrulamak i¢in 6nemli
bir arag¢ niteligindedir. Bu analiz igerisinde veri setinde genel olarak kullanilan, pozitif duygu
durum olarak degerlendirilen ve negatif duygu durum olarak degerlendirilen veri setlerindeki en

sik kullanilan kelimeler incelenmistir.

Veri seti genel olarak degerlendirildiginde en sik tekrar edilen kelimeler sirasiyla su sekildedir;

e ‘“as1”: 11,389
e “covid”: 7,398
e “doz”: 2,582
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o “kalp”: 1,986

e “mRNA”: 1,541

e “ilag”: 1,386

e “yan”: 1,348

o “bagisiklik™: 1,109 kez tekrar etmistir.

2

Veri filtreleme asamalarinda “as1”, “ilag” ve “bagisiklik” kelimeleri aranarak filtrelemeler
yapilmistir. Fakat “kalp” ve “yan” kelimelerinin siklikla tekrar etmesi veri setindeki negatif duygu
durum igeren tivitlerin yiizde olarak fazla ¢ikmasii destekler niteliktedir. “kalp” ve “yan”
kelimeleriyle birlikte siklikla kullanilabilecek “krizi” 740 kez, “etki” kelimesi 390 kez tekrar

etmistir. Bu da veri setinde siklikla asilama siirecinin yan etkilerinden ve bu yan etkilerden en

tehlikelisi olan kalp krizinden bahsedildigini kanitlar niteliktedir.

Negatif olarak degerlendirilen duygu durumlarda en sik tekrar edilen ve negatif duygu durum ile
iliskilendirilebilen kelimeler sirasiyla su sekildedir;

o “kalp”: 1,176

e “mRNA”: 1,020

e “yan”: 800

o “krizi”: 502

o “Pfizer”: 492

e “olmadim”: 405

e “grip”: 355

e “hasta”: 326 kez tekrar etmistir.
Genel veri setinde siklikla tekrar eden “kalp”, “krizi” ve “yan” kelimeleri negatif olarak
degerlendirilen tivit setinde de siklikla tekrar edilmistir. Bu kelimelere ek olarak “grip” ve “hasta”

gibi asilama kars1 duygu durum ile negatif iliskilendirilebilecek kelimeler siklikla kullanilmigtir.

En sik tekrar eden kelimelere bakildiginda “olmadim” kelimesi de karsimiza ¢ikmaktadir. Bu
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kelime asiya karsi negatif duygu durumu destekler niteliktedir. Negatif duygu durum olarak

etiketlenen veri setinde siklikla tekrar eden kelimeler kelime bulutu ile Sekil 6’da gosterilmistir.
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Sekil 6 Negatif Duygu Durum Veri Seti i¢in Kelime Bulutu (En Sik Tekrar Eden Kelimeler)

Pozitif duygu durum olarak degerlendirilen veri setinde en sik tekrar edilen kelimeler negatif
duygu durum olarak degerlendirilen veri setindeki kelimeler kadar belirleyici kelimeler degildir.
Pozitif olarak degerlendirilen duygu durumlardaki tivitlerde en sik tekrar edilen kelimeler sirastyla

su sekildedir;

o “Saglik™: 522
e “oldum”: 366
e ‘“yan”: 322

o “etkili”: 297
o “Pfizer”: 265

o “kalp”: 232
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e “grip”: 189

e “ilag”: 174

o “hafif”: 171

e “Biontech”: 169 kez tekrar etmistir.

“kalp”, “yan”, “Pfizer” ve “grip” kelimeler negatif olarak degerlendirilen duygu durum veri
setinde de siklikla kullanilan kelimeler arasindadir. Bu kelimeler pozitif veri setinde daha az tekrar
edilmesine ragmen hatir1 sayilir bir sayiya sahiptir. “oldum”, “etkili”, “hafif” ve “ila¢” gibi
kelimeler ise agilamaya karsi duygu durumun pozitif degerlendirildigi veri setimizdeki sonuglari
dogrular nitelikte bilgiler vermektedir. Ek olarak, pozitif duygu durum veri setinde “Pfizer”,
“biontech”, “Biontech” ve “Biontech” kelimeleri toplamda 740 kez tekrar edilirken “Moderna”,
“sinovac” ve “Sinovac” kelimeleri toplamda 298 kez tekrar edilmistir. “Pfizer” ve “Biontech”
kelimelerinin siklikla kullanilmasi da daha ¢ok Pfizer Biontech asisinin olumlu degerlendirildigini
kanitlar niteliktedir. Pozitif duygu durum olarak etiketlenen veri setinde siklikla tekrar eden

kelimeler kelime bulutu ile Sekil 7°de gosterilmistir.
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Sekil 7 Pozitif Duygu Durum Veri Seti i¢in Kelime Bulutu (En Stk Tekrar Eden Kelimeler)

Hashtag Analizi

Hashtag'ler, Twitter’da igerikleri kategorize etmek, kesfedilmeyi artirmak ve konusmalara katilim1
tesvik etmek icin yaygin olarak kullanilmaktadir. Hashtag'ler, belirli bir konuya veya etkinlige
odaklanan anahtar kelimelerdir ve kullanicilarin ilgi alanlarmma uygun igerikleri bulmalarina
yardimci olur. Ayrica, hashtag'ler, topluluk olusturmayi, kampanyalar1 desteklemeyi ve bilgi
paylasimini artirmayi saglar (Turk.Net, 2023). Veri setindeki 38,628 tivitin 12,555’inde hashtag
kullanilmigtir. Veri setinin geneline bakildiginda en sik tekrar edilen 10 hashtag Sekil 8’de

gosterilmistir.
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En Sik Kullanilan Hashtag'ler
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Sekil 8 Tum Veri Seti i¢in En Sik Tekrar Eden Hashtagler

“coronavirus”, “COVID19”, “Covid 197, “Corona” ve “COVID” hashtagleri en sik tekrar eden
10 hashtag arasinda kendine yer bulmaktadir. Bu durum veri setinin toplanis sekli ile oldukca
ilgilidir. En sik tekrar eden ilk 10 hashtag icerisinde “as1” 914 kez, “Sinovac” 598 kez, “Pfizer”
500 kez, “Biontech” ise 463 kez tekrar etmektedir. Verinin filtrelenme yontemlerinde asilama ile
ilgili metinleri bulabilmek i¢in kelime bazli filtrelemeler yapilmistir. Bu hashtaglerin sik tekrar
etmesinin sebeplerinden biri de budur. Asilamaya karsi pozitif ve negatif duygu durum iceren
metinlerdeki hashtagler icin analiz yapildiginda dikkat ¢eken sonuglar ile karsilagilmaktadir. Veri
setinin genelinde en sik kullanilan 10 hashtagdeki gibi genel kavramlar elendiginde elde edilen
sonuclar ve sik tekrar eden hashtagler hakkinda bazi analizler su sekildedir; Negatif duygu durum

iceren metinlerde en sik kullanilan hashtag’lerin igerigi genel olarak as1 karsithigi ve asilamaya
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kars1 duyulan siiphe ile ilgili oldugu goriismiistiir. Negatif duygu durum veri seti igin en sik

kullanilan hashtagler kelime bulutu ile Sekil 9’da gosterilmistir.

