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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

SOSYAL MEDYA VERILERI UZERINDE DERIN OGRENME TABANLI HiBRiT MODEL
KULLANARAK SALGIN DONEMIi DUYGU ANALIZi

Ayhan AKKAYA

Harran Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal

Damisman: Dr. Ogr. Uyesi Nagehan ILHAN
YIL: 2023, Sayfa: 42

Sosyal medyanin giin gegtik¢e insan hayatinda daha fazla 6nem kazandig hatta bir¢ok konuda adeta
karar orgam haline geldigi goriilmektedir. Ozellikle 2019 yili sonlarinda hayatimizi etkisi altina alan
koronaviriis salgini insanlar1 toplumsal anlamda birbirinden daha da uzaklastirmistir. Koronaviriis
salgininin pandemi haline gelmesinden sonra olusan her gelisme insanlarin en Snemli giindem
maddelerinden biri olmustur. Salgina son verecegi diisiiniilen asilar hakkinda insanlarin diistinceleri ve
duygulart mutlaka bilinmesi gereken bir konu haline gelmistir. Bunun belki de en biiyiik ispati
salginin basinda bu konuda agilan konu basliklarinin halen giincelligini korumasidir. Duygularin elde
edilmesi kadar bu duygularin dogru anlamlandirilmasi1 da 6nemlidir. Bu ¢alismada bu diisiinceden
yola ¢ikarak oncelikle insanlarin en ¢ok yogunlastigi konu bagliklarindan 2020 ve 2021 yilindaki
veriler ¢ekilmistir. Verilerin dogru duygu etiketlerine sahip olmasi igin veriler lizerinde bir¢ok veri 6n
isleme islemleri gerceklestirilmistir. Cok siifli duygu etiketlemesi yapmak igin birden fazla modeli
iist tiste kullanarak hibrit bir model olusturulmaya calisilmistir. Sosyal medya gonderileri hem pozitif,
negatif, ndtr ve ayni zamanda korku, mutsuzluk, eglenceli, mutlu seklinde farkli siiflandiricilart
kullanarak etiketlenmistir. Yiiksek basarimli egitim islemleri sonuglarina goére insanlarin as1 ve asi
markalar1 ile ilgili diisiincelerine odaklanilmigtir. Caligmanin basarim oranlarini yiikseltmek i¢in derin
O0grenme tabanli bazi simiflandiricilar kullanilmigtir. Yapilan bu ¢alismanin sosyal medya verilerinin
smiflandirilmasi ile ilgili farkli alanlarda basarili olabilecegi varsayilmaktadir.

ANAHTAR KELIMELER: Duygu analizi, sosyal medya, as1, koronaviriis, dogal dil isleme
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EPIDEMIC PERIOD EMOTION ANALYSIS USING A DEEP LEARNING BASED HYBRID
MODEL ON SOCIAL MEDIA DATA
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Department of Computer Engineering

Supervisor: Assist. Prof. Dr. Nagehan ILHAN
Year: 2023, Page No: 42

It is seen that social media is gaining more importance in human life day by day and has even
become a decision-making body on many issues. Especially the coronavirus epidemic, which affected
our lives at the end of 2019, has pushed people further away from each other socially. Every
development that has occurred after the coronavirus epidemic has become a pandemic has been one of
the most important agenda items of people. People's thoughts and feelings about vaccines, which are
thought to end the epidemic, have become a subject that must be known. Perhaps the biggest proof of
this is that the topics opened on this subject at the beginning of the pandemic are still up to date. It is
as important to make the right meaning of these emotions as it is to obtain them. In this study, based
on this idea, first of all, the data in 2020 and 2021 were taken from the topics that people focused on
the most. In order for the data to have the correct emotion labels, many data preprocessing operations
were performed on the data. We tried to create a hybrid model by using multiple models on top of
each other to perform multi-class sentiment labeling. Social media posts were labeled using different
classifiers such as positive, negative, neutral and also fear, sadness, fun, happy. According to the
results of high-performance training operations, we focused on people's opinions about vaccines and
vaccine brands. Some deep learning-based classifiers were used to increase the success rates of the
study. It is assumed that this study can be successful in different areas related to the classification of
social media data.

KEY WORDS: Sentiment analysis, social media, vaccine, coronavirus, natural language
processing
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1. GiRiS Ayhan AKKAYA

1. GIRIS

Internetin ve teknolojinin gelismesiyle birlikte insanlar arasinda etkilesim daha
da artmigtir. Artan etkilesim beraberinde ¢ok biiyiik verilerin ortaya ¢ikmasina neden
olmustur. Veriler ¢ok biiyiik ve diizensiz oldugu i¢in anlamli bir hale getirilmesi
ihtiyact dogmustur. Bu anlamda veriler ilizerinde islemler yapilabilmesi ic¢in veri

madenciligi teknikleri kullanilmaya baglanmistir.

Veri madenciligi; Istatistik, Veritaban1 Yonetim sistemleri ve Makine
Ogrenimi  konularmin  kesistigi noktadaki yontemleri iceren biiyiik veri
kiimelerindeki kaliplart ortaya ¢ikarma siirecidir (Hand, 2007). Veri madenciligi
teknikleri; saglik, ekonomi, spor, siyaset vb. farkli alanlarda kullanilmaktadir.
Ozellikle saglik alaninda kullanilan veri madenciligi teknikleri ¢ok biiyiik veriler
tizerinde anlamli hale getirilip makine Ogrenimi, derin Ogrenme tekniklerini
kullanarak hastalik takibi ve tespiti, semptomlar, bulgular hakkinda 6gretici bilgiler
ortaya koymaktadir.

Sosyal medyada veri madenciligi teknikleri giin gegtikce daha ¢ok kullanilir
hale gelmektedir. Sosyal medyada insanlarin konugmalari, yorumlari, resimleri vb.
etkilesimleri ¢ok biiyiik miktarda verilerin ortaya g¢ikmasina neden olmaktadir.
Ayrica sosyal medya oOzellikle gilinlimiizde toplumu ilgilendiren bir¢cok olayin
giindeme gelmesine ve bazilarinin da c¢oziilmesine olanak saglayan giicli bir

platform halini almaktadir.

Reddit, bir Amerikan kaynakli sosyal medya haber toplama, tartisma ve web
sitesi icerigi derecelendirme sitesidir. Reddit’ e kayith iiyeler; sayfa i¢i baglantilar,
metin gonderileri ve resimler vb. igerikleri paylasir ve bu icerikler sonradan diger
tiyeler tarafindan yukar1 veya asagi oylanir (Blackburn, 2020). Reddit, her bir konu
ile ilgili olan subreddit’ler sayesinde insanlarin belirli forumlarda bir araya
gelmelerine olanak saglamaktadir. Ayrica reddit, bu gruplardaki verilerin farkli
alanlarda kullanilabilmesi i¢in verilerin ¢ekilebilmesine olanak saglamaktadir. Hatta

bununla ilgili uygulamalar ve yazilim dillerine ait kiitiiphaneler bile yazilmistir.
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Koronaviriis salgint (COVID-19), digerlerinden farkli olarak sonradan ortaya
¢ikan bir koronaviriis tiirtiniin sebep oldugu bulasicilik igeren bir hastaliktir (Singhal,
2020). 2019 yili sonlarinda Cin’in Wuhan sehrinde bir balik pazarinda ilk olarak
goriildiigi diistiniilen bu hastalik baslangigta o bolgede etkili olsa da ilerleyen siirecte
global anlamda tiim diinyay1 etkileyen bir pandemi haline gelmistir. Artan vaka
sayilar1 ve Oliim oranlarindaki artig iilkelerin ¢ok ciddi kisitlamalara gitmelerine
neden olmustur. Sokaga ¢ikma yasagi, okullarin kapatilmasi, aligveris merkezleri,
lokantalar, kafeler ve farkli is alanlarmin belirli sartlar altinda c¢alisma kosullari
sosyal hayati adeta durma noktasina getirmistir. Tiim bu gelismelerin yasanmasi
sosyal medya platformunu daha da etkili hale getirmistir. Sosyal medya artik sohbet

ortam1 olmaktan ziyade bir¢ok alanda karar organ1 haline gelmistir.

Reddit sosyal medya platformunda her alanla ilgili konular konusulmaktadir.
Bu konular ilgi alanlarina gore farkli subredditler olarak ayrilmistir. Covid-19
pandemisi sosyal medyanin en c¢ok konustugu konulardan biri olmustur.
r/Coronavirus, r/COVID-19 gibi subredditler viriisiin etkili oldugu ilk anlardan

itibaren etkili bir sekilde kullanilmigtir.

Insanlarin viriis ile miicadelede en biiyiik beklentileri siiphesiz ki asinin
bulunmasi olmustur. As1 ile ilgili farkli ilkelere ait ¢aligmalar yapilmistir. Asinin
viriisten korumada ne kadar etkili oldugu, yan etkilerinin bulunup bulunmadig: gibi
sorular 6zellikle sosyal medyada stirekli 6nemli bir giindem maddesi olmustur. Bu
anlamda insanlarin as1 ile ilgili duygu ve diisiinceleri onem kazanmistir. Farkli sosyal
medya platformlarinda konusulan bu konu insanlarin bu konuya ne kadar ilgi
gosterdigini gozler dniine sermektedir. Insanlar asinin viriisten korumasi kadar farkl
amaclara da hizmet edip etmedigini merak etmeye baglamislardir. Bu anlamda en
etkili alanlardan biri olan sosyal medya platformunda as1 ile ilgili ne kadar ¢ok haber,

yorum vs. varsa katilmaya calismaktadirlar.

