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MAKALE BILGILERI Oz

Zamanin ve teknolojinin gereksinimleri ile “Web” anlamsal ve akilli teknolojilerle doniigiime ugramis ve

Makale Gegmisi:
anate egmist kullanicilarin aktif olarak igerik yaratabildigi, herhangi bir konuda goriislerini ifade edebildigi ¢ok yonlii

Gelis 11 Eyliil 2023 sanal interaktif bir platform haline gelmistir. Bu platformlardan biri olan sosyal medya sayesinde bilgi ve
Revizyon 3 Aralik 2023 fikirlerin yayilmasi kolaylagmistir. Giiniimiizde sosyal medya platformlarinda iretilen veriler metin
Kabul 7 Aralik 2023 madenciligi yontemleri sayesinde basit, hizli ve etkili bir sekilde analiz edilebilmektedir. Analiz sonuglari
Online 31 Aralik 2023 satis tahminleri, pazarlama, ¢evre, saglik, toplumun duygu ve diisiincelerini saptama gibi birgok alanda

kullanilmaktadir. Bu noktadan hareketle, bu calismada COVID-19 global hastaligi igin gelistirilen Sinovac
Anahtar Kelimeler: ve Biontech agilart i¢in Twitter kullanicilarinin paylastiklar: tweetler iizerine zamansal duygu analizi

yapilmis ve sonuglar karsilastirilmistir. Boylece asilarin insanlar iizerindeki olumlu ya da olumsuz etkileri
Metin madenciligi, Tweet analizi, ortaya ¢ikarilmistir. Sonugta as1 olan ya da olmayan insanlarin asilara kars1 duygulart 6l¢iilmiis, asilarin
Duygu analizi, COVID-19 asilari, olumlu ya da olumsuz etkilerinin degerlendirilmesi amaglanmistir. Analiz sonuglarina gore, insanlarin
Pandemi cogunlukla asilardan memnun oldugu goriilmektedir. Ancak niifusun bir kismmmn endise ve korku

duymasi, agilarm insanlar tizerindeki etkisinin olumsuz taraflarini da yansitmaktadir. Bu ¢aligma farkli as1
veya medikal tedavi tiirleri i¢in de uyarlanip insanlar i¢in yol gosterici olabilir.
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Accepted 7 December 2023 and express their opinions on any subject. Thanks to social media, which is one of these platforms, the
Available online 31 December 2023 dissemination of information and ideas has become easier. Today, data produced on social media platforms

can be analyzed simply, quickly and effectively thanks to text mining methods. Analysis results are used

in many areas such as sales forecasts, marketing, environment, health, and determining the feelings and
thoughts of the society. From this point of view, in this study, a temporal sentiment analysis was performed
on the tweets shared by Twitter users for the Sinovac and Biontech vaccines developed for the COVID-19
global disease, and the results were compared. Thus, the positive or negative effects of vaccines on humans
have been revealed. As a result, the feelings of people who have or have not been vaccinated against
vaccines were measured, and it was aimed to evaluate the positive or negative effects of vaccines.
According to the results of the analysis, it is seen that people are mostly satisfied with the vaccines.
However, the anxiety and fear of a part of the population also reflects the negative aspects of the impact
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of vaccines on humans. This study can be adapted for different types of vaccines or medical treatments
Doi: 10.24012/dumf 1358519 and may guide people.

* Sorumlu Yazar



mailto:deniztanulutas@ktu.edu.tr
mailto:ccomert@ktu.edu.tr

DUIJE (Dicle University Journal of Engineering) 14:4 (2023) Sayfa 639-652

Giris

Glintimiizde internetteki sayisiz gelismeler sayesinde veri
artik bir¢ok farkli kaynaktan farkli bigimlerde tiremekte
ve giin gectikge devasa bir sekilde artmaktadir. Bir¢ok
kurumsal ve ©Ozel uygulamalar sanal platformlara
tasindikca insanlar tasinabilir bilgisayarlar, akilli
telefonlar ya da benzeri aygitlarla zaman ve konum
kisitlamasi olmadan birbiri ile iletisim kurabilmekte ve
ihtiyag duydugu uygulamalar1 kullanabilmektedir. Son
yillarda sosyal medyanin toplumumuzda roliiniin artmast
bilgi ve gorislerin  yayilmasmi  kolaylastirmigtir.
Instagram [1], Facebook [2] ve Twitter [3] sosyal
medyada 6nde gelen {ig bilyiik platformdur. Facebook ve
Instagram daha c¢ok gorsel agirlikliyken, Twitter metin
agirhiklhidir.  Twitter, insanlarmm  herhangi bir konu
hakkinda  “tweet” olarak adlandirilan  mesajlar
paylasabilecegi ve duygularini yaymlayabilecegi bir
mikroblog sitesidir. Bu sayede Twitter, duygu yogunluklu
bir veri kiimesi olarak diisiiniilebilir. Tipik bir tweet,
hashtag'ler (etiket), referanslar (@) da dahil olmak iizere
“0 — 280” karakter arasinda metinden olusur. Tweetlerle
duygu analizi son yillarin popiiler konular1 arasindadir.
Sirketler kullanicilarin nabzini attiklar1 tweetler araciligt
ile Olcebilmekte ve markalarinin genel duyarliligin
izleyebilmektedir. Tiiketiciler de {rlin tercihlerini
yaparken duygu analizinden faydalanmaktadir.

Duygu analizi metin madenciliginin bir tiiriidiir. Metin
madenciligi, belgelerdeki yapilandirilmamis metinsel
verilerden ilging Oriintiiler ve faydali bilgiler ¢ikarir [4].
Duygu analizi metinsel verilerde ortiilii (gizli) olan toplu
goriisii ortaya ¢ikarmaktadir. Popiiler uygulamalar1 belirli
bir iiriin, hizmet veya siyasi olaylar hakkinda sosyal
medyadan  duygularin  otomatik  olarak  ortaya
cikarilmasidir. Duygu analizi, belirli bir metindeki anlami1
veya duyguyu dogru bir sekilde anlamak i¢in ortak duygu
bilgisi gerektirir. Bunun igin genellikle SentiTurkNet [5],
SentiWordNet [6], SenticNet [7], NRC Emotion Lexicon
[8], HisNet [9], SentiDraw [10] ve SentiFars [11] gibi
duygu smiflandirmasina ait kutuplu kavramlar1 iceren
sozlikkler, duygu kavramlarin1 ve iliskilerini igeren
Emotion Ontology [12], OntoSenticNet [13] gibi
ontolojiler ya da istatistiksel ve Ogrenmeye dayali
yontemler [14]-[19] kullantlir.