#A5120rballglnngren #A§ 101mad lysan

¢ #asiolmayacagim

BErepen

n:: #asiyahayir Cov1dVaccine

#18MilyonTakiplesiyo
“*ClnBS ].S-.'I.
LD #mRNAyaDava

I—I#a51c1fasistler #a S lma gd U r ]_ a
— #Genoclde#klmesorg?gnfahrettlnkoca

Q#SONDAKIKA
=

#BillGatesBioTerrorist

#ﬁlandemitiyatrosu

Sekil 9 Negatif Duygu Durum Veri Seti icin Kelime Bulutu (En Sik Tekrar Eden Hashtagler)

Bariz olarak as1 karsitligi iceren hashtagler ve tekrar sayilari ise Sekil 10°da gosterilmistir.
#asiolmayacagim, #asimagdurlar, #plandemi, #plandemitiyatrosu, #mRNAyaDava ve

#CovidBitti gibi as1 karsiti hashtagler negatif duygu durum igeren tivitlerde siklikla kullanilmistir.

Ozelikle “Plandemi” hashtagi bu dénemde oldukga popiiler olmus ve tivitlerde siklikla
kullanilmistir. Calisilan veri seti Tiirk¢ge olmasina ragmen negatif duygu durum igeren veri setinde
en sik kullamlan hashtagler arasinda Ingilizce hashtagler de kullanildigi goriilmiistiir.
#diedsuddenly, #Genocide ve #BillGatesBioTerrosist hashtagleri de negatif duygu durum iceren

hashtagler arasindadir. Bu da etiketli veri setinin tutarliligin1 gosterir durumdadir.
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En Sik Kullanilan Hashtag'ler
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Sekil 10 Negatif Duygu Durum Veri Seti i¢in En Stk Tekrar Eden Hashtagler

Pozitif duygu durum iceren metinlerde en sik kullanilan hashtaglerin igerigi genel olarak agilama
stirecini olumlu degerlendiren hashtagler ile ilgili olmustur. Pozitif duygu durum veri seti igin en

sik kullanilan hashtagler kelime bulutu ile Sekil 11°de gosterilmistir.
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#yaccination

asloluyorum

‘#asiolanlar:u
Jawsd #Ugur Sah1nterss

asiol

CoronavirusPandemic #cin raZeneca
#saglikbakanligl

#saglik#MRNA #mutasyon

Sekil 11 Pozitif Duygu Durum Veri Seti i¢in Kelime Bulutu (En Stk Tekrar Eden Hashtagler)

Bariz olarak as1 karsitligi iceren hashtagler ve tekrar sayilari ise Sekil 12°de gosterilmistir.
#asiolanlar, #asioluyorum ve #asiol gibi asilamayi destekleyen duygu durumu destekleyen

hashtagler tivitlerde siklikla kullanilmistir,

Negatif duygu durum hashtaglerinden farkli olarak asilamay1 desteklemekten ziyade genel olarak
asillama siirecine pozitif yaklasan hashtagler cogunluktadir. #saglikbakanligi, #UgurSahin,

#FahrettinKoca ve #bilimkurulu gibi hashtagler siklikla kullaniimistir.
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En Sik Kullanilan Hashtag'ler
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Sekil 12 Pozitif Duygu Durum Veri Seti i¢in En Sik Tekrar Eden Hashtagler

S0zlik Tabanh Yaklasim Sonuclar:

Bircok ¢aligsmada, s0zliik tabanli bir yaklagim kullanarak duygu durum analizi ger¢eklestirmistir.
Bu calismada, acik kaynakli bir kaynaktan elde ettigimiz Tiirk¢e duygu durum analizi setinden
yardim alarak olusturulan model, insan glct ile manuel olarak etiketlenen veri setiyle
karsilastirilmigtir. Bu karsilagtirmanin amaci, 6zellikle duygu durum analizi modelinin asilama
kars1 duygu durumda ne kadar dogru sonuglar iiretebilecegini test etmektir. S6zliik tabanli modeli
olusturmak i¢in Chen ve Skinea’nin Building Sentiment Lexicons for All Major Languages
caligmasiin veri setinden yardim alinmigtir. Calismanin veri setinde Tiirk¢e dili 6zelinde bir
duygu durum analizi igin 1,519 negatif kelime 981 pozitif kelime bulunmaktadir. Bu veri seti

iceriginde ¢alismanin daha saglikli sonuglar verebilmesi igin sadece bir manipilasyon yapilmasi
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gerekmistir. “As1” kelimesi negatif veri setine ait bir kelimedir ve durumun asilama iizerine
gelistirilen modelde belli Onyargilar yaratacagi disiiniilmistir ve bu kelime veri setinden
cikarilmisti. Bu pozitif ve negatif kelimeler kullanilarak, insan giclyle manuel olarak
etiketlenmis veri setindeki her bir tivitin negatif, pozitif veya notr kategorilerinden hangisine daha

uygun olabilecegini anlayabilmek i¢in basit bir model kullanilmistir.
Bir tivit Uzerinden 6rnek vermek gerekirse;

“Ingiltere'de bu 6zQUr grup, asi noktasinin oniinde covid asilarin pProtesto ediyor ve 'ast’ kurban:

oldugu iddia edilenlerin ¢ok sayida fotografini yayinlyor...”

Kirmizi ile alt1 ¢izilen 3 kelime negatif degerli, yesil ile ¢izilen kelime pozitif degerlidir. Tivit
icerisindeki diger kelimeler duygu durum analizi veri setinde bulunmayan kelimelerdir. Burada -

3+1=-2 hesabiyla tivitin duygu durum analiz sonucu negatif ¢ikmaktadir.
Bir bagka drnek ile gostermek gerekirse;

“Saglik Bakant Fahrettin Koca, "Suan itibariyle 1. doz asisini olan saglik ¢calisani sayist 100.000'i

gecti. Tiirkiye asi programi uygulamakta Qucll bir alt yapiya sahiptir. Bu gice inanan, destek

veren herkese tesekkiir ederim” dedi.”

Kirmizi ile alti kirmizi ile ¢izilen 1 kelime negatif degerli, yesil ile ¢izilen 6 kelime pozitif
degerlidir. Tivit icerisindeki diger kelimeler duygu durum analizi veri setinde bulunmayan
kelimelerdir. Burada -1+6=5 hesabiyla tivitin duygu durum analiz sonucu pozitif ¢ikmaktadir. Bu
formiil ile veri seti analiz edilmis, ¢ikan sonuglar eger art1 bir deger ise “pozitif”, eksi bir deger ise
“negatif’ ve deger sifir ise “notr” olarak degerlendirilmistir. Bu degerlendirmelerin sonucunda

bulunan pozitif, negatif ve nétr dagilimi insan glcl ile manuel olarak etiketlenmis veri setinde
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benzerdir. Insan giiciiyle manuel olarak etiketlenmis veri seti ve sdzliik tabanli model tarafindan

etiketlenmis veri setinin siniflara sayisal dagilimi Sekil 13’te gosterilmistir.

