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Diinyada yasanan toplumsal olaylar i¢in insanlarin diisiincelerini anlamak ve bu diisiinceleri analiz ederek
birtakim ¢ikarimlar yapmak oldukg¢a onemlidir. Bu analiz ve ¢ikarimlar sayesinde gesitli projeler
baslatilabilir ve karar verme siire¢leri olusturulabilir. Bu amagcla kullanilan islemlerden biri de metinlerin
cesitli bilgisayar algoritmalart ile siniflandirilmasiyla gergeklestirilen duygu analizi islemidir. Duygu
analizini gergeklestirmek i¢in kullanilan yontemler genel olarak sozliik tabanli yontemler ve makine
ogrenmesi yaklasimlari olarak ikiye ayrilir. Bu makalede, diinyay1 etkisi altina alan ve halen devam etmekte
olan koronaviriis pandemisi (Covid-19) ile ilgili Twitter sosyal medya platformunda sik konusulan bir takim
terimler gozoniine alinarak duygu analizi ¢aligmasi gergeklestirilmistir. Bunun i¢in, konu ile ilgili bazi
Tirkge basliklar toplanmis ve bu basliklar olumlu ve olumsuz diisiinceler seklinde siniflandirilarak duygu
analizi yapilmistir. Bu analiz i¢in derin 6grenme yontemlerinden biri olan Uzun Kisa Siireli Hafiza (LSTM)
yapisi kullanan bir sistem nerilmistir. Onerilen bu sistem olusturulan veri kiimelerine uygulanmis ve
maksimum %97 dogruluk basarisi elde edilmistir.

Anahtar kelimeler: Duygu Analizi, Covid-19, LSTM

ABSTRACT

It is very important to understand people’s thoughts regarding social events occurring in the world and to
make some inferences by analyzing these thoughts. With these analysis and inferences, various projects can
be initiated and decision-making processes can be formed. One of the procedures used for these purposes is
the sentiment analysis which is performed by classifying text with various computer algorithms. The methods
used to perform sentiment analysis are generally categorized as dictionary-based methods and machine
learning approaches. In this paper, a sentiment analysis study has been carried out by considering a number
of frequently spoken terms on the Twitter social media platform regarding the coronavirus (Covid-19)
pandemic, which has affected the world and is still ongoing. For this, some Turkish titles related to the subject
were collected and sentiment analysis was conducted by classifying these titles as positive and negative
thoughts. For this analysis, a system using a Long Short-Term Memory (LSTM) structure, which is one of the
deep learning methods, was proposed. The proposed system was applied on the obtained data sets and a
maximum 97% accuracy was achieved.
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LSTM Derin Ogrenme Yaklagimu ile Covid-19 Pandemi Siirecinde Twitter Verilerinden Duygu Analizi

1. GIRIS

Iletisim teknolojilerindeki ilerlemeler hayatimizi koklii bir sekilde degistirmis ve Internet giiniimiiziin vazgegilmez bir
pargasi haline gelmistir. Internetin gelismesiyle beraber birgok sosyal medya platformu yeni iletisim araglar1 olarak ortaya
¢ikmistir. Gazete, televizyon ve radyo gibi geleneksel iletisim araglarina yeni bir alternatif olan sosyal medya araglarinin
popiilerligi ve kullanimi her gecen giin artmaktadir. Sosyal medya araglariyla birlikte milyonlarca insanin bir konu hakkinda
diisiincelerine, goriislerine ve degerlendirmelerine erigebilme imkani dogmustur. Bu araglarin yogun bir sekilde kullanimi
sonucunda c¢esitli konular hakkinda tizerinde ¢alismalarin gergeklestirilebilecegi ve anlamli ¢ikarimlarin yapilabilecegi
biiyiik veri ve bilgiler olusmaktadir. Kuruluslar, sirketler ve devletler karar mekanizmalarinda insanlarin diisiincelerini
O6nemser ve bu diislincelere gore galisma politikalarini belirler. Son zamanlarda, bu kurumlar sosyal medyadaki bilgileri
kullanarak cesitli ¢ikarimlar yapmaktadir. Insanlarin goriislerini, degerlendirmelerini ve duygularini analiz eden galigma
alan1 duygu analizi olarak tanimlanmaktadir. Duygu analizinde genellikle bir kisinin yazdig1 metnin olumlu, olumsuz ya
da nétr duygu besledigi analiz edilmektedir. Bu analizler bir¢ok sirketin ya da devletin karar verme siirecine dogrudan etki
yapabildigi i¢in oldukga degerli bilgilerdir.