Duygu Olglimlerinin 6grenmeye nasil i¢ gorii saglayabilecegini daha iyi
anlamak i¢in, bu tiir dl¢timlerin duygu teorisiyle nasil iliskili oldugunu diistinmek
onemlidir (Weidman, 2016). Baska bir ¢alismada ise, arastirmacilarin 6fke ve korku

gibi duygular dlgtiigiinde, bazen 6fke ve korkunun her ikisinin de olumsuz oldugunu

2
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diistinerek  Olgtimlerini  degerlilik  (olumludan olumsuza) boyutuna yeniden

kodladiklarina dair gézlemler yapilmistir (Calvo, 2010).

Duygulart smiflandirmak i¢in farkli yaklasimlar kullanilmaktadir. Sozliik
tabanli yaklasim, siniflandirma siirecini belirli anlamsal yo6nelime dogru
yonlendirebilecek sozciikleri veya tlimcecikleri c¢ikarmaya odaklanmaktadir. Her
gosterge sOzcligliniin, duygu sozciik sozliigiinlin bazi araglar1 kullanilarak ¢ikarilan
kendi anlamsal degeri vardir. Genel incelemenin polaritesi, kelimelerinin anlamsal
degerlerinin ortalama bir toplami olarak hesaplanir. Makine Ogrenimi, Onceki
orneklerden 6grenmek ve modeli yeni 6rneklere uygulamak ve sonuglari izlemek icin
bilgisayar programlarini egitmekle ilgilenen bilimdir. Makine O6grenimi farkli
modlarda egitilebilir ve uygulanabilir. Ilk &grenme modu, etiketli vakalarm
bilgisayar modeline iizerlerindeki 6grenme noktasini ayarlamasi igin sunuldugu ve
ardindan modelin gériinmeyen veriler iizerinde genelleme yapma yetenegini test
etmek igin goriinmeyen noktalarmn sunuldugu denetimli 6grenmedir. Denetimsiz
O0grenme, Ogrenen modelinin etiketler olmadan benzer veri noktalarimi birlikte
gruplandirmaya ¢alistig1 bir baska 6grenme modudur. Ugiincii 6grenme modu olan
pekistirmeli 6grenmede 6grenme kavrami oldukga farklidir. Egitim verilerinin yerini,
kendi programlanmis kurallarini izleyerek ortamiyla etkilesime giren aract kavrami
alir(Deng, 2014). Asagida Sekil 1.1.’de Duygu smiflandirma yontemlerine iligkin

sema verilmistir.

B
Ogrenme
_""""

Makine Ogrenmesi
Yaklasim

So6zcik Tabanh
Yaklasim

©
=
—
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Sekil 1.1. Duygu Smiflandirma Y éntemleri
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1.1. Calsmann fcerigi

Bu calismada reddit sosyal medya platformu kullanilarak 2020 yili baslarindan
itibaren 2021 yili sonuna kadar sosyal medyanin as1 ve as1 markalar1 hakkindaki
verileri sosyal medya platformu olan Reddit’ten ¢ekilmistir. Verileri aylik olarak
¢ekmek icin Reddit’ten veri ¢ekmeye olanak saglayan Python programlama dilinde
yazilmig PSAW Uygulama Programlama Arayiizii (Application Programming
Interface -AP1) kullamlmistir. Reddit platformunda c¢ekilen yorumlardan Ingilizce
yorumlar {izerinde duygular etiketlemek i¢in sozliikk tabanli bazi siniflandiricilar

kullanilmigtir. 3 siniflt ( Positive — Negative — Neutral ) duygu etiketleme islemi igin
Duygu Akil Yiiriitme i¢in Deger Duyarli Sozlitk (Valence Aware Dictionary for

Sentiment Reasoning-VADER) siniflandirict kullaniimstir. 4 Sinifli (Fear — Sadness
— Joy — Surprise) duygu etiketleme islemi i¢in ise sparkNLP siniflandiricis
kullanilmigtir. Daha sonra verilerin dogrulugunu arttirmak igin hem 3 sinifli hem de
4 smifli veriler tizerinde kelime temsillerini ifade eden kelime gomme yapisi olan
Kelime Temsili i¢in Global Vektorler (Global Vectors for Word Representation-
Glove) 6n egitimli modeli verilere uygulanmistir. Glove ile egitim islemleri
sonucunda 3 smifli veriler i¢in %75 ve 4 smifli veriler i¢in %72 gibi bir dogruluk
orani elde edilmistir. Daha yiliksek bir dogruluk oranina ulagmak i¢in Glove ile
egitilen veriler iizerinde son zamanlarda ozellikle Dogal Dil Isleme (Natural
Language Processing-NLP) alaninda kullanilan Derin Ogrenme tabanli bir kelime
gomme yapist olan Transformatorlerden Cift Yonli Kodlayict  Temsilleri
(Bidirectional Encoder Representations from Transformers-BERT) ile egitim islemi
gerceklestirilmistir. Bert ile egitim iglemleri sonucunda 3 sinifli veriler i¢in %82 ve 4
smifli veriler igin % 78 gibi bir basari orani1 yakalanmistir. Ham olarak ¢ekilen
veriler lizerinde yapilan bir dizi islem sonucunda veriler daha anlamli bir hale
gelmistir. Calismada odaklanilan asil amag farkli markalara ve asiya ait insanlarin

duygularin1  analiz  edip insanlara  somut bir ¢alisma  sunmaktir.
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2. ONCEKI CALISMALAR

Duygu analizi ile ilgili farkli alanlarda yapilmis bircok calisma

bulunmaktadir.

NLP, Bilgisayar sitemlerinin konusma dillerinde yazilmis ifadeleri veya
kelimeleri anlamasini saglamaya adanmis bir Yapay Zeka ve Dilbilim alanidir
(Khurana, 2017). NLP'nin birgok ¢alismada kullanilan gorevlerinden bazilari
Adlandirilmig Varlik Tanima, Konusma Pargalar1 Etiketleme, Pargalama, Stopwords
kaldirma, Lemmatization vb. metindeki Ogeler o6zel adlarla ilgilidir. Konugma
Etiketlemenin Boliimleri (Parts Of Speech Tagging-POST) benzer sekilde bir
climleyi girdi olarak alir ve i¢inde bulunan her kelime i¢in konugmanin bir bélimiinii
belirler. NLP'deki bir diger énemli gorev ise Pargalama'dir. Parcalama, ciimleleri
kelimelere ve her bir kelimeye kendi etiketi veya Isim Ciimlesi (Noun Phrase-NP) ve
Fiil Cumlesi (Verb Phrase-VP) gibi sozdizimsel bagintili anahtar kelimelerle
boliimlere ayirmaya izin verir. Stopwords kaldirma, NLP'de saglanan anahtar
kelimelerin belgeleri islemeden once kaldirilmasi gereken bagka bir gorevdir. Ancak
belgeler veya ifadeler, model tarafindan tespit edilmesi gereken tek bir kelime igin
farkli formlar kullanabilir. Bu, Lemmatizasyon gorevi kullanilarak yapilabilir.
Lemmatizasyon kavrami normalde kelimelerde bulunan ¢ekim eklerini kaldirmay1
amaglar. Bu islemi yaparken de lemma olarak adlandirilan bir kelimeye ait sozliik
formunu doéndirir (Manning, 2009). Bu tiir tekniklerin kullanimi, algoritmalari

eskisinden daha kolay hale getirmistir.

Liu'ya gore duygu analizi kavrami, insanlarin {iriinler, bireyler, organizasyonlar
ve olaylarin nitelikleri le ilgili fikirleri, tutumlar1 ve duygu durumlarini analiz eden
bir kavramdir. Bu terim, Fikir Madenciligi ile birbirinin yerine kullanilabilir. Genel
olarak, metne yonelik duygu, pozitif ve negatif kutupluluk olarak kategorize
edilebilir. Duyarlilik analizi, analiz etme kapsamina gore belge diizeyi (tim belge
icin duyarlilik hesaplanir), Ciimle diizeyi (bir climle icin duyarlilik hesaplanir) ve

Ozellik/Varlik diizeyi (hedefin dzelliklerini ¢ikarir) (Bing, 2012).
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Duygu analizini NLP teknikleriyle birlestirmek bize birgok avantaj
saglayabilir. Bu tiir kombinasyonlar, tavsiye etme, {iriin siralamasi, kamuoyu izleme,

duygu tahmini gibi birgok alanda biiyiik basarilar elde etmistir (Montoyo, 2012).

Duygu analizi yapmak i¢in denetimli ve yar1 denetimli 6grenme kullanilarak

bir¢ok yontem gelistirilmistir.

Denetimli 6grenme yonteminde, siniflandirma modelleri standart duygu etiketli
belgeler kullanilarak egitilir. Denetimli siniflandirmadaki en eski ¢alismalardan biri
film incelemeleri lizerine yapilmistir. Veri seti, Maksimum Entropi Siniflandirmast,
Naive Bayes ve Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine-SVM) (Bo,
2002) olmak tizere {i¢ makine 6grenme modeli tizerinde egitilmistir. Bu arastirmaya
dayanarak, derin Ogrenme sistemlerinin gelistirilmesine ydnelik caligmalar

genisletilmistir.

Dong ve Wei, 2014'te Twitter verilerini ornek olarak kullanarak duygu
simiflandirmast i¢in uyarlanabilir 6zyinelemeli Sinir Ag1 (AdaRNN) Onermistir
(Dong, 2014). Derin O6grenme tekniklerindeki artigla birlikte, Twitter verileri
tizerinde duygu analizi yapmak i¢in Coooolll adli bir derin 6grenme sistemi
gelistirilmistir. Duygular1 olumlu ve olumsuz kategorilere ayirmak igin %87,61

dogruluk hesaplamislardir (Tang, 2014).