Insan ve Model Etiketli Veri Seti Karsilastirmasi

BN |nsan Etiketli Veri Seti
W Model Etiketli Veri Seti

17500 4

15000 4

12500 4

10000 4

Veri Sayisi

7500 4

5000 1

2500 1

Negatif Pozitif
Durum

Sekil 13 Insan Etiketli Veri Seti ve Model Etiketli Veri Seti Sayisal Karsilastirmast

Insan giicl ile manuel olarak etiketlenen veri seti ile modelin etiketledigi veri seti arasindaki
negatif, pozitif ve nétr dagilimina bakildiginda modelin “pozitif” duygu durum oranini neredeyse
tahmin edebildigi gorilmektedir. Insan giici ile manuel olarak etiketlenen veri setinin pozitif
duygu durum dagilimi %23,77 iken modelin tahmini %22,88’dir. Insan giicii ile etiketlenen veri
setinin negatif duygu durum dagilimi %38,88 iken modelin tahmini %48,07°dir. No6tr dagilimda
ise insan etiketli veri setinin negatif duygu durum dagilimi %37,35 iken modelin tahmini
%29,05°dir. Karsilagtirilmalarin sapma pay1 degerlerine bakildiginda pozitif duygu durum igin
deger %3,82 ¢ikmaktadir. Bu deger, negatif duygu durum icgin %21,12, n6tr duygu durum igin

%24,97dir. Sapma payinin hesaplandigi formiil Sekil 14’te gosterilmistir.
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Deger,—Degers
SapmaPay1 = =252 x 100

i}

Sekil 14 Sapma Payr Formiilii

Vferi setindeki insan gucl ile manuel etiketlenen veri setinin sonuglar ile modelin sonuglari teker
teker karsilastirildiginda 38,626 tivitin 14,183’{ini model dogru tahmin etmektedir. Yani model
%36,7 oraninda basariya sahiptir. Modelin sonucu dogru bilme senaryolar1 pozitif ise pozitif
demesi, negatif ise negatif demesi ve nétr ise notr demesi ile ¢ senaryodan olusmaktadir. Modelin
insan etiketli veri setinde negatif olan bir duygu duruma pozitif tahmini yaptig1 ve insan etiketli
veri setinde pozitif olan bir duygu duruma negatif tahmini yaptigi tivit sayisi, yani modelin
tamamen yaniltigi tivit sayisi 38,626 tivitte 6,724 dir. Modelin tamamen yanilma oran1 %17,4’tur.
Modelin yakin tahmin yaptig1 yani insan etiketli veri setinde pozitif ya da negatif olan bir duygu
duruma nétr tahmini yaptigi say1 17,719’dur. Yani modelin yakin tahmin etme oran1 %45,8’dir.
Modelin insan etiketli veri setinin sonuglarini tahmin edebilme durumu Sekil 15°te detayli bir

bicimde gosterilmistir.
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Modelin Sonuglan Tahmin Etme Durumu
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Sekil 15 Modelin Insan Etiketli Veri Setindeki Yiizdesel Tahmin Sonuclar

Sonuglar incelendiginde, modelin etiketli veri setinde gergeklestirdigi tahminlerin basar1 diizeyinin
yeterli olmayabilecegi sonucuna ulasilmaktadir. Duygu durum analizinde, s6zlik bazli analizlerin
kullanildig1 durumlarda, modelin kapsayicilik derecesinin artirilmasi gerektigini isaret etmektedir.
Bu durum, gelecekteki ¢alismalarda kullanilacak modeller i¢in 6nemli bir gelisim alanini ifade
etmektedir. Ozellikle etiketlenmis veri setleri, duygu durum analizi gibi karmasik tahmin
analizlerinde model performansinin artirilmasina yonelik degerli bir kaynak olusturmaktadir. Bu
tiir veri setleri, gelecekteki caligmalarda daha giivenilir ve etkili modellerin gelistirilmesine katki
saglamalidir. Bu baglamda, duygu durum analizi gibi tahmini zor analizlerde, kelime seviyesinde
analizlere odaklanan modellerin daha saglikli sonuglar elde etmesini saglamak i¢in kapsamli bir
model gelistirme stratejisinin benimsenmesi 6nemlidir. Bu c¢aligmada, duygu durum analizi
alanindaki arastirmalara katkida bulunmak {izere tasarlanmistir ve elde edilen sonuglar,
gelecekteki caligmalarin bu alandaki modellerin etkinligini artirmaya odaklanmasi i¢in 6nemli

ipuclart sunmaktadir.
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Hata Matrisi (Confusion Matrix) Analizleri

Etiketli veri setinden alinan pozitif ve negatif duygu durum iceren sonuglar ile s6zlik tabanli
modelden alinan pozitif ve negatif durum iceren sonuclar hata matrisi kapsaminda
degerlendirilmistir. Veri setinde olan nétr sinifin1 daha dogru sonuglar elde edebilmek i¢in islemler
icerisinde katilmamustir. Notr sinifin1 islemlere katilmadiginda 15,644 karsilastirilabilir deger elde

edilmistir. Bu da hata matrisindeki sonuglara ulasabilmek icin yeterli bir say1 olmustur.

Makine 6greniminde, modelin belirli bir gérev hakkinda 6grenim kazanabilmesi igin etiketli veri
setleri kullanilabilir. Modelin performansini degerlendirebilmek icin ger¢ek sonuclarla
karsilagtirmak gerekir (Ers6z & Cinar, 2021). Hata matrisi (Confusion Table) bu karsilastirma icin
kullanilan bir yontemdir. Bu ¢alismada, hata matrisi tablosu gercek sinif ve modelin tahmin ettigi
smiflar arasindaki dogrulugu 6lgmektedir ve yapilan hata tiirleri hakkinda da bilgi vermektedir.
Gorselde her bir siitun model tarafindan tahmin edilen sinifi, her bir satirda etiketli veri setinin

sonuglarini, yani gergek siniflar1 géstermektedir.
Sonuglar dort kategori ile belirtilir;

Gercek Pozitif (TP — True Positive): Modelin tahmini ve gercek tahminin her ikisi de pozitiftir

(Insanin pozitif duygu durum olarak degerlendirdigi bir metni modelin de pozitif degerlendirmesi).

Gercek Negatif (TN — True Negative): Modelin tahmini ve gercek tanminin her ikisi de negatiftir
(Insanin negatif duygu durum olarak degerlendirdigi bir metni modelin de negatif

degerlendirmesi).

Yanhs Pozitif (FP — False Positive): Modelin tahmini pozitiftir, fakat gercek deger tahmini
negatiftir (Insanin negatif duygu durum olarak degerlendirdigi bir metni modelin pozitif

degerlendirmesi).
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Tip | hata igerir. Tip I hata gergek tahminin iligki olmadigini (negatif) belirttigi senaryoya modelin
iliski var (pozitif) deme olasiligini belirtir. Tip I hata testin hata pay1 veya anlamlilik diizeyi olarak
da bilinir. Modelin basarili sayilabilmesi i¢in Tip I hata oraninin en fazla %5 olmasi gerekmektedir.
Calismadaki modelin Tip I hata oram1 %27°dir. Bu orana bakildiginda model basarili

sayllmamaktadir.

Yanhs Negatif (FN — False Negative): Modelin tahmini negatiftir, fakat gercek deger tahmini
pozitiftir (Insanin pozitif duygu durum olarak degerlendirdigi bir metni modelin negatif

degerlendirmesi).

Tip Il hata icerir. Tip II hata ger¢ek tahminin iliski oldugunu (pozitif) belirttigi senaryoya modelin
iliski yok (negatif) deme olasiligini belirtir. Tip II hata testin giicii veya anlamlilik olasilig1 olarak
da bilinir. Modelin basarili sayilabilmesi i¢in Tip II hata oranimmin en fazla %20 olmasi
gerekmektedir. Caligmadaki modelin Tip II hata oran1 %16’dir. Bu orana bakildiginda testin, yani

modelin gucli oldugu goriilmektedir.

Modelin hata matrisi detaylar1 Sekil 16’da gosterilmistir.
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Tahmin Edilen Sinif

Type ll Error.

4270 . 5790 @

| Type | Error

Gergek Sinif

Sekil 16 Modelin Hata Matrisi (Confusion Matrix) Tablosu

Dogruluk (Accuracy): Dogruluk orant modelin basari seviyesini 6l¢mek i¢in siklikla kullanilan
bir metriktir. Fakat dogruluk oran1 modelin basar1 seviyesini 6l¢ebilmek i¢in tek basina yeterli bir
metrik degildir. Dogruluk oran1 modelin dogru tahmin ettigi durumlarin toplam duruma oranidir.
Modelin dogruluk oran1 Dogruluk formali ile (3130+5790)/(3130+2454+4270+5790) seklinde
hesaplandiginda sonu¢ %57,02 ¢ikmaktadir. Modelde pozitif ve negatif olmak tzere iki kategori
oldugunu bilinmektedir, bu sebeple %57,02 oran1 bize basar1 seviyesinin yiiksek olmadigini

goOstermektedir.