Literatiirde tweetler {lizerine metin madenciligi ve
duygu analizi konusunda c¢esitli ¢alismalar [20]-[40]
mevcuttur. Saran vd. (2019), 23 Agustos—8 Eyliil 2019
tarihleri arasindaki “Amazon yangimi” ile ilgili Twitter
gonderilerine duygu analizi uygulayarak Amazon
ormanindaki yangmn olaylar1 i¢in halkin ruh hali
modellerini degerlendirmislerdir. Tweetleri ve yorumlari
analiz etmek, metni tanimlamak ve siniflandirmak i¢in
sozlik ve  makine  Ogrenimi  algoritmalarini
kullanmiglardir. Analiz edilen ingilizce tweetlerin
sonuglarina gore 739 nétr, 503 olumlu, 258 olumsuz tweet
belirlenmistir [20]. Albayrak vd. (2017), insanlarin
bedelli askerlik konusundaki diisiincelerini analiz etmek
icin konu ile ilgili belirli tarihlerde atilan Tiirkge tweetler
iizerinden SentiTurkNet sozliigiinii kullanarak duygu
analizi gerceklestirmislerdir. Sonuglara gore tweetlerin
%16 oraninda pozitif, %5 oraninda negatif ve %79
oraninda ise notr oldugu goriilmektedir [21]. Almatar vd.
(2020), Kuveyt’te insanlarn ne zaman hangi konular
hakkinda diisiindiiklerini, diislindiikleri hakkinda nerede
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tweet attiklarini analiz etmiglerdir. Calisma, insanlarin ilgi
ve diisiincelerinin bir hafta boyunca nasil degistiginin
izlenmesine katkida bulunmustur. Ornegin, insanlar hafta
ici mi yoksa hafta sonlart mi belirli bir konuyla daha ¢ok
ilgileniyorlardi veya bu ilgi diizeylerini etkileyen hafta ici
bir olay m1 vard1? Caligmada ilgi alanlarimi kesfetmek icin
Twitter-LDA (Latent Dirichlet Allocation) modeli
kullanilmistir. Calisma sonucunda Arapga tweetler analiz
edilmis ve Kuveyt'te din, duygu, egitim ve kamu
politikasinin en popiiler ilgi alanlar1 oldugu belirlenmistir.
Insanlarin din ile ilgili tweetleri cogunlukla Cuma giinii,
politika ve egitim hakkindaki tweetleri hafta ici ve
duygusal ifadeler hakkindaki tweetleri ¢ogunlukla hafta
sonlar1 atti1 gorilmiistiir [22]. Song ve Xia (2016),
Avustralya'daki Curtin Universitesi, Bentley kampiisiinde
cografi referansli Twitter duygu polaritesinin konumsal
ve zamansal dagilimini aragtirmislardir. Caligmada
Twitter duygularmin farkli bolgeler ve zaman dilimleri
arasinda nasil degistiginin arastirilmasi amactyla kampiis,
fen ve miihendislik binalari, sosyal bilimler binalari,
kiitiphane, amfi, yurt, eglence ve park alanlar1 olmak
iizere alt1 bolgeye ve yariyil basi, yariyil ortasi, yartyil
sonu ve smav sonrasi incelemeler igin dort zaman
dilimine ayrilmistir. Calismada Ingilizce tweetler analiz
edilmis ve analiz sonucunda olumlu tweetlerin en yiiksek
ylizdesinin ~ sosyal  bilimler alaninda, olumsuz
paylasimlarin en yiiksek yilizdesinin fen bilimleri ve
miihendislik ile yurt alanlarinda  gergeklestigi
goriilmiistiir. Olumsuz tweetlerin sayisinin kiitiiphane ve
fen-miihendislik alanlarinda dénem sonuna dogru artarak
smav doneminde zirveye ulasirken, donem sonunda
eglence, spor ve yurt alanlarinda diistigi goriilmiistiir
[23]. Héberle vd. (2019), Los Angeles’ta cografi etiketli
Ingilizce Twitter metin mesajlarma konumsal analiz
uygulayarak binalarin tiirlerini ticari ve konut olarak
smiflandirmislardir. Kentsel yapi tiirlerini siniflandirmak
icin metin Ozelliklerini uzaktan algilama goriintiileri ile
birlestirmiglerdir. Caligmada yapilan smiflandirmada
makine Ogrenme yontemlerinden Destek  Vektor
makineleri, Naive Bayes ve Evrisimli Sinir Aglari
kullanilmistir. Siniflandirma sonuglari, saf sosyal medya
metninden bina smiflandirma isleminin oldukg¢a zor
oldugunu gostermistir [24]. Alowaidi vd. (2017), egitimli
makine 6grenme yontemlerine (Naive Bayes ve Destek
Vektdr makineleri) dayanan Arapga semantik Twitter
duygu analizi modeli gelistirmislerdir. Tweetleri Arapca
WordNet igerigindeki kavramlarla zenginlestirerek
semantik analiz yapmislardir. Deneysel sonuglar, kavram
ozelliklerinin kullanilmasmin, temel BoW (Bag Of
Words) gosteriminden daha iyi performans verdigini
gbstermistir [25]. Resch vd. (2018), ingilizce tweetleri
analiz ederek Napa’da 2014 yilinda meydana gelen
depremin sebep oldugu izleri ve hasarlar1 semantik
makine Ogrenme teknikleri ile birlikte konumsal ve
zamansal analiz yaparak ortaya ¢ikarmislardir. Sonuglar
deprem ayak izlerinin giivenilir ve dogru bir sekilde
tanimlanabilecegini ve ilgili semantik konularin 6nceden
bilgi gerektirmeden otomatik olarak tanimlanabilecegini
gostermistir. Calismada ayrica 6nemli kayiplarin nerede
olustugunu gosteren bir hasar haritast olusturulmustur.
Analiz sonuglari, Federal Acil Durum Yonetim Ajansi
(FEMA) tarafindan saglanan teknik kilavuz izlenerek
resmi deprem ve hasar haritalariyla karsilastirilarak
dogrulanmistir [26]. Tavoschi vd. (2020), Twitter
kullanarak bir as1 ile ilgili Eyliil 2016 ve Agustos 2017
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tarihleri arasinda Italya'da meydana gelen 6nemli olaylar
hakkinda kamuoyunun goris kutuplulugunu egitimli
makine Ogrenme teknikleri kullanarak izlemislerdir.
Calismada Italyanca tweetler kullanilmustir. Yapilan