Yar1 denetimli 6grenme yoluyla, denetimli yontemler ve sozlilk tabanli
yontemler birlestirilebilir. Bu siiregte, siniflandirma modelini egitmek icin az
miktarda etiketli veri kullanilir ve biiyiik miktarda etiketlenmemis veri alinir. Zhou
ve Chen gibi bir¢ok arastirmaci bunun iizerinde ¢alismis ve hem eski hem de yeni
etiketlenmemis verileri kullanan bir yontem onermislerdir. Duygu siniflandirmasi
icin Bulanik derin inan¢ aglar1 adi verilen iki asamali yar1 denetimli bir 6grenme
yontemi Onermislerdir. Model, film incelemeleri ve DVD incelemeleri veri setinde
test edilmis ve %79.5'lik bir dogruluk elde edilmistir (Zhou, 2014).



2.ONCEKIi CALISMALAR Ayhan AKKAYA

Sozlik tabanli yaklasimda, kelime veya ciimlede metin duyarliligi polarite
siiflandirmas1 kavramina dayanmaktadir. Makine Ogrenimi yaklagimina benzer
sekilde, bir¢ok kisi bu yontem iizerinde arastirma yapmistir. Bir varsayima gore,
“Metnin duygu polaritesi, her bir kelimenin veya ifadenin duyarliliginin toplamidir”

denilmektedir (Palanisamy, 2013).

Cimledeki her kelime farkli sozliik kategorilerine girdiginden, duygu buna
gore hesaplanabilir. Bir climlenin duygu puani, climlenin her bir kelimesinin

kutupluluklarinin toplamini olusturur.

Duygu tanima, duygu analizinin derinliklerine giren bir ¢alisma alanidir. En iist
diizey duyarlilik analizi, yalnizca ifadeyi olumlu, olumsuz ve tarafsiz etiketler olarak
siniflandirmaya yonelik olabilir. Ancak duygu, ciimlelerin veya konusmalarin hangi
yonden olumlu veya olumsuz oldugunu bilerek daha derine iner. Insani duygu, yiiz
ifadeleri, yazilar, konusmalar, eylemler ve jestler seklinde elde edilebilir. Duygular
alaninda yapilan ¢aligmalar, aragtirmacilari her zaman biiyiilemistir ve bir¢ok alana

yayilmistir.

Duygu analizi ile ilgili en alakali ¢aligmalardan biri Alm ve ark. (Alm, 2005)
metindeki duygular1 otomatik olarak siiflandirma goérevini arastirmislardir. Ekman,
(Ekman, 1999) tarafindan tanimlanan temel duygulara gore ¢ocuk masallarindaki
duygular1 tanimlamislardir. Yazarlar ayrica climleleri duygusal ve duygu olmayan
olarak ve ayrica olumlu duygu, olumsuz duygu ve duygu yok olan degerler olarak
siiflandirmislardir. Ekman temel duygular kavramini kullanarak, tim duygu
smiflart mutlu, lizgiin, kizgin, tiksinti, korkmus, olumlu sasirmis ve olumsuz sasirmis
olarak ele almistir. Bunlar arasinda mutlu ve olumlu saskinlik olumlu duygu sinifi,
lizgiin, kizgin, igrenmis, korkmus ve olumsuz sasirmis olanlar ise olumsuz duygu

sinifinda siiflandirilmistir.

Duygu analizi caligmalarinda istatistiksel yaklasimlar da kullanilmaktadir.
Istatistiksel yaklagimlar, hem SVM gibi geleneksel makine dgrenme tekniklerini

hem de derin 6grenme modellerini  kapsamaktadir. Bu yaklagim, birka¢ duygu
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analizi gorevinde rekabet¢i sonuglar elde eden derin 6grenme modellerinin

popiilaritesi ve basarisi nedeniyle son yillarda yiikselise ge¢mistir (Rosenthal, 2017).

Derin Ogrenme tabanli bir calismada ise Kim'in bir Evrisimli Sinir Aglar
(Convolutional Neural Network-CNN) kullanimint 6nerdigi ve %81.5'lik bir
simiflandirma dogrulugu elde ettigi gozlenmistir (Kim, 2014). Socher arkadaslar
tarafindan yapilan diger bir ¢alismada bir ciimle ve ciimle diizeyindeki duygular i¢in
aciklamali bir film inceleme veri seti kullanilmistir (Socher, 2013). Wang ve
arkadaslar1 tweet'lerde ikili polarite tahmini i¢in bir Uzun-Kisa Siireli Bellek (Long-
Short Term Memory-LSTM) sinir ag1 tanitarak %87,2'lik bir dogruluk elde
etmislerdir (Wang, 2015). Bir bagka calismada ise derin 6grenme tabanli BERT ile
yapilmistir. Yin ve arkadaslari tarafindan yapilan bu calismada ifade diizeyinde
duygu smiflandirmasi i¢in BERT dil modeli kullanilarak egitim islemi

gerceklestirilmistir (Yin, 2020).

Duygu analizi ile ilgili yapilan c¢alismalardan bazilari ise hibrit tabanl
yaklagimlar icermektedir. Hibrit tabanli yaklagimlarin temel amacinin saf soz
dizimleri tabanli teknikler yerine anlam bilimsel ve farkindalik ¢ercevelerinin daha
fazla dahil edilmesi olarak belirtilmistir (Cambria, 2016). Yine bu kapsamda Gievska
ve arkadaglari, insanlarin bir mobil uygulama araciligiyla olumsuz duygularla bas
etmelerine yardimei olacak bir model gelistirmistir. Bu hibrit model, duygulanimsal
sozclikler iceren bir dizi sézciik kaynagi lizerine kurulmustur ve son siniflandirma
icin bir SVM algoritmasi kullanilmistir (Gievska, 2014). Recupero ve arkadaslari,
NLP ve Semantik Web teknolojilerini birlestiren denetimsiz, etki alanindan bagimsiz
bir hibrit sistem olan 'Sentilo'yu daha da gelistirmeye odaklanmislardir. Sentilo, ifade
edilen bir goriisten bir dizi konuyu ve alt konuyu siniflandirir ve ardindan duyguyu
degerlendirir. Bu model hem bir sozliik hem de fikir sahipleri arasindaki kavramlari

ve iligkileri tanimlamak i¢in kullanilan bir ontoloji kullanmigtir (Recupero, 2015).

Yu ve arkadaslari, Onceden egitilmis kelime yerlestirmelerine GloVe

uygulanabilecek bir vektor iyilestirme modeli 6nermistir. Burada mevcut kelime
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yerlestirmeleri, anlamsal ve duygusal olarak benzer kelimeler birbirine daha yakin
olacak ve bunun tersi olacak sekilde ayarlanmistir. Bu, ger¢ek degerli duygu

puanlarin1 i¢eren bir duygu sozligi kullanmilarak yapilmistir (Yu, 2017).
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3. MATERYAL ve YONTEM

3.1. Materyal
3.1.1. Veri toplama

Sosyal medya kullanimi1 giin gectikge insanlar arasinda daha onemli hale
gelmektedir. Sosyal medyada insanlarin paylasimlari, yorumlari vs. tiim etkilesimler
birgok hayat problemine odaklanmak anlaminda biiyilk onem arz etmektedir.
Milyonlarca kullanicisi olan sosyal medya platformlarindaki verilere erismek artik
daha zor hale gelmistir. Twitter, Facebook, Instagram gibi sosyal medya platformlari
kullanicilarinin kisisel haklarin1 korumak adina verilerin ¢ekilmesi anlaminda ¢ok
ciddi kisitlamalar uygulamaktadir. Reddit sosyal medya platformu ise verilerin

cekilmesi anlaminda daha fazla kolaylik saglamaktadir.

3.1.1.1. Reddit

Web verileri, 6zellikle API'lerden gelen veriler, ¢evrimigi sosyal platformlarin
kullanic1 tarafindan olusturulan etkinlik ve igerik veritabanlarin1 kullanan
arastirmacilar i¢cin muazzam bir nimet olmustur. Pushshift Reddit veri kiimesi ayrica
arastirmact erigimi i¢in bir APl ve arastirmacilarin toplanan verilerle kolayca
etkilesim kurmasini saglayan bir Slackbot igerir. Pushshift Reddit API,
aragtirmacilarin aylik dékiimleri indirmeye gerek kalmadan tiim veri setinde kolayca

sorgu yiirlitmesini saglar.

Pushshift, verileri toplamak, depolamak, kataloglamak, indekslemek ve son
kullanicilara dagitmak i¢in birden ¢ok arka u¢ yazilim bileseni kullanir. Sekil 3.1.'de

goriildiigl gibi, bu alt sistemler sunlardir:

Ham verilerin toplanmasindan ve depolanmasindan sorumlu olan alma motoru.
Gelismis veri sorgulamasina ve meta-veri depolamasina izin veren bir PostgreSQL

veritabani.
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Alman verilerin indekslenmesini ve toplanmasini gerceklestiren bir Elastic Search

belge deposu kiimesi

Alma Motoru

I

Sorgulanabilir Veri
API e
g y - —— g
=Nl
- ~ PostareSOL ;: ‘\;:“
e ] ]
\ J N J

Sekil 3.1. Reddit Pushshift Veri Toplama Platformu.