TP + TN
TP+ FP+TN+FN

Dogruluk (Accuracy) =

Kesinlik (Precision): Kesinlik oran1 modelin pozitif olarak tahmin ettigi degerlerin ne kadarinin
gercek pozitif gostermektedir. Yani modelin tahmin ettigi pozitif siniflarin gergekte ne kadar
pozitif degerine ait oldugu hakkinda bilgi verir. Tip 1 hatanin orani ile yakindan ilgilidir. Kesinlik

degerinin yiiksek olmas1 modelin basarisi ile ilgilidir. Modelin kesinlik orani kesinlik formali ile
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3130/(3130+4270) seklinde hesaplandiginda sonu¢ %42,29 ¢ikmaktadir. Modelin basar1 seviyesi

kesinlik oranina bakildiginda da yiiksek degildir.

TP

Kesinlik (Precision) = TP+ FP

Duyarhhlik (Recall): Duyarlilik oran1 modelin pozitif olarak tahmin etmesi gereken degerlerin ne
kadarimi ne kadarmi pozitif tahmin edebildigini gostermektedir. Bir diger deyisle pozitif
durumlarin ne kadar basarili tahmin edildiginin sonucunu belirtir. Modelin basarili sayilabilmesi
icin miimkiin oldugunca yiiksek olmasi gerekmektedir. Modelin duyarlilik orani duyarlilik
formdili ile 3130/(3130+2454) seklinde hesaplandiginda %56,05 ¢ikmaktadir. Modelin basari

seviyesi duyarlilik baglaminda da yiiksek bir seviyede degildir.

Duyarlilik (Recall) = TP T TN

F1 Skoru: F1 skoru kesinlik ve duyarlilik oranlarinin daha dengeli bir ortalamasidir. Dengeli bir
ortalama vermesinin sebebi u¢ durumlar1 engelleyebilmek igindir. Sadece ortalamalarini aldig bir
senaryoda kesinlik degeri 0 ve duyarlilik oran1 1 olursa F1 skor %50 oranina sahiptir sonucu ¢ikar
ve bu sonug¢ modelin basari seviyesi konusunda arastirmacty1 yaniltici bir sonuca gotiiriir. F1 skoru
1 degerine yaklastikca modelin basarili, 0 degerine yaklastikca modelin basarisiz oldugunu
gostermektedir. Modelin F1 skoru formul ile 2*(0,429*0,560)/(0,429+0,560) seklinde
hesaplandiginda sonu¢ %48,5 ¢ikmaktadir. Modelin basar1 seviyesinin diisiik oldugunu gosteren

bir degerdir.

Kesinlik (Precision) * Duyarlilik (Recall)
Kesinlik (Precision) + Duyarlilik (Recall)

F1 Skoru (F1 Score) = 2 *
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Hata matrisi sonuglarini analiz edildiginde sOzluk tabanli modeli insan gucl ile manuel
etiketlenmis veri seti ile karsilastirdigimizda s6zlik tabanli modelin insanlarin asilamaya karsi

duygu durumunu basariyla tahmin edemedigi gorilmektedir.

Asillamaya Kars1 Duygu Durumun Zamana Gore Degisimi

Etiketlenen 33,863 veride asilamaya karst duygu durumun zamana gore degisimi incelenmistir.
2020 yilina ait 11,026, 2021 yilina ait 5,039, 2022 yilina ait 9,253 ve 2023 yilina ait 8,545 etiketli
veri bulunmaktadir. Yillara gore, say1 olarak degisimine bakildiginda pozitif duygu durumun 2020
baslarinda negatife gore daha fazla oldugu fakat 2021 yilinda esitlenen sayilarin 2022 ve 2023
yillarinda negatif duygu durumun lehine degistigini gortilmektedir. Negatif, pozitif ve notr duygu

durumlarin yillara gore sayisal degisimleri Sekil 17°de gdsterilmistir.

Negatif, Pozitif ve Notr Duygu Durumlarnin Yillara Gore Degisimi
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Sekil 17 Negatif, Pozitif ve Notr Duygu Durumlarin Yillara Gére Degisimi

34



Pozitif ve negatif duygu durum yiizdelerinin zamana gore degisimi incelendiginde negatif duygu
durumun gittikge yiikselen bir grafige sahip oldugu gorilmektedir. Pandeminin baslarindan
itibaren degerlendirilen siiregte kullanicilarin asilamaya karsi negatif duygu durumu giderek
artmistir. Asilamaya kars1 pozitif duygu durumun ise pandeminin baglarindan itibaren 2021 yili
ortasina kadar artarak devam ettigini fakat 2021 yili ortalarindan itibaren bir diisiis yasadigini
gorulmektedir. Genel veri setinde asilamaya kars1 negatif duygu durum %38,89, asilamaya kars1
pozitif duygu durum %23,73 olmasina ragmen negatif duygu durum yiizdesi pozitif duygu durumu

yiizdesini ancak 2021 yilinin ortalarinda gecebilmistir.

Zamana Gaore Yuzdelerdeki Degisim
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Sekil 18 Negatif, Pozitif ve Notr Duygu Durumun Zamana Gére Yiizdesel Degisimi

Asilamaya kars1 negatif, pozitif ve ntr duygu durum yiizdeleri tek tek incelendiginde negatif
duygu durumun pandeminin basindan 2023 basina kadar belirgin bir artig egiliminde oldugunu,

asilamanin bu siiregte artmasinin negatif duygu durumu ¢ok fazla degistirmedigi gorilmektedir.
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Asilama siirecinde ve sonrasinda kaygi duyulan yan etkilerin (kalp krizi vs.) bu durumda etkili
oldugu tahminler arasindadir. Pozitif duygu durumun ise 2021 yilinin ortalarina kadar belirgin bir
artis gosterdigi fakat bu zaman diliminden 2023 baslarina kadar keskin bir diisiis yasadigi
gorulebilmektedir. Asilama karsi nétr bir duygu durum igerisinde olmanin yiizdesel olarak
pandeminin basindan itibaren diisiis gosterdigi gorilmektedir. Notr duygu durumun yiizdesel orani
pandeminin baglarinda yiiksek seviyelerdeyken bu oran 2021 yilinda azalmistir. Bunun sebebini
pandeminin baslarinda, 6zellikle as1 calismalarinin heniiz baslangi¢ seviyesinde oldugunu ve daha
¢cok COVID-19 gegirenlerin hastaliktan korunma ve hastalik ile nasil miicadele edecegine dair

tivitler atmaya yoneldigini varsayarak agiklanabilir durumdadir (Kurt, 2021).

Sonugclar ve Tartisma

Bu caligmanin temel amaglarindan biri Tiirkce dilinde bir duygu durum analizi yapilarak literatiire
katkida bulunmaktir. 38,622 tivitin insan glicliyle manuel olarak etiketlendigi veri setinin analizleri
Tirkge dili 6zelinde asilamaya kars1 olan duygu durumu hakkinda ¢esitli bilgiler vermektedir.
Bunun yaninda bu ¢alisma biiyiik hacimde etiketli veri saglayarak gelecekte duygu durum analizi

(sentiment analysis) ve asilama konusunda yapilacak ¢aligsmalara destek olmasi planlanmaistir.