analiz sonuglarina gore tweetlerin ylizde 601 tarafsiz,
ylizde 23" as1 karsiti, ylizde 17'si ise as1 lehinde olarak
siiflandirilmistir [27]. Nemes ve Kiss (2021), Twitter
kullanicilarinin  covid/coronavirus konusunda attiklart
tweetleri olusturan kelimeler arasindaki iligkileri baz
alarak  duygularmi  tahmin  eden  bir  model
gelistirmiglerdir.  Dogal dil isleme ve duygu
smiflandirmasi i¢in Tekrarlayan Sinir Agi (Recurrent
Neural Network) teknigi kullanmiglardir. Caligmada 24-
25 Nisan 2020 ve 13-14 Mayis 2020 tarihlerindeki
Ingilizce tweetler kullanilnustir. Calisma sonucunda
sosyal medyada asilarla ilgili duygularin ¢ogunlukla
olumlu oldugu ancak zamanla olumlu duygularda artig
olurken olumsuz duygularin da arttig1 gézlemlenmistir
[28]. Beskirli vd. (2021), Covid-19 as1 duyurusundan
onceki ve sonraki zaman diliminde Twitter’da as1 ile ilgili
atilan toplam 10000 adet Ingilizce tweet iizerinde duygu
analizi gergeklestirmiglerdir. Calismada kullanilan ilk veri
seti COVID-19 asisinin 3. faz denemeleri esnasinda elde
edilen twitter verilerinden olusmaktadir. Tkinci veri seti
COVID-19 asismin 3. faz denemeleri esnasinda seri
duyurusu yapildiktan sonra elde edilen Twitter
verilerinden  olugsmaktadir.  Asinmn  seri  {iretim
duyurusundan dnce atilan tweetlerin duygusal igerigi %31
olumlu, %29 olumsuz iken %41 nétr olarak belirlenmistir.
Ancak as1 calismalarinin seri tiretim duyurusu yapildiktan
sonra olumlu disiinceler %53’e yiikselirken, olumsuz
diisiinceler %14°e ve notr diisiinceler %33’e gerilemigtir
[29]. Cakmak ve Oguzlar (2022), Ekim—Aralik 2020
tarihleri arasindaki “5G” ve ‘“vaccination (asilama)”
etiketlerini birlikte kullanarak Twitter’dan elde edilen
Ingilizce tweetlerle COVID-19 agilari igin duygu analizi
gergeklestirmiglerdir. Calismada tweetlere Siiflandirma
ve Regresyon Agaclari (CART), Naive Bayes (NB), K-En
Yakin Komsu (KNN) ve Rastgele Orman (RF)
algoritmalar1 uygulanmistir. Analiz sonuglarina gore
diinya genelinde Twitter iizerinden fikrini beyan eden
kisilerin %36,4’liniin 5G ile COVID-19 asis1 hakkinda
pozitif algiya sahip oldugu, %35,6’sinin pozitif ya da
negatif goriise sahip olmadigi ve %28’inin de negatif
goriis bildirdigi gorilmistir [30]. Aygin vd. (2021),
COVID-19 agilar1 hakkinda Twitter kullanicilarinin
yaklasimini 6lgmek ic¢in Tirkiye ve bazi iilkeler igin
duygu analizi gergeklestirmislerdir. Tweetler politika,
saglik, medya ve diger olmak {izere dort farkli sinifa
ayrilarak derin 6grenme yontemleri ile analiz edilmistir.
Calismada 15 Kasim-15 Mart 2020 araligindaki Tiirkge
ve Ingilizce tweetler kullanilmistir. Analiz sonuglarina
gore tweetlerde agilar hakkinda %48,5 olumlu, %3 1,7 n6tr
ve %19,8 olumsuz goriis hakimdir [31]. Nemes ve Kiss
(2021), Beskirli vd. (2021), Cakmak ve Oguzlar (2022),
Aygiin vd. (2021), bu c¢alisma ile benzer caligmalar
yapmiglardir. Ancak COVID-19 agilar1 iilkemizde
uygulanmaya baslamadan 6nceki tarihlere ait Ingilizce
tweetleri kullanmalari, duygu siniflandirmasi igin makine
O0grenme veya derin 6grenme yontemlerini kullanmalari
ile bu calismadan farklidirlar. Bu ¢alismada asilar
iilkemizde uygulanmaya basladig: tarihten itibaren atilan
Tiirkge tweetler kullanilarak sozlikk tabanli bir duygu
analizi gergeklestirilmistir. Lyu vd. (2021), pandemi
baslangicindan itibaren ilk 10 ay igerisinde kamuoyunun
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COVID-19 asilarina yonelik tutumlarii  ve asiy1
kabullenmelerini veya tereddiitlerini 6grenmek igin
tweetleri kullanarak konu modelleme ve duygu analizi
gergeklestirmiglerdir. Calismada 11 Mart 2020-31 Ocak
2021  tarihleri  araligindaki  Ingilizce  tweetler
kullanilmistir. Kanada Ulusal Arastirma Konseyi Duygu
Sozligi kullanilarak duygu analizi yapilmis ve konu
modelleme i¢in gizli Dirichlet tahsisi kullanilmistir. Konu
modelleme sonucunda 16 konu belirlenmistir. Asilamayla
ilgili goriisler en ¢cok tweet atilan ve en ¢ok tartisilan konu
olarak belirlenmistir. Rusya'nin diinyanin ilk COVID-19
asisini  onayladigt 11 Agustos 2020 tarihinde as1
konusundaki ilerlemeler diinya ¢apinda en ¢ok tartigilan
konu haline gelmistir. As1 yaptirma talimati konusu Ocak
2021'in ilk haftasindan sonra en ¢ok tartisilan konu haline
gelmistir. Haftalik ortalama duygu puanlari, duygularin
olumlu yonde arttigin1 gdstermistir. Duygu analizi sonucu
giivenin en baskin duygu oldugunu, ardindan beklenti,
korku, tzlinti vb. duygularin geldigini gostermistir.
Giiven duygusunun, Pfizer'in asismm %90 etkili
oldugunu agikladigi 9 Kasim 2020'de zirveye ulastigi
goriilmiistiir [32]. Liu ve Liu (2021), Pfizer'in ilk COVID-
19 asisin1 duyurusunun ardindan kamuoyu duyarliligim
Olemek ve konuma gore duyarliligmn degisimini tespit
etmek i¢in duygu analizi gergeklestirmislerdir. Caligmada
1 Kasim 2020-31 Ocak 2021 tarihleri arasindaki COVID-
19 asilartyla ilgili Ingilizce tweetler kullamilmustir.,
Tweetlerde gecen duygunun gercek olup olmadigini
belirlemek amaciyla Valence Aware sozliigi ve duygu
¢ikarimcist  kullanilmigtir.  Tweetlerde gecen baglica

