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lletisim teknolojilerindeki gelismeler sosyal medyayr toplum hayatinin odak noktast haline
getirmistir. Insanlar herhangi bir konu, iiriin hakkindaki gériis diisiince ve yorumlarini, 6zgiirce
sosyal medyada paylasmaktadirlar. Ozellikle pandemi dénemindeki kisiler arast iletisimlere konan
mesafe kurali, sosyal medya lizerinde veri akisini yogunlastirmis, is modellerini sosyal medya
ortamina kaydirmis ve ergonomik degisiklikleri de giindeme getirmistir. Giintimiiziin en énemli
giindemi olan korona viriis salgininin toplum hayati iizerindeki etkileri, kisilerin salginla ilgili
yogunlasan diisiincelerini olusturmaktadir. Dolayisiyla pandemi stirecinin ergonomik kosullara ve
sosyal hayata yansimasi lizerine bir analiz ¢alismast yapimistir. Yapilan c¢alismada metin
madenciliginin duygu analizi teknikleri kullanilarak toplumun, korona viriis salgini konusundaki
nabzi tutulmaya ¢alisilmistir. Duygu analizine konu veriler kisilerin gériisleri oldugu igin, sosyal
medyada kigilerin diistince ve icinde bulundugu ruh hallerini 6zgiirce paylasabildigi tweet verileri
calisma veri kaynagi olarak segilmistir. Tweet verileri genellikle kisa uzunlukta olmakla birlikte,
metinler dilbilimsel olarak hatalar igerebilmektedir. Buna ek olarak metinlerin ironiler ve emojiler
icermesi metin analiz stireglerini zorlastirmaktadir. Metin analizlerinin dogru sonuglar
olusturabilmesi icin dogru veriye ihtiyag duymasi, veri analiz siireclerinin analiz éncesi veriye
uygulanmasini gerektirmektedir. Bu ézellikleri ile tweet verileri dogal dil isleme teknikleri ile analiz
calismalarinda, 6nemli bir ¢calisma alani olarak karsimiza ¢cikmaktadir. Bu nedenle ¢alismaya konu
olarak segilen korona viriis ile ilgili kisilerin sosyal aglarda paylastigi tweet verileri, Phyton ile yazilan
uygulama toplanmigstir. Bu veriler éncelikle, Tiirkce’ye 6zgii cesitli dilbilimsel tekniklerle temizlenmis,
daha sonra sézliik tabanli, bert ve makine 6grenmesi duygu analizi teknikleri islenmistir. Elde edilen
sonuglar ve sonuglarin duyarlilik analizleri karsilastirmali olarak sunulmustur.
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Developments in communication technologies have made social media the focal point of social life.
People freely share their opinions and comments on any subject, product on social media. Especially,
the distance rule for interpersonal communications during the pandemic period has intensified the
flow of data on social media, shifted business models to the social media environment and bring up
ergonomic conditions. The effects of the corona virus epidemic, which is the most important agenda
of today, on public life constitute the people's intensified thoughts about the epidemic. Therefore, an
analysis study was conducted on the reflection of the pandemic process on ergonomic conditions and
social life. In this study, it was tried to keep the pulse of the society on the corona virus epidemic by
using emotion analysis techniques of text mining. Since the data subject to sentiment analysis are the
opinions of individuals, tweet data, in which people can freely share their thoughts and moods on
social media, was selected as the study data source. While tweet data is usually short in length, texts
can contain linguistic errors. In addition, the texts contain irony and emojis, making text analysis
processes difficult. The fact that text analysis needs correct data in order to produce correct results
requires the application of data analysis processes to the data before analysis. With these features,
analysis of tweet data with natural language processing techniques emerges as an important field of
study. For this reason, the tweet data shared by people related to the corona virus selected as the
subject of the study on social networks were collected with an application written in Phyton. These
data were first cleaned with various linguistic techniques specific to Turkish, then were processed by
dictionary-based, bert and machine learning emotion analysis techniques. The results obtained and
the sensitivity analysis of the results are presented comparatively.
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1. Giris

