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OZET

Glinlimiizde sosyal medyanin bir¢ok farkli alan i¢in 6nemli bir veri kaynagi oldugu
bilinmektedir. Bu alanlardan biri de halk sagligi, 6zellikle de halk sagliginin otomatik
takibidir. Ote yandan, yapay zekd alaninda da ¢ok hizli ve derin etkisi olan gelismeler
yasanmaktadir. Yapay zekanin kapsamindaki ana yontemler makine 6grenmesi modelleri ile
birlikte giiniimiizde derin 6grenme modelleridir. Yine dogal dil isleme alani1 ve duygu
analizi, durus tespiti ve varlik ismi tanima gibi alt alanlar1 da yapay zekanin kapsamina
girmektedir. Bu tez caligmamizda; halk sagliginin otomatik takibi igin sosyal medya iletileri
iizerinde duygu analizi, durus tespiti ve varlik ismi tanima i¢in geleneksel makine 6grenmesi
yontemleri ve derin 6grenme yontemleri kullanilmistir. Tiirkge icin isaretlenmis tweet veri
kiimeleri ilizerinde karsilastirmali degerlendirme sonuclari sunulmustur. Derin 6grenme
tabanli modellerin daha yiiksek bagarim elde ettigi gézlenmistir. Tezimiz kapsaminda ayrica
s0z konusu problemleri ¢ézen yaklagimlari kullanan bir halk saglig: izleme ve karar destek
sistemi de Onerilmistir. Tez galigmamiz, dogal dil islemenin 6nemli problemlerinin ortak veri
kiimeleri tizerinde makine 6grenmesi ve derin 6grenme modelleri kullanarak ¢6ziilmesi, bu
stirecte Tiirkge dogal dil isleme i¢in veri kiimeleri olusturulmasi ve onerilen sistemin halk
sagligt uzmanlar1 ve karar vericileri tarafindan kullanilabilir olmasi nedeniyle oldukca
onemlidir ve bu acilardan ilgili literatiire kayda deger katkilarda bulunmaktadir.
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ABSTRACT

Today, social media is known to be an important source of data for many different fields.
One of these fields is public health, especially the automatic monitoring of public health. On
the other hand, there are rapid and profound developments in the field of artificial
intelligence. The main methods within the scope of artificial intelligence are machine
learning models and, particularly, deep learning models today. Additionally, subfields such
as natural language processing and sentiment analysis, stance detection, and named entity
recognition are also within the scope of artificial intelligence. In our thesis, traditional
machine learning methods and deep learning methods were used for sentiment analysis,
stance detection, and named entity recognition on social media posts for the automatic
monitoring of public health. Comparative evaluation results were presented on annotated
tweet datasets for Turkish. It has been observed that deep learning-based models achieve
higher performance. Furthermore, within the scope of our thesis, a public health monitoring
and decision support system utilizing the approaches solving the aforementioned problems
was proposed. Our thesis is highly significant as it involves solving important natural
language processing problems using machine learning and deep learning models on common
datasets, creating datasets for Turkish natural language processing during this process, and
making the proposed system usable by public health experts and decision-makers; hence it
contributes significantly to the relevant literature in these aspects.
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1. GIRIS

Problem durumu / Konunun tanimi

Halk saglig1; glinlimiizde tiim insanlar ve devletler i¢in 6nemli bir kavram olarak ortaya
¢ikmaktadir. En bilinen tanimlarindan birine gore halk sagligi, “organize topluluk ¢cabalart
yvoluyla hastaligi 6nleme, yagami uzatma ve fiziksel saglhigi ve verimliligi gelistirme bilimi
ve sanatidir....” (Winslow, 1920:30). Ozellikle yakin gecmiste yasanan ve etkileri halen
siregelen COVID-19 (Novel Coronavirus Disease-2019) salgmi, halk sagliginin

korunmasinin ve siirdiiriilebilirliginin 6nemini bir kez daha ortaya ¢ikarmistir.

Devletler ve toplumlar i¢in halk saghigmin takibi, halk sagliginin amacina ulagsmasinin
kayda deger araclarindandir. Halk saglhigi profesyonelleri tarafindan gergeklestirilecek
uygun halk saghig: takibi yontemleri ile halk sagligini gelistirmeye yonelik tahminler

yapilarak ardindan alinacak koruyucu ve onleyici tedbirler vakitlice uygulanabilecektir.

Halk sagligi takibi geleneksel olarak resmi hastane kayitlari izerinde yapilagelmistir (Yao,
Bi ve Chen, 2018). Ancak giiniimiizde internet iizerinde anlik olarak olusturulmakta olan
biiyiik boyutlu metin bigimindeki veriler de halk sagligi takibi i¢in 6nemli bir kaynak olma
potansiyeli tasimaktadir. Bu verilerin kaynaklar arasinda ¢evrimigi forum siteleri, haber
sitelerinin yorum kisimlar1 ile birlikte, son ve giincel olarak sosyal medya aglar
(platformlar1) sayilabilmektedir. Ozellikle Twitter ve benzeri sosyal medya aglari;
yayginliklart ve anlik ileti yayinlama yetenekleri dolayisiyla ¢evrimigi halk saglig: takibi
icin ¢ok uygun platformlardir (Culotta, 2014; Zhou, Zhang, Yang ve Wang, 2018).

Halen etkileri devam etmekte olan COVID-19 salgini doneminde Twitter gibi sosyal medya
aglar araciligi ile yayinlanan iletilerde; insanlarin salginla ve salgina iliskin konularla ilgili
(kapanma, maske kullanimi, sosyal/fiziksel mesafe kurallari, asilar, uzaktan calisma,
uzaktan egitim vb.) duygu ve diisiincelerini hizli bir sekilde ifade ettikleri goriilmektedir
(Alkhaldi ve digerleri, 2022; Burzynska, Bartosiewicz ve Rekas, 2020; Cascini ve digerleri,
2022).



Stiphesiz, COVID-19 salgin1 sirasinda hem geleneksel medyada hem de sosyal medyada en
cok tartisilan ve hakkinda farkli fikirlerin ortaya atildigi konulardan biri de COVID-19
asilaridir. Bu nedenle, 6zellikle COVID-19 asilar1 konusunda insanlarin fikirlerinin, duygu
ve duruslarinin (ast taraftari, asi karsiti gibi) sosyal medya tizerinden otomatik analizi
konusunda kayda deger cgaligsmalar yapilmistir. Bu ¢aligmalardan bazilar1 yapay zeka
yontemlerinin sosyal medyada as1 hakkindaki iletiler {izerinde uygulanmasi hakkinda iken
(Aljedaani, Saad, Rustam, de la Torre Diez ve Ashraf, 2022; Boucher ve digerleri, 2021;
D'Andrea, Ducange, Bechini, Renda ve Marcelloni, 2019; Saleh ve digerleri, 2021;),
bazilari ise ilgili arastirmalarda kullanilabilecek veri kiimeleri sunmaktadir (Chen, Lerman
ve Ferrara, 2020; DeVerna ve digerleri, 2021; Haouari, Hasanain, Suwaileh ve Elsayed,
2020; Hayawi, Shahriar, Serhani, Taleb ve Mathew, 2022; Hou, van der Putten ve Verberne,
2022; Mu ve digerleri, 2023; Qazi, Imran ve Ofli, 2020; Qorib, Oladunni, Denis, Ososanya
ve Cotae, 2023).

Ote yandan; sosyal medyada saglikla ilgili takip ve analiz yapilirken “bilgi salgini” olarak
da bilinen “infodemik” kavram da dikkate almmalidir. Ozellikle COVID-19 salgin
doneminde dnem kazanan bu kavram; Calamusa ve digerlerinin (2020) ilgili calismasinda,
bilginin istenmeyen sonuclar doguracak sekilde ve kontrolsiiz olarak yayilmasi anlaminda
kullanilmistir ve COVID-19 salginmin ilk evresinde Italya’da sosyal medya iizerinde
yayilan bir bilgi salginina vurgu yapilmistir. Genel olarak “bilgi salgini” Diinya Saglik
Orgiitii tarafindan da “bir hastaligin ortaya ¢ikmas: esnasinda goriilen; yanlhs veya yanls
yonlendirici bilgiler de iceren (dijital veya fiziksel ¢evredeki) ¢ok fazla bilgi” olarak
tanimlanmaktadir (URL1).

Arastirmanin amaci

Bu tez ¢alismamizin amaci; halk saghigi ile ilgili Tiirkge sosyal medya metinleri tizerinde
cesitli dogal dil isleme problemlerini ¢é6zmek {izere makine 6grenmesi ve derin 6grenme
yaklagimlariin kullanilmasi ve ayrica bu ¢oziimlere dayali bir sosyal medyada halk sagligi

izleme ve karar destek sisteminin gelistirilmesidir.

Calisma kapsamina alinan dogal dil isleme problemleri; duygu analizi, durus tespiti ve varlik

ismi tanima problemleridir.



Makine 6grenmesi yontemleri olarak destek vektor makineleri (Support vector machines),
lojistik regresyon, rasgele orman (random forest) ve torbalama (bagging) yontemlerinin
kullanilmas1 amaglanirken, derin 6grenme yontemi olarak giincel doniistiiriicti (transformer)

tabanli derin 6grenme modellerinin kullanilmas1 amaglanmaktadir.

Calisma kapsaminda ayrica; saglikla ilgili ve 6zellikle giincel COVID-19 salginiyla ilgili
sosyal medya metinlerinden olusan veri kiimelerinin olusturulmasi da amaclanmaktadir.
Bilindigi tizere, ilgili literatiirde Tiirk¢e dogal dil isleme i¢in gerekli isaretli veri kiimeleri
cok azdir. Bu yoniiyle tez ¢alismamiz bu acig1 kapatmak amaciyla da literatiire katki
vermektedir. Calismamiz kapsaminda alinan sonuglar ile ileri galigmalar kapsaminda
yapilacak calismalar ayni1 veri kiimeleri lizerinde test edilebilecek ve farkli yontemler

karsilastirilabilecektir.

Arastirmanin 6nemi

Tez ¢alismamiz asagidaki nedenle literatiire katki saglamaktadir ve bu nedenle 6nem arz

etmektedir:

e Giincel COVID-19 salgin1 gibi genis 6lgekli halk saglig: olaylar1 esnasinda toplumlarin
kars1 karsiya kalacagi zararlari en aza indirgemek i¢in halk sagliginin hizli ve etkin
sekilde takip edilmesi gerekmektedir. Sosyal medya, geleneksel medyaya gore daha hizli
ve daha yaygin sekilde bilgi paylasimini miimkiin hale getirmekte, bu yolla da giincel
saglik bilgileri ile toplumlarin saglikla ilgili olaylara bakis agisinin hizli sekilde tespit
edilmesini ve halk saglhigin1 korumak igin bu bilgilere dayali olarak karar verilmesi
saglanabilmektedir. Calismamiz kapsaminda Tiirk¢e sosyal medya metinlerinin
otomatik analizine dayal1 olarak bir halk saglig1 izleme ve karar destek sistemi prototipi
gergeklestirilmistir.

e Tez calismamiz kapsaminda Tiirkge sosyal medya metinleri tizerinde birden ¢ok dnemli
dogal dil isleme problemine ¢6zlim 6nerileri sunulmakta ve test sonuglari sunulmaktadir.
S6z konusu problemler duygu analizi, durus tespiti ve varlik ismi tanima problemleridir.
Bunlarin her biri basghh basina birer arastirma konusuyken ve literatiirdeki birgok
caligmada sadece bu problemlerden biri iizerinde calisilmisken, tez c¢alismamiz
biinyesinde bu problemlerin {igiine birden ¢odziimler Onerilmistir ve bu ¢oéziimlerin

performans sonuglar1 degerlendirilmistir.



Gilinimiizde, dogal dil isleme arastirma alanlarinda yaygin kullanilan kural-tabanli
yontemlerin yerini yakin dénemde makine 6grenmesi yontemleri, sonrasinda da derin
ogrenme yontemleri almistir. Tez ¢calismamiz kapsaminda; saglikla ilgili sosyal medya
metinleri tizerinde dogal dil isleme problemlerinin ¢6ziimii igin makine 6grenmesi ve
derin 6grenme yontemleri kullanilmis ve karsilastirmali sonuglar sunulmustur.

Dogal dil isleme alaninda; Ingilizce, Ispanyolca, Cince gibi yaygin kullanilan diller
iizerinde bir¢ok calisma yapilmis olmasina ve bu diller i¢in birgok kapsamli sozciiksel
kaynak ile isaretli veri kiimesi hazir olarak bulunmasina ragmen, Tiirk¢e gibi diller i¢in
ayn1 durum s6z konusu degildir. Calismamiz hem Tiirk¢e sosyal medya ¢oziimlemesi
(analizi) i¢in 6nemli bir ¢aligmadir hem de ¢alisma kapsaminda kayda deger isaretli veri
kiimeleri olusturulmustur. Bu yoniiyle tez c¢alismamiz Tiirkce dogal dil isleme
literatiiriine 6nemli bir katki olusturmaktadir.

Tez calisgmamizda kapsaminda; halk sagligi takibi icin sosyal medyanin kullanimi,
ozellikle giincel COVID-19 salgimyla ilgili sosyal medyanin kullanim1 ve COVID-19
agilar ile ilgili duygu analizi ve durus tespiti konularinda genis bir literatiir taramasi
sunulmustur. Bu literatiir taramasinin bu giincel alanlarda ¢alisacak arastirmacilar igin

faydali1 bir kaynak oldugu degerlendirilmektedir.

Sinirhiliklar

Calismamiz Tiirkge dogal dil isleme alani icin 6nemli bir ¢calisma olmakla birlikte; tek bir

dil {iizerinde ¢alisilmis olmas1 da ¢alismamizin simirliliklarindan birini olusturmaktadir. Ileri

caligmalar kapsaminda; birden ¢ok dilde (multi-lingual) veri igeren kiimeler lizerinde de

testler yapilmasi planlanmaktadir.

Calismamizin bir diger sinirliligi da modellerin egitim ve test asamalarinda kullanilan veri

kiimelerinin boyutlaridir. Yine ileri ¢alismalar biinyesinde bu kiimelerin genisletilmesi ve

genigletilmis veri kiimeleri {izerinde testlerin tekrarlanmasi planlanmaktadir.



2. LITERATUR TARAMASI

Bu bdliimde, tez calismamizla ilgili literatiir taranirken ilk alt bolimde sosyal medya
iizerinde halk sagligi takibi ile ilgili calismalar incelenmistir. ikinci alt boliimde, ilgili
yayinlarda en fazla kullanilan sosyal medya platformu olan Twitter lizerinde halk sagligi
takibine odaklanan ¢alismalar sunulmustur. Ardindan sirasiyla; tezimiz kapsaminda ele
alman dogal dil isleme problemleri olan duygu analizi, durus tespiti ve varlik ismi tanima
problemleriyle ilgili literatiir tez ¢alismamizla ilgili oldugu 6l¢giide verilmistir. Son olarak da
tezimiz kapsaminda kullanilan yontemleri olusturan makine 6grenmesi ve derin 6grenme

yaklagimlar1 genel hatlariyla agiklanmistir.

2.1. Sosyal Medya Uzerinde Halk Saghg Takibi

Twitter tizerinde halk sagligi amaciyla; 2013 yilinda varolan Twitter veri kiimelerini ve
tweet’lerdeki yaygin kelime gruplarmi filtrelemek icin Wikipedia’yr kullanan bir ¢aligma

sunulmustur (Parker, Wei, Yates, Frieder ve Goharian, 2013).

Lee, Agrawal ve Choudhary’nin (2013) ilgili ¢alismasinda grip ve kanserle ilgili Twitter

iletilerinin otomatik tespiti ve ger¢ek zamanli izlenmesi i¢in bir sistem gelistirilmistir.

Yine konuyla ilgili olarak 2014 yilinda Twitter lizerinde anahtar kelime tabanli bir
yaklasimla halk sagligiyla ilgili tweet’lerin siniflandirilmasini amaglayan bir calisma

yapilmistir (Velardi, Stilo, Tozzi ve Gesualdo, 2014).

Stoové ve Pedrana’nin (2014) calismasinda Twitter verilerinin geleneksel verilerle birlikte

halk saglig: takibi yapilmasinda kullanilabilecegi vurgulanmistir.

Ancak Google vb. arama motorlar1 ve Twitter vb. sosyal medya platformlar1 ticari
uygulamalar  olduklarindan  bunlardan elde edilen verilerin ger¢cek olgular
yansitamayabilecegi, sosyal medyanin iletilerinin gergcek dist bilgilerin yayilmasi ve
toplumun yonlendirilmesi amaglariyla kotiiye  kullanilabilecegi  de  literatiirde

vurgulanmaktadir (Lazer, Kennedy, King ve Vespignani, 2014).



Derin 6grenme yontemlerinden Multilayer Perceptron (MLP) kullanan bir yaklasimla
Twitter’da salgmlarin takibini ve salginlarin zamansal ve mekansal modellenmesini

amaglayan bir diger ¢alisma 2015°te gergeklestirilmistir (Zhao ve digerleri, 2015).

Genel olarak halk sagligi takibinde sosyal medyanin kullanimi hakkinda Fung, Tse ve
Fu’nun (2015) ¢alismasinda; sosyal medyanin geleneksel yontemlerin yaninda tamamlayici
nitelikte bilgi saglamak iizere kullanilabilecegi ifade edilmistir. Yine ayn1 calismada; sosyal
medyanin daha ¢ok kriz anlarindaki tibbi ihtiyaglarin hizli tespitinde faydali olacagi

degerlendirilmistir.

Kendra, Karki, Eickholt, Gandy (2015) tarafindan tamamlanan g¢alismada Twitter’da
yaymlanmis antibiyotiklerle ilgili tweet’ler tespit edilerek bunlar makine 6grenmesi

yontemleri kullanilarak siniflandirilmistir.

Halk saghigi takibi i¢in geleneksel tibbi veri kaynaklarini, arama motorlarinda yapilan
aramalarin ge¢cmisini ve sosyal medyay1 kullanan makine 6grenmesi tabanli bir yaklagim

Santillana ve digerleri (2015) tarafindan tanitilmistir.