3.1.2. Verilerin ¢ekilmesi

Verileri ¢ekmek i¢in DataExtract adinda aylara goére belirlenen alt konu
basliklarinda verilerin ¢ekilmesine olanak saglayan Python programlama dilinde bir
siif tanimlamasi yapilmistir. Konu baglhiklari, ay sayisi gibi verilerin disaridan
girilmesine olanak saglayan bu sinif sayesinde farkli alanlarda da verilerin ¢ok daha
kolay bir sekilde c¢ekilmesine olanak saglanmistir. Ayrica veriler cekilirken
kullanicilara ait yorumlar ayr1 bir json dosyasinda yedeklenmistir. Bu sekilde
kullanicilarin da tiim yorumlarnin genel bir duygu siniflandirmalarina iligkin bilgi
edinilmistir. Kullanict yorumlarindan ortalama duygular c¢ikarilip kullanicilarin
aylara gore duygu degisimlerini gorme firsat1 da elde edilmistir. Sekil 3.2.’de 2020
yilina ait, Sekil 3.3.de ise 2021 yilina ait aylara gore cekilen veri miktarlart
gosterilmistir. 2020 yili baslarinda pandeminin insan hayatina yeni girmesinden

dolay1 ¢ok fazla veri bulunamadigi i¢in sonraki ayalara gore daha az olmustur.

11
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Sekil 3.2. 2020 Yili Aylara Gore Cekilen Veri Sayilari

2021 yilinda ise pandemi adeta hayatin bir parcasi haline gelmistir. As1 ve
viris ile ilgili farkli alt basliklardan ¢ok daha fazla veri ¢ekilebilmistir. Aylara gore
benzer oranlarda veri ¢ekilmesi duygu degisimlerinin daha gergekg¢i izlenilebilmesi

anlaminda Onem arz etmistir.
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Sekil 3.3. 2021 Y1l Aylara Gore Cekilen Veri Sayilari
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Cizelge 3.1.°de PushShift API ile c¢ekilen verilere ait bazi alanlar ve
aciklamalar1 verilmistir. Ozellikle selftext alanindaki yorumlar iizerinde islemler

gergeklestirilmistir.

Cizelge 3.1. PushShift’den ¢ekilen verilerin alanlarma ait bilgiler

Alan Aciklama
id The goénderiyi yapan, érnegin., “3lhg2”
url Gonderinin gonderildigi internet adresi bilgisi.
Ornegin, “https://www.reddit.com/r/Coronavirus/
permalink Gonderiye ait kalici baglanti adresi
author Gonderiyi yapanin kullanici adi
created utc Gonderinin olusturulma zamani
subreddit Gonderinin gonderildidi konu baghgi
subreddit id Gonderinin gonderildigi konu bashgina ait id
selftext Gonderiye ait igerigin oldugu alan
title GoOnderi bashgi
num comments |Gonderiye yapilan yorum sayisi
score Gonderiye yapilan yorumlar ve begeniler sonucu verilen puan
is self Gonderinin kisiye ait olup olmadigini belirten kontrol durumu
over 18 Gonderinin givenli olup olmadigini belirten kisim

3.1.3. Verilerin temizlenmesi

Sosyal Ag platformlari, kullanicilarin génderiler ve yorumlar gibi potansiyel
olarak sonsuz miktarda metin icerigi olusturmasina olanak tanir. Bu platformlarda
kullanilan dil genellikle yapilandirilmamis veya yar1 yapilandirilmistir. Kullanicilar,
bir climle kurarken, yazim veya dilbilgisi kurallarin1 dikkate almama egilimindedir,
genellikle kendilerini konusma dili veya diyalektik ifadelerle ifade ederler. Bu s6z
dizimsel ve anlamsal belirsizlikler, yapilan yorumlar {izerinde gerceklestirmek

istenilen simiflandirma islemleri i¢in olumsuzluklar olusturacaktir.

NLP ve Metin Madenciligi arastirma alanlari, bu sorunlar1 azaltmak i¢in
teknikler ve metodolojiler sunar. NLP ifadesi, dogal dilin bilgisayar ortaminda

islenmesini amaclayan teknikleri tanimlar. Metin madenciligi terminolojisi, metin

13
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iceriginden otomatik olarak bilgi ¢ikarmak i¢in teknolojilerin kullanilmas1 anlamina

gelir.

Bu c¢alismada, ilk adim metin 6n isleme ile ilgilidir. Bu kavram, hem
anormallikleri tespit etmeyi ve kaldirmayi hem de analiz edilen metnin boyutunu
kiicliltmeyi amagclayan yapilandirilmamis metinsel verilerin tim on isleme ve
temizleme islemlerini ifade eder. Geleneksel metin On isleme ardisik diizeni

asagidaki islemleri igerir:

Durdurulan soézciiklerin ortadan kaldirilmasi ( Stopwords ) : Durdurulan
sozciikler, bir dilde sikliklar1 goz Oniine alindiginda, ilgili bilgilerin ¢ikarilmasi
amaciyla genellikle cok az 6neme sahip oldugu diisiiniilen sozciiksel olarak bos
sozciiklerdir (6rnegin, Ingilizce'de the, a, be). Bu kelimelerin kaldirilmasi, metnin
boyutunu 6nemli ol¢iide kiigiilttiigii icin, metnin 6n islemesinin verimliligini ve

etkililigini artirir.

Kiiciik harf Doniistiirme ( Lowercase ) : Bu terminoloji, bir metindeki tiim
kelimelerin kiiciik harfe dontistiiriilmesini ifade eder. Esas olarak girdinin tutarliligt

ve uyumu nedenleriyle benimsenmistir.

Koklerine Ayirma ( Tokenization ) : Bu ifade, bir metnin, kéken adi verilen,
onu olusturan sozciiklere boliinmesi siirecini tanimlar. Genellikle noktalama isaretleri

bu asamada kaldirilir.

Lemmatization: Lemmatization, bir kelimenin ¢ekimli formunun lemma adi
verilen kanonik formuna indirgeme siirecini ifade eder. Bu asama, c¢iktinin

seyrekligini azaltmay1 amagclar.

Veri Cekilmesi kisminda belirtilen DataExtract isimli sinif igerisinde yukarida
tanimlanan veri temizleme islemleri dataProcessing isimli fonksiyon ile
tanimlanmistir. Boylece veriler c¢ekilirken ayni zamanda temizleme islemi de

gerceklestirilmistir.
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Durak Kelimelerin
kelimelerin koklerine
¢ikariimasi ayrilmasi

Sayisal
ifadelerin Lemmatizasyon
¢ikariimasi

Kuguk Harfe
Cevirme

Noktalama
Isaretlerinin Temiz Veri
Kaldirilmasi

URL Eklerinin
Cikariimasi

Sekil 3.4. Veri Temizleme Asamalari

Konu basliklar1 belirlenirken ise g¢alismanin ana konusu olan koronaviriis
salgini ve koronaviriis asist ile ilgili en ¢ok etkilesim igeren konu bagliklarina
odaklaniimustir. antivaxx, DebateVaccines, vaxxhappened, Vaccines,

CovidVaccinated gibi en ¢ok etkilesim alan konu basliklarindan veriler ¢ekilmistir.

Veriler ¢ekilip temizlendikten sonra {izerinde hizlica smiflandirma ve egitim
islemleri yapabilmek icin clean data.db isminde bir veritabaninda veriler tablo
olarak tutulmustur. Biitiin bu islemler sonrasinda ise artik veriler siniflandirma

islemleri i¢in hazir hale gelmistir.

Cizelge 3.2.°de temizlenmis verilere iliskin farkli tarihlerde farkli subreddit
icerisinden baz1 6rnekler verilmistir. Calisma Ingilizce veriler iizerinde etkili oldugu
icin ingilizce Ornekler segilmistir. Cizelge 3.2.’de clean_text siitununda verilerin
egitim islemlerine hazir hale getirilmis birka¢ 6rnegi goriilmektedir. Ustelik farkli

zamanlara ait baz1 yorumlar eklenmistir.
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Cizelge 3.2. Temizlenmis verilere ait baz1 6rnekler

subreddit id date clean_text

vaxxhappened fco8iq6 01/01/2020  you think that after seeing him suffer
tetanus theyd at least give him the
tetanus shot

Vaccines fehpvnq 15/01/2020  thank you i know its the best choice
for me baby and others around me

im in the states in a region where

CovidVaccinated hqh7srg 29/12/2020 ~ Nhone of those restrictions apply i
want to be protected but if pfizer
shots only get me to protected like
wif

every vaccine has destroyed
portions of my brain to a point i can
no longer give a damn about

antivaxx gh02]V| 01/01/2021 anything pe0p|e say its just my
attitude but i know better its
vaccines eating away at my brain i
reckon i will wake up a zombie
soonoh damn i just realized this is
how it all begins

example see postmarketing
experience because these events

. are reported voluntarily from a
DebateVaccines frvf51n 26/05/2020 popu|ation of uncertain size it is not

always possible to reliably estimate
their frequency or establish a
causal relationship to vaccination

Veriler ¢ekilip 6n isleme sokulduktan sonra en ¢ok kullanilan kelimeler Sekil
3.5.’te gosterilmistir. Ingilizce igerikler {izerinden hareket edildigi icin en ¢ok ¢ikan
kelimelerde as1 ile ilgili birgok kelimenin Ingilizce olarak goriilmektedir. Sekil 3.5.’e
gore vaccine (as1), people(insanlar), viriis(viriis), china(¢in) gibi kelimelerin de bu
aralikta oldugu dikkat cekmektedir. Bu durum da aslinda c¢ekilen verilerin ilgili

konuyla paralel yonde seyrettigini gostermektedir.
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Sekil 3.5. Verisetinde En Cok Bulunan 50 Kelime