konular1  ¢ikarmak igin gizli  Dirichlet tahsisi
kullanilmistir. Hem zamansal hem de konumsal analiz
gerceklestirerek farkl konumlarda gonderilen

tweetlerdeki duygu farkliliklar1 belirlenmistir. Sonugta
analiz edilen tweetlerin yiizde 42,8 olumlu, ylizde 26,9
ndtr ve yiizde 30,3 olumsuz duygular igerdigi
belirlenmistir. Olumlu duygu iceren tweetler i¢in deneme
sonuglari, yonetim, yasam, bilgi, etkililik ve olumsuz
duygu igeren tweetler i¢in deneme sonuglari, komplo,
giiven, etkililik ve yonetim olmak iizere 5’er konu
belirlenmistir [33]. Lyu vd. (2021), Liu ve Liu (2021),
Ingilizce tweetleri kullanmalar1 ve 31 Ocak 2021’den
sonraki tweetleri analize dahil etmemeleri nedeniyle bu
calismadan farklilik gostermektedirler. Marcec ve Likic
(2022), Twitter’da COVID-19 agilart ile ilgili atilan
Ingilizce tweetlere duygu analizi uygulamslardir. 1
Aralik 2020-31 Mart 2021 tarihi araligindaki 4 aylk
doneme ait tweetleri kullanmiglardir. Calisma sonuclar
Pfizer ve Moderna asilarina iliskin duygularmm 4 ay
boyunca olumlu ve istikrarli gériindiigiinii buna karsilik,
AstraZeneca/Oxford asismna iliskin olumlu duygularin
Aralik ay1 ile Mart ay1 karsilastirildiginda 6nemli bir
diisiis gostererek zamanla azaldigini gostermistir [34].
Ilgili calisma duygu simiflandirmasinda AFINN [35]
sozliigiinii kullanmasi, Ingilizce tweetler kullanmasi ve 31
Mart 2021 tarihinden sonraki tweetleri analiz etmemesi
yonleriyle bu c¢aligmadan farklidir. Villavicencio vd.
(2021), Filipinler'de COVID-19 agilarina yonelik
duygular iizerine olumlu, olumsuz ve tarafsiz olmak iizere
analiz yapmuslardir. Naive Bayes smiflandirma modelini
kullanmiglardir. Caligmada 1-31 Mart 2021 tarihlerindeki
Ingilizce ve Filipince tweetler analiz edilmistir. Analiz
sonuglarina gore tweetlerin %83,38°1 olumlu, %8,26’s1
olumsuz, %8,36’s1 notr duygu icermektedir [36]. Ansari
ve Khan (2021), COVID-19 agilar1 ile ilgili kamuoyu
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tepkisini 6lgmek icin diinya capinda atilan Ingilizce
tweetleri kullanarak duygu analizi gerceklestirmislerdir.
Caligmada 15 Mayis-25 Haziran 2021 tarihleri arasindaki
tweetler kullanmilmigtir. Naive Bayes smiflandiricisi
kullanilarak duygu analizi gerceklestirilmistir. Sonugta
Tiirkiye i¢in atilan tweetler olumsuz duygu agirlikh
olarak bulunmustur [37]. Villavicencio vd. (2021), Ansari
ve Khan (2021), Ingilizce ya da Filipince tweetler
kullanmalari, makine 6grenme yontemlerini kullanmalari
ve 2021 yilinin sadece belli aylarindaki tweetleri analiz
etmeleri sebebiyle bu calismadan farklidirlar. Cilgin vd.
(2022), Tirkiye’de COVID-19 asilarina iligkin kamu
duyarliligmi asiyla ilgili tweetlere makine Ogrenmesi
algoritmalarini uygulayarak analiz etmiglerdir. Caligmada
1 Nisan-31Agustos 2021 tarihleri arasinda toplam
412.588 adet Tirkce tweet kullanilmistir. Sonugta
incelenen tim  tweetlerin = %17,70’inin  pozitif,
%41,97’sinin  notr ve %40,34’tiniin negatif duygu
polaritesinde oldugu tespit edilmistir [38]. Aslan (2022),
derin &grenme tabanli dogal dil isleme tekniklerini
kullanarak Tiirk halkinin agilama siireciyle ilgili
duygularin1 ve tepkilerini arastirmak i¢in duygu analizi
gerceklestirmisdir. Calismada, Twitter’da 16 Haziran-18
Eyliil 2021 tarihleri arasinda paylasilan Tiirkce tweetler
kullanilmistir. Analiz sonucunda tweetlerin %34,9’unun
olumlu, %49,6’simnm noétr, %15,5’inin olumsuz duygu
dagilimina sahip oldugu gorilmiistir [39]. Cilgin vd.
(2022), Aslan (2022), Tiirkce tweetlerle bu caligmaya
benzer duygu analizi gerceklestirmislerdir. Ilgili
calismalar 2021 yilmm belirli aylarindaki tweetleri
kullanmislardir. Ancak bu ¢aligmada 2021 yilinin tamami
da analize dahil edilmistir. Mermer ve Ozsezer (2023),
COVID-19 as1 tartismalarini analiz etmek igin Twitter
verisine duygu analizi uygulamiglardir. Caligmada 10
Mart 2020- 18 Nisan 2022 araligindaki 10.308 adet
Tiirkge tweet kullanilmistir. Caligma sonucunda COVID-
19 agilart ile ilgili tweet kullanicilarinin %7,5 inin olumlu,
%0,59’unun olumsuz, %91,91’inin ndtr duyguda oldugu
belirlenmistir. Calismada duygu analizi hem so6zliik
tabanli hem de makine 6grenme yontemleri kullanilarak
gerceklestirilmistir [40]. lgili calisma bu ¢aligmaya
benzer bir ¢aligmadir. Ancak Nisan 2022’den sonraki
tweetlerin  de analize dahil edilmesi ve duygu
smiflandirmasinda SentiTurknet sozIligliniin
kullanilmasiyla bu ¢alisma ilgili ¢alismadan farklidir.

Resmi olarak Mart 2020°de iilkemize giren Covid-19
sebebiyle Mart 2023 itibariyle tilkemizde toplam 102.174
[41] vefat sayisma ulasilmistir. Giiniimiizde viriisiin
etkinligi azalmig olsa da heniiz tim diinyada tamamen
bitmemistir. 31 Temmuz — 27 Agustos 2023 tarihleri
arasinda diinya ¢apinda yaklagsik 1,4 milyon yeni vaka ve
yaklasik 1800 yeni 6liim vakasi rapor edilmistir [42].
Viriis ile miicadelede gelistirilen agilar etkili ¢dzim
olarak goriilmektedir. Ulkemizde ve tiim diinyada
uygulanan agilarin olumlu ve olumsuz etkileri {izerine
insanlarin  goriislerini alabilmek icin sosyal medya
platformlar: tercih edilmektedir. Bu amagla ¢ogunlukla
Twitter’da paylasilan tweetler kullanilmaktadir. Bu
calismada, yurt i¢inde insanlarin COVID-19 agilart ile
ilgili duygularint 6lgmek icin bir veri madenciligi
uygulamast olan metin madenciligi gerceklestirilmistir.
Bu amagla Sinovac ve Biontech asilar ile ilgili atilan
Tiirkce tweetler lizerine duygu analizi ger¢eklestirilmistir.
Boylece insanlarin asilara karsi duygulari dlgiilmils ve
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asilarin insanlar tizerindeki olumlu ya da olumsuz etkileri
incelenmistir.

Veri Madenciligi

Veri Madenciligi, her cesit veriden ortiilii ve anlamli
bilgilerin elde edilmesi islemidir [43]. Elde edilen bilgiler
kamu ve 6zel sektor ile her gesit 6zel topluluk tarafindan
onemli kararlarin alinmasinda hatta devlet yonetiminin
izleyecegi politikalarin belirlenmesinde kullanilir.