Literatiirde duygu analizi ile ilgili yapilan ¢aligmalarin sayis1 son yillarda hiz kazanmistir. (Kaynar, Gérmez, Yildiz ve
Albayrak, 2016) ¢alismasinda Internet Movie Database (IMDb) haber kaynaginda yer alan film yorumlarindan makine
Ogrenmesi algoritmalarini kullanarak duygu analizi yapmislardir. Bu ¢alismada siniflandirma igin kullanilan algoritmalar
Naive Bayes (NB), Merkez Tabanli Siniflayici, Cok Katmanli Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve Destek Vektor Makineleri (SVM
— Support Vector Machine) algoritmalaridir. Siniflandirma performanslarini karsilagtirmak i¢in model basarim olgiitleri
kullanilmistir. Bu 6l¢iitler incelendiginde en yiiksek basariyt YSA ve SVM algoritmalari elde etmistir. Egitim veri kiimesinde
YSA %89.73 basar1 yiizdesiyle %84.07 basar1 yiizdesi olan SVM algoritmasindan daha yiiksek basar1 orani elde etmistir.
(Albayrak, Topal ve Altintas, 2017) ¢alismasinda Twitter iizerinden konusulan bir konunun duygu analizini gergeklestirmislerdir.
Sozkonusu galismada, Twitter lizerinden “bedelli askerlik” konu baslikli tweetler Twitter API kullanarak ¢ekilmistir. Daha
sonra ¢ekilen veriler python icerisinde bulunan NLTK kiitiiphanesi ile veri 6n isleme siirecininden gegirilmistir. Veri 6n
isleme siirecinden sonra elde edilen veri kiimesi ile SentiTurkNet veri kiimesi karsilastirilmis ve her kelimenin polarite skoru
belirlenmistir. Polarite sonuglarina gore tweetlerin %16’s1 pozitif, %5°1 negatif ve %79’u nétr oldugu sonucuna varilmistir.
Bedelli askerlikle ilgili genel olarak insanlarin ne olumlu ne de olumsuz bir diisiinceye sahip oldugu belirlenmistir. (Aytug,
2017) ¢alismasinda Twitter’da paylasilan Tiirkge tweetlerden makine 6grenmesi algoritmalariyla duygu analizi yapmistir.
Bu ¢alismada, Twitter API araciligiyla bir aylik siirede Tiirkge tweetler ¢ekilmistir. Bu siiregten sonra veri on igsleme siireci
gergeklestirilmistir. Calismada 6znitelik kiimelerinin olusturulmasi i¢in N-gram modeli kullanilmistir. Siniflandirma islemi
icin NB, SVM ve Lojistik Regresyon (LR — Logistic Regression) gibi makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilmigtir.
Siniflandirma algoritmalarinin ve 6znitelik kiimelerinin degerlendirilmesinde dogru siniflandirma orani, F-6l¢iitii ve ROC
(Receiver Operating Characteristic) egrisi altinda kalan alan performans metrikleri kullanilmistir. Siniflandirma basarilar
incelendiginde NB algoritmasi ile 1-gram ve 2-gram 6znitelik kiimelerinin birlestirilmesiyle olusan 6znitelik kiimesinin en
yliksek basari oranina ulastig1 goriilmiistiir. (Salur ve Aydin, 2020) ¢alismasinda GSM operatorlerine yonelik atilan tweetlerden
derin 6grenme algoritmalartyla duygu analizi ger¢eklestirilmistir. Siniflandirma islemi i¢in dort farkli derin 6grenme
algoritmasini kullanarak siniflandirma basarilari karsilagtirilmistir. Evrisimli Sinir Aglari (CNN — Convolutional Neural
Network) ve Uzun Kisa Stireli Hafiza (LSTM — Long Short-Term Memory) modeli ile yaklasik %82’lik basar1 oraniyla en
yiiksek basar1 orani elde edilmistir. (Ayvaz, Yildirim ve Salman, 2019) ¢calismasinda Twitter’da popiiler olan konu basliklar1
ile ilgili yazilan tweetlerden duygu analizi yapilmistir. Calismada iki farkli veri kiimesi kullanilmistir. Bunlar hava durumu
veri kiimesi ve survivor televizyon programi veri kiimesidir. Bu ¢alismada duygu kiitiiphanesi kullanilarak analiz
gergeklestirilmistir. Elle veri tizerinde incelemeler yapilmis ve bu incelemelerle duygu kiitiiphanesi diizenlenmistir. Boylece
her kelimenin duygu polaritesi hesaplanmistir. Hava durumu veri kiimesinin duygu analizi sonuglar1 incelendiginde “yaz”
etiketi i¢in notr, “ilkbahar” etiketi igin daha ¢ok olumlu ve nétr, “sonbahar” etiketi i¢in olumlu ve “kis” etiketi i¢in daha gok
noétr ve olumsuz duygu oldugu sonucuna varilmistir. Survivor televizyon programi veri kiimesinin duygu analizi sonuglari
incelendiginde %27’si olumlu, %39’u nétr ve %34 {inlin olumsuz duygu oldugu sonucuna varilmistir. (Chintalapudi, Battineni
ve Amenta, 2021) ¢alismasinda, Covid-19 siirecinde atilan tweetlerden duygu analizi yapilmistir. Veriler, 23 Mart 2020 ile
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15 Temmuz 2020 tarihleri arasinda toplanan tweetleri icermektedir ve duygular korku, {iziintii, 6fke ve nese olarak etiketlenmistir.
Veri analizi ve metin analizi yeni bir derin 6grenme modeli olan Bidirectional Encoder Representations (BERT) modeli ile
gergeklestirilmis ve dnerilen model LR, SVM ve LSTM gibi diger modellerle karsilastirilmistir. Her duygu igin dogruluk
ayr1 ayr1 hesaplanmistir. BERT modeli %89 dogruluk tiretmistir ve diger {i¢ model sirastyla %75, %74.75 ve %65 dogruluk
tiretmistir. Her duyarlilik siniflandirmasi, metin madenciligi algoritmalarinda nispeten dnemli bir deger olan %79.34 medyan
dogrulukla %75.88-87.33 arasinda degisen bir dogruluga sahiptir. (Manguri, Ramadhan ve Amin, 2020) ¢calismasinda diinya
capindaki Covid-19 salginlartyla ilgili twitter verilerinden duygu analizi ger¢eklestirmislerdir. Veriler, koronaviriisiin en
yaygin haftalarindan biri olan 09-04-2020 ile 15-04-2020 arasinda, Twitter API ve tweepy python kiitiiphanesi kullanilarak
toplanmistir. #Koronaviriis ve #COVID-19 anahtar kelimeleri seg¢ilmistir. 530.232 sayida tweet toplanmistir. Elde edilen
tweetlerin polaritelerinin belirlenmesi i¢in TextBlob kiitiiphanesi kullanilmistir. Sonuglar incelendigi zaman hem koronaviriis
hem de covid-19 anahtar kelimelerinin polarite i¢in 6nemli 6l¢iide ytliksek oldugu goriilmiistiir ve kayitlarin biiyiik kisminin
yaklasik %64 oraninda objektif oldugu degerlendirilmistir. (Sartman ve Mutaf, 2020) ¢alismasinda Covid-19 siirecinde
konugulan 6nemli baz1 Tiirk¢e konu bagliklar1 hakkinda yazilan tweetlerden duygu analizi yapilmistir. Bu ¢alismada ilk
olarak “maske, sokaga ¢ikma yasagi, kisa ¢alisma ddenegi, eba” konu baslig1 altinda atilan tweetler Twitter API araciligiyla
¢ekilmistir. Tweetler ¢ekildikten sonra sirayla veri 6n isleme, terim agirliklandirma, 6znitelik olusturma asamalari
gercgeklestirilmis. Daha sonar, veriler egitim ve test veri kiimesi olmak iizere ikiye ayrilmistir. Siniflandirma i¢in kullanilan
algoritma, makine 6grenmesi algoritmalarindan lojistik regresyon algoritmasidir. Egitim ve test veri kiimesi olusturulurken
iki farkli yontem kullanilmistir. Birinci yontemde egitim kiimesinde olumlu olumsuz veriler yar1 yariya isleme alinmistir.
Bu yontemde en yiiksek basar1 oran1 %82.84 olarak belirlenmistir. Ikinci yontemde egitim kiimesi olumlu olumsuz kelimelerden
cikarimlarla belirlenmistir. Bu yontemde en yiiksek basar1 orani %98.13 olarak belirlenmistir. Sonuglar incelendigi zaman
maske konu baslig1 altinda atilan tweetlerin genelde olumlu oldugu fakat diger konu baglhig1 altinda atilan tweetlerin genelde