Kapp, Hensel ve Schnoring’in (2015) c¢alismasinda; Twitter’in  halk saghgi
arastirmacilarinin ilgili arastirma sonuglarini yayinlamada ve bu yolla bu aragtirma

sonuglarinin karar alicilara ulagtirilmasinda uygun bir kaynak oldugu ifade edilmistir.

Genel halk sagligi ile ilgili 6nemli bir konu da ilaglarin istenmeyen yan etkilerinin ve bu yan
etkilerin birbirleriyle etkilesiminin tespiti, degerlendirilmesi ve 6nlenmesidir. Bu yondeki
calismalar farmakovijilans konusunun alanini olusturmaktadir ve farmakovijilans igin de
sosyal medyanin ve dogal dil isleme tekniklerinin kullanim1 konusunda yapilmis ¢alismalar

mevcuttur (Abacha ve digerleri, 2015; Nikfarjam, 2016; Sarker ve digerleri, 2015).

Byrd, Mansurov ve Baysal’in (2016) caligmasinda griple ilgili yayinlanan tweet’lerin
anahtar kelime tabanli bir yontemle otomatik ve ger¢ek zamanli olarak belirlenebilecegi ve

ciktilarin haritalar {izerinde gorsellestirilebilecegi gosterilmistir.

Gkotsis ve digerlerinin (2017) ilgili ¢alismasinda Reddit adli sosyal medya aracindaki

iletilerde akil hastaligim1 gosteren bulgular olup olmadigini belirlemek {izere derin



ogrenmeye dayali bir yaklagim tanitilmistir.

Ilgili bir diger ¢alismada; Twitter’in halk saghgi takibinde ¢ift yonlii iletisim igin

kullanilabilecegi vurgulanmistir (Rabarison ve digerleri, 2017).

Ilgili bir derleme ¢alismasinda; saglik bilisimi (health informatics) i¢in derin dgrenme

yontemlerini uygulayan ¢alismalar incelenmistir (Ravi ve digerleri, 2017).

Giliney Kore’de 2015°te yasanan ve MERS-CoV adli viriisiin sebep oldugu Middle East
Respiratory Syndrome (MERS) adli hastaligin salgin1 hakkinda insanlarin duygusal tepkileri

sosyal medya lizerinde makine 6grenmesi teknikleri kullanilarak analiz edilmistir (Choi ve

digerleri, 2017).

Seltzer, Horst-Martz, Lu ve Merchant (2017) tarafindan Instagram sosyal medya platformu
tizerinde Zika viriis hakkindaki paylasimlar (resimler) incelenmis ve sonug olarak ¢esitli

istatistikler raporlanmustir.

Ote yandan; toplumlarin saghgini tehdit eden yaygin salginlarla ilgili olarak bazi
caligmalarda saglikla ilgili kurulus ve/veya kisilerin sosyal medya iletileri dikkate
alinmistir. Ornegin; Guidry, Jin, Orr, Messner ve Meganck (2017) tarafindan sunulan
caligmada Ebola salgin ile ilgili olarak Diinya Saglik Orgiitii, ABD’nin Hastalik Kontrol ve
Onleme Merkezleri (Centers for Disease Control and Prevention - CDC) ve Sinir Tanimayan
Doktorlar (Médecins Sans Frontiéres - MSF) adli kuruluslarin sosyal medya iletileri

incelenmistir.

Sosyal medya platformlarindan Ozellikle Twitter’in saglik iletisimi i¢in en popliler
kaynaklardan biri oldugu ve saglik iletisimin iyilestirilmesi i¢in kullanilabilecegi ancak ¢ok
miktarda yanlig bilginin yayilmasi ve bilgi kaynaklarinin giivenilirliginin tartismali olmasi
gibi risklerin de g6z oniinde bulundurulmasi gerektigi vurgulanmaktadir (Pershad, Hangge,
Albadawi ve Oklu, 2018).

Thiébaut ve Thiessard’in (2018) ilgili ¢alismasinda da; sosyal medyanin oldukga giincel
bilgiler icermesi nedeniyle halk sagligi takibi ve tahminini hizlandirilabilecegi ileri

stiriilmiistiir.



Tibbi metinlerde siniflandirma ve kavram normalizasyonu i¢in kaynaklarin ve yontemlerin
sunuldugu “Saglik i¢in Sosyal Medya Madenciligi — Social Media Mining for Health
(SMM4H) 20177 adhi etkinligin ayrintilar1 Sarker ve digerleri (2018) tarafindan

sunulmustur.

Italya’da 2016-2017 ile 2017-2018 donemlerinde gerceklesen mevsimsel grip vakalarimin
Twitter {izerinden tespit edilmesi hakkinda Comito, Forestiero ve Pizzuti (2018) tarafindan
gerceklestirilen calismada; Twitter’dan ¢ikarilan bilgiler ile resmi kayitlarin uyumlu oldugu

ifade edilmistir.

Unger ve digerlerinin (2018) calismasinda genglerin Twitter’da tiittin ile ilgili iletileri analiz
edilmis ve sonug olarak Twitter’da konuyla ilgili ileti yayilamakla tiitiin kullanim1 arasinda

bir iliskinin mevcut oldugu ifade edilmistir.

Wiemken ve digerleri (2018) tarafindan gergeklestirilen ¢alismada; bulasici hastaliklarin
tespiti amaciyla, Twitter’in anomali ve ani ortaya ¢ikis tespit yontemleri ile istatistiksel bir

yontem karsilastirilmig ve sonuglar sunulmustur.

Wakamiya, Kawai ve Aramaki’nin (2018) ¢alismasinda Twitter’da grip vakalarinin takibine
odaklanilmistir ve 7 milyon Japonca tweet’te grip vakalarinin tespiti i¢in dogal dil islemeye

dayal1 bir yontem tanitilmagtir.

Tweet’lerin halk saglig ile ilgili olup olmadiklarinin bir derin 6grenme metodu olan LSTM

ile belirlendigi bir yaklagim Jiang ve digerleri (2018) tarafindan sunulmustur.

Jordan ve digerleri (2018) Twitter tizerinde 2010-2017 yillar1 arasinda gergeklestirilen halk

saglig1 takibi ve tahmini alanlarindaki ¢caligsmalar1 derlemislerdir.

Wakamiya, Morita, Kano, Ohkuma ve Aramaki’nin (2019) calismasinda; sekiz tip hastalik
belirtisi iceren Ingilizce, Japonca ve Cince tweet’lerde gercekten hastaliklardan bahsedilip
bahsedilmediginin siniflandirilmasina hakkindaki MedWeb isimli akademik yarigsmayla

ilgili bilgiler verilmistir.

Twitter ve Pubmed makale 6zetleri lizerinde salgin tespiti yapilan ilgili bir diger ¢calismada
(Khatua, Khatua ve Cambria, 2019) kelime vektorleri ile agag siniflayicisi yontemine dayali
bir yaklagim sunulmus, 2014’teki Ebola salgmi ile 2015’te Zika salgmni verileri

kullanilmastir.



Yine halk sagligi ile tweet’lerin otomatik tespitine iliskin Doan ve digerlerinin (2019)
calismasinin ise; metin ayristirma (parsing) ile birlikte sozliiksel-sdzdizimsel kurallarin

kullanildig1 bir dogal dil isleme ¢alismasi olarak sunulmustur.

Du, Michalska, Subramani, Wang ve Zhang’in (2019) ¢alismasinda saman nezlesi (polen
alerjisi) vakalarmin Twitter iizerinde tespiti i¢in derin Ogrenme tabanli yontemler

kullanilmastir.

Benis, Chatsubi, Levner ve Ashkenazi’nin (2021) ilgili ¢alismasinda; COVID-19 salgini
esnasinda, Twitter lizerinde yayimnlanan mesajlarda (tweet’lerde) yer alan terimlerin analiz
edilmesi yoluyla grip ve asilar konusunda insanlarin yaklagimlarinin nasil degisim gosterdigi
arastirllmistir. Bu yolla, halk sagligi politikalarinin 1iyilestirilmesine katki verilmesi

amaclanmustir.

Tez calismamiz kapsaminda gerceklestirdigimiz bir derleme ¢alismamizda (Kiigiik, Arici ve
Kiiciik, 2021); sosyal medyada halk saglhiginin takibine iliskin 2013-2020 yillar1 arasinda

yapilan ¢alismalar sunulmus ve karsilastirilmistir.

2.2. Twitter Uzerinde COVID-19 Salgimimin Takibi

Jahanbin ve Rahmanian’in (2020) c¢alismasinda; COVID-19 ile ilgili tweet’lerin
smiflandirilmast amaciyla bulanik kural-tabanli evrimsel (fuzzy rule-based evolutionary) bir

yaklagim kullanilmastir.

Italyanca Twitter ve Facebook iletileri iizerinde COVID-19 asilartyla ilgili sohbetlerin takibi

icin gelistirilen bir sistem Pierri ve digerleri (2021) tarafindan gelistirilmis ve sunulmustur.

Yan, Law, Nguyen, Cheung ve Kong (2021) tarafindan Kanada’da gerceklestirilen
calismada; COVID-19 asilariyla ilgili Reddit yorumlar iizerinde duygu tanima (emotion
recognition) testleri; rasgele orman regresyonu (random forest regression) algoritmasi
kullanilarak yapilmistir. Bu c¢alismada duygu tiirleri olarak kizginlik, korku, mutluluk ve
tiziintii kullanilmistir ve sehir bazinda daha lokal ¢alismalar yapilarak insanlarin goriislerinin

daha iyi 6grenilebilecegi ifade edilmistir.
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Bir diger calismada bes farkl1 iilkeden (Hindistan, ABD, Brezilya, ingiltere ve Avusturalya)
COVID-19 agist ile ilgili tweet’ler iizerinde duygu tanima gergeklestirilmistir (Chopra,
Vashishtha, Pal, Tyagi ve Sethi, 2021). Asilama ile ilgili tereddiitlerin iilkeden iilkeye
farklilik gosterdigi saptanmistir.

Monselise, Chang, Ferreira, Yang ve Yang’in (2021) ilgili ¢calismasinda da COVID-19
asistyla ilgili tweet’ler iizerinde BERT gibi derin 6grenmeye dayali metotlar dahil cesitli
metotlarla duygu tanima gergeklestirilmistir. Calismada bes farkli duygu dikkate alinmis, en

yayginin korku, ikinci en yayginin ise mutluluk oldugu gézlemlenmistir.

Al-Laith ve Alenazi’nin (2021) ¢alismasinda; COVID-19 salgisin1 sirasinda Twitter’da
insanlarin salginla ilgili kaygilarin1 ve duygularini izleyen ve bu duygularla da hastalik

belirtilerini eslestiren bir sistem sunulmustur.

Zhang ve digerleri (2021) COVID-19 salgin1 doneminde artis gosteren depresyon
vakalariyla ilgili Twitter verilerini igeren genis bir veri kiimesi tanitmis; derin 6grenme

modelleri kullanilarak Twitter’da depresyon takibi yapilabilecegini ifade etmistir.

Guntuku ve digerlerinin (2020) ¢alismasinda yine COVID-19 doneminde Twitter tizerinde
yapilan paylasimlarda; akil saglig: ile ilgili (stres, endise, gelecek kaygist gibi) ve COVID-

19 belirtileriyle ilgili ifadeler incelenmistir ve istatistikler ¢ikarilmustir.

2.3. Duygu Analizi

Duygu analizi (goriis madenciligi), duyussal hesaplamada (affective computing) bir
problemdir ve farkli ¢alismalarda c¢esitli sekillerde tanimlanmistir (Cambria, Das,
Bandyopadhyay ve Feraco, 2017; Liu, 2010; Medhat, Hassan ve Korashy, 2014; Mintyl4,
Graziotin ve Kuutila; 2018; Pang ve Lee, 2008).

Bazi ¢alismalar; duygu tanima, 6znellik algilama ve polarite tespiti (polarity detection)
problemlerinin hepsinin duygu analizinin alt gérevleri oldugunu ifade etmektedir (Zhang,

Wang ve Liu, 2018).

Yine de ilgili bir¢ok ¢alismada; duygu analizi, bir metin par¢asinin pozitif (positive), negatif
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(negative), notr (neutral) veya hi¢hbiri (none) olarak smiflandirilmasi olarak tanimlanan
polarite (ayn1 zamanda yonelim veya degerlik olarak da adlandirilir) tespitine esdeger kabul

edilir (Cambria, Das, Bandyopadhyay ve Feraco, 2017).

Duygu analizinin 6nemli bir alt problemi de é&zellik-tabanli veya hedef-tabanli duygu
analizidir (Aspect-based Sentiment Analysis - AbSA). Ozellik-tabanli duygu analizinde,
sadece metne bir duygu analizi sinifi etiketi atanmasi yerine, metinde yer alan (genellikle bir
varligin) 6zelliklerine yonelik duygu analizi yapilmaktadir ve s6z konusu 6zellikler i¢in ayr1
smif etiketleri atanmaktadir (Nazir, Rao, Wu ve Sun, 2020). Ozellik-tabanlt duygu analizi
problemi, genel duygu analizinin 6nemli bir alt problemi oldugu i¢in burada deginilmistir
ancak tez calismamizin kapsaminda yer almadigindan bu problemle ilgili kisim bu boliimde

aciklandig kadariyla sinirli tutulmustur.

Duygu analizi ile yakindan iliskili bir diger problem de duygu tanima (emotion recogition)
problemidir. Duygu tanimada; polarite yerine, verilen metinde ifade edilen duygu (mutluluk,
iiztintii, ofke, nefret vb.) tespit edilmeye calisilmaktadir (Gaind, Syal ve Padgalwar, 2019;
Kiigiik ve Arict, 2021; Kiigiik ve Arici, 2022b; Saxena, Khanna ve Gupta, 2020).

Duygu tanima problemi, mevcut tez ¢alismamizin kapsamina girmese de; ilgili literatiirde
duygu analizi ve durus tespitiyle birlikte siklikla ele alindigindan, tez kapsamindaki literatiir

taramamizda duygu tanimayla ilgili calismalara da yer verilmistir.

Bu béliimiin kalan kisminda halk sagligiyla ilgili sosyal medya iletileri {izerinde duygu

tespiti konusundaki ¢alismalar derlenmistir.

Hussain ve Sheikh’in (2021) ¢aligmasinda; Twitter iizerinde yapilacak ilgili duygu analizi
calismalarinin, COVID-19 asilarinin  yayginlagtinlmasina  yonelik  politikalarin

olusturulmasinda faydali olacagi vurgulanmstir.

COVID-19 asilariyla ilgili Avustralya’dan atilan tweet’ler tizerindeki bir ¢alismada (Kwok,
Vadde ve Wang, 2021) hem duygu analizi (pozitif ve negatif siniflariyla) hem de 8 farkli
duygu dikkate alinarak duygu tanima yapilmistir. Calismada, herkese agik dogal dil isleme
araclar1 kullanmilmistir. Calismada pozitif duygularin yeterince fazla olmadigir ve bu tip

sonuglarin ilgili kamu kurumlar tarafindan kullanilmasi gerektigi vurgulanmistir.
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Ilgili bir diger calismada; k-ortalama (k-means) kiimeleme algoritmas1 kullanilarak COVID-

19 agilar1 konusundaki tweet’ler izerinde duygu analizi gerceklestirilmistir (Wang ve Kwok,
2021).

Shamrat ve digerleri (2021) tarafindan yiiriitiilen ilgili bir diger ¢alismada, degisik COVID-
19 asis1 tiirleri ile ilgili tweet’ler tizerinde (pozitif, negatif ve nétral siniflariyla) duygu
analizi yapilmistir ve KNN makine 6grenmesi yontemi kullanilmistir. Calismada, her bir as1

tiirli i¢in ayr1 ayr1 sinif yiizdeleri verilmistir.

Ansari ve Khan’in (2021) ¢alismasinda, Tiirkiye dahil bir¢ok iilkeden yayinlanan (COVID-
19 asilaniyla ilgili) tweet’ler lizerinde TextBlob araci ile duygu analizi yapilmis, ¢alisma

sonucunda negatif duygularin daha yaygin oldugu goriilmiistiir.

Sv, Tandon ve Hinduja’nin (2021) calismasinda da Hindistan’da COVID-19 asilarinin yan
etkileriyle ilgili tweet’ler iizerinde TextBlob araci ile duygu analizi denemeleri yapilmuis,
tweet’lerin  %78’inden fazlasinda yaygin duygunun pozitif veya nodtral oldugu
gozlemlenmistir. Benzer sekilde Sv, Ittamalla ve Deepak’in (2021) caligmasinda yine

Hindistan’da COVID-19 asilariyla ilgili tweet’ler {izerinde duygu analizi yapilmistir.

Ali ve digerlerinin (2021) ilgili ¢alismasinda 2021 yilinda ABD’den yayinlanan COVID-19
asilar1 hakkindaki tweetler lizerinde zamansal ve mekansal duygu analizi, hazir bir duygu

analizi araci kullanilarak gerceklestirilmistir.

Liu, Li ve Liu’nun (2021) ¢alismasinda da COVID-19 asis1 hakkindaki tweet’ler tizerinde
degisik makine Ogrenmesi yontemleriyle duygu analizi gerceklestirilmistir. Lojistik
regresyon, rasgele orman ve SVM ile dgrenme aktarumi (transfer learning) yontemleri
kullanilmis ve calismanin sonuglarinin egitim programlar tarafindan COVID-19 agisinin

kabuliinii artirmak i¢in kullanilabilecegi vurgulanmistir.

Takip eden bir diger ¢alismada (Liu ve Liu, 2021); VADER (Valence Aware Dictionary and
sEntiment Reasoner) duygu analizi arac1 (Hutto ve Gilbert, 2014) ile COVID-19 asilariyla
ilgili Liu, Li ve Liu'nun (2021) ¢alismasindaki tweet veri kiimesi {izerinde duygu analizi
gerceklestirilmigtir.  Bu tweet’lerin  42.8%’inin  pozitif, 30.3%’lniin negatif olarak

simiflandirildigr gérilmiistiir.
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VADER araci ile duygu analizi gergeklestirilen bir diger ilgili calismanin (Xu, Liu, Luo, Xu,
ve Wang, 2021) sonucunda, yeni ortaya ¢ikan COVID-19 vakalarinin sayis1 gibi farkli

faktorlerin insanlarin duygularini etkiledigi ortaya konmustur.