3.2. Yontem

Bu boliimde verilerin etiketlenmesi, egitilmesi gibi bir takim iglemler hakkinda
bazi bilgiler verilmistir. Bu igslemler sonras1 veriler artik iizerinde analiz islemleri

yapilabilecek hale gelmis olacaktir. Asagida uygulanan yontemler ile ilgili bilgiler

yer almaktadir.
3.2.1. Duygu polarite simflandirmasi

Duygu polarite smiflandirmasi, duygu analizi alaninda en c¢ok calisilan
problemlerden biridir. Subjektif bir metin verildiginde amag, metnin genel tonunun
olumlu, olumsuz veya notr olup olmadigini belirlemektir. Sozciiklerin ve ifadelerin
duygu kutuplulugu iliskilendirmelerinden, ciimlelerin, SMS mesajlarinin, sohbet
mesajlarinin ve tweet'lerin duyarliligina, {iriin incelemelerinde, blog gonderilerinde

ve biitlinliikteki duygu analizine kadar tiim diizeylerde gerceklestirilir.
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Kelime Diizeyi: Bu analiz seviyesinin fikri, bir kelimeye bir duygu degeri
atamaktir. Girigler adi verilen bir sozciikk-duygu iligkileri toplulugu, bir duygu
s0zIigii olusturur. Her girig, kelime olan bir anahtar ve pozitif veya negatif olabilen
bir deger veya kelime ile duygu kategorisi arasindaki iligkinin giiclinii gdsteren
gercek bir degerden olusur. Bu tiir sozliikkler ya manuel agiklama ile ya da otomatik
olarak olusturulabilir (Kiritchenko, 2014). El ile olusturulan sozliikler genellikle
birka¢ bin girdi igerir. Buna karsilik, otomatik olarak olusturulan soézlikler, yiiz

binlerce kelime veya kelime dizisi i¢in duygu iliskilerini yakalayabilir.

Ciimle Diizeyi: Ciimle diizeyindeki duygu analiz sistemleri, tim climlelere
olumlu, olumsuz veya nétr gibi etiketler atamay1 amaglar. Bir ctimlenin duygu
diizeyi, sadece kelimelerinin kutuplarini bir araya getirerek elde edilemez. Bu
nedenle, baglami anlayan ve climlelerde ifade edilen dogru duyguyu ¢ikaran Makine
Ogrenimi tabanli sistemler gelistirmek gerekir. Bu tiir sistemler, metinden ve/veya
dis kaynaklardan, Ornegin duygu sozliikklerinden ¢ikarilan ¢ok sayida ozelligi
kullanarak etiketlenmis egitim verilerinden (zaten olumlu, olumsuz veya notr olarak

isaretlenmis ciimleler) bir esleme 6grenir.

Belge Diizeyi: Belge diizeyinde duygu analizi genellikle bilesen ciimlelerin
duygu analizine ayristirilir. Ancak, duyguyu tiim belgelerde 6zetlemeyi 6neren bazi

caligmalar vardir (Liu, 2011).

3.2.2. Vader

Vader, sozliikk ve kural tabanli bir duygu analizi aracidir. George Berry, Ewan
Klein ve Pier Paolo tarafindan gelistirilen MIT lisans1 altinda bir agik kaynaktir.
Vader sozligii, sosyal medya alaninda son derece iyi bir performans sergilemektedir.
Vader, Dilbilimsel Sorgulama Kelime Sayisi (Linguistic Inquiry Word Count-
LIWC) gibi geleneksel duygu sozliiklerinin faydalarini korur. Daha biiyliktiir, basitge
incelenir, anlasilir, hizli uygulanir ve kolayca genisletilir. Vader duygu sozIigii altin

standart kalitedir ve insanlar tarafindan onaylanmistir.
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Genellikle anlam bakimindan duygu yonelimlerine gére olumlu ya da olumsuz
olarak etiketlenen sozciiksel Ozelliklerin bir listesi olan duygu sozliigliniin bir
kombinasyonunu kullanir. Vader, sosyal medya metinleri, film ve dizi incelemeleri
ve Uriin incelemelerinde basarili olmustur. Bunun nedeni, Vader'in yalnizca
olumluluk ve olumsuzluk puanmi degil, bir duygunun ne kadar olumlu veya ne
kadar olumsuz oldugunu da soylemesidir. Vader tasarimcilari, bu derecelendirme

puanlariin bir¢gogunda Amazon’un Mechanical Tiirk yapisini1 kullanmislardir.

Vader, metindeki kelimelerden herhangi birinin Vader sozliigiinde olup
olmadigint gormek i¢in bir metin parcasini analiz eder. polarity scores()
fonksiyonunu kullanarak polarite indekslerini bulabilir. Bu, belirli bir ciimle i¢in
negatif, nétr, pozitif ve bilesigin metrik degerlerini dondiiriir. Bilesik puan, -1 ile +1
arasinda normale indirgenmis sozlik derecelendirme puanlarinin toplam degerini
hesaplayan bir 6l¢tim sistemidir; burada -1 en asir1 olumsuzu ve +1 en asirt1 olumluyu
belirtir. Ciimleleri olumlu, tarafsiz veya olumsuz olarak simiflandirmak igin
standartlastirilmis esikler belirlemek yararlidir. Tipik esik degerleri asagida

verilmigtir.

Olumlu Duygu: bilesik puan >= 0.05
Tarafsiz Duygu: bilesik puan > -0.05 ve <0.05
Negatif Duygu: bilesik puan <= -0.05

Bunlar, belirli bir metin incelemesi i¢in ¢ok boyutlu duyarlilik 6l¢timleri i¢in

en yararli 6l¢timlerdir.

Vader, duygular1 6ncelikle Noktalama Isaretleri, Biiyiik Harfler, Derece
degistiriciler, Baglaglar, Onceki Tri-gram gibi belirli Kilit noktalara dayali olarak
analiz eder. Hem duygu polaritesini hem de -4 ila +4 arasinda degisen duygu
yogunlugunu gosteren dogrulanmis degerlik puanlarina sahip 7.500'den fazla

sozctiksel 6zellik vardir (Hutto, 2014).
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3.2.3. Sparknlp
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Sekil 3.6. sparkNLP Calisma Yapisi

sparkNLP, Apache Spark ve SparkML {izerine insa edilmis a¢ik kaynakli bir
metin isleme kod kiitiiphanesidir. Dogal Dil Isleme ardisik diizenleriyle
kullanilabilecek bir API saglar. Kiitiiphane, 6zel modeller olusturmanin yani sira

egitimli modeller ve islem hatlar1 kullanmak i¢in destek saglar.

sparkNLP c¢ergevesi, farkli dil temsil modelleri saglar. Desteklenen modeller,
cesitli metin smiflandirma gorevlerini gerceklestirmek i¢in yeniden kullanilabilir.
sparkNLP, iki model kullanarak duyarlilik analizinin uygulanmasini miimkiin

kilmaktadir. Bunlar: SentimentDLApproach ve ClassifierDLApproach modelleridir.

SentimentDLApproach, pozitif veya negatif olarak etiketlenmis metni
kullanarak siniflandirmayr 6grenir. Olumlu veya olumsuz olarak smiflandirilip
siniflandirilmayacagi ¢ok biiylikse, metni notr olarak simiflandirir. Kesinlik diizeyi,
siiflandiric1 tarafindan kabul edilen bir siiflandirmaya ait metnin olasilig1 olarak

tanimlanir. Belirsizlik, ayarlanabilir bir esigin altindaki bir olasiliktir.
ClassifierDLApproach, etiketli metin igeren bir veri kiimesini kullanarak

siiflandirmay1 6grenir. Veri kiimesi tarafindan kullanilan tiim benzersiz etiketler

olasi sonug¢lar1 temsil edecektir.
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3.2.4. Bert

Bert, Google AI ekibi tarafindan 2018'de derin 6grenme tekniklerine dayali
olarak onerilen 6nceden egitilmis bir dil temsil modelidir (Devlin, 2019). Diger dil
temsil modellerinden farkli olarak, katmanlarinda baglami hem sol hem de sag
taraftan ortak kosul araciligiyla Bert, etiketlenmemis giris metninden derin ¢ift yonlii
temsiller tUretebilir. Bert, metin smiflandirma ve soru cevaplama gibi ¢esitli NLP

gorevlerinde uygulanmis ve miikemmel bir performans sergilemistir (Yuwen, 2018).

Benimsenen ince ayar yaklasimi nedeniyle, Bert kullandigimizda asagi akis
NLP gorevleri i¢in belirli bir mimari yoktur. Akilli bir etmen olarak, model
tasariminda Onceki insan bilgisinin kullanimini en aza indirmeli ve bu bilgileri
veriden Ogrenmelidir. Bert'de, bir sonraki kelime tahmininin sik kullanilan
amacindan ziyade dil modelini egitmek ic¢in kullanilan iki farkli hedef vardir:
Birincisi, maskeli dil modeli hedefidir ve modelin maskelenmis belirtecleri
baglamlarindan tahmin etmesi gerekir. Digeri, modelin B dizisinin A dizisini takip
edip etmedigini 6grenmesi gereken bir sonraki dizi tahmin hedefidir. Bu iki amag,

modelin uzun vadeli bagimliliklar: daha 1yi 6grenmesini saglamaktadir.

Maskeli Dil Modeli Amag¢: Model, A dizisi ve B dizisinde rastgele

maskelenen belirtegleri tahmin etmeyi 6grenir.

Sonraki Ciimle Tahmini: Bertin uzun vadeli bagmlliklart daha 1y1
O0grenmesini saglamak i¢in, modelin bir B dizisinin dogal olarak 6nceki A dizisini
izleyip izlemeyecegini O6grenmesi gerekir. Dolayisiyla A dizisi ve B dizisi aym

belgedendir, boylece A dizisi B dizisini takip eder.

Bert 'de, transformatdr tekrarlayan veya evrisimli sinir aglart yerine temel
bilesenler olarak kullanilir. Transformatér yalnizca kendi kendine dikkat
mekanizmasina dayanmaktadir. Tekrarlayan Sinir Ag1 (Recurrent Neural Network-

RNN) veya CNN ile karsilastirildiginda, transformatoriin ii¢ avantaji vardir.