olumsuz oldugu gorilmistiir.

Bu ¢alismada, Covid-19 siirecinde Twitter sosyal medya aracindan atilan Tiirk¢e tweetlerden duygu analizi galismasi
yapilmistir. Literatiirde bu konuda yapilmig benzer ¢alismalar incelendiginde Covid-19 ile ilgili Tiirkce tweetlerden duygu
analizi ¢alismalarinin az sayida oldugu ve bu ¢alismalarda da genel olarak geleneksel makine 6grenmesi algoritmalarinin
kullanildig1 gortilmiistiir. Bu makale caligmasinda ise, derin 6grenme algoritmalarindan LSTM algoritmasi kullanilarak
duygu analizi gergeklestirilmistir. 11k olarak, 11 Mart 2020 tarihinden ilk normallesme adimlarinin basladig1 1 Haziran
2020’ye kadar olan siiregte Covid-19 hakkinda konusulan dnemli konularin analizi yapilmistir. 5 baslik altinda toplanan
konular i¢in yapilan yorumlar olumlu ve olumsuz seklinde siniflandirilarak genel bakis ¢ikarilmis ve daha sonra olusturulan
veri kiimeleri LSTM algoritmasiyla egitilmistir. Tiirkge tweetler tizerinde yapilan duygu analizi ¢aligmalarinda genel dogal
dil isleme yontemlerinin kullanilmasi ile yiiksek bagarimli sonuglar elde edilememesinden dolay1, bu calismada derin 6grenme
algoritmasiyla siniflandirma yapilarak sonug elde edilmistir. Calismanin 2. béliimiinde Covid-19, duygu analizi yontemleri,
derin 6grenme, LSTM algoritmasi ile ilgili genel bilgiler verilmistir. 3. boliimde ise ¢caligmada 6nerilen sistem yapisi ve
gelistirilen modelin temel adimlar1 anlatilmistir. 4. bolim olan bulgular kisminda veri kiimelerindeki tweet sayilari, 6n
islemden 6nce ve sonra olusturulan veri kiimeleri ve modelin dogruluk sonuglart ile ilgili bilgiler verilmis olup son boliimde
ise genel olarak elde edilen sonuglar tartigilmistir.

2. MATERYAL VE METOT
2.1. Covid-19

(Aydin ve Dogan, 2020) yapmis olduklari ¢aligmada belirttikleri gibi, Covid-19 yani tam adiyla koronaviriis hastalig1 2019
yiiksek ates, okriisiik ve nefes darligi gibi solunum yolu hastaliklarina neden olan bir viriistiir. Viriis ilk olarak Aralik 2019’da
Cin’in Wuhan kentinde ortaya ¢ikmustir. {1k olarak 31 Aralik 2019’da Diinya Saglik Orgiitii (WHO) tarafindan daha énce
bilinmeyen bir viriisiin ortaya ¢iktigini ilan etmistir. Bylece Covid-19 diinya genelinde bilinir bir hale gelmistir. Covid-19
WHO tarafindan “epidemi” olarak belirlenmistir. Fakat viriis nefes ve hava yolu ile insandan insana hizli bir sekilde
bulagmastyla beraber kisa bir siire iginde diger sehirlere hatta iilkelere sigramistir. Bu yayilmalar ile birlikte WHO tarafindan
11 Mart 2020 tarihinde korona viriis “pandemi” yani diger bir deyis ile cografi salgin olarak belirlenmistir. Covid-19 bulagicilik
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oraninin ¢ok yiiksek ve hizli oldugunu goren devletler salgindan tilkelerini koruyabilmek i¢in bir takim tedbirler almislardir.
Bu tedbirler genel olarak saglik, ekonomi ve egitim alanlarindadir. Sokaga ¢ikma yasagi, maske zorunlulugu, iilkeler arasi
ucuslarin durdurulmasi gibi birgok kisitlama getirilmistir. 29 Kasim itibariyle diinya genelinde toplam vaka sayis1 62 milyon
kisiyi gegmis olup toplam vefat edenlerin sayisi ise 1 milyon 450 bini gegmistir.