Tez caligmasinin basliginda makine 6grenmesi yontemlerinin kullanilarak verilerin incelendigi
belirtilmesine ragmen, sozliik tabanli yaklasimin sonuglarinda istenen bulgularin elde edilememesi
dikkate degerdir. Aragtirmanin ilerleyen asamalarinda, makine 6grenmesi alanina dogrudan katki
yapmak yerine, etiketlenen veri setinin gelecekteki ¢alismalara 151k tutmasi hedeflenmektedir. Bu
baglamda, calisma, makine 6grenmesi yontemlerinin kullanimini vurgulamak yerine, etiketlenmis
veri setinin daha genis bir anlayis ve uygulama alani i¢in bir temel olusturma amacini giitmektedir.

Bu dogrultuda 38,626 etiketli metnin bulundugu veri seti aperta.ulakbim.gov.tr adresindeki arsive
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01.02.2024  tarihinde  yiiklenmistir.  Ag¢ik  erisime  sahip olan  veri  setine
aperta.ulakbim.gov.tr/record/263524 linki ile erisilebilir durumdadir. Ayrica aperta.ulakbim.gov.tr

adresindeki “Arama” alaninda 263524 ile yapilan aramada yine veri seti karsimiza ¢ikmaktadir.

Asilamaya karst duygu durum analizi iizerine birgok ¢alisma mevcuttur. Literatirln, bu galisma
ile benzer ve farkli yonleri oldugu gortlmektedir. Stt¢l ve arkadaslarinin yaptigi ¢alismada
COVID-19 agisi ile ilgili 11-18 Subat 2021 tarihleri arasinda atilan 1,258 tivit incelenmistir.

Twitter API Key ile elde edilen veriler 6n isleme sirasinda “tokenizasyon”, “filtreleme” ve
“dontistiirme” asamalarindan gegirilmistir. Tokenizasyon asamasinda, metinler anlamlilik
diizeylerine gore ayrilmistir. Filtreleme asamasinda metinlerde bulunan gereksiz kelime ve
noktalama isaretleri kaldirtlmistir. Doniistiirme asamasinda ise “URL” ve “HTML” bilgileri
metinlerden silinmistir. Filtreleme asamalar1 kismi benzerlikler gostermektedir. Sonrasinda veri
seti lizerinde en sik tekrar eden kelimeler ve temalar incelenmistir. En sik tekrar eden kelimelerin
genellikle asilamaya karsi negatif duygu durum igerdigi belirlenmis ve bu yoniiyle de benzer
sonuglar elde edilmistir. En sik tekrar kelime “Plandemi” olarak 6ne ¢ikmistir. Bu kelime
calismamizda negatif duygu durum olarak belirtilen kiime icerisinde en sik tekrar eden
kelimelerden biridir. Calisma asilamaya karsi atilan tivitlerin temasini incelediginde orani en
yiksek olan tema %32,8 orami ile “Pandeminin Ger¢ek Olduguna Inanmayan Soylemler”
temasidir. Bu galismada asilamaya karsi genel duygu durum, hashtag ve kelime analizleri
degerlendirildiginde bu tema calismasi ile ortak paydada bulusuldugu c¢ikarilan sonuglar
arasindadir. Lyu ve arkadagslarinin yaptigi ¢alismada ise R yazilim metoduyla 11 Mart 2020 (Dulnya
Saglik Orgiitii’niin COVID-19’u pandemi ilan edildigi giin) ve 31 Ocak 2021 tarihleri arasinda

583,499 farkli kullanicidan elde edilen 1,499,421 tivit (izerinde konu modelleme (topic modeling)

teknikleri kullanilarak asilamaya karst duygu durum analizi yapilmistir. Caligmadaki amag, sosyal
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medyada COVID-19 asilama siireci ile ilgili konulari ve duygu durumlart belirlemek ve siirii
bagisikligina ulasma siirecini etkileyebilecek kamuoyu algilarini, endiselerini ve duygu
durumlarin1 daha iyi anlayabilmektir. Sonuglar dogrultusunda siire¢ icerisinde degisen konular
ayirt edilmeye calisilmistir. Veri seti belli kelimeler ile filtreleme yapilarak elde edilmistir
(“CoronavirusPandemic”, “covid19”, “2019ncov”). Veri toplama yontemi bu c¢alisma ile
benzerlikler géstermektedir, fakat veri toplanan ortam farklidir. Sonrasinda, veri seti sekiz adimli
bir On siireg ile filtrelenmistir. Bu filtrelemelerden bazilar1 bu ¢alisma benzerlik gostermektedir.
Ingilizce dilinden verilere ulasmak, asilama ile ilgili tivitlere ulasmak icin kelime filtreleri yapmak
ve tekrar eden tivitleri kaldirmak bunlardan birkagidir. Calismadan bir senelik siire¢ igerisinde
astlama calismalar ile ilgili gelismelerin oldugu 6zel tarihlerde atilan tivitlerdeki duygu durum
degisimi analiz edilmistir. ingilizce diline 6zel duygu durum analizi (sentiment analysis) icin
modeller kullanan ¢alisma 6fke (anger), beklenti (anticipation), igrenme (disgust), korku (fear),
seving (joy), lziintii (sadness), saskinlik (surprise) ve giliven (trust) duygularinin zamansal
degisimini incelemistir. Bu duygularda asilama ile ilgili gelismelerin oldugu tarihlerde ne gibi
degisiklik oldugunu 6grenebilmek ¢alismanin bir diger amacidir. Ornegin Pfizer firmasinin agmin
etkililik oraninin %90’1n {izerinde oldugunu agikladigr glinde negatif bir duygu durum olan
korkunun (fear) keskin bir diislis yasadigi goézlemlenmistir. Yine negatif bir duygu olan iizilintii
(sadness) diisiis yasamis, pozitif bir duygu olarak nitelendirilen seving (joy) oraninda artis
yasanmugtir. Aslan ise ¢alismasinda Haziran 2021 ve Eyliil 2021 tarihleri arasinda atilan 176,345
tivit lizerinde bir ¢alisma gergeklestirmistir. Veriler Twitter API Uzerinden MAXQDA nitel veri
analizi yontemi ile toplanmistir. Veri toplama asamasinda hedef tivitlere ulasabilmek ig¢in
“covid19as1”, “biontech”, “Sinovac”, ‘“asihayatkurtarir”, “asiyanetkileri” gibi terimler

kullanilmistir. Veriler toplandiktan sonra 6n isleme asamalarindan gecirilmistir. Bu agamalardan
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bazilar1 bu ¢calisma ile benzerlik gostermektedir. Tekrarlanan tivitleri veri setinden temizler, tivitin
retweet oldugunu ifade eden RT iceren tivileri temizler ve metin iclerinden “@” iceren kelimeleri
temizlemektedir. Bu ¢aligmadan farkli olarak tivitler igerisindeki biitiin kelimeler ek almig halleri
eklerinden ayrilarak tek bir kok halinde toplanmistir. Bu isleme kok ¢oziimleme (lemmatization)
ad1 verilir. Ornegin “asilar” kelimesi “as1” olarak giincellenmistir. Insan eliyle etiketleme yapmak
icin fazla biiylik bir veri setine sahip olan ¢alisma 6n isleme asamalar1 sonucunda elde ettigi Turkce
kelimeleri Python’m Googletrans kiitiiphanesin kullanarak ingilizceye cevirmektedir. Tim bu
asamalardan sonra yine Python’in NLTK ve TextBlob kiitiiphanelerini kullanan ¢aligma her bir
tivitin 6znellik ve polarite degerlerini ¢ikarmaktadir. Polarite degerlerine bakildiginda tivitlerin her
biri i¢in pozitif, negatif ve notr olmak tizere sonuglari ¢ikartilmistir. 176,345 tivitin %49,6’sinin
notr, %34,9’unun pozitif ve %15,5’inin ise negatif polariteye sahip oldugu sonucuna ulagmistir.
Bu sonu¢ caligmadaki genel duygu durum dagilimindan farkli bir sonug gosterse de, tez igin
kullanilan veri setinde 2021 Haziran ve 2021 Temmuz verilerinin negatif, pozitif ve notr
degerlerine bakildiginda pozitif duygu durumun insan gict ile manuel olarak etiketlenmis veri

setinde de negatiften fazla oldugu gorulmektedir.