Sattar ve Arifuzzaman’in (2021) ¢alismasinda da TextBlob ve VADER (Hutto ve Gilbert,
2014) araglarn kullanilarak; COVID-19 asisiyla ilgili tweet’ler {izerinde duygu analizi

gerceklestirilmis ve tweet’lerin gogunlugunun pozitif olarak siniflandirildigr gériilmiistiir.

Batra ve digerleri (2021) tarafindan gergeklestirilen calismada; Hindistan, Pakistan, Isve,
Norveg, ADB, Kanada tilkelerinden yaymlanan ve COVID-19 ile ilgili tweet’ler {izerinde
duygu analizi testleri yapilmistir. Caligmada, birbirine komsu iilkelerde asiya benzer

tepkilerin verildigi belirtilmistir.

ABD ve Ingiltere’den, COVID-19 asilariyla ilgili (Facebook ve Twitter’dan) toplam
300.000 sosyal medya metni iizerinde Hussain ve digerleri (2021) tarafindan yiiriitiilen bir
caligmada derin 6grenme tabanli duygu analizi gerceklestirilmistir. Her iki tilkedeki sosyal
medya metinlerinde de pozitif duygunun daha yaygin (%55’in iizerinde) oldugu

gozlenmistir.

Villavicencio, Macrohon, Inbaraj, Jeng ve Hsieh’in (2021) ilgili ¢aligmasinda COVID-19
asilarmna iliskin Ingilizce ve Filipince tweet’ler iizerinde Naive Bayes yaklasimi ile duygu

analizi gergeklestirilmistir.

Endonezya’da gergeklestirilen ilgili bir diger calismada da (Ritonga, Thsan, Anjar ve Rambe,
2021) COVID-19 asilarina iliskin tweet’ler izerinde Naive Bayes yontemi ile duygu analizi
yapilmistir.

Giiney Kore’de gergeklestirilen ilgili bir diger ¢alismada, bir ay boyunca COVID-19
asilartyla iliskili tweet’lerdeki duygu degisimleri analiz edilmistir (Shim ve digerleri, 2021).

Ote yandan; Miiller ve Salathé’nin (2020) ¢alismasinda makine 6grenmesi algoritmalarinin
yasadig1 kavram kaymasi (concept drift) probleminin, pandemi sirasindaki sosyal medya
iletilerinde duygu analizine etkisi incelenmistir. Kavram kaymasi; genel olarak, belirli bir

egitim veri kiimesinde egitilmis makine 6grenmesi algoritmalarinin test asamasinda daha
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giincel verilerle test edildiklerinde basarimlarinin diismesi olarak tanimlanabilir (Miiller ve

Salathé¢, 2020).

Melton, Olusanya, Ammar ve Shaban-Nejad (2021) tarafindan tamamlanan ¢alismada ise
bu kez COVID-19 asilariyla ilgili Reddit platformunda yayinlanan iletiler iizerinde duygu
analizi gerceklestirilmis ve iletilerde pozitif duygunun negatiften daha yaygin oldugu

vurgulanmistir.

Jawad ve digerleri (2021), COVID-19 asilariyla ilgili olarak Twitter izerinde hem duygu
analizi hem de duygu tamima islemlerini sozliik tabanli yontemler kullanarak
gergeklestirmistir. S6z konusu ¢alismada, duygu analizi siniflar1 olarak pozitif ve negatif;
duygu tanima siniflar1 olarak ise ofke, giiven, korku, iiziintii, seving, saskinlik, igrenme ve

beklenti kullanilmistir.

ABD’de COVID-19 asilarma iliskin olarak Twitter {izerinde duygu analizinin
gergeklestirildigi bir diger caligmada (Karami, Zhu, Goldschmidt, Boyajieff ve Najafabadi,
2021); duygu analizi i¢in mevcut araglardan VADER (Hutto ve Gilbert, 2014), LIWC
(Linguistic Inquiry and Word Count) ve Brandwatch kullanilmistir ve en iyi sonuglarin

Brandwatch tarafindan elde edildigi gézlemlenmistir.

Kaggle.com adresinde bulunan COVID-19 hakkindaki bir tweet kiimesi tizerinde ti¢ sinifli
(pozitif, negatif, notral) duygu analizi Singh, Imam, Wibowo ve Grandhi (2022) tarafindan
gerceklestirilmistir. LSTM ve dikkat (attention) mekanizmasi kullanan yéntemin SVM ve
rasgele orman gibi yontemlere kiyasla daha iyi sonuglar verdigi (F-orani: %75,67)

belirtilmistir.

Marcec ve Likic (2022); gesitli COVID-19 asilar1 hakkindaki tweet’ler {izerinde s6zliikk

tabanli bir yontemle duygu analizi gerceklestirmistir.

Ye, Hai, Wang, Wei ve Song (2022), BERT modelini kullanarak COVID-19 asilarina iliskin
tweet’ler lizerinde duygu analizi gergeklestirmislerdir. Ayni ¢alismada; kullanilan veri

kiimesi tizerinde pozitif duygunun daha yaygin oldugu da ifade edilmistir.

Zulfiker, Kabir, Biswas, Zulfiker ve Uddin (2022) tarafindan Banglades’te COVID-19
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asilar1 hakkindaki Ingilizce tweet’ler iizerinde iki sinifli (pozitif, negatif) duygu analizi
gergeklestirilmistir. SVM ve karar agaglari gibi makine 6grenmesi yontemleri ile LSTM, Bi-
LSTM ve CNN gibi derin 6grenme yontemleri arasindan Bi-LSTM ile en iyi sonug (F-orant:
%88,89) elde edilmistir.

Niu ve digerleri (2022) COVID-19 asilar1 hakkindaki Japonca tweet’leri Amazon’un duygu

analizi API’sini kullanarak analiz etmislerdir.

Nezhad ve Deihimi’nin (2022) ¢alismasinda; iran’da COVID-19 asilar1 hakkindaki Farsca

tweet’ler iizerinde CNN-LSTM mimarisi tabanli bir duygu analizi modeli uygulanmustir.

Bagka bir ¢alismada Hindistan’da COVID-19 asilar1 hakkindaki tweet’ler tizerinde duygu
analizi testleri yapmistir. Bu galisma kapsamindaki testlerde sozliik tabanli ve makine
ogrenmesi tabanlt modellerin benzer sonuglar verdikleri gézlenmistir. (Paliwal, Parveen,

Afshar Alam, Ahmed, 2022)

Giliney Kore’de yayinlanan COVID-19 asilarina iliskin sosyal medya metinleri {izerinde
Bayes smiflandirma yontemiyle yapilan duygu analizi sonucunda; salginin ilk evrelerinde
notral duygunun, sonraki evrelerinde ise pozitif duygunun hakim oldugu gézlenmistir (Choi,

Lee ve Paek, 2022).

Genel olarak; bu alanda yapilan ¢alismalarin bir¢ogunda (Chandrasekaran, Desai, Shah,
Kumar, Moustakas, 2022; Hu ve digerleri, 2021; Huangfu, Mo, Zhang, Zeng, He, 2022; Liu
ve Liu 2021; Sattar ve Arifuzzaman, 2021; Yin, Song, Yang, Li, 2022; Yousefinaghani,
Dara, Mubareka, Papadopoulos, Sharif, 2021) duygu analizi igin VADER aracinin (Hutto
ve Gilbert, 2014) kullanildig1 gdzlemlenmistir.

Duygu tanima konusuna iliskin olarak ise Xue ve digerlerinin (2020) ¢aligmasinda COVID-
19 hakkindaki Twitter iletileri tizerinde Latent Dirichlet Allocation (LDA) metodu
kullanilarak duygu tanima islemi gerceklestirilmistir. Chou ve Budenz’in (2020) ilgili
calismasinda, duygu tanima konusunda yapilacak calismalarin 6zellikle toplumdaki asi
tereddiidii ile miicadele etmeye yonelik stratejilerin belirlenmesinde faydali olacagi

vurgulanmugtir.
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Kaur, Kaul ve Zadeh’in (2020) g¢alismasinda COVID-19 ile ilgili tweet’ler iizerinde
TextBlob araci ile duygu analizi, ayn1 zamanda da IBM Tone Analyzer adli ara¢ (URL2) ile

duygu tanima islemi gerceklestirilmistir.

Stella, Vitevitch ve Botta’nin (2021) ¢alismasinda; asilarla ilgili Ingilizce ve Italyanca
tweet’lerdeki perspektifleri ve duygular tespit etmek amaciyla, metin ve goriintii verileri

iizerinde biligsel aglar (cognitive networks) ile goriintii isleme teknikleri kullanilmistir.

Lyu, Han ve Luli (2021) as1yla ilgili tweet’ler {izerinde R programlama dilinde gelistirilmis
hazir bir duygu analizi arac1 (URL3) ile duygu analizi yapmislar, ayn1 zamanda NRC Duygu
Sozligii (Emotion Lexicon) adli kaynagi (URL4) kullanarak da duygu tanima yapmislardir.

2.4. Durus Tespiti

Durug tespiti, ilgili caligmalarda yaygin olarak durus analizi veya durus tahmini olarak da
bilinir. Duygu analizi ile ilgili olmasina ragmen, durus analizi/tespiti, bir hedefe yonelik
pozisyon veya durusun arastirilmasi anlaminda farkli bir problemdir (Kiiciik ve Can, 2020;
Mohammad, Kiritchenko, Sobhani, Zhu ve Cherry, 2016). Durusun hedefi; bir varlik, bir
fikir veya bir olay gibi herhangi bir kavram olabilir. Yaygin durus siniflar1 arasinda tarafinda

(favor), karsisinda (against) ve hicbiri (neither/none) yer alir.

Durus analizi genellikle insanlarin tartismali konularda, se¢cimlerde veya referandumlarda
adaylara veya konulara kars1 tutumlarin1 belirlemek i¢in yapilir (Kiigiik ve Can, 2020).
Bununla birlikte; bazi ¢alismalarda duygu analizi ve durus tespiti problemlerinin birlikte ele
alindiklar1 ve hem duygu hem de durus etiketleri ile isaretlenmis veri kiimelerinin
olusturuldugu gorilmektedir (Mohammad, Sobhani ve Kiritchenko, 2017; Kiiciik ve Arici,
2022a).

Yakin donemde yapilan ¢alismalarda (Zhang, Ding ve Jing, 2022); ChatGPT gibi
transformer tabanli iiretken yapay zekd modellerinin durus tespiti problemini ¢6zmede

basarili oldugu ifade edilmistir.
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Bu boliimiin kalan kisminda halk sagligiyla ilgili sosyal medya iletileri iizerinde durus tespiti

konusundaki ¢alismalar derlenmistir.

Bu konudaki ilk ¢alismalardan birinde (Zhang ve digerleri, 2017) insanlarin tamamlayici ve

alternatif tip konusuna iligskin duruslari belirlenmeye c¢aligilmistir.

Twitter’da COVID-19 asilarina yonelik ilk ¢alismalardan birinde (D'Andrea ve digerleri,
2019), italyanca tweet’ler iizerinde asilara yonelik durus tespiti, farkli makine dgrenmesi ve
derin 6grenme yontemleri kullanilarak gergeklestirilmistir. Durus siniflart olarak agsinin
tarafinda, asinin tarafinda degil ve notral’in kullanildigl bu ¢alismada SVM modeli ile en

1yi basarima ulasildig: ifade edilmistir.

COVID-19 asilarmin ilk agiklandig1 donemde, asiyla ilgili tweet’ler lizerinde, asilara karsi
durus tespiti gergeklestiren bir calismada (Cotfas ve digerleri, 2021); tweet’lerin ¢gogunun
notral durusa sahip oldugu, asilarin ‘tarafinda’ olan tweet’lerin ‘Karsisinda’ olan tweet’lere

gore fazla olduklar1 gériilmiistiir.

Twitter’da COVID-19 asis1 konusunda yapilan bir diger durus tespiti calismasinda; agi-
taraftar, asi-karsiti ve notral smiflart kullanilmistir (Scannell ve digerleri, 2021). Bu
calismada yaklagik 1.000 adet tweet iizerinde testler yapilmistir ve ilgili ¢alismalarin

sonuglarinin ulusal ag1 kampanyalarinda kullanilabilecegi belirtilmistir.

Glandt, Khanal, Li, Caragea ve Caragea (2021), COVID-19 ile ilgili okul kapanmalari ve
maske takilmasi gibi 6nlemlerle ilgili tweet’ler iizerinde farkli derin 6grenme yontemleri ile
durus tespiti yapmis, BERT modeli en iyi sonuglar1 vermistir, ayrica toplamda 6133 tweet

isaretlenmistir.

Nyawa, Tchuente ve Fosso-Wamba (2022) tarafindan toplam 20.000 tweet COVID-19
asisina karsi ‘tereddiitlii’ ve ‘tereddiitlii degil’ olarak isaretlenmis ve bu siniflara gore tweet
siniflandirma testleri yapilmistir. LSTM derin 6grenme yontemi diger bircok makine
ogrenmesi (SVM, KNN, rasgele orman) ve RNN gibi derin 6grenme yontemlerine gére daha

iyi sonuglar vermistir (F-orani: %80).

Alqurashi (2022) tarafindan COVID-19 salgimi sirasinda uzaktan egitime yonelik olarak
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Arapga tweet’ler (4348 adet) lizerinde iki sinifli (tarafinda, Karsisinda) durus tespiti testleri
gerceklestirilmistir. Bu ¢calismada rasgele orman, SVM, Adaboost, multinomial naive Bayes,
CNN ve LSTM yontemleri denenmis, SVM yonteminin en iyi basarimi (F-orani: %85,9)

gbozlemlenmistir.

Miao, Last ve Litvak (2022) COVID-19 sirasinda New York’taki kapanma politikasi
hakkindaki tweet’ler iizerinde ti¢ smfli (tarafinda, Karsisinda, hi¢hbiri) durus tespiti
gergeklestirmistir. Calismada; SVM, BERT ve LSTM yontemleri test edilmis ve LSTM’in

en iyi sonuglart (F-orani: %63) verdigi tespit edilmistir.

Twitter kullanicilarinin COVID-19 6ncesi ve sonrasinda asilara karsi tavirlarini tespit etmek
amaciyla gergeklestirilen bir diger giincel ¢alismada (Poddar, Mondal, Misra, Ganguly ve
Ghosh, 2022) ilgili tweet kiimeleri iizerinde durus tespiti (‘as: taraftarr’, ‘ast Karsur’,
‘notral’) gergeklestirilmistir. SVM, FastText ve BERT versiyonlari test edilmis, en iyi sonug
(F-orani: %82,5) CT-BERT versiyonu tarafindan elde edilmistir. Bu ¢alismada; ayrica
insanlarin pandemi 6ncesi ve sonrasinda duruslarinin nedenleri de belirlenmeye ¢aligilmistir

(COVID-19 salgini sonrasi asilarin ¢ok acele gelistirilmesi, etkisiz oldugu diisiincesi gibi...).

Zhu, Fang, Pergola, Procter ve He (2022), COVID-19 asilar1 hakkindaki tweet’ler lizerinde
semi-supervised bir yaklasimla durus tespiti yapmustir. Yontem olarak bir oto-kodlayici
(auto-encoder) mimarisi kullanilmig, bu mimari tizerinde semi-supervised bir yontem ile

tuning yapilmistir.

Sauvayre, Vernier ve Chauviére (2022) COVID-19 asilar1 hakkinda Fransizca tweet’ler
tizerinde BERT modelini kullanarak durus tespiti yapmiglardir. Caligmalar1 kapsaminda

1851 tweet toplayip isaretlemislerdir.

Durus tespiti igcin COVID-19 asilartyla ilgili isaretlenmis ispanyolca tweet’lerden olusan bir

veri kiimesi Martinez, Blanco ve Lourengo (2023) tarafindan sunulmustur.

2.5. Varlik ismi Tanima

Varlik ismi tanima, dogal dil isleme problemlerinden bilgi ¢ikariminin kapsaminda yer

almaktadir. En yaygin tanimi ile varlik ismi tanima; dogal dildeki metinlerden insan ismi,
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yer ismi, kurum ismi gibi 6nemli bilgilerin ¢ikarimidir (Kiigiik ve Arici, 2016). Siklikla
varlik ismi tanimanin kapsamina dogal dildeki metinlerden tarih-zaman bilgileri ile parasal
ifadelerin ¢ikarimi da dahil edilmektedir (Sundheim, 1995).

Varlik ismi tanima probleminin ¢dziimiine yonelik onciil ¢alismalar kural-tabanli olmakla
birlikte, daha giincel ¢alismalar sirasiyla makine 6grenmesi ve derin 6grenme modellerine

dayali galismalardir (Li, Sun, Han ve Li, 2020).

Konuyla ilgili onciil ¢caligmalar; gazete haberleri gibi dilbilgisi ve yazim kurallarina daha
uygun metinler {izerinde yapilmis iken, daha yeni ¢alismalarda sosyal medya metinleri gibi
dilbilgisi ve yazim kurallarina dikkat edilmeyen, kisaltmalarin yaygin olarak kullanildig:
metinler tizerinde ¢alisilmistir (Ritter, Clark ve Etzioni, 2011; Liu, Zhang, Wei ve Zhou,
2011).

Saglik alanindaki metinlerde varlik ismi tanimada ise ¢ogunlukla alana 6zgii isimler ve
terimler dikkate alinmaktadir. Dolayisiyla, saglikla ilgili varlik isimleri; hastaliklarin, yan
etkilerin, bakteri ve viriislerin, salginlarin, as1 ve ilaglarin, saglikla iliskili kurumlarin (ilgili
kamu kurumlari, bakanliklar ile ila¢ firmalar1 vb.) ve yerlerin (hastaneler vb.) isimlerini

kapsamaktadir.