21



3.MATERYAL ve YONTEM Ayhan AKKAYA

[k olarak, hesaplama kaynagini ve hesaplama hizini azaltabilir. Ikinci olarak,
RNN'de imkansiz olan hesaplama paralellestirilebilir. Aksi takdirde, transformator

uzun menzilli bagimliliklar1 6grenmede iyi bir performansa sahiptir.

Pratikte, metin smiflandirma ve soru yanitlama gibi gesitli NLP gorevleri igin
cok fazla Oonemli goéreve Ozgli mimari degisiklik yapmadan Bert'e bir ek c¢ikti

katmaniyla ince ayar yaparak miikemmel bir performans modeli olugturmak kolaydir
(Devlin, 2019).
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Sekil 3.7. BERT Girdi Katmani ( Devlin, 2019)

Google, Github'da 6nceden egitilmis BERT'1 farkli boyutlarda giincellemistir.
Calismalar i¢in bir temel olarak, Google arastirma ekibi tarafindan 6nceden egitilmis,
12 katman ve belirte¢ bagia 768 gizli boyut ile BERT tabani kullanilmistir. Toplam
110 milyon parametreye sahiptir. Modelin mimarisi Sekil 3.8.’de asagidaki ii¢ parca

ile sunulmaktadir.

Giris: Ik kisim giris katmamdir. Sorumlulugu, ilk gdmme kelimesini kabul

etmek ve onu Bert'e teslim etmektir.

BERT: Bert(:) onceden egitilmis Bert modeli olsun, x giris kismindan ilk
gdmme olsun. Once gizli gdsterimi Z = Bert(x) € Rrhx|x| olarak elde ederiz, burada
|x| girig dizisinin uzunlugu ve r4 gizli boyutun uzunlugudur. Bu béliimiin ¢iktisi, her

bir girdi belirtecinin son sozciik gommesidir.
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Tahmin: Gizli gosterim yogun bir katmana ve ardindan softmax
fonksiyonlarina iletilir: g = softmax(w - Z + b) = softmax(Bert(x)) , burada W
€ Rrh and b € R . softmax, dizinin boyutu boyunca uygulanir. Matematikte,
softmax, girdi olarak K reel say1 vektoriinii alan ve onu girdi sayilariin istelleriyle
orantili K olasiliklarindan olusan bir olasihik dagilimma normallestiren bir
fonksiyondur. Cikti, her bir etiketin olasiliklaridir: predict_label = arg max(g),
burada ¢iktt € Rk ve k, veri kiimesinde negatif, notr ve pozitif dahil olarak ii¢
duygu oldugu i¢in 3’e esittir.
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Transformer Transformer Transformer Transformer
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Transformer Transformer Transformer Transformer
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Transformer Transformer Transformer Transformer
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Sekil 3.8. Duygu Siniflandirmada kullanilan Bert Mimarisi ( Devlin, 2019)

Modeli egitirken, agirlik kayip fonksiyonu ile ayarlanir ve kayip fonksiyonunu
en aza indirerek uygun bir Bert modeli olusturulur. ileri yayilim sirasinda, modelin

ciktilart olas1 etiketlerin olasiliklaridir. Bu olasiliklar hedef etiketlerle karsilastirilir.

23



3.MATERYAL ve YONTEM Ayhan AKKAYA

Ardindan, kayip fonksiyonu, hedef etiket ile modelin ¢iktilar1 arasindaki herhangi bir
sapma i¢in bir ceza hesaplar. Geri yayilim sirasinda, egitilebilir agirliklar, her agirlik
i¢cin kayip fonksiyonunun kismi tiirevi hesaplanarak ayarlanir. Normal sartlar altinda,

veri seti lizerinde egitimden sonra daha diisiik kayipli bir model iiretilir.

3.2.5. Degerlendirme metrikleri

Derin 6grenme modellerinde ilk olarak, bir model yapisi olusturulur ve
modelin Ol¢limleri ile geri bildirim alinir. Ardindan, gerekli iyilestirmeler yapilir ve
istenilen basar1 oranina ulasana kadar calismalar devam eder. Bu siireg, farkli
modellerle tekrar edilir ve her bir deneyin sonucu, 6lgme metrikleri kullanilarak

degerlendirilir.

Duygu analizi i¢in egitilen modelin test edilmesinde, ¢esitli standart
degerlendirme Olgiitleri kullanilir. Bu 6lciitler arasinda asagidaki denklemlerde
verilen dogruluk(accuracy), kesinlik(precision), geri ¢agirma(recall) ve F ol¢iimii
(F1-Score) denilen degerlendirme metrikleri bulunur. Bu metrikler, bir modelin

performansini agiklamanin yani sira sonuglar ayirt etme yeteneklerini de 6lgerler.

Ozellikle dogruluk, bir modelin ne kadar dogru sonuglar verdigini dlgerken,
kesinlik bir modelin ne kadar dogru pozitif sonuglar verdigini 6lcer. Geri ¢agirim
veya hatirlama ise, bir modelin ne kadar gercek pozitif sonuglar1 yakalayabildigini
Olcer. F Olclimii ise, hem kesinlik hem de geri ¢agirim ol¢limlerini birlestirerek bir

modelin performansini dlger.

Bu degerlendirme dlgiitleri, bir modelin performansini ayritili bir sekilde
dlgerken, modelin gelistirilmesi ve iyilestirilmesi i¢in de kullanilabilirler. Ornegin,
dogruluk oranini arttirmak i¢cin modeldeki degiskenler ayarlanabilir, kesinlik oranim
arttirmak icin veri setleri daha dikkatli segilebilir veya geri cagirim oranin arttirmak

icin farkli algoritmalar denenerek model iyilestirilebilir.
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Accuracy(%) = (%) x100 (3.1)
Precision = TPTfFP (3.2
Recall = ——— (3.3)
flscore _ Precision * Recall (34)

Precision + Recall
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4. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA

Reddit sosyal medya platformundan ¢ekilen verilerin diger sosyal medya
platformlarina nazaran verilerde gonderilerde bir karakter sinir1 olmamasi ve 2 yillik
verilerin ¢ekilmesi ¢ok biiyiilk miktarda bir veri iizerinde egitim islemleri yapma
zorunlulugu ortaya c¢ikarmistir. Bu egitim islemleri i¢in siradan bilgisayarlar islem
yetenegi acisindan yetersiz kalmistir. Bu sebeple calismalarda egitim islemlerinin
daha dogru ve yiiksek hassasiyette ¢alisabilmesi i¢in ¢aligmalar, yiiksek o6zellikler
barindiran siiper bilgisayarlarda ve Google’in gelistiricilere sagladigi colab

ortaminda yapilmaistir.

Bu c¢aligmada oOncelikle wveriler {tzerinde veri On isleme islemleri
gerceklestirildikten sonra Vader yapisi kullanilarak 3 duygulu ( positive — negative —
neutral ) hem de sparkNLP yapisi kullanilarak 4 duygulu ( fear — joy — sadness —
surprise ) veri etiketleme islemi gergeklestirilmistir. Etiketlenmis verilerin
dogrulugunu arttirmak i¢in etiketli veriler dnce Glove ile daha sonra da Bert ile 6n

egitimli modeller yardimiyla egitim islemleri gerceklestirilmistir.

4.1. 3 Simifli Duygu Siniflandirma Ve Egitim Sonuclari

Etiketlenmemis veriler izerinde VADER yapis1 kullanilarak 3 smifli ( positive
— negative —neutral ) duygu smiflandirmasi yapilmistir. Cizelge 4.1.’de belirtilen
sonuglar elde edilmistir. Cizelge 4.1.’e gore farkli duygulara iliskin farkh
degerlendirme metrikleri olusmustur. Dogruluk degeri 0.70 iken ortalama F1 skoru

0.71 gibi bir oran ¢ikmustir.
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Cizelge 4.1. Vader ile 3 Smifli Duygu Siniflandirma Degerlendirme Metrikleri

Sbentimlent Precision Recall F1-Score Accuracy
(Duygular) (Hassasiyet) (Hatirlama) (F-Skoru) (Dogruluk)
Negative 0.68 0.75 0.71

Positive 0.74 0.70 0.72 0.70
Neutral 0.69 0.64 0.67

3 Sinifli duygu etiketleme islemlerinden sonra verilerin bagarimlarini arttirmak
icin Glove ile 6nceden egitilmis modeller sayesinde veriler iizerinde bir dizi egitim
islemleri gergeklestirilmistir. Egitim islemleri sonrasinda Vader ile etiketleme
islemleri sonrasinda ortaya ¢ikan basarim oranlarina gére daha yiiksek oranlar ortaya
cikmigstir. Vader ile 0.70 bulunan Dogruluk oranlari Glove ile egitim sonrasinda 0.75
gibi bir Dogruluk oranina yiikselmistir. Ayrica Vader ile 0.71 ortalama F1 skoru
oranlar1 ortalama 0.74 gibi bir orana yiikselmistir. Ortaya ¢ikan tiim degerler Cizelge

4.2.°de belirtilmistir.