Literatiirde iliskisel, Web ve biiyiilk veri madenciligi
olmak {izere ii¢ ¢esit veri madenciligi tanimlanmigtir.
iliskisel veri madenciligi iliskisel verilerden bilgi
¢ikarimini, Web madenciligi web dokiimanlari ve erigim
kayitlarindan bilgi ¢ikarimini, biiyiik veri madenciligi ise
biiyiik veriden bilgi ¢ikarimini ifade eder [43]. Biiyiik
veri; bilyllk hacmi, cesitliligi, hizi, degiskenligi ve
dogrulugu ile ayirt edilir [44]. Tiim diinyada saglik, sosyal
bilimler, mithendislik, egitim alanlarinda ve sosyal medya
platformlarinda hizla genislemektedir.

Metin Madenciligi

Metin madenciligi metinsel veriden oOrtiik ve anlaml
bilgilerin ¢ikarilmas:t iglemidir. Veri madenciligi,
verilerin ~ Onceden  yapilandirilmis  bir  bigimde
depolandigim1 varsaydigindan 6n isleme asamasinda
veriler temizlenerek, normallestirilir ve birgok veri tabani
tablosu birlestirilir. Buna karsilik, metin madenciliginde
on isleme operasyonlari, dogal dil belgeleri igin temsili
ozelliklerin tanimlanmasi ve ¢ikarilmasi islemlerinden
olusur [4]. Veri madenciligi biiylik 6l¢iide sayisal verilere
bagliyken, metin madenciligi metinlerin sozciiksel ve
sozdizimsel yapisina baglidir.

Bir metin madenciligi uygulamas: olan Duygu Analizi
icin sirastyla metin 6n isleme, iligkilendirme ve
kategorilendirme adimlar1 gerceklestirilir.

Metin én igleme

Metin 6n isleme asamasi indeksleme ve kodlama
islemlerinden olusur. Metin indeksleme, ciimlelerden
olusan bir metni icerdigi kelimelere ayirma islemidir. Bu
islem sirastyla ‘Tokenization’, ‘Stemming’, ‘stop-words’
kaldirma ve terim agirliklandirma asamalarindan olugur.
‘Tokenization’, bir metin O6begini bosluk, noktalama
isaretleri veya oOzel isaretlere gore kelimelere ayirma
iglemidir. ‘Stemming’, ‘tokenization’ isleminden iiretilen
her bir kelimeyi kok haline doniistiirme siirecidir. ‘Stop-
words’ kaldirma baglaglar, edatlar gibi dilbilgisi i¢in
gerekli ancak anlamsiz sozciiklerin  kaldirilmasidir.
Agirliklandirma, her kelimeye Onem derecesine gore
agirlik hesaplama islemidir. Terim frekanst ve TF-IDF
agirhigl, sozciklerin agirliklandirilmasinda  kullanilan
popiiler semalardir. Terim frekansi metin iginde her
kelimenin gecis sikligini ifade eder. TF-IDF semasi ile
hesaplanan kelime agirliklari, verilen metinde kelimelerin
bulunmast ile dogru orantili, diger metinlerde sdz konusu
kelimelerin bulunmasi ile ters orantilidir. “d;” dokiimani
iginde bir “t” kelimesinin TF-IDF agirhigi  “wy” [45]
esitligi ile hesaplanir. “N” toplam sozciik sayisini, DF; “t;”
kelimesini igeren metin sayisini, Tf; “t;” kelimesinin metin
icindeki ge¢is sayisini ifade eder.
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w;; = log (1+ logTF)

DF; [45]
Metin kodlama isleminde, indekslemeden ¢ikarilan
kelimelerden bazilar1 wrapper, temel bilesenler analizi,
bagimsiz bilesen analizi, tekil deger ayrisimi gibi belirli
yontemler kullanilarak secilir ve her bir metnin
kodlanmasinda bunlara sayisal degerler atanir. Bu
degerler kelimelerin metin icindeki 6nem derecelerini
belirtir. On isleme sonucunda kelimeleri temsilen say1sal
bir vektor olusturulur.

Metin iliskilendirme

Metin iligkilendirme, kelime kiimelerinden kelimelerin
iliskilendirme kurallarinin {iretilmesi islemidir. Kelime
iligkilendirme, kelimeler arasindaki nedensel iligkilerin
(Eger-sonra kurallart) ¢ikarilmas islemidir. indeksleme
islemiyle icerdigi kelimelerle iligkilendirilen her metin
icin kelime-dokiiman matrisi olusturulur. Matriste her
satir bir metne, her siitun bir kelimeye ve matrisi temsil
eden her veri ilgili metinde o kelimenin agirligina karsilik
gelir. Kelime kiimeleri, matristen ¢ikarilir. Kelimelerin
iliskilendirme kurallar1 Apriori algoritmasi tarafindan
iretilir. Algoritma igin kelime kiimeleri, matriste
agirliklar1 sifir olmayan kelimeler alinarak satir satir
olusturulur. Algoritmaya girdi olarak matristeki siitunlara
karsilik gelen kelime listesi ve kiimeleri verilir, ¢ikti
olarak iliskilendirme kurallar1 olusturulur.

Metin kategorilendirme

Metin kategorilendirme, her metne dnceden tanimlanmis
kategorilerden birinin veya birkacinin atanmasi siireci
olarak tanimlanir. Bunun i¢in makine Ggrenme
algoritmalar1 kullanilir. Veri 6gelerini siniflandirma
modeli olarak bir liste veya bir kategori agacinin énceden
tanimlanmasi gerekir. Metinler her kategoriye ornek
olarak ayrilir. Tiim 6rnek metinler, bir kelime listesine
endekslenir ve bunlardan bazilar1 segilir. Kategorilere
ayrilan 6rnek metinler sayisal vektdrlere kodlanir. Ornek
metinlerden kodlanmis egitim ornekleri kullanilarak,
smiflandirma algoritmasina bagli olarak denklemler,
sembolik kurallar veya optimize edilmis parametreler
olusturulur; buna Ogrenme siireci denir. Ogrenme
stirecinden sonra, 6rnek metinlerden ayrilmig metinler
smiflandirilir. Spam e-posta filtreleme, duygu analizi,
bilgi filtreleme ve konu yo6nlendirme metin
smiflandirmasimin tiirleri arasindadir.

Duygu analizi, metin siniflandirmasmin  6zel  bir
ornegidir. Bir goriisii “pozitif”’, “nétr” veya “negatif”
olarak siniflandirma siirecidir. Bu siirecte bir goriise
metinsel bir girdi verisi verilir ve ¢ikt1 olarak bu ii¢
tutumdan biri olusturulur. Ug kategoriden biriyle
etiketlenen metinler toplanir ve sayisal vektorler halinde
kodlanir. Makine 6grenimi algoritmasi, 6rnek etiketli
metinlerden kodlanan sayisal vektorleri 6grenir. Test i¢in
verilen bir metin sayisal bir vektore kodlanir ve {i¢
kategoriden birine siniflandirilir.