Nikfarjam ve digerleri (2015) tarafindan gerceklestirilen saglik alanindaki varlik ismi tanima
caligmasinda, sosyal medya iletileri {izerinde ilaglarin istenmeyen etkileri (adverse drug
reactions), CRF (Conditional Random Fields) adli makine 6grenmesi yontemiyle tespit

edilmeye ¢alisilmistir.

Xia, Wang ve Fan (2017) tarafindan sunulan ilgili bir diger calismada; yine varlik ismi olarak
ilaglarin istenmeyen (olumsuz) etkileri (adverse drug events - ADE) dikkate alinmis ve derin
ogrenmeye dayali bir yontemle bu isimlerin metinlerden ¢ikarilmasina yonelik deneyler

yapilmistir.

[laglarin istenmeyen etkilerinin varlik ismi olarak kabul edilerek, Twitter iizerinde bu amagla
varlik ismi tanima islemi yapilan bir diger ¢alismada (Cocos, Fiks ve Masino, 2017) yine

derin 6grenme yontemlerinden RNN modeli kullanilmistir.
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Magumba, Nabende ve Mwebaze’nin (2018) c¢alismasinda; Twitter’da hastalik isimlerinin

otomatik ¢ikarimi i¢in bir derin 6grenme yaklasimiyla birlikte ontoloji kullanilmistir.

Gorinski ve digerleri (2019) tarafindan gergeklestirilen ¢alismada; elektronik saglik kayitlar
tizerinde varlik ismi tanima amaciyla kural-tabanli yaklasimlar ile makine 6grenmesi
yaklagimlari karsilastirilmistir. Calismanin sonucunda; kural-tabanli yaklasimlar ile yiiksek
dogrulukta sonuglar elde edildigi ancak heniiz kurallarin olusturulamadigi durumlarda

makine 6grenmesi yaklasimlarinin daha etkin oldugu vurgulanmastir.

Yine ilgili bir diger ¢alismada da (Fan, Fan ve Smith, 2020) metinden ilaglarin olumsuz

etkilerinin tespiti ve ¢ikarilmasi igin derin 6grenme yontemleri kullanilmustir.

Biyomedikal metinler {izerinde varlik ismi tanima (BioNER) problemi i¢in; Asghari, Sierra-
Sosa ve Elmaghraby (2022) LSTM, RNN ve CRF yontemlerine dayali BINER adli metodu
sunmuslardir. BERT tabanli BioBERT yontemi ile karsilastirma yapilmis ve BINER’in
degisik veri kiimeleri tizerinde F-orani bazinda %3 ile %9 arasinda daha iyi sonuglar

alabildigi goriilmiistiir.

Yine biyomedikal metinlerde varlik ismi tanima igin Chai ve digerleri (2022) tarafindan
multi-task 6grenmeyi de kullanan hiyerarsik ortak bir transfer Ogrenmesi yontemi
sunulmustur. Bes veri kiimesi iizerinde yapilan testler sonucunda ii¢ veri kiimesi iizerinde,
onerilen yontem BioBERT ve diger yontemlerden daha iyi sonuglar elde etmistir. Y ontemin

elde ettigi en yliksek basarim %93,83’tiir (F-orani).

2.6. Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme

Tez c¢aligmamiz kapsaminda makine Ogrenmesi ve derin Ogrenmesi modelleri
kullanildigindan bu béliimde bu iki 6nemli konu hakkinda ilgili literatiire dayali 6zet bilgi

sunulmaktadir.

2.6.1. Makine 6grenmesi

Makine 6grenmesi; yapay zekanin temelini olusturan kavramlardan biridir ve bilgisayarlarin

deneyimleri yoluyla giderek kendilerini iyilestirmelerini amaglayan metotlar1 kapsamaktadir
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(Jordan ve Mitchell, 2015). Makine 6grenmesi algoritmalar1 (modelleri) resim ve video
isleme, metin (veya dogal dil) isleme ve ses isleme alanlarindaki problemlerin ¢oziimiinde

uzun yillardir kullanilagelmistir.

Makine 6grenme algoritmalar1 (modelleri) genellikle denetimli (supervised) algoritmalar ve
denetimsiz (unsupervised) algoritmalar olarak ikiye ayrilmaktadir. Bunlar disinda yari-
denetimli (semi-supervised) algoritmalar mevcut oldugu gibi, birden fazla modeli birlestiren

topluluk (ensemble) 6grenmesi yontemleri de mevcuttur.

Bir ¢ok alanda kullanilmakta olan ve birgok alt tiire ayrilan denetimli makine 6grenmesi
algoritmalar1 egitim (training) adi verilen bir siire¢ icerisinde isaretli veriler kullanilarak
egitilmektedirler, ardindan da egitim kiimesinde bulunmayan veriler {izerinde test
edilmektedirler. Dolayisiyla denetimli makine 6grenmesi algoritmalari test edilmeden bir

egitim agamasina ihtiya¢ duymaktadirlar.

En bilinen denetimli makine 6grenmesi algoritmalari arasinda yapay sinir aglari, karar
agaclar, SVM (Support Vector Machine — Destek Vektor Makinesi), CRF (Conditional
Random Fields — Sartli Rasgele Alanlar) ile lojistik regresyon sayilabilir.

Denetimsiz makine 6grenmesi yontemleri genellikle isaretlenmemis veri kiimeleri iizerinde
verinin yapisiyla ilgili belirli varsayimlara gore ¢alisan algoritmalardir (Jordan ve Mitchell,
2015). En bilinen denetimsiz makine 6grenmesi yontemleri kiimeleme algoritmalari bunlar

arasinda en bilinenlerinden biri de k-ortalama (k-means) algoritmasidir.

Birden fazla makine 6grenmesi algoritmasini birlestiren topluluk 6grenmesi algoritmalarinin
en bilinenleri arasinda ise rasgele orman (random forest) ile torbalama (bagging)

algoritmalar1 sayilabilir.

Yaygin kullanilan denetimli makine 6grenmesi modellerinin kars1 karsiya kaldiklari en
onemli problemlerden birisi egitim verisinin yetersizligi/kithigi (data scarcity) durumudur.
Secilen alant modellemek i¢in eger makine 6grenmesi modeline yeterli biiyiikliikte ve
smiflara gore dengeli dagilmis bir egitim veri kiimesi saglanamazsa, bu modelin test

asamasinda yiiksek performansa ulagmasi miimkiin olamayacaktir. Makine &grenmesi
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modellerinin siklikla karsilagtig1 bu veri yetersizligi problemini ¢6zebilmek i¢in literatiirde

veri artirvmi (data augmentation) adi verilen bir yontem onerilmistir.

Genel bir ifade ile; veri artinmi yontemleri egitim veri kiimesinde mevcut olan verilerin bir
miktar degistirilerek tekrar bu kiimeye eklenmesi yoluyla egitim veri kiimesinin artirilmasini
amaglamaktadir (Wei ve Zou, 2019). ilgili calismalardaki yer verilen yaygin veri artirimi
yontemleri arasinda kelimeleri esanlamlisi ile degistirme (synonym replacement), rasgele
degis-tokus (random swap) ve geri-¢cevrim (back-translation) yontemleri sayilabilir (Wei ve
Zou, 2019). Ornegin esanlamlis1 ile degistirme yonteminde; egitim kiimesindeki metin
verileri igerisindeki kelimeler esanlamlilart ile degistirilerek bu degistirilmis veriler
etiketleri korunarak tekrar veri kiimesine eklenmektedir. Benzer sekilde, geri-¢evrim tabanl
veri artirim1 yontemlerinde egitim verisi i¢erisindeki metin verileri otomatik olarak farkl bir
dile ¢evrildikten sonra elde edilen bu ¢eviri tekrar orijinal diline geri ¢cevrilmekte, elde edilen

ceviri metni, orijinal metnin etiketi ile veri kiimesine eklenmektedir.

Geri-gevrim yoluyla veri artirimina bir 6rnek Sekil 2.1°de sunulmaktadir. Bu sekilde, orijinal
dili Ingilizce olan bir metin Fransizca’ya gevrildikten sonra tekrar Ingilizce’ye geri
cevrilmekte, bu nihai ¢eviri de veri kiimesine eklenmektedir. Veri artirnmi yontemlerinin
hem duygu analizi (Xiang ve digerleri, 2021) hem de durus tespiti (Li ve Caragea, 2021)
problemlerinin ¢oziimiinde veri yetersizligi problemininin etkilerini azaltmak igin

kullanildig1 goriilmektedir.

English

U

French

translate to I I
original I have no time *{:h

je n'ai pas le temps

/

agmented | T do not have time translate to
English english

Sekil 2.1. Geri-gevrim (back-translation) tabanli veri artirrmi 6rnegi (URLDS)
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2.6.2. Derin 6grenme

Derin 6grenme; genellikle makine 6grenmesi algoritmalarinda kullanilan soyutlama katmani

sayllarima kiyasla ¢ok daha fazla soyutlama katmani kullanan 6grenme modellerini

kapsamaktadir (Goodfellow, Bengio ve Courville, 2016). Giliniimiizde derin 6grenme

alaninda yasanan hizli gelismeler, yapay zekanin hedeflerine daha 6nce oldugundan daha

fazla oranda yaklasildig1 seklinde yorumlanmaktadir.

Dogal dil isleme problemlerinin ¢ok biiyiik bir boliimiiniin ¢oziimii i¢in de yakin

donemlerden itibaren (6zellikle son 10 yildir) derin 6grenme modellerinin yaygin olarak

kullanildig1 bilinmektedir (Kiigiik ve Arici, 2018). Literatiirde yaygin olarak kullanildig:

goriilen derin 6grenme modelleri agsagida listelenmis ve kisaca agiklanmistir.

Recurrent Neural Networks (Yinelemeli Sinir Aglari) — RNN: Genellikle, zaman serileri
ve diger sirali veriler gibi bir dizi halinde gelen verileri islemek i¢in kullanilan derin
ogrenme modelleridir. RNN'ler, girdi verilerini islerken onceki zaman adimlarindan
gelen bilgiyi saklayabilen yapilardir. Bu 6zellik, bu derin 6grenme modelinin; dil
modellemesi, metin iiretimi, zaman serisi analizi gibi bir¢ok alanda kullanilmalarini
saglar. RNN’lerin 6nemli bir dezavantaji uzun siireli bagimliliklart etkili bir sekilde
o0grenme konusunda zorluk yasamalaridir.

Long Short-Term Memory — LSTM (Uzun Kisa-Dénem Bellek): LSTM'ler, RNN'lerin
daha gelismis bir versiyonudur ve o6zellikle uzun siireli bagimliliklar1 daha etkili bir
sekilde 0grenebilirler. Bunun temel sebebi, LSTM'lerin hafiza hiicrelerine ve kontrol
mekanizmalarina sahip olmalaridir. Uzun siireli bagimliliklart etkili bir sekilde 6grenme
yetenekleri sayesinde, 6zellikle sirali verilerle ilgili karmasik modeller olusturulmasinda
yaygin kullanilan derin 6grenme modellerindendir.

Convolutional Neural Networks — CNN (Konvoliisyonel Sinir Aglar): Ozellikle gorsel
verilerde kullanilan derin 6grenme modellerindendir. Geleneksel sinir aglarindan farkli
olarak CNN'ler, goriintii isleme gibi alanlarda biiyiik basari elde etmislerdir. CNN'lerin
temel amaci, gorsel veri i¢indeki 6zellikleri ¢ikarmak ve bu 6zellikleri hiyerarsik olarak
ogrenmektir. Bu ozelliklere drnek olarak kenarlar, desenler veya daha yiiksek seviye

ozellikler verilebilir.
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Transformer (Doniistiirticii) Tabanli Yontemler: Tezimizin ilerleyen boliimlerinde tekrar
ele alinacag lizere, transformer tabanli modeller 6zellikle biiyiik boyutlu metin verileri
iizerinde basarili sonuclar elde etme potansiyeline sahip derin 6grenme yontemleridir.
RNN veya LSTM gibi sirali yapilar yerine dikkat (attention) mekanizmasina dayanan bir
yapiya sahiptir. Transformer'lardaki dikkat mekanizmasi, 6zellikle uzun mesafeli
bagimliliklarin daha etkili bir sekilde 6grenilmesini saglamaktadir. Bu nedenle de bu
tiirdeki derin 6grenme modelleri; dil modelleme ve makine gevirisi (dilden dile geviri)
gibi gorevlerde oldukea etkilidir.

Generative Adversarial Networks — GAN (Uretken Cekismeli Aglar): Ozellikle yapay
olarak veri iiretmek igin kullanilan etkili bir derin 6grenme modeldir. Uretici ag ve ayirt
edici ag olmak iizere iki ana agdan olugmakta ve bu iki ag, oyun teorisi prensibine dayali
olarak birbirleriyle rekabet etmektedirler. Uretici ag, daha gercekgi veriler iiretmeyi
ogrenirken, ayirt edici ag, gergek veriler ile iiretilen veriler arasindaki farki 6grenmeye
calismaktadir.

Deep Reinforcement Learning (Derin Pekistirmeli Ogrenme): Bu model, aksiyon alma
ve karar verme yeteneklerini gelistirmek i¢in derin 6grenme tekniklerini kullanir. Model,
bir ajanin belirli bir ortamda farkli aksiyonlar1 deneyerek, en biiyiik odiilii alma gibi
belirli bir amaca ulagsmayr Ogrenmesini amaclar. Derin pekistirmeli 0grenme
algoritmalari, ajanin dogru aksiyonlari segcmesi ve bu aksiyonlarin belirli bir amaca
yonelik olarak en iyi sekilde 6grenilmesi i¢in kullanilir. Bu modelin 6zellikle karmasik
karar verme problemlerinde, video oyunlarinda ve robotik gibi alanlarda kullanildig: ve

yiiksek basarimlar elde ettigi gortilmektedir.

Onceki alt béliimlerde sunuldugu gibi; derin 6grenme yontemleri, halk saghiginin sosyal

medya iizerinde takibi i¢in kullanilmaya baslanmustir. Ornek bir ¢alismada; sosyal medya

iizerinde salgin takibi ve salginin ger¢ek-zamanlt modellenmesi i¢in bir derin 6grenme

algoritmasi olan MultiLayer Perceptron — MLP kullanilarak Simnest isimli bir sistem

gelistirilmistir (Zhao ve digerleri, 2015).

2.6.3. Transformer tabanh modeller ve BERT

Onceki boliimde de kisaca agiklandigi iizere, transformer tabanli 6grenme modelleri ilk

olarak Vaswani ve digerlerinin 2017 tarihli ¢alismasinda tanitilmigtir. Bu modeller; derin

o0grenme tabanli modellerdir ancak yineleme (recurrence) veya konvoliisyon (convolution)
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yerine dikkat (attention) mekanizmasini kullanmaktadirlar. Bu 6grenme modellerinin temel

mimarisi Sekil 2.2°de verilmistir (Vaswani ve digerleri, 2017).

Transformer tabanli modellerin; otomatik ¢eviri ve dogal dil {iretimi gibi bir¢ok metin igsleme

problemi i¢in basarili sonuglar verdigi gézlemlenmistir.

Output
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™ | Add & Norm |::

s I
el G Multi-Head
Feed Attention
Forward J) 7 Nx
-~ |
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f—.l Add & Norm | Masked
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Attention Attention
At » A J)
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Encoding Encoding
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Embedding Embedding
Inputs Outputs

(shifted right)

Sekil 2.2. Temel doniistiiriicti (transformer) mimarisi (Vaswani ve digerleri, 2017)

BERT (Bidirectional Encoder Representations of Transformers) yaygin olarak kullanilan
transformer tabanli bir 6grenme modelidir (Devlin, Chang, Lee ve Toutanova, 2018). BERT
mimarisi de ilgili ¢aligmasindan alintilanarak Sekil 2.3’te sunulmustur (Devlin, Chang, Lee

ve Toutanova, 2018).

BERT modelinde; on-egitim (pre-training) ve fine-turing (hassas ayar) olarak anilan iki
asama yer almaktadir. BERT modelinin de farkli dogal dil isleme problemleri i¢in

kullanildig1 ve basarili sonuglara ulastig1 bilinmektedir.
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Sekil 2.3. BERT modelinin mimarisi (Devlin, Chang, Lee ve Toutanova, 2018)

Literatiirde Ingilizce disinda degisik diller i¢in de BERT modelleri sunuldugu
goriilmektedir. Ilgili diller arasinda Ispanyolca (Cafiete ve digerleri, 2020), italyanca
(Polignano, Basile, De Gemmis, Semeraro, Basile, 2019), Fransizca (Le ve digerleri, 2019)
ve Cince (Cui, Che, Liu, Qin, Yang, 2021) sayilabilir.

2.6.4. Uretken yapay zeka modelleri ve ChatGPT

Uretken yapay zeka modelleri (generative artificial intelligence models); biiyiik boyutlu
veriler lizerinde egitildikten sonra 6zgiin igerik iiretebilen modellerdir (Gozalo-Brizuela ve
Garrido-Merchan, 2023). S6z konusu iiretken modeller; girdi ve ¢iktilar1 dikkate alinarak
metinden-goriintiiye (text-to-image), metinden-metine (text-to-text), metinden-koda (text-
to-code) gibi alt siniflara ayrilarak incelenmektedir (Gozalo-Brizuela ve Garrido-Merchan,
2023).

Metinden-metine tiirtindeki tiretken modellerden en bilinenlerinden biri OpenAl firmasi
tarafindan gelistirilmis olan ChatGPT sistemidir (URL6). ChatGPT, “Chat Generative Pre-
trained Transformer” ifadesinin kisaltilmis halidir ve 6nceki boliimde agiklanan derin

ogrenme yaklasimlarindan transformer modeline dayali bir sistemdir.

ChatGPT ve benzer sistemler amaglandiklar1 sekilde metin tiirtinde ¢ikt1 iiretebilmek igin,
derin 6grenme yaklagimina dayali olmanin yani sira ¢ok biiylik boyutlardaki metin verileri
tizerinde de egitilmis olduklarindan genellikle (ayrica) biiyiik dil modeli (Large Language
Model — LLM) olarak da adlandirilmaktadir.
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ChatGPT sohbete dayali bir sekilde kullanicilarla etkilesimde bulunmaktadir (Gozalo-
Brizuela ve Garrido-Merchan, 2023).