Simirhiliklar

Bu calismada, yalnizca Tiirkc¢e dilinde atilan tivitler incelenmistir. Dolayisiyla, diinya genelinde
asilamaya kars1 duygu durumunu ve tutumunu 6lgen kapsamli bir analiz olmamasi, bu ¢alismanin
sinirliliklar arasinda yer almaktadir. Arastirmanin odaklandigr dil ve cografi sinirlamalar, genel
bir uluslararasi perspektifi icermekte zorluklar yaratmaktadir. Bu baglamda, benzer duygu durumu
ve tutumlar1 farkh kiiltiirler ve diller arasinda karsilagtirmak igin daha genis bir veri setinin ele
alimmasi, gelecekteki ¢alismalar i¢in anlamli olabilir. Calisma sirasinda, Twitter API araciligiyla
cekilen tivitler i¢in kullanilan anahtar kelimeler igermeyen ancak COVID-19 asisiyla ilgili olan
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tivitlerin gozden kagirilmis olma olasiligi bulunmaktadir. Bu, aragtirmanin odak noktasi olan
anahtar kelimelerin disinda kalan ancak asiya dair 6nemli igerikler iceren tivitleri kapsam dist
birakma riskini tagimaktadir. Bu durum, ¢aligmanin kapsamini genisletmek ve daha kapsamli bir
perspektif sunmak amaciyla gelecekteki benzer ¢alismalarda goz Oniinde bulundurulmalidir.
Sadece tek bir sosyal medya platformu olan Twitter'in kullanilmasi, yine sinirliliklar arasinda
degerlendirilebilmektedir. Bu durum, arastirmanin genis bir sosyal medya kullanici kitlesini temsil
etme kapasitesini sinirlayabilir ve farkli platformlarda var olan gesitli goriis ve etkilesimleri
diglayabilir. Calismada kullanilan veri seti, ii¢ senelik genis bir zaman dilimini kapsasa da, yillara
gore dagiliminda belirgin bir dengesizlik bulunmaktadir. Ornegin, veri setinde 2020 yilina ait
11,026, 2021 yilina ait 5,039, 2022 yilina ait 9,253 ve 2023 yilina ait 8,545 tweet bulunmaktadir.
Ayrica, aylara gore dagilim da degisiklik gostermektedir. Ornegin, 2021 yilinin Temmuz ayindan
2022 yilinin Aralik ayina kadar herhangi bir veri bulunmamaktadir. Bu durum, ¢alismanin zaman
acisindan bazi sinirliliklarla karsilastigini ve bu durumu g6z 6niinde bulundurmanin gerekliligini
ortaya koymaktadir. Etiketli veri seti ve sozlik tabanli model arasindaki karsilagtirmalar igin
gergeklestirilen analizlerde, Tiirkge diline 6zgii daha kapsamli bir veri seti kullanilmas1 daha
faydali olabilir sonucuna varilabilmektedir. Model olusturmak icin kullanilan veri setinde
toplamda 2500'e yakin pozitif ve negatif kelime bulunmaktadir. Bu, s6zliik tabanli modelin basari
diizeyini artirabilir ve daha gergekc¢i sonuglar elde etmemize yardimer olabilir. Tiirkge dilinde
duygu analizi yapabilen bazi kiitiiphaneler olsa da (6rnegin Zemberek vb.), bu kiitiiphaneleri veri
seti tizerinde degerlendirdigimizde istenilen sonuglart alinamamistir. Turkge, duygu analizi
yapmak ic¢in daha fazla etiketli veriye ihtiya¢ duyan bir dil olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bu nedenle,
Tiirkge dilinde duygu analizi yapmak, ¢alismanin sinirliliklarindan biridir. EK olarak kullanilan

sozliik tabanli modelde negatif, pozitif ve notr siniflarini belirlemek icin setteki pozitif ve negatif
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kelimelerin her biri 1 puan olarak degerlendirilmistir. Ornegin negatif kelime seti icerisindeki
“yanlig”, “hasta”, “tehdit” ve “tehlike” gibi bariz negatif kelimelerin modele etkisi sadece 1 puan
iken, “siradan”, “fakir”, “nesne” ve “kukla” gibi negatifligi digerleri kadar bariz olmayan kelimeler
de model ciktis1 degerlendirilirken 1 puanlik degere sahiptir. Bu durum, model ¢iktilarindaki
analizlerin degerlendirilmesinde bazi sinirlamalar oldugunu goéstermektedir. Calismada veri
filtreleme ve temizleme asamalarinda ek adimlar eklemek miimkiindiir. Kelime analizi ve s6zlik
tabanli analizlerde daha saglikli veriler elde etmek i¢in tiim veri setindeki biiyiik harfleri kiiciik
harflere ¢evirme islemi yapilabilirdi. Ornegin, kelime analizi kisminda sik tekrar eden kelimeleri
tespit etme asamasinda 'As1' ve 'asi' kelimelerini ayni deger igerisinde elde edebilirdi. Benzer
sekilde, sOzlik tabanli analizlerde bu yontemin kullanilmasi sonuglarda potansiyel degisikliklere
neden olabilirdi. Bu nedenle, biiyiik harfleri kiigiik harflere ¢evirme isleminin uygulanmamast,
calismanin sinirhiliklar arasinda yer almaktadir. Yine veri filtreleme ve temizleme asamalarinda,
veri setindeki her kelimenin ek almis farkli formlarini ayirmayarak tek bir kok halinde
birlestirilmemesi, yani kok ¢oéziimleme (lemmatization) isleminin uygulanmamasi, ¢aligmanin
kelime analizi ve s0zlik tabanli analizlerde bazi kisitlamalara neden olabilecegi konusunda dikkate
alinmalidir. Bu durum, Ozellikle kelime analizi boliimiinde sik kullanilan kelimelerin farkli
formlarini tanima ve analiz etme yetenegini siirlayabilmektedir. Ayni sekilde, sozlik tabanl
analizlerde de kelime kdklerini kullanmamis olmak, analiz sonuglarinin eksik veya yaniltici olma
olasiligini artirabilir. Bu nedenle, kok coziimleme islemi eksikligi, ¢alismanin metodolojik

siirliliklar arasinda géz oniinde bulundurulmalidir.
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Ekler
Veri Filtreleme ve Temizleme Kodlari

CSV Formatimi1 XLSX Formatina Cevirme Kodu

# Gereken kituphaneleri indirilir.
import os
import pandas as pd
def filter_and_save csv(input_folder, output_file):

#input folder: CSV dosyalarinin bulundugu klasor bulunur.
# output_file: Sonuglarin kaydedilecegi CSV dosyast bulunur.