Duygu analizinde diger bir yontem duygu siniflandirmasi
iceren polarite  sozliiklerinin  kullanilmasidir.  Bu
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calismada sozlikk tabanli duygu analizi yapilmig ve bu
amagla SentiTurkNet kullanilmistir. SentiTurkNet, duygu
smiflandirmas1 ve fikir madenciligi uygulamalari igin
tasarlanmigs Tiirkce icin olusturulmus bir polarite
sozliigiidiir. WordNet'in [46] tim es anlamli siniflarinin
“olumluluk”, “olumsuzluk” ve “tarafsizlik” kavramlarina
gore otomatik olarak agiklanmasi ile olusturulmustur.
Ingilizce WordNet ve SentiWordNet ile eslestirilmistir.
Tirkce WordNet'teki tiim es anlamli siniflara (synset)
polarite sinifindan (pozitif, objektif/notr veya negatif) bir

kavramin  atanmasi ile olusturulmustur. Dilden
bagimsizdir ve farkli dillerde de uygulanabilir.

Orange

Orange [47], Slovenya’da Ljubljana Universitesi

tarafindan gelistirilen, Python dilinde yazilmis, acik
kaynak kodlu bir makine 6grenimi, veri madenciligi ve
veri gorsellestirme yazilimidir. Akademik ¢aligmalarda,
endiistri alaninda ve egitim-6gretim’de kullanilmaktadir.
En 6nemli endiistriyel ortak, Orange'1 ilag gelistirmede
kullanan ve ilgili ¢esitli boliimlerinin gelistirilmesine
sponsorluk yapan bir ila¢ devi olan Astra-Zeneca'dir [48].
Orange, igerdigi Twitter araci ile Twitter API’sine erigim
saglayarak tweet analizine olanak saglamaktadir. Ancak
Orange ile en son iki hafta i¢inde atilmis tweetler
¢ekilebilmektedir. Daha eski tarihlere ait tweetler
¢ekilememektedir. API planlart 30 Mart 2023'te
degistirildikten sonra Twitter artik {icretsiz erisim ve
iicretsiz Tweet alimmi desteklememektedir. Bu ¢aligmada
tweetler Python kodu kullanilarak snscrape ile Twitter
Api’sinden Twitter veri erisim ve {iicret politikasi
degismeden oOnce c¢ekilmistir. Elde edilen tweetlerle
gerceklestirilen duygu analizi uygulamasinda Orange
Metin Madenciligi eklentisi kullanilmigtir.

Duygu analizi gerceklestirimi

Sosyal medya kullanimindaki biiyiime oraniyla birlikte,
kullanicilar tarafindan iiretilen veri miktarinin artmasi
insanlarin giincel her konu hakkinda goriislerini ifade
edebildigi Twitter’1, duygu analizi ve fikir madenciligini
saglayan bir ara¢ haline getirmistir. Bu degisim, 6nemli
konularda kitlelerin nabzini kolayca dlgmek ve onemli
kararlar alabilmek i¢in kurum, kurulus ve kisileri sosyal
medya kullanimina yoneltmistir. Bu noktadan hareketle,
bu calismada COVID-19 i¢in gelistirilen Sinovac ve
Biontech agilar1 igin Twitter kullanicilarinin paylastiklari
tweetler iizerine duygu analizi yapilmig ve sonuglar
karsilastirilmistir. Sonugta insanlarin asilar hakkindaki
duygularint 6grenmek ve asilarin insanlar tizerindeki
etkilerini ortaya ¢ikarmak amag¢lanmustir.

Caligmada gergeklestirilen duygu analizi is akisi Sekil
1’de gosterilmektedir. Ilk olarak Twitter’dan Sinovac ve
Biontech ile ilgili tweetler elde edilmistir. Tweetlere 6n
islemler (Preprocess Text) uygulandiktan sonra konu
modellemesi (Topic Modelling) yapilmistir. Konu
modelleme ile tweetlerde gecen konular ve konularda
gegen popiiler anahtar kelimeler incelenmistir. Ardindan
WordCloud (Kelime Bulutu) araci ile tweetlerde en sik
gegen kelimeler agirliklariyla bulunmustur. Son agamada
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Sekil 1. Twitter duygu analizi i akis1.

tweetler lizerine duygu analizi (Sentiment Analysis)
uygulanmigtir. Duygu analizi sonuglari Orange Tweet
Profiler ile hesaplanarak Box Plot’da gorsellestirilmistir.
Sonug olarak yaklagik iki yilda COVID-19 asilar
hakkinda atilan tweetlerin sahiplerinin as1 hakkindaki
duygu profilleri belirlenmistir.

Materyal ve yontem

Calismada kullanilan tweetler Python kodu kullanilarak
snscrape ile Twitter Api’sinden g¢ekilmistir. flk olarak
“Sinovac* anahtar kelimesini iceren tweetler asmin
ilkemizde uygulanmaya basladig1 tarihten itibaren 13
Ocak 2021-16 Subat 2023 zaman araliginda elde
edilmistir. Daha sonra “Biontech” anahtar kelimesini
igeren tweetler Biontech asisinin iilkemizde uygulanmaya
basladig1 tarihten itibaren 28 Temmuz 2021-23 Subat
2023 zaman araliginda elde edilmistir. Elde edilen
tweetlerden  retweetler ve  yinelenen tweetler
ayiklandiktan sonra Sinovac i¢in toplam 326085 tweet ve
Biontech i¢in toplam 213474 tweet analiz edilmistir.
Ikinci asamada Tweetlere metin 6n isleme analizi
uygulanmustir. On islemler, kelimelerdeki harfleri kiigiik
harfe doniistiirme, aksanlar1 ortadan kaldirma, HTML ve
URL etiketlerini kaldirma, hashtag’lerin (#) kaldirilmasi,
metni kelimelere ayirma (Tokenization) ve filtreleme
islemlerini igerir. Filtreleme islemleri noktalama
isaretlerinin, tekrar eden kelimelerin (‘ve’, ‘veya’, iginde)
ve baglaglarin kaldirilmasi agamalarint igerir. Bu amagcla
Apache Lucene Tiirkge “Stop Words” (Durak Kelimeleri)
listesi genisletilerek kullamlmistir. On islemlerden sonra
metin igerigindeki asi ile ilgili olmayan kelimeler, site
linkleri, yanlis yazilmis kelime ekleri temizlenmistir.
Ucgiincii asamada 6n islemlerden gecmis olan tweetler
Word Cloud araci ile analiz edilmis ve tweetlerde en ¢ok
kullanilan kelimeler belirlenmistir (Sekil 2-9). Word
Cloud, tweetlerde gegen tiim kelimeleri, kelimelerin
boyutlarmi, soézciliklerin agirhigint (sikligimi) gosterir.
Sozciikler, agirliklarma gore listelendigi igin hangi
kelimelerin kag kez kullanildig1 ve kelimelerin popiilerlik
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durumu gériiliir. Ornegin, Sekil 2°de Sinovac ile ilgili
tweetlerde en ¢ok kullanilan ii¢ kelime sirastyla Sinovac
(64033), ol (39860) ve ast (23878)’dir. Sekil 6°da
Biontech ile ilgili tweetlerde en ¢ok kullanilan {i¢ kelime
ise swrastyla Biontech (16967), ol (12914) ve doz
(8798)’dur. Tweetlerde bulunma sikliklarina gore
gorsellestirilen kelimeler arastirtlan konularin igerikleri
hakkinda kullaniciya bilgi verir. Dordiincii islem
adimmda Konu Modelleme ile her metindeki kelime
kiimelerine ve sikliklarina gére konular bulunmustur. Bir
tweet farkli oranlarda birden ¢ok konu igerebildigi icin
aynt zamanda belge basma konu agirhgt da
hesaplanmistir. Bu amagla ‘Latent Dirichlect Allocation’
(LDA) teknigi kullanilmistir. Bu teknik ile bir konuda
ilgili olan veya olmayan sozciikler ve ayni anda olumlu
veya olumsuz olabilen konu agirliklar1 hesaplanir. Bu
sekilde tweetlerde gegen 10 konu ve bu konularda gegen
popiiler anahtar kelimeler belirlenmistir. Siradaki adimda
Duygu Analizi gergeklestirilerek metinlerdeki duygular
tahmin edilmistir. Orange Duygu Analizi aract “Liu &
Hu” [49] ve Vader [50] duygu modiillerini ve tekniklerini
kullanir. “Liu & Hu” teknigi sozliik tabanli ¢aligir ve nihai
puan hesaplanirken pozitif kelimelerin toplami ile negatif
kelimelerin toplami arasindaki fark alinarak belgenin
uzunluguna goére normallestirilip 100 ile ¢arpilir. Sonug
nihai puan, belgedeki duygu farkinin yiizdesini yansitir.
Vader teknigi ise; sozlilk ve kural tabanli duygu analizini
destekler. iki teknik arasindaki fark; Vader tekniginin
sadece Ingilizce metinlerin iizerinde calismasidir.
Caligmada Tiirk¢e duygu siniflarinin olusturulmasi igin
Orange’a SentiTurknet sozliigii 6zel sozliik olarak import
edilerek kullanilmistir. Duygu analizi sonucunda pozitif
ve negatif olmak tizere iki adet &znitelik hesaplanmustir.
Elde edilen sonuglar -1’e ne kadar yakin ise duygu o kadar
olumsuz, +1’¢ ne kadar yakin ise duygu o kadar
olumludur. Bu sekilde tweetler, bir sorgu terimiyle ilgili
olarak olumlu veya olumsuz sekilde siniflandirilmaktadir.
Smiflandirma sonucunda oranlama yapilarak hangi
duygunun yiiksek oldugu belirlenmektedir.
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Sekil 5. Sinovac ile ilgili tweetlerin kelime bulutu ve frekanslari (01.01.2023-16.02.2023).
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Sekil 6. Biontech ile ilgili tweetlerin kelime bulutu ve frekanslari (28.07.2021-12.08.2021).
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Sekil 7. Biontech ile ilgili tweetlerin kelime bulutu ve frekanslar (13.08.2021-31.12.2021).