Tezimiz kapsaminda testleri yapilan ve basarim degerlendirmesi gergeklestirilen (GPT-3.5
egitilmis dil modeline dayali) ChatGPT’nin 25 Eyliil 2023’¢ ait glincel arayiiz gorlintiisii
Sekil 2.4’te verilmistir.

< C @ chat.openai.com Q o M % & O &
[D —
4 GPT-35 + GPT-4 @
Write a thank-you note Make up a story
) bout Sharky, a t«

Explain this code: Recommend a dish

Send a message

Free Research Preview. ChatGPT may produce inaccurate information about people, places, or facts. ChatGPT September 25 Version

Sekil 2.4. ChatGPT’nin giincel arayiiz goriintiisii (URLG)
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3. MATERYAL VE METOT

3.1. Veri Kiimelerinin Olusturulmasi

Tez calismamiz kapsaminda; Twitter’'in ilgili politikalarina bagli kalinarak, Tiirkce
tweet’lerden olusan ve duygu analizi ile durus tespiti amaciyla isaretlenmis tweet veri

kiimeleri olusturulmustur.

[k olarak; Twitter Application Programming Interface (API) kullanilarak (URL7) Aralik
2020 ve Temmuz 2021 aylarinda COVID-19 asilartyla ilgili Tiirkce tweet’ler indirilmistir.
Bu arayiize (API’ye) erisebilmek icin Tweepy adli Python kiitiiphanesi (URLS)

kullanilmistir.

Bu tweet’ler lizerinde asagidaki asamalarla veri temizleme islemi gergeklestirilmistir:
e Tiirkce olmayan tweet’ler kapsamdan ¢ikarilmistir.

e Tekrar eden tweet’ler kapsamdan ¢ikarilmistir.
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Sekil 3.1. 600 tweet’lik Tiirk¢e veri kiimesinden olusturulan kelime bulutu

Veri temizleme asamasi sonrasinda; ilk tarihten 300 tweet, ikinci tarihten 300 tweet olmak

iizere toplam 600 tweet elde edilmistir. 600 tweet’lik bu ilk veri kiimemizdeki tweet’lerde
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bulunan kelimelerin sikliklarina dayali olarak iiretilen kelime bulutu Sekil 3.1°de verilmistir.
Bu ilk veri kiimesi ¢ogunlukla tezimiz kapsamindaki 6grenme modellerinin egitim (training)
asamasinda kullanilmistir. Bu veri kiimemizdeki en sik gecen 20 kelime Cizelge 3.1°de

verilmistir.

Cizelge 3.1. 600 tweet’lik veri kiimesinde en sik goriilen 20 kelime ve sikliklari

Kelime Stklik Kelime Stklik
asl 544 kadar 25
yok 46 bile 24
degil 45 saglik 23
drfahrettinkoca 41 olan 23
var 41 olun 22
saglikbakanligi 39 lyi 22
oldu 32 olmak 21
asi 30 zaten 21
asis1 28 covid 20
sonra 27 artik 20

Ardindan ikinci olarak; benzer sekilde Ocak 2021°de yayinlanmis tweet’lerden de benzer
veri temizleme islemi sonrasinda COVID-19 asilariyla ilgili 230 tweet elde edilmistir. Bu
230 tweet’ten olusan kiimedeki tweet’lerin kelimelerinden olusturulan veri bulutu ise Sekil
3.2’de sunulmustur. Bu ikinci veri kiimesi de tezimiz kapsamindaki 6grenme modellerinin
test asamasinda kullanilmistir. Bu veri kiimemizdeki en sik gecen 20 kelime Cizelge 3.2°de

verilmistir.
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Sekil 3.2. 230 tweet’lik Tiirkge veri kiimesinden olusturulan kelime bulutu

Cizelge 3.2. 230 tweet’lik veri kiimesinde en sik goriilen 20 kelime ve sikliklart

Kelime Siklik Kelime Stklik
as1 218 son 12
zorunlu 53 haftada 12
doz 18 milyon 12
insan 18 fazla 11
var 17 kars1 11
yok 17 degil 11
olmak 16 olan 11
drfahrettinkoca 15 aykiridir 11
haklarina 14 uygulandi 11
kadar 12 vaka 10

Son olarak ise; yine Ocak 2021°de yaymlanan tweet’lerden ayni veri temizleme
yonteminden sonra 70 tweet daha elde edilerek bir 6nceki asamadaki 230 tweet’lik kiimeye
eklenerek, bu ikinci kiimenin tweet sayis1 300’°e ¢ikarilmistir. Bu kiimenin tweet’lerindeki
kelimelerden olusturulan kelime bulutu ise Sekil 3.3’te verilmistir. Bu veri kiimemizdeki en

sik gecen 20 kelime Cizelge 3.3 te verilmistir.
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Sekil 3.3. 300 tweet’lik Tiirk¢e veri kiimesinden olusturulan kelime bulutu

Cizelge 3.3. 300 tweet’lik veri kiimesinde en sik goriilen 20 kelime ve sikliklar

Kelime Siklik Kelime Stklik
asl 279 olan 15
zorunlu 54 drfahrettinkoca 15
yok 26 son 14
var 23 haklarina 14
doz 21 kars1 13
insan 20 saglik 13
olmak 19 karsit1 13
olun 17 vaka 12
kadar 17 olmayan 12
degil 16 aykiridir 12

Tweet veri kiimeleri olusturulduktan sonra verilerin isaretlenmesi asamasina gecilmistir.

Bu asamada veriler {izerinde; tezimiz kapsamindaki ii¢ farkli dogal dil isleme problemine

(duygu analizi, durus tespiti ve varlik ismi tanima) iligskin isaretlemeler yapilmistir.

Duygu analizi isaretlemeleri esnasinda ti¢ temel siif kullanilmustir: pozitif, negatif ve
hig¢biri. Durus tespiti problemi i¢in de su ti¢ temel simif kullanilmastir: tarafinda, karsisinda

ve hic¢biri.
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Durus tespiti ¢alismalarinda bu alanda 6nemli bir ¢alisma olan Mohammad, Sobhani ve
Kiritchenko (2017) tarafindan gergeklestirilen arastirmadaki isaretleme talimatlari

kullanilmistir. S6z konusu talimatlar bu ¢alismadan alintilanarak Sekil 3.4’te verilmistir.

Target of Interest: [target entity]
Tweet: [tweet with query hashtag removed]

Q1: From reading the tweet, which of the options below is most likely to be true about the tweeter’s stance
or outlook towards the target:

e We can infer from the tweet that the tweeter supports the target

This could be because of any of reasons shown below:

— the tweet is explicitly in support for the target

— the tweet is in support of something [ someone aligned with the target, from which we can infer that the
tweeter supports the target

— the tweet is against something | someone other than the target, from which we can infer that the tweeter
supports the target

—the tweet is NOT in support of or against anything, but it has some information, from which we can
infer that the tweeter supports the target

— we cannot infer the tweeters stance toward the target, but the tweet is echoing somebody else’s favorable
stance towards the target (in a news story, quote, retweet, etc.)

e We can infer from the tweet that the tweeter is against the target

This could be because of any of the following:

— the tweet is explicitly against the target

— the tweet is against someone [ something aligned with the target entity, from which we can infer that the
tweeter is against the target

—the tweet is in support of someone/something other than the target, from which we can infer that the
tweeter is against the target

—the tweet is NOT in support of or against anything, but it has some information, from which we can
infer that the tweeter is against the target

— we cannot infer the tweeters stance toward the target, but the tweet is echoing somebody else’s negative
stance towards the target entity (in a news story, quote, retweet, etc.)

e We can infer from the tweet that the tweeter is neutral towards the target
The tweet must provide some information that suggests that the tweeter is neutral towards the target — the
tweet being neither favorable nor against the target is not sufficient reason for choosing this

e There is no clue in the tweet to reveal the stance of the tweeter towards the target (sup-
port/against/neutral)

Sekil 3.4. Durus tespiti i¢in isaretleme talimatlart (Mohammad, Sobhani ve Kiritchenko,
2017)

Sekil 3.4’teki durus tespiti igin tweet isaretleme talimatlarini Ozetleyecek olursak;
isaretleyicilere durusun hedefi (target) ve tweet verildikten sonra; eger tweet acik sekilde bu
hedefi destekliyorsa veya tweet hedefle iliskilendirilmis bir nesne veya kisiyi destekliyorsa
veya tweet hedeften farkli bir nesne veya kisiye karsiysa ve buradan tweet sahibinin hedefi
destekledigini ¢ikarabiliyorsak bu gibi durumlarda durus isaretimiz tarafinda olacak; benzer
sekilde tweet acikca hedefin karsisindaysa veya tweet hedefle iliskilendirilmis bir nesne
veya kisinin karsisindaysa veya tweet hedefin disinda bir nesne veya kisiyi destekliyorsa ve
buradan tweet sahibinin hedefin karsisinda oldugunu ¢ikarabiliyorsak bu durumda durus
isaretimiz karsisinda olacaktir. {lgili calismada (Mohammad, Sobhani ve Kiritchenko, 2017)

baslangigta bu iki temel sinif etiketine ek olarak; ndétral ve hi¢hbiri seklinde iki ayr1 sinif
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etiketi daha kapsama alinmis ise de isaretlemeler sonrasi bu siniflara ait verilerin azligindan
dolay1 bu iki etiket hi¢chiri etiketi altinda birlestirilmis ve durus sinif etiketi sayisi tekrar lice
(tarafinda, karsisinda, hi¢biri) disirilmistiir.

Yukarida tanitilan 600 tweet’lik ilk veri kiimesi iizerindeki duygu analizi ve durus tespiti
isaretlemeleri sonrasindaki smif dagilimlart pasta grafikleri bigiminde Sekil 3.5°te
sunulmustur. Siif dagilimlart incelendiginde; durus tespiti bakimindan simif dagiliminin
daha dengeli oldugu goriilse de duygu analizi yoniinden negatif sinifin yiizdesinin yiiksek
oldugu, pozitif siifin yiizdesinin ise diisiik oldugu goriilmektedir. Buradan su sekilde bir
sonug ¢ikarabilir: Twitter kullanicilari, tweet’lerinde COVID-19 asilarinin tarafinda veya

karsisinda olmalarindan bagimsiz olarak bu tweet’lerde kullanilan dil ¢ogunlukla pozitif bir

dil degildir.

Pozitif
7.3%

Tarafinda

Karsisinda

Sekil 3.5. 600 tweet’lik veri kiimesindeki duygu ve durus siniflarinin dagilimi

Yine yukarida agiklanan sekilde topladigimiz 300 tweet’lik veri kiimemizin isaretlenmesinin

ardindan elde edilen siif dagilimlar da pasta grafikler seklinde Sekil 3.6°da verilmistir.

Bu sekilde verilen grafikler incelendiginde de (Sekil 3.5’teki grafiklere benzer sekilde);
durus tespiti kapsamindaki siniflarin dagilimlarinin dengeli, duygu analizi siiflarinin
dagilimlarinin da dengesiz oldugu gozlemlenmektedir. Ornegin bu veri kiimesinde negatif
isaretli tweet’lerin oran1 %55ten fazla iken, pozitif oldugu belirtilen siniflarin oran1 diistiktiir
(%10,7). Dolayistyla, daha once ifade ettigimiz gibi, bu tweet veri kiimesi baglaminda

insanlarin duygularin1 genel olarak pozitif olmayan bir sekilde ifade ettikleri sdylenebilir.
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Pozitif
10.7%

Tarafinda

Karsisinda
40.3%

Sekil 3.6. 300 tweet’lik veri kiimesindeki duygu ve durus siniflarinin dagilimi

Yukarida agiklanan isaretli tweet veri kiimelerimizdeki 6rnek tweet’ler ile bunlar tizerinde

yapilmis olan duygu ve durus isaretlemeleri Cizelge 3.4’te verilmistir.

Cizelge 3.4. Isaretli veri kiimelerinden rnek tweet’ler ile duygu ve durus isaretleri

Tweet Duygu Durus
As1 gelsede olsak Higbiri Tarafinda
ben asi yaptirmayi diistinmiiyorum kimse kusura bakmasmn. :) Pozitif Karsisinda

Biraz negatif olabilirim bu konuda. Lakin bu kadar kisa stirede
ast diye piyasaya siiriilen maddelerin geniy kitleler iizerinde

etkin olacagim diistinmiiyorum. Negatif Karsisinda
Tiirk Eczacilar: Birligi'nden ag1 agiklamasi Higbiri Higbiri
Eski giinleri ¢ok 6zledik. Insallah ast ile birlikte yok olur. Pozitif Tarafinda
Birak hocam asi karsitlar: ¢eksin bedelini bize ne kendi diisen

aglamaz Negatif Tarafinda

Tez calismamizin baslangic asamasinda Tirkiye ve diinya genelindeki en popiiler sosyal

medya platformlarimi (Twitter, Instagram ve Facebook) kapsam igerisine almak niyetinde

olmamiza ragmen asagida detayli olarak yer alan teknik kisitlamalar ve gerekgeler nedeniyle
tez calismamiz kapsaminda sosyal platformu olarak sadece Twitter’dan elde edilen veri
setleri kullanilmustir.

e Instagram ve Facebook’un Meta isimli ayn sirkete bagli olmasi nedeniyle bu iki sosyal
medya platformunun API kullanimini tek bir platformdan (URL9) ve aynmi kurallar ile
kullanima agmasi,

e Instagram ve Facebook’un Twitter’in aksine API kullanimi1 konusunda arastirmacilara
herhangi bir esneklik sunmamasi,

e Instagram ve Facebook’un ilgili API’lar1 kullanimini, bu API’lardan yararlanacak

uygulamanin developer platformlarina yiiklenmesini sart olarak ileri siirmesi nedeniyle
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her tez calismasinin olmazsa olmaz 6zelliklerinden olan “tez’in 6zgiinliigi” 6zelliginin
ihlal edilebilecegi endisesi,

e Instagram ve Facebook platformlarindan veri kiimesi olusturulabilmek igin ¢esitli web
kaziyic1 (web scraper) kiitiiphanelerinden yararlanmak gibi yontemler olmasina karsin

bu yontemlerin kullanilmasinin etik agidan tereddiitlere neden olmas.

3.2. Duygu Analizi ve Durus Tespiti Yaklasimlari

Bu boélimde duygu analizi ve durus tespiti problemlerinin her ikisi i¢in de tezimiz
kapsaminda kullanilan yaklagimlar detaylariyla aciklanmistir. Asagidaki alt boliimlerde
sunulacag lizere; ilk olarak geleneksel makine 6grenmesi yontemleri, otomatik bir veri
artirnm yontemiyle birlikte kullanilmislar, ikinci olarak da derin 6grenme modellerine dayali

BERT modeli ve ChatGPT araci yine bu iki probleme uygulanmiglardir.

Duygu Analizi ve Durus
Tespiti Yaklagimlari

—

Makine Ogrenmesi Yéntemleri Derin Ogrenme Yéntemleri
1. Torbalama (Bagging) 1. BERT

2. Lojistik Regresyon 2. ChatGPT

3. SVM

4. Rasgele Orman

Sekil 3.7. Duygu analizi ve durus tespiti i¢in kullanilan yaklagimlar

Asagidaki boliimlerde ayrintilar1 verilen ve tezimiz kapsaminda duygu analizi ve durus
tespiti yapmak amaciyla kullandigimiz makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemlerinin

tiirleri 6zet olarak Sekil 3.7°de verilmistir.

3.2.1. Veri artirmm ile makine 6grenmesi yontemlerinin kullanimi

Tez c¢aligmamiz kapsaminda ilk olarak; makine Ogrenmesi yontemlerine dayali bir

yaklasimla duygu analizi ve durus tespiti testleri gerceklestirilmistir. Makine dgrenmesi

yontemlerinin siklikla kars1 karsiya olduklari veri yetersizligi (kitligi) probleminden Boliim
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2’de bahsedilmisti. Yine ayn1 boliimde bu problemin ¢éziimii igin veri artirimi yontemlerine
bagvuruldugu agiklanmisti. Tezimiz kapsaminda ¢esitli makine 6grenmesi yontemleri, bir
otomatik veri artirimi teknigi ile birlikte kullamilmistir. Bahsi gecen bu yaklasimin akis
diyagrami Sekil 3.8’de verilmistir. Akis diyagraminda; tweet’lerin indirilmesi, temizlenmesi
ile duygu analizi ve durus tespiti i¢in igaretlenmeleri agamalar1 daha 6nceki bdliimlerde

aciklanmaisti.

COVID-19 asisi
hakkindaki tweetlerin
indirilmesi

Veri temizleme

\.___../___-

600 tweetlik veri
kiimesinin duygu ve
durusg ile isaretlenmesi

300 tweetlik kimenin
(test kiimesi) durug ve
duygu ile isaretlenmesi

Tweetlerin Google
Translate ile Ingilizce'ye
cevrilmesi

Geri-gevrim veri artirim
yontemi kullanilarak bu
veri kiimesinin 1200

tweete gikariimasi

Ogrenme modellerinin
bu ilk kiimede 10-kat

capraz dogrulanmasi

Ogrenme modellerinin
bu ilk kimede
egitiimeleri

Y

capraz dogrulanmasi

egitilmeleri

Egitilmis 6grenme
modellerinin bu test

Ogrenme modellerinin bu Ogrenme modellerinin Test kiimesinde
artinlmis kiimede 10-kat bu artinlmis kiimede VADER duygu analiz
kiimesinde test edilmesi aracinin test edilmesi

Sekil 3.8. Onerilen veri artirim ydntemi ve makine dgrenmesi testlerinin yapilmasi akis
diyagrami

Boliim 2’de agiklandig {izere; geleneksel makine dgrenmesi yontemlerinin karsi karsiya
oldugu problemlerden bir tanesi de veri kitlig1 problemidir ve bu problemi gidermek tizere

literatiirde ¢esitli veri artirim teknikleri 6nerilmekte ve uygulanmaktadir.