Cizelge 4.2. Glove ile 3 Sinifli Duygu Siniflandirma Degerlendirme Metrikleri

Sentim:ant Precision Recall F1-Score Accuracy
(Duygular) (Hassasiyet) (Hatirlama) (F-Skoru) (Dogruluk)
Negative 0.72 0.79 0.75

Positive 0.76 0.74 0.76 0.75
Neutral 0.73 0.68 0.72

Glove yapisindan sonra Bert yapist kullanilmistir. Bert ile dnceden egitilmis
modeller ile egitim islemlerine devam edilmistir. Bert modeli ile egitim islemleri

sonrasinda Glove yapisina gore daha basarili sonuglar ortaya ¢ikmaistir.
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Ayhan AKKAYA

Glove ile olusan 0.75 Dogruluk oranlart BERT ile 0.82 gibi bir Dogruluk

oranina ylkselmistir. Ayrica Glove ile olusan ortalama 0.74 olan F1 skoru da

ortalama 0.80 gibi bir orana yiikselmistir. Calismalar Bert modelinin Vader ve

Glove a gore smiflandirma islemlerinde daha basarili oldugunu gostermektedir.

Cizelge 4.3.”de Bert modeli sonrasi olusan oranlar belirtilmistir.

Cizelge 4.3. Bert ile 3 Siifli Duygu Siniflandirma Degerlendirme Metrikleri

Sentiment

| Precision Recall F1-Score
(Duygular) (Hassasiyet) (Hatirlama) (F-Skoru)
Negative 0.80 0.86 0.83
Positive 0.83 0.79 0.81
Neutral 0.82 0.78 0.80

Accuracy
(Dogruluk)

0.82

3 Smifli duygu etiketleme ve egitim islemleri sonrasinda ortaya c¢ikan

yorumlara iligkin duygu oranlar1 Sekil 4.1.°de gosterilmistir. Bu sonuglara gore

negatif ve pozitif duygularin birbirine yakin oranlarda oldugu gozlemlenmistir.

&

&
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sentiment_percentage
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negative neutral
sentiment

Sekil 4.1. Etiketleme ve Egitim Islemleri Sonras1 Olusan 3 Sinifli Duygu Oranlar
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4.2. 4 Stmflh Duygu Siniflandirma Ve Egitim Sonuclar:

Etiketlenmemis veriler iizerinde sparkNLP yapis1 kullanilarak 4 smifli ( fear —
sadness — joy — surprise ) duygu siniflandirmasi yapilmistir. sparkNLP yapis1 kendi
icerisinde  verileri  smiflandirirken  classification_report metodu sayesinde
degerlendirme metrikleri hesaplanmistir. Cizelge 4.4.’de belirtilen sonuglar elde
edilmistir. Cizelge 4.1.e gore farkli duygulara iligkin farkli degerlendirme metrikleri
olusmustur. Dogruluk degeri 0.72 iken ortalama F1 skoru 0.72 gibi bir oran
cikmustir.

Cizelge 4.4. sparkNLP ile 4 Smifli Duygu Siniflandirma Degerlendirme Metrikleri

Emotions Precision Recall F1-Score Accuracy
( Duygular) (Hassasiyet) (Hatirlama) (F-Skoru) (Dogruluk)
Fear
(Korku) 0.71 0.76 0.73
Sadness
(Mutsuzluk) oy °5 0.74

0.72

Joy 0.70
(Eglenceli) Qie 0.67
Surprise
(Sasirtici) 0.73 0.71 072

4 Smifli duygu etiketleme islemlerinden sonra verilerin basarimlarini arttirmak
icin Glove ile dnceden egitilmis modeller sayesinde veriler iizerinde bir dizi egitim
islemleri gergeklestirilmistir. Egitim islemleri sonrasinda sparkNLP ile etiketleme
islemleri sonrasinda ortaya ¢ikan basarim oranlaria gore daha yiiksek oranlar ortaya
cikmigtir. SparkNLP ile 0.72 bulunan dogruluk oranlart Glove ile egitim sonrasinda
0.74 gibi bir Dogruluk oranina yiikselmistir. Ayrica sparkNLP ile 0.72 ortalama F1
skoru oranlar1 ortalama 0.74 gibi bir orana yiikselmistir. Ortaya ¢ikan tim degerler

Cizelge 4.5.de belirtilmistir.
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Cizelge 4.5. Glove ile 4 Siifli Duygu Siniflandirma Degerlendirme Metrikleri

Emotions Precision Recall F1-Score Accuracy
(Duygular) (Hassasiyet) (Hatirlama) (F-Skoru) (Dogruluk)
Fear
(Korku) 0.73 0.77 0.74
Sadness
(Mutsuzluk) 0.76 0.73 075

0.74
Joy 0.72
e 0.73 0.69
Surprise
(Sasirtici) 0.75 0.73 074

Bert ile 6nceden egitilmis modeller ile egitim islemlerine devam edilmistir.
Bert modeli ile egitim islemleri sonrasinda Glove yapisina gore daha basarili
sonuglar ortaya ¢ikmistir. Glove ile olusan 0.74 Dogruluk oranlar1 Bert ile 0.78 gibi
bir Dogruluk oranina yiikselmistir. Ayrica Glove ile olusan ortalama 0.74 olan F1
skoru da ortalama 0.77 gibi bir orana yiikselmistir. Caligmalar Bert modelinin
sparkNLP ve Glove’a gore siniflandirma islemlerinde daha basarili oldugunu

gostermektedir. Cizelge 4.6.’da Bert modeli sonrasi olusan oranlar belirtilmistir.

Cizelge 4.6. Bert ile 4 Sinifli Duygu Siniflandirma Degerlendirme Metrikleri

II:E)motiolns Hassasiyet Geri Gagirma F1-skoru Dogruluk
(Duygular) ( Precision ) (Recall ) ( F1-Score) (Accuracy )
Fear
(Korku) 0.76 0.78 0.76
Sadness
(Mutsuzluk) 0.77 0.75 0.78
0.78
Joy 0.74
(Eglenceli) e 0.72
Surprise
(Sasirtici) 0.78 0.74 0.77
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4 Smifli duygu etiketleme ve egitim islemleri sonrasinda ortaya ¢ikan
yorumlara iliskin duygu oranlar1 Sekil 4.2.’de gosterilmistir. Bu sonuglara gore korku

duygusunun insanlarda daha agir olarak ortaya ¢iktig1 gézlemlenmistir.

5
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Sekil 4.2. Etiketleme ve Egitim Islemleri Sonras1 Olusan 4 Smifli Duygu Oranlari

4.3. As1 Ve As1 Markalan ile ilgili Duygu Analiz Calismalar

Sosyal medya giin gegtikce insanlarin hayatinda daha Onemli bir yer
edinmektedir. Bircok konuda insanlar bazi bilgilere sosyal medya ortamindan

erismektedir. Bazi konularda sosyal medyanin karar organi haline gelmistir.
Bu boliimde egitim islemleri sonrasinda yiiksek bir bagarim oranina sahip

veriler lizerinde Covid-19 ile ilgili Ast ve As1 markalarina iligkin bir dizi analiz

yapilmistir.
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4.3.1. 3 stmfh duygu analiz ¢calismalari

3 Smifh analiz islemleri sonucunda insanlarin asi ve as1 markalarina iliskin
farkli duygu degisimleri gosterdigi gozlemlenmistir. Bu analizler 1s1ginda veriler
iizerinde, igerisinde as1 ve as1 markalar1 gegen yorumlara iliskin duygu degisimleri
incelenmistir. Incelemeler sonucunda As1 kavramina iliskin insanlarin daha olumsuz
duygular igerisinde oldugu goriilmiistiir. As1 markalar: icin ise hastaliktan kurtulma
anlaminda bir umut teskil ettigi i¢in duygu degisimlerinin daha ¢ok olumlu yénde
seyrettigi gozlemlenmigtir. Sekil 4.3.te Ast ve Ast markalarma iliskin duygu

degisimlerini gosteren grafikler gosterilmistir.
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Sekil 4.3. As1 ve As1 Markalarina iligskin 3 Siifli Duygu Degisimleri

Covid-19 viriisiiniin etkili oldugu ilk anlardan itibaren c¢ekilen veriler
iizerinde 2020 ve 2021 yillarina ait insanlarin aylara gore farkli duygu degisimleri

2020 yil1 i¢in Sekil 4.4.te ve 2021 yili i¢in ise Sekil 4.5.’te gosterilmistir.

Sekil 4.4. ve Sekil 4.5.’de verilerin dagilim1 ilgili siitunlarda farkli renklerle

belirtilmistir. Sar1 olanlar ilgili siitundaki en yiiksek degerleri, mor olanlar ise en
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diisiik degerleri gosterir. Ayni1 degere sahip hiicreler, ayni renk kodlariyla temsil
edilir. Ornegin Sekil 4.4.’te neutral olarak belirtilen siitunda, Nisan ayinda en yiiksek
degere sahip hiicre sar1 ile, Ocak ayinda en diisiik hiicre ise mor ile isaretlenmistir.
Ayrica Subat, Mart, Eyliil ve Ekim aylar1 ayn1 degerlere sahip olduklari i¢in yesil

renkle gosterilmistir.