Tiirkiye salgini dnleyebilmek i¢in erkenden 6nlem alan tilkelerden birisi olmustur. Bu 6nlemlerden bazilar1 bagka iilkelerden
gelen insanlarin kontrolii ve bazi ugus seferlerinin durdurulmasidir. Fakat alinan tedbirler yeterli olmamistir. Tiirkiye’de 11
Mart 2020 tarihinde ilk korona viriis vakast tespit edilmistir. Ulkemizde ilk vakanin goriilmesiyle birlikte alinan tedbirler
sikilastirilmistir. Bu alinan siki tedbirler genel olarak sunlardir; tiim egitim 6gretim faaliyetlerine ara verilmesi, bazi tilkelere
ucuslarin durdurulmasi, 65 yas istii ve 20 yas alt1 sokaga ¢ikma yasagi, 31 ilin giris ve ¢ikiglarinin kapatilmasi, umreden
gelen vatandaglarin 14 giin karantinaya alinmasi, bazi illerde hafta sonu sokaga ¢ikma yasagi, maske takma zorunlulugu ve
bazi isletmelerin kapatilmasidir. Yeni tedbirler ile birlikte diisen vaka ve 6liim sayilarinin sonucunda 1 Haziran 2020 tarihinde
yeni normallesme siireci baslamistir. Giinliik vaka sayilari belirli bir sayinin altina kadar inmistir. Fakat suan Kasim 2020
itibariyle artan vaka sayilarindan dolayi tekrar siki dnlemler alinmaya baglamistir. 29 Kasim itibariyle Tiirkiye genelinde
toplam vaka say1st 600 bini gegmis olup toplam vefat edenlerin sayis1 13 bini ge¢cmistir.

2.2. Duygu Analizi

Insanlarin duygu, diisiincelerinin gerekli bilgisayar algoritmalari ile analiz edilmesine duygu analizi denir. Duygu analizi,
insanlarin duygularini olumlu, olumsuz veya nétr olarak siniflandirmay1 amaglar. Bu siniflandirma islemi sonucunda bir
ya da birden ¢ok yazarin o konu hakkindaki diisiincesine karar verilmis olunur. Duygu analizi ¢alismalar1 giiniimiizde yaygin
olarak kullanilir. Duygu analizi ile elde edilen bilgiler olduk¢a degerlidir. Bu ¢er¢evede yapilan ¢aligmalar ile elde edilen
sonuglar bir¢ok sirketin veya devletin bir konu hakkinda insanlarin ne diisiindiigiinii bilmesini saglayarak karar verme
siireclerini dogrudan etkilemektedir. Ornek olarak bir medya sirketinin yeni bir dizi ¢ikardigini varsayalim. Bu dizinin ilk
sezonu hakkinda yazilan yazilarin analizi gergeklestiginde, olumlu yorumlarin ¢ok olmasi durumunda ikinci sezonunun da
¢ikarilmasina karar verilebilir. Ama olumsuz yorumlar ¢ok ise dizi ¢ekimine devam edilmeyip bos yatirim yapmaktan da
kacinabilinir. Boylece, sirketler hem maliyet hem zaman agisindan biiyiik bir tasarruf saglayabilirler. Devletler a¢isindan
ise Ornegin yatirim yapilacak bir proje hakkindan 6nceden vatandaslara proje hakkinda bilgiler verilir. Daha sonra insanlarin
diisiincelerinin analiz edilmesiyle o proje hakkinda insanlarin ne diisiindiigii, bu konuya nasil yaklastiklar1 tespit edilebilir.
Bdylece devletler bu projeyi yapmaktan vazgegebilir ya da daha farkli bir sekilde diizenleyebilir. Bdylece toplumun huzuru
ve refah1 daha kuvvetli saglanmis olur.

Sekil 1. Duygu Analizi Yontemleri (Sariman ve Mutaf, 2020)

Duygu analizi yapabilmek i¢in dncelikle bir veri kiimesine ihtiyag vardir. Bu veri kiimeleri etiketlenmis verilerden olusmalidir.
Yani bir yazinin olumlu, olumsuz ya da nétr duygu belirttigi belirtilmelidir. Bu asamadan sonra veriler gerekli teknik ve
algoritmalarla 6n igleme siirecine sokulur. Bu sekilde verilerde genel olarak yazim hatasi, noktalama isaretleri, gereksiz
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kelimeler gibi sorunlar tespit edilir. Ham veriler bu hatalardan arindirilmak i¢in 6n igleme stirecine girer. Veri temizleme
islemi bittikten sonra siniflandirma iglemi ge¢reklestirilir. Bu islemler i¢in daha ¢ok makine 6grenmesi algoritmalari
kullanilir. Siniflandirma islemi ile egitilen veriler test verileri ile kiyaslanir ve sistemin ne kadar basarili oldugu goriiliir.
Duygu analizi i¢in genel kapsamda iki yaklasim kullanilir. Bunlar Sekil 1°de gosterildigi izere sozliik tabanli yaklasim ve
makine 6grenmesine dayali yaklasimdir (Ilhan ve Sagaltic, 2020).

2.3. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, bilgisayarlarin deneyimden ders almasini ve diinyay1 kavramlarin hiyerarsisi agisindan anlamasini saglayan
bir makine 6grenmesi yontemidir (Giindiiz ve Cedimoglu, 2019). Geleneksel makine 6grenmesi algoritmalar1 dogrusal
yapidadir fakat derin 6grenme algoritmalar1 yapilacak modelinde pronlemin karmasikligina gore degisen bir hiyerarsi modeli
bulunmaktadir. Derin 6grenme siireci basar1 sonucu belirli bir seviyeye gelene kadar devam eder. Bu siiregte verilerin gegmesi

gereken genel adimlar Sekil 2’de gosterilmektedir (Kayaalp ve Siizen).