Biz de tez ¢alismamiz kapsaminda; daha Once agiklanan ve isaretlenen veri kiimelerimizden
600 tweet’lik ilk veri kiimemizi egitim amaciyla kullanmaya ek olarak bu veri kiimesini geri-
¢evrim yontemine dayali veri artirrm yontemi ile genislettik. Veri kiimesindeki 600 tweet
once Google Translate (URL10) otomatik veri ¢evrim araci ile Tiirkce’den Ingilizce’ye
cevrilmis, ardindan da Ingilizce tweet cevirileri tekrar Tiirkce’ye c¢evrilmistir. En son elde
edilen Tiirkce tweet ¢evirileri de daha Once isaretleme asamasindaki sinif etiketleriyle

birlikte ilk veri kiimesine eklenerek 1200 tweet’ten olusan isaretli bir veri kiimesi
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(artirilmig/genisletilmis  veri kiimesi) elde edilmistir. Boylelikle, egitim kiimesinin
yetersizligini ifade eden veri kitlig1 problemine bir dereceye kadar otomatik bir ¢éziim

getirilmesi amaglanmaistir.

Kullanilan makine 6grenmesi yontemleri asagida listelenmis ve kisaca agiklanmistir:

e Torbalama (Bagging): Bu makine 6grenmesi modeli, topluluk 6grenmesi (ensemble
learning) kategorisine dahil bir modeldir. Siniflandirma amagli topluluk 6grenmesi
modellerinde birden fazla siniflayici bulunmakta ve daha iyi sonuglar elde etme amaciyla
bunlarin sonuclar1 birlestirilmektedir. Birden fazla siiflandiric1 kullanmasina ragmen,
bagging modelindeki tiim siniflandiricilar ayni kategoriye aittir ve bizim durumumuzda
bagging, karar agact siniflandiricist kullanmaktadir. Bu nedenle bagging topluluk
smiflandirict modeli ayn1 zamanda literatiirde bagged karar agaglar: (bagged decision
trees) olarak da adlandirilmaktadir.

e Lojistik Regresyon: Kategorik bir sonucu tahmin etmek igin kullanilabilen istatistiksel
bir smiflandirma modeli olarak adlandirilir ve metin isleme gorevleri, 6zellikle durus
tespiti dahil olmak tizere yiiksek performans elde etmek igin rapor edilmistir. Lojistik
regresyon, siirekli bir sonucu tahmin eden lineer regresyondan farklidir, ¢ilinkii ilki
kategorik etiketler ¢ikaran denetimli bir siniflandirma modelidir.

e SVM: optimize edilmis hiperdiiziem ayrim: (hyperplane separation) konseptine dayali
geleneksel bir makine 6grenimi algoritmasidir ve durus tespiti ile duygu analizi gibi
cesitli metin analizi gorevlerini igeren farkli uygulama alanlarinda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Testlerimiz sirasinda kullanilan SVM uygulamasinda polinom
¢ekirdek (polynomial kernel) kullanilmstir.

e Rasgele Orman (Random Forest): Yukarida agiklanan torbalama (bagging) modeline
benzer bir topluluk Ogrenme modelidir. Rasgele orman, ayr1 karar agaci
simiflandiricilarinin - sonuglari birlestirerek nihai smif etiketlerini ¢ikarmak igin
kullanilir. Bagged karar agacglarindan farkli olarak, rasgele ormanda verinin ve
ozelliklerin rastgele alt kiimeleri, temel karar aga¢larinin boliinme noktalarini belirlemek

icin kullanilir.
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Tez calismamiz kapsaminda; yukarida agiklanan modellerin mevcut oldugu WEKA
(Waikato Environment for Knowledge Analysis) makine 6grenmesi kiitiiphanesi (Hall ve
digerleri, 2009) kullanilmustir.

Yukarida listelenen makine 0grenmesi yontemleri i¢in asagidaki Oznitelikler (features)

kullanilmaisgtir:

e Unigramlar
e Tweet’lerde hashtag bulunup bulunmamasi

® Tweet’lerde emoticon bulunup bulunmamasi

Egitim ve test asamalarinda yukarida listelenen Oznitelikler tweet’lerden (bu amagla
gelistirilen bir yazilim pargasi kullanilarak) ¢ikarilmis ve WEKA kiitiiphanesinin kabul ettigi
ARFF (Attribute-Relation File Format) bigimindeki dosyalar olusturulmustur. Ardindan bu
dosyalar WEKA Kkiitiiphanesine girdi olarak verilerek ilgili makine 06grenmesi

algoritmalariin egitim ve test igslemleri ger¢eklestirilmigtir.

Sekil 3.8’de gosterildigi iizere; bu dort makine dgrenmesi yonteminin egitim veri kiimesi
olarak hem 600 tweet’lik ilk veri kiimesinin hem de yukarida agiklanan otomatik ¢eviriye
dayali veri artirrm yontemi ile genisletilmis (1200 tweet’lik) veri kiimesinin kullanildigi
testler ayr1 ayr1 gerceklestirilmistir. Bazi testlerde bu veri kiimeleri {izerinde 10-kat capraz
dogrulama ile sonuglar alinirken, bazi testlerde ise bu veri kiimeleri egitim amaciyla
kullanilmakta ve testlerde (daha once aciklanan) 300 tweet’lik diger bir veri kiimemiz

kullanilmigtir. Tim test sonuglar1 Boliim 4.2°de sunulmustur.

3.2.2. BERT ve ChatGPT’nin kullanimi

Durus tespiti ve duygu analizi i¢in ayrica bir transformator tabanli bir derin 6grenme
yaklagimi olan BERT de kullanilmistir. Yine glinlimiizde yaygin sekilde kullanilan iiretken
yapay zeka modellerinden ChatGPT de tezimiz kapsaminda ikinci bir derin 6grenme

yontemi olarak kullanilmistir.

Calismamizda Tiirk¢e metinler tizerinde egitilmis olan BERTurk (URL11) adl1 BERT modeli
kullanilmigtir. BERTurk, Tiirkge Wikipedia’nin giincel bir yedegini de igerecek sekilde
toplam 4.404.976.662 kelimeden olusan 35 GB’lik Tiirkge metin kiimesi iizerinde
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egitilmistir. Model, Google’in TensorFlow Research Cloud (TFRC) altyapis1 kullanilarak bir
Tensor Isleme Unitesi (Tensor Processing Unit - TPU) iizerinde 2M adimda egitilmistir.
Duygu analizi ve durus tespiti i¢in kullanilan s6z konusu BERT modelinin fine-tuning
asamasinda hiper parametreler i¢in degisik degerler denenmistir. Sonugta; batch boyutu

olarak 16, 6grenme hiz1 olarak 4e-5, epoch sayis1 olarak 4 kullanilmigtir.

Veri On-isleme asamasinda, etkisiz kelimeler (stopwords) tweet’lerden ¢ikarilmistir.
Tweet’leri kelimelere ayirmak icin NLTK (Natural Language Toolkit) adli python
kiitiiphanesi (URL12) kullanilmistir.

BERT modellerinin kullanildig1 testlerimizde altyapr olarak Simple Transformers isimli
kiitiiphane (URL13) kullanilmistir. Simple Transformers kiitliphanesi ilgili Huggingface
Transformers kiitiiphanesini (URL14) temel almaktadir. Simple Transformers kiitiiphanesi
metin siniflandirma (text classification), varlik ismi tanima (named entity recognition), soru
yanitlama (question answering), dil modelleme (language modelling) vb. pek ¢ok dogal dil
isleme probleminde transformer tabanlt modellerin (BERT, RoBERTa gibi) kolay

kullanimini desteklemektedir.

ChatGPT tizerindeki testler; testler sirasinda ChatGPT nin iicretsiz siirlimii olan 24 Mayis

2023 siiriimii (URL15) tizerinde gergeklestirilmistir.

ChatGPT tiizerinde testler gerceklestirilirken, test kiimesindeki COVID-19 asilariyla ilgili
her bir tweet arayiizden girdi olarak verilmis ve duygu analizi i¢in asagidaki soru

sorulmustur:

Bu metindeki duygu pozitif mi negatif mi yoksa hi¢cbiri mi?

Benzer sekilde durus tespiti i¢in de ChatGPT’nin arayliziinde tweet girildikten sonra

asagidaki soru sorulmustur:

Bu metin asi taraftart mi karsitt mi yoksa hi¢biri mi?

3.3. Varhk Ismi Tamma Yaklasim

Ik olarak; saglikla ilgili olarak hedef terimlerimiz belirlenmistir. S6z konusu terimler
maksimum iki kelimeden olugmaktadir ve Cizelge 3.5’te bu terimlerden bazi ornekler

sunulmustur.



41

Cizelge 3.5. Varlik ismi tanima yaklagiminda kullanilan hedef terimlerden 6rnekler

Terimler
Acil servis

Bas donmesi
Bogaz iltihab1
Mide yanmasi

Kus gribi

Kramp

Gastrit

Gida zehirlenmesi
Diyabet

Genel saglikla ilgili yaklagik 11.000 kelimeden olusan toplam 650 tweet’lik yeni bir veri
kiimesi derlenerek, literatiirde varlik ismi isaretlemede siklikla kullanilan BIO yontemi esas

alinarak bu veri kiimemiz isaretlenmistir.

BIO yontemi; temel olarak varlik isimlerine ait kelimelerin her birinin baslangi¢ (beginning
— B), i¢inde (inside — 1) ve disinda (outside — O) seklinde isaretlenmesi esasina

dayanmaktadir.

Tezimizin varlik ismi tanima modiilii kapsaminda yine derin 6grenme (transformer) tabanl
BERT modeli kullanilmistir. Yine Tiirkg¢e i¢in BERTurk kullanilmis, yukarida bahsi gegen
ve saglikla ilgili tweet’lerden olusan yaklasik 11.000 kelimelik veri kiimemiz ile fine-turing
(hassas ayar) yapilmistir. BERT modelinde hassas ayar islemi gerceklestirilirken Boliim
3.2.2’de de belirtilen Simple Transformers dogal dil isleme kiitiiphanesinden

yararlanilmigtir.
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4. OTOMATIK HALK SAGLIGI TAKIiBi VE KARAR DESTEK

SISTEMIi

4.1. Genel Bilgiler

Tez calismamiz kapsaminda halk saglig1 alan1 i¢in Onerilen otomatik takip ve karar destek

sisteminin genel mimarisi Sekil 4.1°de verilmistir.

¢ Sosyal Medya )
7 Platformu-1

N P

7 Platformu-2

. _‘1' e .
 Sosyal Medya |
7 Platformu-N

" Sosyal Medya |

:

Veri Toplama
Modiild

=

Duygu Analizi
Modiilt

-

Durug Tespiti
Modiili

Varlik ismi
Tanima Maodiili

4

3

/ Halk Sagligi
N Terimleri

—
—

—

Veri Tabani
Moduli

N

f.|

QQE_

Kullanici
Arayliz
Modiila

Halk Saghg: Takibi
ve Karar Destek Sistemi

_,3
f‘\

Y

Sistem
Kullanicilan

Sekil 4.1. Onerilen sistem mimarisi

S6z konusu sistem baslica asagidaki modiillerden olusmaktadir:

o o~ wbdE

Veri Toplama Modiilii
Duygu Analizi Modiilii
Durus Tespiti Modiilii

Varlik Ismi Tanima Modiilii
Veri Taban1 Modilu
Kullanic1 Arayiiz Modiili

Asagidaki alt boliimde bu modiillerin ayrintilart sunulmaktadir. Sayilan sistem modiillerinin

(MongoDB iizerine kurulan veri tabani digindaki) tiimii Python programlama dili

kullanilarak gelistirilmistir. Python giiniimiizde en yaygin olarak kullanilan programlama
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dillerinden biridir. Ayrica makine 6grenmesi ve derin 6grenme kiitliphanelerinin énemli bir

kism1 Python programlama dili ile gelistirilmis durumdadir.

Sistemin modiilleri Pyhton programlama dili ile gelistirildiginden, sistem biinyesinde bu
dilde yazilmis bir¢cok kiitiiphane ve altyapi (Tweepy, Streamlit, Matplotlib, Pandas) da

kullanilmistir. Asagidaki ilgili boliimlerde bu kiitiiphanelerin de ayrintilar1 sunulmaktadir.

Karar destek sistemi gergeklestirilirken Python tabanli acgik kaynak kodlu Streamlit
frameworkiinden yararlanilmistir. Streamlit, gelismekte olan bir Web frameworkii olmasina
ragmen O6zelikle veri analizi ¢aligsmalari i¢in sundugu hazir bilesenler sayesinde giin gectikce
popiilerligi artmaktadir. Var olan pek ¢ok Web frameworkiiniin aksine, Streamlit, grafik ve
kelime bulutu gibi veri analizine yardimei olacak gosterimleri Web arayiiziinde hizlica
sunabilmektedir. Streamlit gelismekte olan bir framework oldugu i¢in su anki siiriimiinde

baz1 yetersizlikleri de (link ekleme, bi¢imlendirme vb.) bulunmaktadir.

4.2. Halk Saghg izleme ve Karar Destek Sistemi Modiilleri

4.2.1. Veri toplama modiilii

Bu modiiliin amact; belirli sosyal medya platformlarindan saglikla ilgili 6nceden belirlenmis
anahtar kelimeler kullanilarak sosyal medya iletilerinin otomatik bir sekilde toplanmasidir.
Bu modiil periyodik olarak (saatte bir, 30 dakikada bir gibi) ve siirekli sekilde ¢alisarak halk
saglig1 izleme ve karar destek sistemine girdi metinlerini saglamaktadir. Sosyal medya
platformlarindan Twitter i¢in (daha onceki boliimlerde agiklanan) Tweepy adli Python

kiitiiphanesi kullanilmaktadir.

Veri toplama modiilii biinyesinde ayri1 bir veri 6n-igleme alt modiilii bulunmakta, bu modiil
kullanilarak birbirinin ayni (fazlalik) sosyal medya iletileri ile Tiirk¢e disindaki dillerdeki
iletiler otomatik olarak filtrelenmektedir.

4.2.2. Duygu analizi modiilii

Duygu analizi modiilii ile sistem biinyesinde toplanan her bir sosyal medya iletisindeki

duygunun pozitif, negatif veya hicbiri seklinde siniflandirilarak iletinin bu smif ile otomatik
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olarak etiketlenmesi saglanmaktadir. Ardindan sistemin kullanici arayiiz modiilii vasitasiyla
bu ¢iktilar uygun sekilde gorsellestirilerek (veri gergevesi - data frame, grafik, kelime bulutu

vb.) sistem kullanicilarina sunulmaktadir.

4.2.3. Durus tespiti modiilii

Durus tespiti modiilii ile sistemde toplanan her bir sosyal medya iletisindeki durusun, sistem
yoneticileri tarafindan dnceden belirlenen hedef (target) halk sagligi kavramlarina yonelik
duruslari tarafinda, karsisinda veya hi¢biri seklinde siniflandirilarak ileti ile birlikte hedefin
bu sinif ile otomatik sekilde etiketlenmesi saglanmaktadir. Ardindan sistemin kullanici
arayliz modiilii vasitasiyla bu ¢iktilar uygun sekilde gorsellestirilerek (veri gergevesi - data

frame, grafik, kelime bulutu vb.) sistem kullanicilarina sunulmaktadir.

4.2.4. Varhk ismi tamma modiilii

Varlik ismi tanima modiilii ile, veri toplama modiilii ile elde edilen sosyal medya
iletilerindeki halk saglig ile ilgili varlik isimlerinin (hastaliklar, viriis ve bakteri isimleri,
belirtiler vb.) otomatik olarak ¢ikarilmasi saglanmaktadir.

Bu modiil daha 6nce agiklandig: iizere, yaygin halk sagligi terimlerinden olusturdugumuz
bir “halk sagligi terimleri” kaynagindan da faydalanmaktadir. Bu terimler de diger bilgilerle

birlikte sistemin veri tabani modiilinde saklanmaktadir.

Varlik ismi tanima modiiliiniin ¢alistirilmasi sonucunda elde edilen varlik isimleri, kullanici

arayiiz modiiliinde metin lizerinde uygun sekilde renklendirilmis olarak gosterilmektedir.
4.2.5. Veri taban1 modiilii

Calismamiz kapsaminda elde edilen tweet veri kiimeleri ile bunlardan otomatik tespit edilen
simiflandirma sonuglar1 ve c¢ikarilan varlik isimleri, genel sistemin veri tabani modiilii

bilinyesinde saklanmaktadir.

Sistemin veri taban1 i¢in MongoDB (URL16) veri taban1 yonetim sistemi kullanilmistir.
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MongoDB geleneksel SQL tabanli veri tabani yonetim sistemlerinden farkli olarak NoSQL
olarak adlandirilan sistemlerdendir ve ayrica dokiiman tabanli bir sistem oldugu
belirtilmektedir. NoSQL veri tabanlarinda veriler tablolar seklinde saklanmamaktadir.
Bunun yerine, NoSQL veri tabanlar1 anahtar-deger (key-value), dokiiman veya grafik veri

tabanlar1 gibi degisik yapilardan birinde olabilmektedir.

Giliniimlizde indeksleme, ¢ogaltma ve yik dengeleme gibi konulardaki 6nemli
ozelliklerinden dolay1 yaygin bir kullanimi olan MongoDB NoSQL veri tabani, sayilan

nedenlerle tezimiz kapsaminda gelistirilen sistemde veri tabani olarak kullanilmistir.

4.2.6. Kullanic1 arayiiz modiilii

Sistemin web-tabanli kullanic1 arayliz modiilii kapsamindaki ekranlar ile sistemin diger
modiilleri tarafindan toplanan veriler ile modiillerin otomatik ger¢eklestirdigi isaretlemeler
(isimler ve smif etiketleri), farkli sekillerde gorsellestirilerek halk sagligi uzmanlari ve karar
alicilarin kullanimina sunulmasi planlanmaktadir. Boylelikle onerilen sistem; halk saglig
takibi saglamasina ek olarak, halk sagligi uzmanlar1 ve karar alicilar i¢in bir karar destek

sistemi olma 6zelligi de gostermektedir.