Sekil 4.4.°e gore 2020 yili sonlarma dogru daha olumlu yonde duygu
degisimleri yasanmistir. 2020 yilinin basindan sonuna dogru ise olumsuz yonde

duygularin yakin oranlarda seyrettigi, neutral olarak goriilen oranlarin ise azaldigi

gorillmiistiir.
negative neutral positive
Ocak 39000000 24 000000 37.000000
Subat Lismeleaalalnlm 23 000000 37 000000
Mart 39000000 23000000 38000000
Nisan 39000000 36000000
Mayis 39000000 24 000000 37.000000
SEFIELEE 39 000000 24 000000 37 000000
G UFE 38 000000 P24 000000 =S58 000000
LGS G 39 000000 24 000000 37 000000
Eyliil Lismeleaalalnlm 23 000000 37 000000
EKim 38000000 | 23 000000 mcisualajala]lnle;
Kasim 39 000000 22 000000 pcieNelsisislels;
Arahk LTomelelslslilnlm 222 000000 38000000

Sekil 4.4. 2020 Y1l Aylara Gore Duygu Degisimleri
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2021 yili igin Sekil 4.5.”¢ baktigimizda 2021 sonlaria dogru 2020’nin aksine
olumsuz duygularin giderek azaldig1 goriilmektedir. Ayn1 sekilde 2021 baslarindan
itibaren ise sonlara dogru olumlu yonde bir duygu degisiminin oldugu sdylenebilir.
Bu aylardaki degisimlerin asilarin bulunmasi ile insanlarin sosyal medyada bu

konular hakkinda daha olumlu konusmalar1 gosterilebilir.

negative neutral positive

Ocak 37.000000 22 000000 pEaRuvalil
Subat ctanelolalelolnl 20 000000 42000000
Mart 36.000000 41 000000
Nisan 36000000 20000000 44000000
Mayis 35.000000 43 000000
SERIELI 36 000000 19.000000 45000000
= lyli-a 34 000000 20000000 46 000000
Agustos EESSRUIV IRV ve 45 000000
Eyldl 34 000000 19.000000

Ekim 32.000000 | 20000000 gtiaelelelalele
Kasim 54 000000 18.000000 pErsEelelelelele

Aralik SR e e 49 000000

Sekil 4.5. 2021 Yili Aylara Gore Duygu Degisimleri
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4.3.2. 4 scmfh duygu analiz ¢calismalari

4 Smufli duygular 3 sinifli duygular gibi daha kutuplu bir yapida olmadig: i¢in
farkli sonuglar gdzlemlenebilir. Ornegin fear ( korku ) ve sadness ( mutsuzluk )
duygular1 olumsuz bir duygu yapisinda diisiiniilebilecegi gibi joy ( Eglenceli ) de
olumlu olarak nitelendirilebilir. Ayrica surprise ( sasirtici ) ise daha farkli bir duygu

olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Sekil 4.6.’da goriildiigii gibi As1t ve As1 markalarina iliskin fear ( korku )
duygusunun diger duygulara daha yogun yasadigi goriilmektedir. 3 Simifli duygu
degisimlerinde olumlu ve olumsuz goriislerin birbirine yakin olmasina ragmen Sekil
4.6.’da ortaya ¢ikan korku duygusundaki fazlalik gbéze c¢arpmaktadir. Sosyal
medyada yapilan spekiilasyonlar, asiya karst olan farkli senaryolar, virlisiin

olusturdugu genel olumsuz ortam insanlarin genel olarak korku duymalarina neden

olmaktadir.
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Sekil 4.6. As1 ve As1 Markalarina iliskin 4 Simifli Duygu Degisimleri
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Covid-19 viriisiiniin etkili oldugu ilk anlardan itibaren g¢ekilen veriler lizerinde
2020 ve 2021 yillarina ait insanlarin aylara gére 4 Smifli duygu degisimleri 2020
yilii¢in Sekil 4.7.’de ve 2021 yili i¢in ise Sekil 4.8.’de gosterilmistir.

Sekil 4.7. ve Sekil 4.8.’de verilerin dagilimi ilgili siitunlarda farkli renklerle
belirtilmistir. Sar1 olanlar ilgili siitundaki en yiiksek degerleri, mor olanlar ise en
disiik degerleri gosterir. Ayni degere sahip hiicreler, ayni renk kodlariyla temsil

edilir.

Sekil 4.7.ye gore 2020 yili sonlarina korku seklinde goriilen duygularin
giderek azaldig1 gozlemlenmistir. 2020’ nin baslarinda olusan mutsuzluk durumunda
belirgin bir azalma yasanirken ayni sekilde olumlu bir duygu olarak
nitelendirebilecegimiz eglenceli duygu durumunda olumlu ydénde bir degisim
goriilmektedir. 2020°nin ilk aylarinda ortaya ¢ikan sasirtict duygu durumu ise
viriisiin hizlica yayilmasi, gelen kisitlamalar, degisen hayat bi¢imi gibi faktorlerin

insanlarda bu yonde bir duygu olusturmasina dayanmaktadir.
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fear joy sadness surprise

Ocak 48.000000 muisaelvlilvivvg 15 000000 guEsROACVY]

Subat 48.000000 mEAIONIE 15000000 mulsREAVVVY
Mart 16.000000 16.000000 19.000000
Nisan 48.000000 puEtAeilvolvy 16.000000
Mayis 46.000000° 15.000000 22.000000

GEFIELIE 46 000000 18.000000 15.000000 pgmellele]
Temmuz JESRUVVVVVRER PRV R BV GGV 22 000000
Agustos 17.000000 14.000000 gerXsslieiiy
Eylul 44.000000 | 19.000000 15.000000 Ry
Ekim 45.000000  19.000000 16.000000 20.000000
ple el 15.000000 18.000000

Kasim

Aralik 43.000000 geaMelolilsiviny 16000000 20.000000

Sekil 4.7. 2020 Y1ili Aylara Gore 4 Sinifli Duygu Degisimleri

Sekil 4.8.’de belirtildigi gibi 2021 yilina baktigimizda ise 2020 yilin1 devami
niteliginde olumlu yo6nde seyrettigi goriilmektedir. Bunun nedeninin asinin
bulunmasi, bagisiklik kazanan insan sayisindaki artis ve giinliik agiklanan virtislii
sayisindaki azalig gosterilebilir. Ayrica korku ve mutsuzluk gibi olumsuz
duygulardaki azalisin bir sebebi de kisitlamalarin kaldirilmasi, eski sosyal hayata geri

doniis gibi nedenler sayilabilir.
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fear joy sadness surprise

Ocak 43.000000 guisaeivveivel 18 000000 puEkReleel]

Subat 45.000000 FREseliiiiy 15.000000 mulsgeeleloiily
Mart 16.000000 = 16.000000 19.000000
Nisan 43 000000 guieXvvueley 16.000000
Mayis 460000000 15.000000 22.000000

GEFIEL I 46.000000 18.000000 15.000000 BryReiiviiiiy
Temmuz EESKUVVVVVEER PRV VR BRI 22 000000
Afustos 17.000000 14 000000 gy
Eylil 44 000000 | 19.000000  15.000000 gerEvelolly
Ekim 45.000000  19.000000 16.000000 20.000000
PLULIODOOE 15.000000 18.000000

Kasim

Aralik 43 000000 geageiiivhivey 16 000000 20000000

Sekil 4.8. 2021 Y1l Aylara Gore 4 Sinifli Duygu Degisimleri

Yukaridaki analiz sonuglarina gore insanlarda asi ile ilgili olusan duygularin
aslinda hayatin tim faktorleri ile birlikte degisim gosterdigi soylenebilir. Yani bir
insan as1 ve as1 markalarina c¢ok olumlu duygular igerisinde olsa da hayatimi

yasamasina engel faktorler genel ruh halini olumsuz yonde etkileyebilir.
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5. SONUCLAR ve ONERILER

Yapilan g¢alismada Sosyal Medyadan Koronaviriis salgint ve Asi ile ilgili
kullanici1 yorumlar1 ¢ekilerek kullanicilarin duygu durumlarini ortaya cikarmaya
calisilmigtir. Reddit Sosyal Medya Platformundan Koronaviriis ile ilgili konulardan
2020 ve 2021 yilina ait veriler aylik olarak diizenli bir formda ¢ekilmistir. Farkli
alanlarda da veri ¢ekme islemlerine katki saglamasi i¢in Python dilinde DataExtract
isminde bir sinif olusturulmustur. Bu sinif sadece ham verileri ¢cekmekle kalmayip
aynt zamanda veri temizleme islemini de otomatik olarak yapmaktadir. Ayrica
kullanicilar veriler c¢ekilirken farkli json dosyalarinda tutulmustur. Daha sonra
etiketsiz olarak ¢ekilen veriler iizerinde duygu durumlarini ortaya ¢ikarmak i¢in ¢ok
sozlik tabanli 2 farkli modelde duygu smiflandiricilart kullanilmigtir. Vader ile
veriler 3 sinifli olarak pozitif, negatif ve notr olarak etiketlenmistir. Daha sonra ayni
veriler etiketsiz olarak sparkNLP ile 4 sinifli korku, mutsuzluk, eglenceli ve sasirtici
olarak etiketlenmistir. Reddit’te bulunan yorumlarda karakter smiri olmamasi
kullanicilarin genel bir duygu durumlarinin ortaya c¢ikmasini zorlastirmistir. Bu
sebeple etiketlenmis veriler bir dizi egitim iglemlerine tabi tutulmustur. Glove kelime
gomme yapisi kullanilarak veriler lizerinde egitim islemleri yapilmistir. Daha sonra
Bert ile tekrardan veriler egitime tabi tutulmustur. Vader ile 3 sinifli veriler tizerinde
0.70 bulunan bir dogruluk oran1 Glove ile 0.74 ve daha sonra Bert ile 0.82 basarim
oranina ulagmistir. spakNLP yapis1 ile 4 siifli veriler iizerinde baslangigta 0.71

bulunan dogruluk oran1 Glove ile 0.73 e ve Bert ile 0.78 basarim oranina ulagmustir.

Daha yiiksek basarima oranlarina ulasan veriler {izerinde c¢alismanin
odaklandig1 ana konu olan As1 analizi islemleri gergeklestirilmistir. 2020 ve 2021
verileri lizerinde ayr ayr gerceklestirilen analiz sonuglar1 hem aylara hem de yillara
gore degisimlerin goriilmesine olanak tanimistir. Salginin basindan 2021 yilinin
sonuna kadar gecen siirede insanlarin agi bulunmasi sonrasinda daha olumlu bir

duygu icerisine girdikleri goriilmiistiir.
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