Problemin Tarnmi ve
Denn Ogrenmeye

uyguniugu tespit
edilir

4

F Igik ven kimesi
tammlans ve
analiz igin
hazsiane

Egitilen modelin,

tanmse veriler ile |

performansi test
edilir

larmii veniar ile
kullandan
algontma egitiir

Uygulanacak
Derin Ogrenma
algontmas segir

Sekil 2. Derin Ogrenme Siirecleri (Kayaalp ve Siizen)

Literatiirde derin 6grenme algoritmalarinin uygulamalari ile ilgili ¢ok sayida ¢alisma yapilmistir. Nesne tanima, goriinti
ve ses isleme, dil isleme, hastalik tespiti, biyomedikal sinyal ve goriintii isleme, robotik, kimya, reklam, finans gibi birbirinden
farkli konularda derin 6grenme uygulamalar1 gelistirilmektedir (Giindiiz ve Cedimoglu, 2019).

(Kayaalp ve Siizen) yapmis olduklar1 ¢alismada belirttikleri gibi derin 6grenme algoritmalar1 yaygin olarak kullanilan
evrisimsel sinir aglari, tekrarlayan sinir aglart (RNN — Recurrent Neural Network) ve uzun kisa siireli hafiza aglari olmak
iizere iice ayrilir. CNN nesne tanima ve goriintii siniflandirma gibi alanlarda kullanilmaktadir. RNN, ardisik bilgileri
kullanan bir algoritmadir. Bu algoritma gevirilerde, altyazi olusturmada, giiriiltiisiiz veri elde edilmesinde, konusma tanima
gibi alanlarda kullanilir. LSTM modeli, RNN’nin gelismis bir versiyonudur. Bu algoritma sessiz videolara ses ekleme, iligkili
metinlerde kelime tiretme, diizensiz dillerde 6grenme gibi alanlarda kullanilir.

2.4. Uzun Kisa Siireli Hafiza Algoritmasi

Derin dgrenme algoritmalar1 giiniimiizde birgok siiflandirma ve tahmin islemleri i¢in kullanilirlar. Ornegin, bir videoda
bir sinif igerisine sirayla ¢ocuklar girip, siralara oturup test ¢oziiyor olsunlar. Daha sonra sinifa girecek ¢cocugun siraya
oturup test ¢ozecegini RNN algoritmasi ile tahmin etmek oldukga kolaydir. Fakat videoda belli zaman araliklarinda baska
olaylar gergeklesir ve bu olaylardan sonra sinifa bir ¢cocuk girerse, RNN bu ¢ocugun ne yapacagini tahmin etmesi kolay
olmayabilir. Bu tiir sorunlar1 ¢6zmek icin RNN’nin gelismis bir versiyonu olan Uzun Kisa Siireli Hafiza Aglar1 kullanilir
(Kayaalp ve Siizen).
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(Gorgel ve Kavlak, 2020) yapmis olduklari calismada belirttikleri gibi, LSTM uzun vadede gerceklesen islemleri 6grenebilen

bir algoritmadir. Bu algoritma sirali verilerin modellenmesinde kullanilan RNN algoritmanin gelismis bir tiirtidiir.

h,

[t i LLh

C,
IUIIT]ItmIIhII?I

Sekil 3. LSTM Mimari Yapisi (Kara, 2019)

(Kara, 2019) yapmis oldugu ¢aligmada belirttigi gibi, LSTM birbirini takip eden siral1 yapilardan olusur. Sekil 3’de goriildigii
gibi, LSTM algoritmasinin temel olarak {i¢ katmani vardir. Bu katmanlar unut, girdi ve ¢ikt1 katmanlaridir. Unut katmani
gelen bilginin unutulup unutulmayacagina karar verir. Girdi katman1 hangi bilginin bellekte depolanip depolanmayacagina
karar verir. Cikt1 katmani ise hangi bilginin ¢ikt1 olup olmayacagina karar verir.

LSTM algoritmasinin ilk adim1 girdi olarak X ve h , girdilerini alarak nelerin silinecegine karar verir. Bu iglemler unut
katmaninda (f) Esitlik (1) kullanilarak yapilir ve aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonu kullanilir.

fr = (Wf, * Xz + Wf,h * ht—l * bf) M

Ikinci adimda yeni bilgilerin belirlenecegi girdi katmani devreye girer ve ilk olarak (i) Esitlik (2) kullanilarak sigmoid
fonksiyonu ile bilgiler giincellenir. Ardindan Esitlik (3) ile yeni bilgiyi olusturacak aday bilgiler tanh fonksiyonu tarafindan

belirlenir.
i\ =W, <X, + W, *h+b) @
C,= tanh(W, X, +W_ h_ +b) 3)

Esitlik (4) tarafindan yeni bilgiler olusturulur.
C,=C,  +f +i*C, @)
Son olarak ¢ikt1 katmaninda Esitlik (5) ve (6) kullanilarak c¢ikti degerleri elde edilir.
0,=W, «X +W,  xh_+b) 5)
h,= ot * tanh(C) ©6)

Yukarida ifade edilen siire¢ tekrarlanarak devam eder. Agirlik parametreleri (W) ve bias parametreleri (b) gergek egitim
degerleri ile LSTM ¢ikt1 degerleri arasindaki farki minimize edecek sekilde model tarafindan 6grenilmektedir.

3. ONERILEN SISTEM YAPISI

Covid-19 siirecinde Twitter sosyal medya aracindan atilan Tiirk¢e tweetlerden duygu analiz ¢alismasinin yapilacagi sistemin
yapisi Sekil 4’te verilmistir. Bu bdliimde ¢alismada kullanilacak veri kiimesi, veri 6n igleme ve siniflandirma gibi duygu
analizi adimlar1 anlatilmaktadir.
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+ Her bir anahtar kelime igin Snscrape methoduyla tweetlerin url baglanulan\
cekilir.

+ Twitter API ve tweepy kiitiiphanesi ile tweetlerin baglantisi saglanir. )

= Hashtag, URL, Noktalama isaretleri vb. karakterleri silme islemi yapilir.
* Durak kelimeler veri setinden g¢ikarilir.