646

85968



DUIJE (Dicle University Journal of Engineering) 14:4 (2023) Sayfa 639-652

d ]
o e duna nfizar

ug
i < inyapy
s simdi

hasta” hafif msaﬂ

S0N e

OZ m na kalp

I’:O,f_i;fbo)"‘e bOf Sl novac p:zitf:"
. sojle oldugud seY ilac
e~ ki dn‘ahrettmkoca Oﬂ‘u on kopy 0
g0gr yaptr , o s
uncu ', f{'[, e
merhab et coron uygula

da bura _
1o drguner hastalik ulke
herkes koru randevuorta
fa’blg' b“k'E kullan basla bit d devlet
duy ' baba o deva pro
ok turkovac flls e T baske
sekil tn-] h = || arie 3 dus
cunku py ola IC bilim SII(:IJn fa
saghk®!
ke b33|ste su Ol qo% Y\I 5kal
uzer turk
o deg|| ec

bi haber

\x| knz tum hayai yt

Kelime Frekanslari
pfizer wm 3059
m 3075
== 4321
= 4478
mm 4607
=== 5276
m— 5772
mmm 5935

e 16467

gln
hoca
¢ok
covid
yap
sinovac
ic

doz

Kelimeler

ol

biontech

0 10000 20000 30000 40000 50000
Frekans

Sekil 8. Biontech ile ilgili tweetlerin kelime bulutu ve frekanslar1 (1.1.2022-31.12.2022).
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Sekil 9. Biontech ile ilgili tweetlerin kelime bulutu ve frekanslar1 (1.1.2023-23.02.2023).

Is akisinin son asamasinda Tweet Profiler ile duygu
analizi sonuglar1 gorsellestirilmistir. Tweet Profiler
“Ekman’s”, “Plutchik’s” ve “Mood States Profili”
(POMS) olmak iizere ii¢ tiir duygu smiflandirmasmi
destekler.

Bulgular

Caligmada COVID-19 agilari ile ilgili zamana bagli duygu
degisimini 6lgmek i¢in zamansal duygu analizi
gerceklestirilmistir. Duygu analizi sonuglari
incelendiginde, Sekil 10’da goriildiigii lizere 2021 yilmin
ilk yarisinda Sinovac i¢in arastirilan 67289 tweet analizi
sonucunda tweetlerden 33805’inin seving, 26509 unun
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sagkinlik, 4590’ korku, 294’{iniin nefret, 1993 {iniin
lizlintii, 98’inin kizginlik icerdigi goriilmiistiir. Sekil 11°e
bakildiginda 2021 yilinin ikinci yarisinda Sinovac asist
icin ele alinan 96869 tweet analizi sonuglarina gore
tweetlerin  54339’unun seving, 33512’sinin sagkinlik,
5960’1mn1n korku, 347’sinin nefret, 92’sinin kizgmnlik ve
2619’unun {iziintl icerdigi tespit edilmistir. Sekil 12°de
goriildiigii tizere 2022 yilinda Sinovac asisi igin ele alinan
16157 tweet analizi sonuglarina gore tweetlerin 9118’inin
seving, 5542’sinin saskinlik, 461’inin {iziintii, 967 sinin
korku, 58’inin nefret, 11’inin kizgmhik igerdigi
goriilmiistiir. Sekil 13 incelendiginde 2023 yilinin ilk iki
ayinda Sinovac asist i¢in ele alinan 770 tweet analizi
sonuglarina gore tweetlerin 360’ min seving, 326’smin
saskimlik, 27’sinin tiziintii, 50’sinin korku, 5’inin nefret ve
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2’sinin  kizgmlik igerdigi gorilmiistiir. 2021 yilinda
Sinovac i¢in atilan tweetlerin duygu analizi sonuglari
incelendiginde en yiiksek duygunun %53,69 ile seving
oldugu goriilmiistiir. Tkinci sirada %36,56 ile saskinlik
duygusu, ii¢lincii sirada ise %6,43 ile korku duygusu yer
almaktadir. 2022 yilinda Sinovac i¢in atillan tweetlerin
analiz sonuglar1 incelendiginde %56,43 seving, %34,3
saskinlik, %5,98 korku icerdigi goriilmektedir. 2022
yilinda as1 hakkimdaki seving duygusunun o6nceki yila
gore arttigl goriilmektedir. Ancak sagkinlik ve korku
duygusunun 2021 yilma gore azaldigi goriilmektedir.
Sekil 14’te goriildiigi lizere Biontech agisi iilkemizde
uygulanmaya baglandigi tarihten itibaren 2021 yilinda ilk
iki ay (Temmuz-Agustos) i¢in atilan 18172 tweet analiz
edildiginde 9559’unun seving, 6991’inin saskinlik,
485’inin {iziintli, 1019’unun korku, 71’inin nefret,
47°sinin  kizginlik igerdigi gorilmistir. Sekil 15°e
bakildiginda Biontech asist i¢in 2021 yilinin son dort
ayinda atilan 138556 tweet incelendiginde 52522’sinin
seving, 38834’lniin saskinlik, 40354’{niin iiziinti,
6299’unun korku, 377’sinin nefret, 170’inin kizgmlik
icerdigi gorilmistir. 2021 yilmin son dort aymda
Biontech agisiyla ilgili “iiziintii” ifadesinin 6nceki iki aya
kiyasla ¢ok yiiksek ¢ikmasinin sebebi as1 olma oranlarmin
artmasi, zaman ilerledik¢e asilarin yan etkilerinin ortaya
¢ikma ihtimalleri ve bu donemde diger donemlere kiyasla
¢ok fazla tweet atilmasi oldugu diisiiniilmektedir. Sekil
16’da goriildiigii iizere Biontech asis1 igin 2022 yilinda
atilan toplam 52362 tweet analiz edildiginde 26550’sinin
seving, 20450’sinin  saskinlik, 1657’sinin {izlinti,
3414’tniin korku, 188’inin nefret, 102’sinin kizgmlik
icerdigi gorilmistir. Sekil 17°de goriildigi iizere
Biontech asis1 i¢in 2023 yilmm ilk ayinda atilan 4384
tweet analiz edildiginde 2035’inin seving, 1812’sinin
saskinlik, 140’mnm tziinti, 350’sinin korku, 30’unun
nefret, 17’sinin kizginlik igerdigi goriilmustiir.