Sistemin kullanici arayiiz modiilii Python tabanli Streamlit altyapis1 (URL17) kullanilarak
gelistirilmigtir. Streamlit altyapisi veri analizine yonelik web-tabanli uygulamalarin Python
programlama dili ile hizli bir sekilde gelistirilmesini ve verilerin uygun sekillerde

gorsellestirilmesini saglamaktadir.

Kullanici arayiiz modiiliinde yer alan veri gorsellestirme amagli grafikler i¢in yine Python
programlama dili ile yazilmig Matplotlib kiitiiphanesi (URL18) kullanilmistir. Matplotlib
kiitiphanesi ¢izgi, ¢ubuk, pasta, kutup (polar) grafigi gibi bir¢ok farkl tiirde grafigi 2-
boyutlu veya 3-boyutlu olarak c¢izdirilebilmesine imkan veren kapsamli bir grafik

kiitliphanesidir.

Bu modiil kapsaminda kullanilmis olan Pandas isimli Python veri analizi kiitiiphanesi
(URL19) sayesinde tablolar (veri ¢ergevesi — data frame) seklinde gorsellestirilen veriler
virgiille ayrilan degerler (Comma-Separated Values — CSV) bigiminde .csv uzantili dosyalar

olarak disar1 aktarilabilmektedir.
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Sistemin kullanict arayliz modiilii kapsamindaki ekranlar vasitasiyla ayrica kullanicilar
tarafindan manuel veri isaretleme yapilabilmekte bdylelikle yeni egitim veri kiimelerinin

olusturulmasi saglanabilmektedir.

Sekil 4.2°de kullanici arayiiz modiiliiniin sisteme giris ekraninin 6rnek goriintiisii verilmistir.

Kullanici Adi
sifre

Halk Sagligi Takibi ve
Karar Destek Sistemi Sisteme Giris

Sekil 4.2. Kullanici1 arayiiz modiilii — Giris ekrani

Kullanict arayiiz modiilii igerisinde baslica dort adet alt modiil bulunmaktadir ve bu alt
modiillerin isimleri sisteme giris yapildiktan sonra agilan ekranlarda sol panelde asagidaki

sekilde listelenmektedir.

e Veri Analizi

e Egitilmis Modellerle Metin Siiflandirma
e Veri Isaretleme

e Veri Temizleme

Genel sistemin kullanici arayiiz modiiliiniin sol panelinde her bir alt modiil ad1 bir baglanti
seklinde yer almaktadir ve istenen alt modiil adina tiklanarak ilgili modiiliin ekram
acilmaktadir. Asagida s6z konusu alt modiillerin agiklamalari, 6rnek ekran goriintiileriyle

birlikte sunulmaktadir.

Sistemde isaretlenmis sosyal medya metinlerindeki sinif etiketlerinin dagilimlarinin

incelenebilecegi “Veri Analizi” alt modiilii ana ekraninin 6rnek bir goriintiisii ise Sekil 4.3’te
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verilmistir. Bu ekran tizerinden kullanicilar 6ncelikle istedikleri dogal dil isleme problemini
(analiz yontemini) se¢mektedirler. Ardindan ilgili probleme ait ¢iktilarin gosterildigi ekran

kullanicilara goriintiillenmektedir.

x
Veri Analizi
Veri Analizi Yontemi
Bir yontem secin.. v
Halk Saglig Takibi ve Duygu Analizi
Karar Destek Sistemi Durus Tespiti

Varlik Ismi Tanima

Veri Analizi
Egitilmis Modellerle Metin Siniflandirma
Veri Isaretleme
Veri Temizleme

Sekil 4.3. Kullanic1 arayliz modiilii — Veri analizi ana ekrani

Veri analizi ekraninda yontem olarak “Duygu Analizi” tercih edildiginde agilan sistem
ekraninin 6rnek goriintiisti Sekil 4.4’te verilmistir. Ekranda goriildiigii tizere, isaretli sosyal

medya metinleri pasta grafik veya siitun grafik seklinde gorsellestirilmektedir.

Veri Analizi Yontemi

Duygu Analizi o v

Veritabaninda bulunan isaretli duygu analizi metinleri igin:

Pasta Grafik Siitun Grafigi
Halk Saghg Takibi ve

Negatif Duygu

Karar Destek Sistemi == Negatif
W Hicbiri 400

=== Pozitif

Veri Analizi
Egitilmis Modellerle Metin Siniflandirma 200
Veri Isaretleme )

Veri Temizleme Pozitif 100
Highiri :

Pozitif

Sekil 4.4. Kullanici arayiiz modiilii — Duygu analizi analiz ekrani
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Benzer bigimde; Sekil 4.3’te verilen 6rnek ekran iizerinde veri analiz yontemi olarak “Durus
Tespiti” segildiginde agilan ekrana ait 6rnek goriintii ise Sekil 4.5°te sunulmustur. Burada da
sistemde mevcut sosyal medya iletilerinin durus etiketlerinin dagilimlar1 pasta grafik ve

siitun grafik olarak sunulmaktadir.

Veri Analizi Yontemi

Durus Tespiti o v

Veritabaninda bulunan isaretli durus tespiti metinlerdi icin:

Pasta Grafik Siitun Grafigi

Halk Sagligi Takibi ve

Tarafinda Durug

Karar Destek Sistemi == Torafinda
= Karsisinda
= Hichiri
Veri Analizi 200
Egitilmis Modellerle Metin Siniflandirma 150
Veri isaretleme 100
Veri Temizleme
Kargisinda Higbiri

fighi

Tarafinda

Sekil 4.5. Kullanict arayliz modiilii — Durus tespiti analiz ekrani

“Veri Analizi” ekranlarindan sonuncusunun Ornek ekran goriintiisii ise Sekil 4.6’da
verilmistir ve veri analizi ydntemi olarak “Varlik Ismi Tanima” secildiginde agilan ekrandir.
Sistemin veri tabanina kayitli sosyal medya metinlerinde mevcut varlik ismi etiketlerinin

dagilimlar1 pasta grafik ve siitun grafigi olarak ekranda yer almaktadir.

X
Veri Analizi Yontemi
Varlik Ismi Tanima Qv
veritabaninda bulunan isaretli varlik ismi tanima metinleri ig¢in:
Pasta Grafik Siitun Grafigi
[ Fr -
Halk Saghigi Takibi ve ctiket »
Karar Destek Sistemi = o
. B-MED
- -MED
Veri Analizi
Egitilmis Modellerle Metin Siniflandirma X
MED 3,000

Veri Isaretleme
Veri Temizleme

I-MED

B-MED

Sekil 4.6. Kullanici arayliz modiilii — Varlik ismi tanima analiz ekrani
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Sistemin ikinci ana modiilii olan “Egitilmis Modellerle Metin Siiflandirma” ekranlari
yoluyla, egitilmis modeller kullanilarak sistemde daha once yer almayan sosyal medya
metinleri ilizerinde isaretlemeler yapilmakta ve bu isaretlemelerin sonuclari sistem

kullanicilarina sunulmaktadir.

Ormnegin, “Egitilmis Modellerle Metin Smiflandirma” alt modiilii ana ekraninda veri analizi
yontemi olarak “Varlik Ismi Tanima” secildiginde sistemin veri tabaninda isaretlenmemis
sekilde bulunan sosyal medya iletileri tizerinde sistemde yer alan egitilmis varlik ismi modeli

kullanilarak iletide yer alan varlik isimleri otomatik olarak tespit edilmektedir.

Sistemde egitilmis varlik ismi tanima modeli ile yeni sosyal medya iletilerinde otomatik

varlik ismi tanima yapilmasini gosteren ekran goriintiisii Sekil 4.7°de verilmistir.

X
Egitilmis Modellerle Metin Siniflandirma
Veri Analizi Yontemi
Varlik Ismi Tanima Qv
a agligr Takibi ve Me ates ne de 6ksiiriik! Koronavirlsiin en yaygin belirtisi degisti
glg
Karar DEStEk Sistemi https://t.co/Ww2zT7RyA4 https://t.co/7veTmjoldo
Tweet Detaylan v
Veri Analizi
Egitilmis Modellerle Metin Siniflandirma Ne  ates nede  dkstirlik! Koronaviriisiin en yaygin belirtisi deisti https://t.co/Ww277TRyA4
Veri Isaretleme https://t.co/TveTmjQllo
Veri Temizleme

Sekil 4.7. Kullanici arayliz modiilii — Egitilmis model ile varlik ismi tanima ekram

Son olarak; sistemin kullanici arayiiz modiiliiniin “Veri Isaretleme” ve “Veri Temizligi” alt
modiilleri kapsaminda da ilgili islevlerin gerceklestirilmesine yonelik ekranlar

gelistirilmistir.

Sekil 4.8’de “Veri Temizligi” ekraninin 6rnek bir goriintiisii verilmistir. Bu ekran vasitasiyla
kullanicilar sosyal medya metinleri {izerinde isterlerse belirttikleri kriterlere gore veri

temizligi islemini gerceklestirebilmektedirler.
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Halk Sagligi Takibi ve
Karar Destek Sistemi

Veri Analizi
Egitilmis Modellerle Metin Siniflandirma
Veri Isaretleme
Veri Temizleme

Tweetlerden kaldinlacak olanlar

Cuns « [ +]

Tl
o : "URLs"

1: "Hashtags"

Veri Temizligi

Tweetler Veri temizligi uygulandiktan sonra

Ne ates ne de ksiiriik! Koronaviri T [
https://t.co/Ww2zT7RyA4 https://t

"Ne ates Sksirik

Koronavirisin yaygin

Tweet Detaylan v

belirtisi degisti®

Uygula

Sekil 4.8. Kullanici arayiliz modiilii — Veri temizligi ekrani
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5. DEGERLENDIRME VE TARTISMA

Bu boliimiin ilk alt boliimiinde, degerlendirmelerde kullanilan metrikler formiilleriyle
birlikte agiklanmis, ikinci alt boliimde degerlendirme sonuglari sunulmus, son alt béliimde

ise elde edilen degerlendirme sonuglari tartigilmistir.
5.1. Degerlendirme Metrikleri

Keskinlik (Precision), Yakalama (Recall) ve F-Oram: (F-Measure, F-Score); bu tezde
odaklandigimiz her ii¢ arastirma problemi (duygu analizi, durus tespiti ve varlik ismi tanima)

icin de yaygin olarak kullanilan degerlendirme metrikleri arasindadir.

Asagida once Keskinlik ve Yakalama metriklerinin formiilii verilmistir. Ardindan da bu
ikisinden hesaplanan Fg-Orani metriginin formiilii sunulmustur. Son olarak da Fg-Orani
metriginde [ degerinin 1 alinmasi ile elde edilen ve F1-Orani olarak da bilinen F-Orani

metriginin formiili verilmistir.

ki Dogru Pozitifler (5.1)
eskintic = Dogru Pozitifler + Yanlis Pozitifler |

_— ~ Dogru Pozitifler (5.2)
akatama = Dogru Pozitifler + Yanlis Negatifler |

(ﬂz + 1) * Keskinlik * Yakalama

(5.3)
B * Keskinlik + Yakalama

F/)» — Orant =

F_o B 2 * Keskinlik * Yakalama (5.4)
TaM = T eskinlik + Yakalama '

Es. 5.1°de verildigi tizere keskinlik; dogru pozitiflerin (dogru sekilde pozitif olarak siniflanan
pozitif ornekler), dogru pozitifler ile yanhis pozitiflerin (yanlis sekilde dogru olarak
siiflanan 6rnekler) toplamina oranidir. Yine Es. 5.2°de verildigi gibi yakalama ise dogru

pozitiflerin, dogru pozitifler ile yanlis negatiflerin (yanlis sekilde negatif siniflanan 6rnekler)
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toplamina oramidir. Es 5.4.°te verilen F-Orani ise keskinlik ile yakalamanin harmonik

ortalamasina karsilik gelmektedir.

Igili literatiirde keskinlik, yakalama ve F-Oran1 metriklerinin 100 ile ¢arpilarak, sonuglarin

yiizde (%) bigiminde verilmesi de yaygin olarak goriilmektedir.

Ilgili literatiirdeki yaygm kullanimindan dolayi, calismamiz kapsaminda yapilan

degerlendirmelerde bu F-Oran1 metrigi yiizde (%) olarak kullanilmastir.

5.2. Degerlendirme Sonuclari

5.2.1. Makine 6grenmesi ve veri artirim ile durus tespiti ve duygu analizi

degerlendirme sonuclari

Bu alt boliimde; daha once Boliim 3.2.1°deki Sekil 3.8’de verilen test senaryolarina ait

degerlendirme sonuglari sunulmustur. S6z konusu testlerde farkli yaklagimlar, farkli egitim

ve test veri kiimesi kombinasyonlari ile test edilerek ve elde edilen sonuglar karsilastirilarak;

uygulamaya yonelik olarak en iyi sonuglarin elde edildigi durumlarin belirlenmesi

amaclanmustir.

Test senaryolar1 agsagida listelenmistir:

1.

Makine 6grenmesi yaklagimlariin 600 tweet’lik ilk veri kiimesi lizerinde 10-kat ¢apraz
dogrulamasi

Makine 6grenmesi yaklagimlarinin 1200 tweet’lik genisletilmig/artirilmis veri kiimesi
tizerinde 10-kat capraz dogrulamasi

Makine 6grenmesi yaklagimlarinin 600 tweet’lik ilk veri kiimesi tizerinde egitilip 300
tweet’lik ayrik veri kiimesinde test edilmesi

Makine 6grenmesi yaklagimlarinin 1200 tweet’lik genisletilmis/artirilmis veri kiimesi
tizerinde egitilip 300 tweet’lik ayrik veri kiimesinde test edilmesi

300 tweet’lik test veri kiimesi lizerinde otomatik makine 6grenmesi sonrast VADER

(Hutto ve Gilbert, 2014) duygu analizi aracinin test edilmesi

Yukaridaki 1. ve 2. maddelerde belirtilen test senaryolarinin degerlendirme sonuglar1 F-

Orani cinsinden Cizelge 5.1°de sunulmustur. Ardindan, 3. ve 4. maddelerdeki test
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senaryolarmin sonuglari ise yine bu metrik ile Cizelge 5.2.’de verilmistir. Son olarak; 5.
maddenin sonucu 4. maddenin sonuglar ile karsilastirmali olarak Cizelge 5.3’te verilmistir.

Cizelgelerde en yliksek F-Oran1 degerleri koyu renkle gosteri gosterilmistir.

Cizelge 5.1. Durus tespiti ve duygu analizi siniflayicilarinin veri kiimesinin ilk hali ve
artirtlmig hali lizerindeki 10-kat ¢capraz dogrulama sonuglari (F-Orant

cinsinden)
Ilk Veri Kiimesi Genigsletilmis Veri Kiimesi
(600 tweet) (1200 tweet)
Durus Duygu Durus Duygu
Smiflayic Tespiti Analizi Tespiti Analizi
Bagging %54,6 %62,0 %61,8 %67,0
Lojistik Regresyon %51,4 %62,7 %56,7 %66,0
SVM %61,5 %61,2 %089,3 %088,3
Rasgele Orman %57,6 %50,0 %86,6 %76,5

Cizelge 5.2. Durus tespiti ve duygu analizi simiflayicilariin ilk ve genisletilmis veri
kiimelerini egitim amaciyla kullandiktan sonraki degerlendirme sonuglari
(F-Orani cinsinden)

Ik Veri Kiimesi (egitim) Genisletilmis Veri Kiimesi (egitim)

Ikinci Veri Kiimesi (test) Ikinci Veri Kiimesi (test)
Durus Duygu Durus Duygu
Smiflayic Tespiti Analizi Tespiti Analizi
Bagging %44,7 %57,5 %50,4 %59,0
Lojistik Regresyon %44,5 %59,7 %45,8 %59,8
SVM %051,1 %55,2 %053,0 %57,7
Rasgele Orman %40,1 %35,1 %45,8 %47,7

Mevcut bir duygu analizi araciyla karsilastirma yapilabilmesini amaglayan Cizelge 5.3 teki
degerlendirmeler; dért makine 6grenmesi modeli i¢in Cizelge 5.2°nin (yukarida 4. maddede
verilen durumdaki) son iki stitunundan duygu analizine karsilik gelen son siitununun

sonuglarini igermektedir. Diger bir deyisle, modeller genisletilmis 1200 tweet’lik veri
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kiimesinde egitilmisler ve ardindan test sonuglar1 300 tweet’lik ikinci veri kiimesi tizerinde

elde edilmislerdir.

Yine Cizelge 5.3’teki VADER duygu analizi aracinin degerlendirme sonuglari da kiyaslama
amactyla yine 300 tweet’lik veri kiimesi tizerinde elde edilmistir. Tweet’ler VADER aracina

girdi olarak verilmeden dnce Google Translate ile dnce Ingilizce’ye gevrilmislerdir.

Boylelikle, VADER’1n Ingilizce i¢in hazir ve Java ile yazilmis calisabilir siiriimii (URL20)
adresinden indirilerek testlerimizde kullanilmigtir. VADER her bir girdi metni i¢in bir skor
hesaplamaktadir. Bu skorun degerlerine gore duygu analizi sinifi belirlenmektedir.
Calismamizda da VADER’in hesapladigi bu skorlari smiflara doniistirmede asagidaki

kurallar kullanilmistir:

e Skor >= 0,05 ise pozitif
e Skor <= -0,05 ise negatif
e -0,05< Skor < 0,05 ise hicbiri

Cizelge 5.3. VADER araci ile kullanilan dort siniflayicinin test veri kiimesi tizerindeki
duygu analizi degerlendirme sonuglari (F-Orani1 cinsinden)

Arag/Siniflayict Duygu Analizi
VADER %52,3
Bagging %59,0
Lojistik Regresyon %59,8
SVM %57,7
Rasgele Orman %47,7

5.2.2. BERT ve ChatGPT ile durus tespiti ve duygu analizi degerlendirme sonuclar:

Makine 6grenmesi modellerinden bagimsiz olarak; derin 6grenme modelleri kapsamina
giren BERT modeli ve ChatGPT ile de farkl: test senaryolar altinda duygu analizi ve durus

tespiti testleri gerceklestirilmistir.