+ Dért kelimeden daha az sayida kelime iceren tweetler veri setinden
cikarilir, Y,

+ Veriler egitim ve test olarak ikiye ayrilir.
+ LSTM algoritmasi ile model olusturulur ve test veri setiyle test edilir.

+ LSTM algoritmasiyla modelin dogruluk ve kayip degerleri incelenir ve
modelin bagaris: test edilir.

Sekil 4. Onerilen Sistemin Uygulama Adimlar1
3.1. Veri Kiimesi

Bu ¢aligmada Covid-19 siirecinde Twitter lizerinden atilan Tiirkge tweetler kullanilmistir. Bu konuyla ilgili hazir bir veri
kiimesi olmadig1 i¢in Twitter API araciligiyla, python dilinde yazilmis bir scrape methoduyla tweetler toplanmistir. 11 Mart
2020 tarihinden normallesme adimlarinin atildigir 1 Haziran 2020 tarihine kadar 5 baslik altinda yaklasik 485.000 adet
Tiirkce tweet toplanmustir. Sekil 5’te veri kiimesi icindeki bazi tweetler gosterilmistir.

Hadi tim Ulkemize ge¢mis olsun. Son sokaga ¢i...

2 giinliikk #SokagaCikmayasagi sonrasi, an itibar...
Arizona kertenkeleleri son ses mizik ac¢ip gezd...
#SokagaCikmayasagi ndaki max aktivitem. son ya...
https://t.co/rIo5JUIQo3\nYUZUME INSTAGRAM POST..
@ciicekci @@ @ @ \n\nUzgiiniim\n1 pazar arabam bile. ..
https://t.co/rIo5JU1Qo3\nYUZUME INSTAGRAM POST.

Son Dakika\n\n15 ili kapsayan sokaga ¢ikma le...

2 giin siiren sokaga ¢ikma yasagi sona erdi http...

Gece 12 yi bekleyenler yine dokiilmiis yollara.

W0 ~N O R W R ®

Sekil 5. Calismada Kullanilan Veri Kiimesinden Bir Ornek

3.2. Veri On isleme

Calismada kullanilacak veri kiimesi, gerekli siniflandirma algoritmalarina girmeden 6nce daha bagarili bir model olugturmak
amaciyla veri 6n isleme asamalarina sokulur. Sekil 6°da veri 6n isleme adimlar1 gosterilmistir.

Hashtag, URL, Noktalama
isaretleri vb. karakterleri
silme islemi yapilir.

Durak kelimeler veri
setinden gikarilir.

Dirt kelimeden daha az
sayida kelime igeren tweetler
veri setinden ¢ikarilir,

Sekil 6. Veri On Isleme Adimlar1
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Veri temizleme asamasinda ilk olarak veri kiimesinde bulunan http, simge, hashtag, noktalama isaretleri gibi gereksiz

ifadeler temizlenmistir. Ayrica ayni tweetleri i¢eren satirlar silinmistir. Temizlenen veri kiimesinde bulunan kelimeler

kiiciik harfe ¢cevrilmistir. Bu islemlerden sonra Tiirk¢ede sik killanilan durak kelimeler veri kiimesinden kaldirilmistir.

Son olarak da 4 kelimeden az olan tweetler metin analizinde anlamli bir sonug iiretemeyecegi i¢in veri kiimesinden

¢ikarilmistir. Sekil 7°de temizlenmis veri kiimesinden bir 6rnek gosterilmistir.

40
41
42
43

as
46
a7
48
49
50
51
52
53
54

3.3. Siniflandirma

hafta giin parkta sokakta kalsam anca kendime g...
dogum iznindeyken yakalanan hastaneye yatirila...
tarih yaziyo bitmedi bitmiyo corona hirkcilik ...
sosyal medya bilgi karti yakinda youtube adres...
gogls hastaliklari hastanesinde calisiyordu il...
koronaviriis george floyd Oliimii arasinda bag ku...
koronavirius yakalanan haftalik bebegi sezeryan...
sayin cumhurbaskani dilegi yerine getirmenizi ...
kisitlamanin bitmesiyle izmir manisa arasi sey...
ilde seyahat kisitlamasi mayis saat bitmistir ...
ilde iki giindir devam eden sokaga ¢ikma yasagi...
sporcumuz doruk goktug canlandirdigi covid isi...
okullar ac¢ildi tarihe notum aydir kapali olan ...
covid salginina karsi alinan onlemler kapsamin...
memleket meselesicanli yayin haziran pazartesi...

Sekil 7. Temizlenmis Veri Kiimesinden Bir Ornek

Siniflandirma, kategorisi bilinmeyen verilere en uygun kategorinin atanmasidir. Siniflandirma islemi i¢in genellikle makine

o0grenmesi algoritmalar1 kullanilir. Bu ¢alismada makine 6grenmesinin alt sinifi olan derin 6grenme algoritmalarindan

LSTM algoritmasi kullanilanilmigtir. Sekil 8’de LSTM model adimlari gosterilmistir.

[1k olarak verideki etiketler ve tweetler birer degiskene atilir. Egitim ve test veri kiimesi olusturulur. Daha sonra veri

Gerekli kittiiphaneler ve veri
seti import edilir.

Veri setindeki tweetleri ve duygu
siniflarini bir degiskene
atayarak egitim ve test veri seti
olusturulur.

Tokenlestirme islemi yapilir.

LSTM algoritmasi
olusturulur.