# Ardindan bos bir DataFrame olusturulur.
result_df = pd.DataFrame()
# Input klasoriindeki her CSV dosyast kontrol edilir.
for file_name in os.listdir(input_folder):
if file_name.endswith(".csv"):
file_path = os.path.join(input_folder, file_name)
# CSV dosyasint okuyoruz.
df = pd.read_csv(file_path)
# "lang" sutunu "tr" olanlar segilir.
tr_rows = df[df['lang] == "tr']
# Sonuclar ana DataFrame'e eklenir.
result_df = pd.concat([result_df, tr_rows])
# Sonuglar yeni bir CSV dosyasina kaydedilir.
result_df.to_csv(output_file, index=False)
# Yazdirma ornegi bu sekilde ¢ikar.
input_folder = "/path/to/your/folder"
output_file = "/path/to/your/folder"

filter_and_save_csv(input_folder, output_file)
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Tekrar Eden Tivitleri Silme Kodu

# Gereken kituphaneleri indirilir.
import pandas as pd
def tekrar_edenleri_sil(veri_seti, sutun_adi, tekrar_limiti=1):
try:
# Excel dosyasi okunur.
df = pd.read_excel(veri_seti)
# 'text' sutununda tekrar edenler say:lir ve limit kontrol edilir.
tekrar_sayilari = df['text].value_counts()
tekrarli_satirlar = tekrar_sayilari[tekrar_sayilari > tekrar_limiti].index
# Tekrar eden satirlar silinir.
df = df[~df['text’].isin(tekrarli_satirlar)]
# Yeni veri seti kaydedilir.
df.to_excel("yeni_veri_seti.xIsx", index=False)
print("Tekrar edenler silindi, yeni veri seti olusturuldu.")
except Exception as e:
print(f"Bir hata olustu: {e}")
# Excel dosyasmmin yolu belirtilir.
veri_seti_yolu = "/path/to/your/folder"
# Fonksiyonu varsayilan olarak tekrar limiti 1, yani bir tane birakacak sekilde ¢cagrilir.

tekrar_edenleri_sil(veri_seti_yolu, 'text’, tekrar_limiti=1)

Extended Text Bilgilerini Sorgulama Kodu

# Gereken kituphaneler indirilir.
import pandas as pd

# Excel dosyast okunur.
df = pd.read_excel(*'/path/to/your/folder")
# ligili siitunlardaki islemi gerceklestirilir.

for index, row in df.iterrows():
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if pd.notna(row['extended_tweet.full_text7):
df.at[index, 'text] = row['extended_tweet.full_text]
# Sonug yeni bir Excel dosyasina yazdirilir.

df.to_excel(("/path/to/your/folder”, index=False)

Ast ile Tlgili Tivitleri Secme Kodu

# Gereken kituphaneleri indirilir.
import pandas as pd

# Excel dosyast okunur (pandas kullanarak).
excel_file = "/path/to/your/folder"
# Excel dosyasinin adi ve yolu buraya ekienir.
data = pd.read_excel(excel_file)
# Korunmak istenen kelimeler liste olarak belirtilir.
korunacak_kelimeler = [

"asi", " ASI"," ASI"," as1", ...
]
# Sadece belirli kelimeleri iceren satirlar segilir.
filtered_data = data[data['text'].str.contains(’|'.join(korunacak_kelimeler), case=False, na=False)]
# Filtrelenmis veri yeni bir Excel dosyasina kaydedilir.
output_excel = "/path/to/your/folder"
# Kaydedilmek istenen Excel dosyasuun adi ve yolu eklenir.

filtered_data.to_excel(output_excel, index=False)

“@?” ile Mention ve URL i(;eren Kelimeleri Silme Kodu

# Gereken kuituphaneleri indirilir.
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import pandas as pd

def remove_at_words(text):
#"@" ve “https:” ile baslayan kelimeleri bulan regex deseni kullanilir.
pattern = r'\s*https:/A\w+\s*' ve pattern = r'\s*@\w+\s*'
# Regex desenine uyan kelimeleri bosluk ile degistirme islemi gerceklestirilir.
result = re.sub(pattern, ' ', text)
# Baslangigtaki ve sondaki bosluklar kaldirilr.
return result.strip()
# Excel dosyasi okunur.
input_file_path = "/path/to/your/folder"
output_file_path = "/path/to/your/folder"
# Excel dosyasindaki veri yiikilenir.
df = pd.read_excel(input_file_path)
# Belirtilen stitunlardaki metin verilerine uygulan:r.
columns_to_process = ['text]
# Ilgili siitun adlar: giincellenir.
for column in columns_to_process:
df[column] = df[column].apply(remove_at_words)
# Sonug yeni bir Excel dosyasina kaydedilir.
df.to_excel(output_file_path, index=False)

print(f'Islem tamamlandi. Sonuglar '{output_file_path}' dosyasina kaydedildi.")
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Etiketleme Yd&nergesi

“Asilama” ile ilgili Atilan Tivitler Uzerinde
Duygu Durum Etiketleme Projesi

AMAC

Bu etiketleme projesinde amacimiz bir yiksek lisans tezine yardimc olmak amaciyla pandemi déneminde
“asi” ile ilgili aulmig tweetlerden agiya karsi tutumun duygu durumu hakkinda bir gikanm yapabilmektir.

GOREV OZETI

Veri setimiz “ag” hakkinda atilmig tivitlerden olusmaktadir. Her bir metni dikkatli bir sekilde okuduktan sonra
metni  paylasan kisinin asiya kars olan tutumunu  “negatif”, “pozitif’ wve “not”  segenekleriyle
dederlendirmeniz gerekecektir. Tivitler pandeminin farkh donemlerinde atlmistir. Bu sebeple pandeminin
basindaki asi gelistirme sireci, asilama slreci ve asilama sireci sonrasi dénemleri igin farklh metinlerle
karsilagabilirsiniz,

Bu ddnemler icin baz alabileceginiz ornekler;

+ As Gelistirme Sireci: Gelistirilen veya gelistirlecek olan asilar hakkinda verilen bilgiler, haberler ve
duygu durum belirten tivitler hakkinda tutum gikanmi yapabilirsiniz,

* Asilama Siireci: Asilama sireci hakkinda devlet politikalan, haberler veya asilama sonrasi olusan yan
etkiler hakkindaki duygu durum belirten tivitler hakkinda tutum gikarnimi yapabilirsiniz.

Siireci S Asil Uzerinden uzun bir sire gegse de insanlar asilama hakkinda tivitler
atmaya devam etmistir,

A Bu donemler hakkinda etiketleme yapimayacaktir. Sadece bilgi verme amachdir.

YONERGE ICERI&I

Yanergede drnek etiketleme drnekleri ve etiketlemelerin nerede ve nasil yapilacad ile ilgili bilgiler ilerleyen
sayfalarda verilecektir. Fakat daha ogretici olmasi adina asadidaki linki kopyalayip bir baska sekmede
yapistirdiktan sonra 200 verilik bir drnek etiketli veri seti gbreceksiniz. Yonergenin tamamin inceledikten
sonra bu drnek veri setini incelemeniz rica olunur.

Ornek Veri Seti Linki

v

Sekil 19 Etiketleme Yonergesi (Sayfa 1)

51



ORNEK “NEGATIF* METINLER

40 yaginda sporcu
Tam doz covid » » =
Olusan pihtilar
Sastrdik mi 21?7

Fauci covid agilart nedeniyle yiizbinlerce kiginin
dliimiinden ve sakatlanmasindan yargianacak hocam
dansi basiniza... .

Acikca maddi ¢ikan olan kisilerin Covid ve asi gibi énemii
konularda bilimsel tartismayr etkilemesi endise verici

Covid Asisini. bakanlik resmi yazi dilindeki hukuki ismi
“Deneysel tedavi'ymig 1=

g

Yorum:

Burada asilama sonrasi bir durum
“negatif” olarak degerlendirilmigtir.
Pihti buradaki odak noktamiz.

Yorum:

Yine asilama sonrasi genel ama
olumsuz bir tutum. “negatif” olarak
etiketlenmelidir.

Yorum:

Bir clumsuz gibi gérinmese de
asilamaya supheci bir yaklasim soz
konusu burada. “negatif’ olarak
etiketlenmelidir.