2021 yilinda Biontech hakkinda atilan tweetlerin duygu
analizi sonuglar1 incelendiginde en yiiksek duygunun
%39,61 ile seving oldugu goriilmiistiir. Ikinci sirada
%29,24 ile saskinlik duygusu, ii¢iincii sirada ise %4,67 ile
korku duygusu yer almaktadir. 2022 yilinda Biontech
hakkinda atilan tweetlerin duygu analizi sonuglari
incelendiginde en yiiksek duygunun %50,70 ile seving
oldugu goriilmektedir. Tkinci sirada %39,05 ile saskinlik,
tiglincii swrada ise %6,52 ile korku duygusu yer
almaktadir. 2022 yilinda Biontech asis1 hakkindaki
seving, saskinlik ve korku duygularinin 6nceki yila
kiyasla arttig1 goriilmektedir. Sekil 18, 19 ve 20’de
Sinovac ve Biontech agilarinin 2021-2022 yillarindaki
duygu degisiminin karsilastirilmasi gosterilmektedir.

Genel olarak her iki as1 hakkinda atilan tweetlerin analizi
sonucunda COVID-19 asilarinin insanlar {izerinde olumlu
etkisi oldugu, asilardan memnun kalindig1 goriilmektedir.
Sinovac ve Biontech asilar1 karsilastirildiginda Sinovac
asisindan daha ¢ok memnun kalindigir goriilmektedir.
Ancak analiz sonuglarinin bir kismi COVID-19 asilariin
insanlar {izerinde olumsuz etkilerinin de oldugunu
gostermektedir.
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Caligmada elde edilen tweetlerin biiylik bir kismimin
konum bilgilerinin eksik oldugu goriilmistiir. Bu sebeple
konuma gore duygu analizi gergeklestirilememistir.

Bu calisma ile benzer duygu analizi yapan Cilgin vd.
(2022) ve Aslan (2022) analiz sonuglarinda bu ¢alismadan
farkli olarak agsilar hakkinda nétr duygunun daha yiiksek
oldugunu belirlemislerdir. Bu farkin sebebi olarak ilgili
caligmalarin 2021 y1ilinin sadece belli aylarina ait tweetleri
degerlendirmeleri ve bu ¢alismadan farkli olarak makine
0grenme yontemlerini kullanmalar1 oldugu
disiiniilmektedir. Mermer ve Ozsezer (2023) de bu
calismaya benzer duygu analizi yapmis olmalarina
ragmen asilar hakkinda ndtr duygunun daha yliksek
oldugunu belirlemislerdir. Bunun sebebinin ilgili
¢aligmanin Nisan 2022’den sonraki tweetleri analize dahil
etmemesi, makine 6grenme yontemlerini kullanmasi ve
bu caligmadakinden farkli bir duygu sozIligi
kullanmasindan kaynakli olabilecegi diigiiniilmektedir.
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Sekil 10. Sinovac i¢in Duygu Analizi sonuglari
(13.01.2021- 30.06.2021).
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Sekil 20. Asilar hakkinda yillara gére duygu degisimi

Sonuclar ve gelecek calisma

Yaklasik iki yil iilkemizde ve tiim diinyada etkili olan
COVID-19 pandemisi tim insanligm saghgmi tehdit
etmis Onemli sayida can kayiplarma sebep olmustur.
Insanlar iizerinde olumsuz izler birakan COVID-19
viriistine  karst  gelistirilen asilar hastaligi  hafif
atlatabilmek icin koruyucu ¢6ziim olarak goriilmektedir.
Ancak as1 karsit1 tutumlar ve ag1 uygulamalarindan sonra
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gelisen sorunlar ve yan etkiler insanlart tedirgin
etmektedir. Bu noktadan hareketle, bu ¢alismada COVID-
19 asilarndan Sinovac ve Biontech 06zelinde, metin
madenciligi teknikleri ile duygu analizi
gergeklestirilmistir. Bu amagla as1 hakkindaki olumlu ya
da olumsuz tecriibelerini ve diisiincelerini Twitter
iizerinden paylagan insanlarin tweetleri elde edilerek
duygu analizi gergeklestirilmistir. Analiz sonuglari
incelendiginde = COVID-19  asilarinin  toplumda
cogunlukla olumlu yonde etki yaptig1 goriilmiistiir.

Ote yandan, analiz sonuglarma gore as1 ile ilgili olumlu
duygular fazla olsa da, niifusun bir kisminin endise ve
korku duymasi, asilarin insanlar iizerindeki etkisinin
olumsuz taraflarini da yansitmistir. Bu ¢alismanin farkli
as1 tlirleri ya da medikal tedavi yontemleri i¢in de
uyarlanabilecegi ve bu sayede insanlar igin yol gdsterici
olabilecegi diisiiniilmektedir. Gelecek ¢alismada, makine
O0grenmesi algoritmalart ile duygu siniflandirmasi
yapilarak tweetler iizerine duygu analizi gergeklestirilip
sonuglari bu ¢alisma ile karsilastirilacaktir.
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