Sekil 8. Uygulama Model Adimlar1

kiimesinin i¢inde en ¢ok kullanilan 10.000 kelimeye gore bir sozliik olusturulur ve kelimelere sayisal degerler atanir. Veri

kiimesindeki her bir kelime olusturulan sozliikteki sayisal karsiligi ile degistirilir. Her bir tweetin i¢indeki kelime say1lari

bulunur. Daha sonra her bir tweetin kelime sayilarinin genel ortalamasina bakilir ve bir deger elde edilir. Bu deger

verimizdeki aykiri uzunluga sahip ciimleleri ortalamaya indirgememizi saglar. Bu islemden sonra veri igindeki tim
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tweetler ayni uzunluga doniistiiriiliir. Verimiz LSTM modelinde kullanilacak hale getirilmistir. Sekil 9°da goriildiigi gibi
model igerisinde bir giris katmani, 4 adet LSTM katmani ve bir ¢ikis katman1 bulunmaktadir. LSTM katmanlarinda
sirastyla 32, 16, 8 ve 4 noron bulunmaktadir. Model katmanlar1 olusturulduktan sonra model egitilmistir.

Gizli Katmanlar Cikig Katmami

@,{/ “ %

%0 0.0 99,
KL A K
s N N FA TN,

% 7O NN

Cikts

LSTM Katmanlan

Sekil 9. Calismada Kullanilan LSTM Modeli
4. BULGULAR

Tweetler veri 0n isleme asamalarindan gecirilmeden 6nce 484.002, sonrasinda 392.060 adete diismiistiir. Sekil 10°da anahtar

kelimelerin veri On igleme dncesi ve sonrasina ait sayilar1 verilmistir.

Anahtar Kelime On islem &ncesi On islem sonrasi
Covid19 176.027 141.711

Egitim 25.464 18.798

Ekonomi 19.915 13.9329

Maske 23.554 20.091

Sokaga cikma yasagi 484.002 197.521

Sekil 10. Anahtar Kelime Sayilar1

Twitter API araciligryla gekilen tweetler sirasiyla veri 6n isleme ve model olugturma agamalarindan gegirilmistir. Veri 6n
isleme agamasindan sonra verilerin duygu sinif1 her bir tweet i¢in rastgele olarak belirlenmistir. Fakat rastgele duygu sinifi
atanip model egitildigi zaman basar1 oraninin ¢ok diisiik oldugu goriilmiistiir. Bu ytizden her bir veri kiimesinin i¢cinde en
¢ok kullanilan olumlu ve olumsuz kelimeler tespit edilmistir. Bu kelimelerin gegtigi tweetlere duygu sinifi atanmaistir.
Belirlenen kelimelere gore duygu sinifi belirlendikten sonra olusan veri kiimesi ve olumlu olumsuz tweet sayilar1 Sekil 11°de

gosterilmistir.
Veri seti Toplam Olumlu Olumsuz
Covid19 37.454 11.281 26.173
Egitim 2.932 2.101 831
Ekonomi 2.465 1.051 1.414
Maske 5.862 2.413 3.449
Sokaga cikma yasagi 57.582 11.790 45.792

Sekil 11. Etiketlenmis Veri Kiimesi
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Son asamada ise olusturulan LSTM modelinin her bir veri kiimesi i¢in dogruluk degeri Sekil 12°de verilmistir.

Veri Seti Egitim Veri Seti Test Veri Seti Dogruluk Degeri
Covid-19 29.963 7.491 0.9723

Egitim 2.345 587 0.8961

Ekonomi 1.972 493 0.8519

Maske 4.689 1.173 0.8875

Sokaga Cikma 46.065 11.517 0.9774

Yasagl

Sekil 12. Veri Kiimelerinin Bagar1 Oranlari

Sekil 12°deki sonuglar incelendigi zaman covid-19 ve sokaga ¢ikma yasagi ile ilgili veri kiimelerinde %97 oraninda basar1
saglandig, diger veri kiimelerinde ise %85 - %90 arasinda basar1 saglandigi goriilmiistiir. Béyle bir durum ortaya ¢ikmasinin
en biiyiik sebebi covid19 ve sokaga ¢ikma yasagindaki veri kiimelerinin boyutlarinin diger veri kiimelerine gore ¢ok daha
fazla olmasidir. Veri kiimesi boyutunun artmasi model basarimini da arttirmaktadir.

Calismada onerilen modelin dogruluk degerleri incelendigi zaman genel olarak basarili sonuglar elde edildigi sdylenebilir.
Bu tip ¢alismalarda ele alinan modelin egitim i¢in kullanilan veri seti iizerinde gereginden fazla calisip ezber yapmaya
baglamasi s6z konusu olabilir. Dolayisiyla, model egitim seti igin yiiksek bagarimlar elde ederken test veri seti igin diisiik
basarimlar gosterebilir. Bu durum modelin asir1 6grenmesine neden olmaktadir. Calismada 6nerilen modelde asir1 6grenme
olup olmadigini analiz etmek i¢in modelin her bir veri kiimesinde elde ettigi dogruluk ve kayip degerlerinin sonucu asagidaki
grafiklerde incelenmistir.

Covid-19 Veri Seti Dogruluk Degeri Covid-19 Veri Seti Kayip Degeri
1.00 4 — Egitim —— Egitim
—— Test —— Test
0.6 1
0.95 -
0.5 q
0.90
0.4 1
-
2 o085 g
& g
8
0.3 4
0.80 -
0.2
0.75 -
0.70 011
T T T T T T T T T T
0 1 2 3 4 0 1 2 3 4
Adim Sayisi Adim Sayisi

Sekil 13. Onerilen LSTM modelinde Covid19 veri kiimesinin dogruluk ve kayip deger grafigi
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Sokaga Cikma Yasagi Veri Seti Dogruluk Degeri Sokaga Cikma Yasag Veri Seti Kayip Degeri
10007 Egitim —— Egitim
—— Test —— Test
0.975 4 057
0.950 1
0.4 4
0.925 1
E
3 0.900 -| 203
& 8
8
0.875 1
0.2 4
0.850 A
0.825 |
0.1
0.800 -

o4
=
[N
w
.
[
8]
w
F

Adim Sayisi Adim Sayisi

Sekil 14. Onerilen LSTM modelinde Sokaga Cikma Yasagi veri kiimesinin dogruluk ve kay1p deger grafigi

Sekil 13 ve 14 incelendigi zaman egitim ve test kiimelerinin ayni derecede dogruluk degerlerinin arttigi ve ayni derecede
kayip degerlerinin azaldig1 goriiliir. Bu durumda modelde asir1 6grenmenin olmadigi sylenebilir.