Yorum:

Bu metindeki gibi Gnlem veya emaoji
ile tutumu belli eden “negatif’
metinler mevecuttur,

f “Negatif” etiketlemeleri diger etiketlemere gore daha kolay anlasilabilir. Asilama

ile ilgili endigeler, yanhs i slar, asil

olmalicir,

ile ilgili negatif haberler bu etikete dahil

Sekil 20 Etiketleme Yonergesi (Sayfa 2)
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ORNEK “POZITIF* METINLER

En acisi su,Ece seckin cahil bir insan degil (mesela Yildiz
Tilbe'nin bos konusmas: gok mithim degil).ciddi bir
liniversite bitirmis bir insan.Asiya badl yan etki yasodiysa
gergekten Uzglndim, ama milyonlarin hayatine kurtaran bir
mucizenin (st kisisel olaylarla cizilemez

Cevremde onlarca kisi en az U¢ doz biontech asisi vuruldu.
Codu asidan sonra covid gegirdi. Hepsi hafif atlatt.
Hicbirinde olumsuz herhangi bir sey gelismedi.

Sadglik Emekcilerine fik Asilar Yapimaya Basland

#saghik #asinerede #asiolanlar #CoronaVac #coronavirus

Ankara Universitesi Rekt6rii Prof. Dr. Uniivar da asi oldu
Fankara #ankaraliniversitesi #coronavirus #COVID19

A

Yorum:

Tivit genellikle olumsuz bir tutuma
sahip olsa bile alti gizili cimle asiya
karg! tutumun “pozitif” oldugunu
gosterir.

Yorum:

Tivit asi sonrasi doneme aittir.
Asilarin olumsuz bir yan olmadig
isaret eden ibareler mevcuttur.

Yorum:

Burada olumlu haber toplumun asiya
kargl tutumunu motive ediyor, Ayrica
#asinerede tiviti agiya olan inancin da
bir géstergesidir.

Yorum:

insanlan agilamaya tesvik eden bir
haber olarak degerlendirip olumiu
olarak igaretlenmelidir.

“Pozitif” etiketlemeleri yaparken kisilerin agilama tutumlarina ek olarak asilama ile
ilgili tesvik edici ve agilama ile ilgili olumlu haberler de dikkate alinmaldr.

Sekil 21 Etiketleme Yonergesi (Sayfa 3)
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ORNEK ° METINLER

Bu kadar siddetli ates .bodaz ve kemik adnsin en son
covid oldugumda yasamistim. Umanm covid pozitif
dedilimdir == %

Hocam Merhaba, Covid 19 astsi vurulmaya devam edilmesi
gerekir mi? lyi calismalar dilerim. <=

07.07.2018 dodumiu Yigit Aras

6 aylikken SMA tarmsi kondu

4 doz Spinraza aldi, 5. Dozu alamacd

2 defa kalbi durdu, covid atlatti ve sedyeyle ambulansa
tasinirken kalga kemidi kirilds, Yasadig bunca zorluga
ragmen Yigit Aras hala hayata tutunmaya devam ediyor.

#fahrettinkoca canh yayinda asiyr vurdurdu ve asiya
tepkisi 262
#coronavirus

Yorum:

Burada covidi® ile ilgili belirtiler
olumsuz bir tutum ile belirtilmistir
fakat agi ile bir ilgisi yoktu. Bu
sebeple "notr” olarak etiketlenmelidir.

Yorum:

Burada tahminimiz bir uzmana soru
yoneltiimis. Fakat asilama ile ilgili
tutumun pozitif veya negatif
oldugunu anlamamiz gis. “notr”
uygun cevap olacaktir burada.

Yorum:

Asilama ile ilgili bilgi verilse de
asilamaya karsi tutum hakkinda
herhangi bir cikarim yapilamiyor.
“notr” olarak etiketlenmesi uygundur.

Yorum:

Bu gibi bir baska baglantiya
yonlendiren tivitler mevcuttur, Burada
“tepki” olarak bahsedilen duruma
pozitif ya da negatif diyemiyoruz.
Dogru secenek “ndtr".

“Pozitif” ya da “Negatif” tutum olarak belirleyemedigimiz tivitleri “N6tr” olarak

etiketlemek uygundur. Eger + veya - bir tarafa yakin fakat emin degilsek “Nétr”

glivenli olan secenektir.

Baz metinler ise agilamadan tamamen badimsizdir, Bunlar filtrelemelerden kagan
bazi metinlerdir. Bunlar genellikle “Né&tr" etiketi alirlar.

Sekil 22 Etiketleme YOnergesi (Sayfa 4)
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NASIL ETIKETLEME YAPILIR?

Sizlere verilecek baglanti linkleri ile Google Sheets Uzerinden gorseldeki gibi bir sayfaya yonlendirileceksiniz.
“A" siitununda metinler, “B" stitununda ise etiketlemeleriniz olacak.

| A [
tat |
ligingtir biz de adecak maske v aqz ve dahi mmﬂmmmemmnmu 3 senemizi ve hasta bile
elmadik. Ancak etrahmda covid chup abr

{

g
1
i

bakmmak sizin 5 i berkes havta, bir jeyler yap.
i mahlurmiar neden covid izni alameyor? Hevaslan oy du«ade dedeti dedil mi
WNM SaninaVakiysr
affetTurkivem
Peki 3 daz ay ol did iz va da bu yagadsfwur sorunian § ‘ =
Pogit

vapamayacaiini nereden biftporiunae?
[nmM&rwﬂnﬂhﬂlﬂrmmde@l[ﬂ\ﬂﬂaﬂdlxlmMbqhwnwmkmhmﬂ!ﬂmﬁflﬂumm
& iy birinsan Apeys bagh i mescizenin

“B" siitununda alana klavye tusu ile gectiginizde “enter” a basarsaniz etiketleme kategorilerini gtéireceksiniz.
Mouse ile oka tiklarsamiz yine ayn sekilde kategoriler karsiniza gikacaktir.,

1 W ]
' o | Tabsl

5 ligingeibic g - i i i hasta bile T
olmadé. Ancak etrafimds covid alup ke g hmmhmﬁmhnuﬂﬁwmsh"kwumlanﬁ

Coronaiiac ayi salik salganlanna uygulanmays baylands Paztit

Scoronmdrus

sCOVIDLE Porgul
Naar

ay
Mahiumbacy bakmak sizin sorumiuhaunda, 0623 evl agin katabalik, grip mevsini baglad:, herkes hasta, bir peyies yap
arik] Kapal makkumlar naden covid izni alamiyar? Hayatlan sgit deracede deferli dagil mi # |
10EyIAM Sanimavakig . |
AAfferTiriiyem |
Paki 3 doy ag e ik b inie ya da inis bu yagadiing sorunlan -
vapampyscainu nareden blyoriunu? |
€ scu g, sackin cabl bir insan el mesels ¥k Tabain bof konupmas sok ki ﬂu}mmnm
& bitirmiy bir insan Ayrya balh
143 kigisel oAaylarla cirilenser |
Adam, : o e

Ikl sadl b oy dl Il COVID'den cok d it

Emin oclamadiginiz veya fikir almak istediginiz durumlarda “C” sUtununa yorum burakabilirsiniz. Bu yorumlara
cevap yine ayn yerden verilecektir.

gingrir bir de adecak masks ve apo . i it e hasts Sike
clmadi

i f:-

Ieshes s, b geyler yay

mAecTurkiyem

veosevetibma eveden biorsunu?
ln«mw\lu pion Tids T
5 bty scipen

il o gillimas

ENE

Sekil 23 Etiketleme Yonergesi (Sayfa 5)
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