S6z konusu testler (6nceki boliimlerde sunulan) 600 tweet’lik veri kiimesi ile 230 tweet’lik

veri kiimesi kullanilarak gerceklestirilmistir. Bu testlerin sonuglari; geleneksel makine



57

ogrenmesi yontemlerinden SVM ve rasgele orman yontemlerinin sonuglart ile kiyaslamali

olarak Cizelge 5.4’te sunulmustur.

Cizelge 5.4’te yer alan SVM ve rasgele orman algoritmalarinin sonuglar1 600 tweet’lik veri
kiimesi egitim kiimesi olarak, 230 tweet’lik kiime de test veri kiimesi olarak kullanilarak
elde edilmistir. S6z konusu degerlendirme sonuglari tezimiz kapsaminda yaymladigimiz

ilgili galismamizdan (Kiigiik ve Aric1, 2022a) alinarak sunulmustur.

Makine 6grenmesi modelleri olan SVM ve rasgele orman; 600’lik kiimeyi egitim veri
kiimesi olarak, ardindan da 230 tweet’lik kiimeyi test kiimesi olarak kullanmistir (Kiigiik ve
Arici, 2022a). ChatGPT’den ise arayiizii iizerinden 230 tweet’lik veri kiimesindeki
tweet’lerdeki duygu ve (asiya yonelik) duruslar1 beklenen siniflar cinsinden dondiirmesi

istenmistir.

Cizelge 5.4’te ayrica, Ingilizce tweet’ler iizerinde asilara yonelik durus tespitinin BERT
modeli kullanilarak gerceklestirildigi ilgili bir ¢alismanin (Mu ve digerleri, 2023) sonuglari
da dahil edilmistir. Bu ¢izelgede en yiiksek F-Oran1 degerleri koyu renkle gosterilmistir.

Cizelge 5.4. Testlerde kullanilan BERT tabanli model ile ChatGPT nin (* ile belirtilen)
degerlendirme sonuglar1 ve diger modeller ile karsilastirilmalart (F-Oran

cinsinden)
Yaklasim Duygu Durusg Tiirkce Veri
Analizi Tespiti Kiimeleri
SVM (Kiigiik ve Arici, 2022a) %55,65 %55,0 600 tweet’lik egitim,
230 tweet’lik test
kiimesi
Rasgele Orman (Kiigiik ve Arici, %43,1 %49,5 600 tweet’lik egitim,
2022a) 230 twneet ll.k test
kiimesi
*BERT Model %064,64 %69,93 600 tweet’lik egitim,
230 tweet’lik test
kiimesi
BERT Model (ingilizce tweet - %69,3 —

veri klimesi iizerinde) (Mu ve
digerleri, 2023)

*ChatGPT %57,83 %72,17 230 tweet’lik test
kiimesi
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5.2.3. Varlik ismi tanima degerlendirme sonuglari

Tezimiz kapsaminda; saglikla ilgili sosyal medya metinleri tizerinde BERT modeli tabanl
varlik ismi tanima modelimizin degerlendirme asamasinda onceki boliimlerde aciklanan

keskinlik, yakalama ve F-Oran1 metrikleri kullanilmigtir.

Anilan BERT tabanli varlik ismi tanima modelinin testlerinde, keskinlik sonucu olarak

%65,63; yakalama sonucu olarak %81,62; F-Oran1 sonucu olarak da %72,76 elde edilmistir.

5.3. Tartisma

Geleneksel makine 6grenmesi yontemleri kendi aralarinda kiyaslandiklarinda; duygu
analizinde lojistik regresyonun, durus tespitinde ise SVM’in en yiiksek basarimlara

ulastiklar1 goriilmiistiir.

Torbalama (bagging) metodu hem duygu analizi hem de durus tespiti problemi i¢in ikinci
en yiiksek basarima sahip olurken, rasgele orman metodu bu iki problemin ¢oziimiinde de

en diisiik sonuglar1 elde etmistir.

Duygu analizi problemi 6zelinde; lojistik regresyon, bagging ve SVM modellerinin (hazir
bir duygu analizi arac1 olan) VADER’dan daha iyi sonuglar elde ettigi, rasgele orman

modelinin ise VADER’dan daha diisiik bir sonug elde ettigi gozlemlenmistir.

Bu nedenlerle; eger gergek bir sistem igerisinde bu problemleri ¢dzmek i¢in bir makine
ogrenmesi yontemi kullanilmasi tercih edilirse, burada lojistik regresyon, SVM ve bagging
yontemlerinin dikkate almmasi yerinde olacaktir. VADER araci Ingilizce metinler icin
gelistirilmis bir duygu analizi aracidir. Calismamizda makine g¢evrimi araci ile Tiirkge
metinler Ingilizce’ye gevrildikten sonra Ingilizce metinler {izerinde kullamlmis olsa da;
karsilastirmali sonuglara gore tezimizde kullanilan ve yukarida sayilan ii¢ geleneksel makine

ogrenmesi yontemi VADER’dan daha yiiksek basarimlar elde etmistir.

Elde edilen tim sonuglar incelendiginde ise hem duygu analizi hem de durus tespiti

problemlerinin ¢odziimiinde derin O6grenme yontemlerinin, testlerimizde kullanilan
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geleneksel makine Ogrenmesi yontemlerine gore daha yiiksek basarimlar elde ettigi

gozlemlenmistir.

Duygu analizinde BERT modelinin (%64,64), durus tespitinde ise ChatGPT nin (%72,17)
en yiiksek basarimlari sergiledikleri goriilmiistiir. BERT modeli durus tespitinde de diger
modellere kiyasla iyi bir sonuc (%69,93) elde etmistir ve bu sonug Ingilizce tweet’ler
tizerinde durus tespiti gerceklestiren literatiirdeki baska bir BERT tabanli modelin (Mu ve
digerleri, 2023) sonucuna (%69,3) yakindir.

Tweet’ler hakkindaki duygu ve durus sorulari ChatGPT’ye ayr1 ayri soruldugu halde,
ChatGPT’nin duygu analizinde diisiik bagsarim elde etmesinin 6nemli bir nedeni (kendi
verdigi agiklamalara dayanarak) as1 karsit1 olarak belirledigi tweet’leri negatif duygu ile, ast

taraftari olarak belirledigi tweet’leri ise pozitif duygu ile otomatik eslestirmis olmasi olabilir.

Bu durum, beklendigi iizere ChatGPT’nin {izerinde egitildigi biiyikk boyutlu metin
bicimindeki veri kiimelerinin bakis acisindan ©Onemli o6lgiide etkilendigi seklinde

yorumlanabilir.

Uretken (generative) bir modele dayali olan ChatGPT’nin interaktif kullanici arayiizii
yoluyla verdigi cevaplar icin agiklamalar da tiretmesi, diger modellere kiyasla olumlu bir
ozellik olarak verilebilir. Sekil 5.1’de ChatGPT’den (farkl: iki tweet i¢in) sirasiyla durus ve

duygu siniflandirmasi talep edildiginde iirettigi ¢ciktilar sunulmaktadir.

Verilen metinde, asi olmama tercihini destekleyen bir ifade yer almaktadir. Metinde, asi
karsiti bir bakis acisiyla yabanci kaynaklara veya teknolojilere gtivensizlik veya elestiri dile

getiriimektedir. Bu nedenle, metin asi karsiti bir tutumu yansitmaktadir.

Bu metinde, kisisel bir kararin ifade edildigi gériilmektedir. Metinde asi olmayacaginizi
belirtiyorsunuz. Bu bir kisisel tercih veya karardir. Metin ne pozitif ne negatif olarak

nitelendirilebilir.

Sekil 5.1. ChatGPT’nin iki farkli tweet i¢in tirettigi durus ve duygu ¢ikt1 metinleri

Tez ¢alismamiz; ChatGPT nin halk saglig1 ile ilgili sosyal medya iletileri iizerinde ayn1 anda
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hem duygu analizi hem de durus tespiti i¢in kullanildig1 ilk ¢alisma olmasi agisindan da
onemlidir. Buna ek olarak, yukarida da belirtildigi gibi, ilgili testlerimizde ChatGPT durus

tespiti problemi i¢in en yiiksek basarimi sergilemistir.

ChatGPT’nin duygu analizinde testlerinde de 600 tweet’lik veri kiimesinde egitilip 230
tweet’lik veri kiimesinde test edilen SVM ve rasgele orman makine Ogrenmesi

modellerinden daha yiiksek bir bagsarim elde ettigi goriilmektedir.

Varlik ismi tanima modiilii sonuglarinin da F-Orani cinsinden yaklasik %73 gibi bir
basarima ulastig1 ve bunun da umut vadeden bir sonug¢ oldugu soylenebilir. Yaklagik %82
olarak hesaplanan yakalama metrigi sonucu degerlendirildiginde, bu modiiliin varlik

isimlerini kapsayiciliginin yiiksek oldugu sdylenebilir.

Varlik ismi tanima modiiliiniin yaklasik %66 olarak hesaplanan keskinlik metrigi sonucuna
bakildiginda ise, modiiliin halk sagligi varlik ismi olmayan kelimeleri veya kelime gruplarini
da biiyiik oranda varlik ismi olarak isaretledigi; yani yanls pozitif (varlik ismi olmayip
varlik ismi olarak isaretlenenler) sayisinin yiiksek ¢iktigi gozlemlenmistir. Bu nedenle
modili 1yilestirmek i¢in yanhs pozitifleri azaltma yoluna gidilmesi gerektigi

degerlendirilebilir.

5.4. Tleri Calisma Konular:

Tezimiz kapsaminda gerceklestirilen tiim caligmalarin tamamlanmasinin ardindan, ileri

caligma konulari olarak asagidaki maddeler degerlendirilebilir:

e Tezimiz kapsaminda derlenen ve isaretlenen veri kiimelerinin boyutlari artirilabilir.
Genisletilmis veri kiimeleri tlizerindeki igaretlemelerin arastirma amaciyla agik hale
getirilmesi saglanabilir. Bdoylelikle, farkli yontemlerin daha biiyiik veri kiimeleri
iizerinde test edilmeleri ve basarimlarinin karsilagtirilmasi saglanabilir.

e Benzer testlerin birden ¢ok dilde (multi-lingual) metin igeren veri kiimeleri tizerinde de
gergeklestirilerek, sosyal medya lizerinde halk saghigi takibinin diinya genelinde
gerceklestirilebilmesi icin farkli dillere 6zel ek veri analizi islemlerinin gerekip

gereckmedigi tespit edilebilir.
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Tezimiz kapsaminda kullanmadigimiz ancak ilgili literatlir taramas1 sonuglarina gore
sosyal medya metinleri {izerinde halk saglig1 takibini iyilestirme potansiyeline sahip
farkli Ogrenme yontemleri ve genis dil modelleri kullanilarak ilgili testler
gerceklestirilebilir. Bu sonuglara gore en yiliksek basarimi elde eden yaklasimlar
onerdigimiz halk saglig1 takibi ve karar destek sisteminin biinyesine katilabilir.

Duygu tanima (emotion recognition) problemi de gelistirilen sistemin kapsamina
almarak, bu problemin ¢6ziimiine yonelik olarak da ilgili modeller ¢alistirilarak en 1yi
sonuglarin hangi model/modeller tarafindan elde edildigi gozlemlenebilir. Boylelikle
sistemin igerisine yeni bir duygu tanima modiilii de eklenerek, her bir sosyal medya
iletisi i¢in bu modiiliin ¢iktilart (mutluluk, zinti, ofke, nefret vb.) da sistem veri
tabaninda saklanabilir ve bu ¢iktilar da sistem kullanicilarina (kullanic1 arayiizleri
yoluyla) sunulabilir.

Dogal dil islemenin bir diger problemi olan otomatik 6zetleme (Summarization)
problemine yonelik ¢oziimler de dnerilen halk sagligi takibi ve karar destek sisteminin
kapsamina dahil edilerek; sistemin otomatik olarak toplanan sosyal medya iletilerini
ayrica 0zetleyerek kullanicilarina sunmasi saglanabilir.

Bir diger potansiyel ileri arastirma konusu da Onerilen halk sagligi ve karar destek
sistemine bir dogal dil tiretim (Natural Language Generation — NLG) modiilii eklenerek,
bu modiiliin sistemin diger otomatik ¢iktilarina dayanarak sistemin kullanicist olan halk
saglig1 uzmanlar1 ve karar alicilart i¢in Tiirk¢ce dogal dilde alinabilecek halk saglig
onlemleri ve uyarilar liretmesinin saglanmasidir.

Ayrica, tezimiz kapsaminda gelistirilen karar destek sistemi uygulamasinin
projelendirilerek saglik alaninda goérev yapan uzmanlarin kullanimina sunulmasi

amaclanmaktadir.
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6. SONUC VE ONERILER

Halk sagligimin korunmasi ve gelistirilmesi toplumlarin devami ve refahi i¢in son derece
onemlidir. Sosyal medya metinleri de anlik bilgi saglamalar1 ve yayginliklar1 dolayisiyla
halk sagligi konusunda bilgi edinmek iizere karar alicilar i¢cin 6nemli bir bilgi kaynag: teskil
etmektedir. Bu bilgi kaynaginin otomatik analizi ile halk saglig1 alanindaki karar alicilar igin
onemli bir karar destek sistemi gelistirilmesi miimkiin olabilecektir. Boylelikle de halk
sagligt ile ilgili tedbirlere toplumlarin beklenti, diisiince ve duruslari dikkate alinarak ve hizli

bir sekilde karar verilmesi saglanabilecektir.

S6z konusu metinler {lizerinde c¢esitli dogal dil isleme problemlerinin ¢6ziimii ile bu

metinlerden otomatik olarak degerli bilgilerin ¢ikarimi miimkiin olabilecektir.

Tez calismamiz kapsaminda; saglikla ilgili Tiirk¢e sosyal medya iletileri tizerinde ii¢c 6nemli
dogal dil isleme probleminin (duygu analizi, durus tespiti ve varlik ismi tanima) ¢ézimii
amaciyla makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemleri kullanilmis, elde edilen sonuglar
karsilagtirilmis ve elde edilen ¢oziimlere dayali olarak tam otomatik bir halk sagligi izleme

ve karar destek sistemi gelistirilmistir.

Gergeklestirilen testler sonucunda, en iyi sonuglarin transformer tabanli bir derin 6§renme
modeli olan BERT ve yine transformer ve derin 6grenme tabanli bir {iretken yapay zeka
aract olan ChatGPT tarafindan elde edildigi gdézlemlenmistir. Elde edilen sonuglar ile

literatiirde verilen sonuclar genel olarak uyumludur.

Tez calismamiz, ChatGPT nin halk saglig ile ilgili sosyal medya iletileri {izerinde duygu
analizi ve durus tespiti i¢in kullanildig ilk ¢alisma olmasi agisindan da degerlidir ve elde

edilen sonuclar da umut vericidir.

Testlerde kullanilmak iizere; halk saglig ile ilgili Tiirk¢e tweet’ler derlenmis, daha sonra bu
tweet’ler lizerinde temizleme isleminin ardindan duygu analizi, durus tespiti ve varlik ismi
tanima i¢in isaretlenmis ve boylelikle Tiirkge tweet’lerden olusan veri kiimeleri elde

edilmistir. Tiirkge metinler tizerinde dogal dil isleme aragtirmalarinin ilerlemesi amacina
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hizmet etmeleri ve farkli dogal dil isleme problemlerini kapsamalar1 agisindan s6z konusu

isaretli veri kiimeleri 6nem arz etmektedir.

Calismamiz kapsaminda duygu analizi ve durus tespiti i¢in isaretlenen ve COVID-19
asilartyla ilgili olan tweet’lerdeki duygu ve durus siniflart degerlendirildiginde, durus tespiti
smiflarinin (tarafinda, karsisinda, hi¢biri) gorece dengeli oldugu ancak duygu analizi
smiflarindan (pozitif, negatif, higbiri) negatif sinifin ¢ok yaygin oldugu ve pozitif sinifin ise
oldukca az gorildiigii sdylenebilir. Bu gézleme dayanarak, bizim veri kiimelerimiz 6zelinde
hem ag1 taraftarlarinin hem de as1 karsitlarimin pozitif olmayan bir dil kullandiklar1 ifade

edilebilir.

Tez calismamiz; li¢ 6nemli metin isleme probleminin ayn1 kapsamda c¢oziilmesi, bu
problemlere yonelik ortak isaretli veri kiimelerinin olusturulmasi, kullanilan yontemlerin
geleneksel makine 6grenmesi yontemlerine ek olarak giincel derin 6grenme yontemlerine de
dayali olmasi, karsilastirma amaciyla bu problemler icin mevcut araglarin ve iiretken yapay
zeka modellerinin de test edilmis olmasi, dogal dil isleme g¢alismalarinin sinirli oldugu
Tiirkce dilindeki sosyal medya icerikleri lizerinde bu calismalarin gergeklestirilmis olmasi
ve halk sagligi uzmanlarinin kullanimi i¢in prototip bir halk saglig1 izleme ve karar destek

sisteminin gelistirilmis olmas1 nedenleriyle 6nem arz etmektedir.

Ileri galigmalar biinyesinde; veri kiimelerimizin genisletilmesi, farkli yaklasgimlarin ve
modellerin ortak veri kiimeleri tizerinde test edilmesi ve bulgularin mevcut sonuglarla
karsilagtirilmasi ve birden ¢ok dilde metin igeren veri kiimeleri lizerinde de benzer testlerin

gerceklestirilmesi sayilabilir.

Yine tezimizin ileri c¢alismalari kapsaminda; duygu tanima (duygularin ve goriislerin
emojilerle ve kisaltilmis kelimelerle ifade edildigi durumlarin tespiti), otomatik dzetleme ve
dogal dil tiretimi gibi bir¢ok farkli dogal dil isleme problemine yonelik ¢dzlimler de 6nerilen

halk saglig1 takibi ve karar destek sisteminin kapsamina alinabilir.
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