Ekonomi Veri Seti Dogruluk Degeri Ekonomi Veri Seti Kayip Degeri
101 Egitim 0.7 — Egitim
—— Test —— Test
0.6
0.9 4
0.5 4
o 0.8
=2 o
8 0.4 4
0.7
0.3
0.6 4
0.2 4
T . T T T T . T T T
0 1 2 3 4 0 1 2 3 4
Adim Sayisi Adim Sayisi

Sekil 15. Onerilen LSTM modelinde Ekonomi veri kiimesinin dogruluk ve kayip deger grafigi
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Egitim Veri Seti Dogruluk Degeri Egitim Veri Seti Kayip Degeri
1.00 4 —— Egitim —— Egitim
— Test —— Test
0.6
0.95 -
0.5
0.90 -
-
=2 o
3 4 > 4
E 0.85 E 0.4
8
0.80
0.3 1
0.75 1
0.2 4
0.70 -
T T T T T T T T T T
1] 1 2 3 4 o] 1 2 3 4
Adim Sayisi Adim Sayisi

Sekil 16. Onerilen LSTM modelinde Egitim veri kiimesinin dogruluk ve kay1p deger grafigi

Maske Veri Seti Dogruluk Degeri Maske Veri Seti Kayip Degeri
0.7
L00{ — Egitim —— Egitim
- Test — Test
0.95
0.6
0.90
0.85 0.5
E
= 0.80 a
% =
g 2 4]
0.75
0.70
0.3
0.65
0.2
0.60
T T : : . : T T T T
0 1 2 3 4 0 1 2 3
Adim Sayisi Adim Sayisi

Sekil 17. Onerilen LSTM modelinde Maske veri kiimesinin dogruluk ve kayip deger grafigi

Sekil 15, 16 ve 17°deki veri kiimelerinin dogruluk ve kayip degerlerinin her bir adim sayisindaki degerleri grafik iizerinden
incelendigi zaman Sekil 13 ve 14°deki degerlerden daha farkli bir goriintiiye sahip oldugu goriiliir. Birinci adimda egitim ve

test verilerin dogruluk degerleri beraber artip kayip degerleri beraber diistiikten sonra test verilerinin bir siire sonra egitim
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verileri ile ayn1 yonde ilerlemedigi goriiliir. Yani belirli bir adim degerinden sonra test veri kiimesindeki dogruluk ve kayip
degerleri sabit kalir ve egitim veri kiimesi ile arasindaki deger farki artar. Bu durumda bu veri kiimelerinden olusan
modellerimizde asir1 6grenme durumu oldugu sdylenebilir. Bunun bir¢ok nedeni olabilir. Veri kiimelerinin boyutlarinin az
olmasi bunun en biiyiik sebepleri arasinda gosterilebilir. Asir1 6grenmeyi diizeltmek i¢in daha fazla sayida veri toplanabilir,
hiperparametre degerleri degistirilebilir.

5. SONUC

Bu ¢aligmada Covid-19 siirecinde Twitter sosyal medya aracindan atilan Tiirkge tweetlerden duygu analizi ¢aligmasi yapilmistir.
Bu analizler ile elde edilen sonuglar farkli paydaslar i¢in 6nem arz edebilir. Ornegin, hiikiimetler insanlarin yeni viriis
tlirlerine nasil tepki verdiklerini, gida kitlig1, panik atak vb. gibi ¢esitli zorluklarin neler oldugunu bu analizler ile bilecegi
icin bu bilgileri ¢esitli alanlarda politikalarini belirlemek i¢in kullanabilir. Firmalar, maske ya da gida kitligi tizerine atilan
tweetlerden yapilan duygu analizi ile bu temel 6gelerin tiretimine baslayabilir ya da mevcut iiretimlerini arttirabilir. Cesitli
sosyal toplum kuruluslari, duygu analizi sonuglarini kullanarak insanlar1 nasil rehabilite edeceklerine dair stratejilerine
karar verebilir. Bu amagla, Twitter’dan ¢ekilen tweetler gerekli veri temizleme adimlarindan gecirilip veri kiimesinde en
¢ok kullanilan kelimelere gére bir duygu sozIigii olusturulmustur. Bu sozliikle beraber veri kiimesindeki her bir satirin
duygu sinif1 belirlenmistir. Bu islemlerden sonra LSTM modeli olugturulmustur. 5 farkli veri kiimesi i¢in model basar1
¢iktilar1 incelenmis ve dogruluk oranlari belirlenmistir.

Sonuglar incelendigi zaman olusturdugumuz modelin genel olarak bagar1 yiizdesinin ytiksek oldugu goriilmiistiir. covid19
ve sokaga ¢ikma yasagi veri kiimeleri diger ti¢ veri kiimesine gore daha iyi bir bagar1 gdstermistir. Bunun en biiyiik sebebi
bu iki veri kiimesinin boyutlarinin diger veri kiimelerinin boyutlarina gore daha fazla olmasidir. Calismanin mevcut
durumunda yeterince biiytik bir duygu sozIligii kullanilmamistir. Ayrica, duygu sozliigiindeki kelimelerden birine sahip
olmayan tweetler veri kiimesinden ¢ikarilmistir. Bu durum veri kaybina sebep olmaktadir. Ileriki calismalarda, duygu siifi
etiketleme islemlerinin daha biiyiik bir duygu s6zliigii ve daha fazla veri ile gerceklestirilmesi ile modelin daha yiiksek

basar1 saglayabilmesi amaglanmaktadir.
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