Insanoglu &égrenme siirecinde sadece kendi
deneyimlerinden 0grenmez. Baskalarinin
deneyimlerini de harmanlayarak, kendi dogrularina
iretir ve 6grenme siirecini daha etkin hale getirir. Bu
noktada baskalarinin herhangi bir konudaki gortis,
diistince ve deneyimleri, kisiler i¢cin 6nem arz
etmektedir. Glinlimiizde, iletisim teknolojilerindeki
gelismeler, sosyal medyada toplumun goriis ve
diisincelerini paylasacagl yeni ortamlar ortaya
¢ikarmistir. Toplum olarak herhangi bir konu, satin
alacagimiz bir {iriin, yasanan bir olgu hakkinda karar
verme slireclerinde, bagkalarinin diisiincelerini de
hesaba katmak isteriz. Bu siirecte metinleri analiz
ederek, duygu cikariminda bulunan yoéntemlerin
kullanimi, daha genis kitlelerin fikirlerine
ulasmamizi ve dogru sonuclar elde etmemizi
saglayacaktir. Ozellikle korona viriis gibi kiiresel bir
salginla ilgili duygu analiziyle toplumun nabz
tutulmak istenildiginde, genis kitlelerin
diistincelerine ihtiya¢ duyulmaktadir.

Duygu analizinde, c¢alismaya konu climleler
irdelenerek, ctimlede ifade edilmek istenen duygu
olumlu, olumsuz, tarafsiz olarak -etiketlenmeye
calisilir. Bu karar verme siirecinde kutuplastirma,
sozlik tabanl yontemler, 6znitelik hesaplama gibi
yontemler kullanilir. Sézliik tabanli yontemlerde,
climlede gecen olumlu, olumsuz kelimelerin sayisina
bakilarak ciimle olumlu, olumsuz veya tarafsiz
olarak etiketlenir (Seker, 2016), (Liu, 2010)
(Turkmenoglu, 2015).

(Wilson, vd., 2005), metinler lizerinde kutuplastirma
degeri hesaplayarak, duygu analizi c¢alismasi
gerceklestirmistir. (Agarwal vd., 2011),
calismasinda, twitter verileri iizerinde agac¢ kernel ve
ozellik temelli modeller kullanarak duygu analizi
yapmistir. SemEval-2017 (Rosenthal vd., 2017)
calismasinda da tweet verileri lizerinde yapilan yedi
yillik analizin sonuglarint paylasmistir. Sosyal
medyada duygu bildiren tweet verileri normal
metinlerden farkl olarak, kisa tek ctimlelik metinler
oldugu icin, bu durumlara yoénelik 6zel islemler
gerekebilmektedir (Kiritchenko vd., 2014).

internet teknolojilerinin yayginlasmasi, telefon dahil
kullandigimiz kii¢iik cihazlarin akillanarak iletisim
teknolojilerinde kullanilan cihazlar haline gelmesi,
insanlar arasindaki mesafeleri azaltmis ve sosyal
medya olgusunu tiim kitlelere yaymistir. Sosyal
medya iizerinde, satin alinan iiriin yorumlarindan,
glincel giindem maddelerine kadar her konuda,
goriis ve dislinceler paylasilmaktadir. Toplumun
paylasmis oldugu bu diisiinceler, alanlarina gore,
arastirmaci, pazarlamaci vb. bir¢ok uzmanin ilgisini
cekmektedir. Bu yorumlar araciligiyla,
pazarlamacilar marka bilinirligi ve triin kalitesi
hakkinda ¢ikarimlar  yapabilirlerken, ihtiyac
analizleri yaparak yeni tiriin stratejileri iiretebilirler.

Politikacilar toplumun begeni, zevk ve ihtiya¢larin
belirleyerek, plan, program ve demeglerini bu
analizlere gore belirleyebilirler. Arastirmacilar
o6nemli giindem konular ile ilgili analizler yaparak,
toplumun moral seviyesini 6lgebilirler. Bu noktada
insanlarin  goriis, diisiince ve soOylemlerini,
dilbilimsel tekniklerle analiz ederek, olumlu,
olumsuz ve tarafsiz olarak etiketleyen arastirma dalj,
duygu analizi olarak adlandirilir (Onan vd., 2016).

Son yillarda popiiler bir ¢alisma alani olan duygu
analizi konusunda, sarki soézlerinin duygu analizi
(Ozdes, 2017), tweet verilerinin etiketleyecek
yapilarin olusturulmas1 (Powar vd. 2018), sozlik
tabanli duygu analizi ve makine 6grenmesi
yontemleriyle Tiirkce metinlerin incelenmesi
(Turkmenoglu, 2015). konulu ¢alismalar yapilmistir.
Bu ¢alismalara ek olarak, fikir madenciligi ve duygu
analizi siireglerini ayrintili olarak inceleyerek,
literattirdeki calismalari karsilastirmali olarak analiz
eden c¢alismalarda bulunmaktadir (Ozyurt vd,
2018).

Tirkge dilinin sondan eklemeli bir dil olmasi, olumlu
olarak nitelenen bir kelimenin metinde birlikte
gectigi bir kelime ile olumsuz anlama déniismesi,
duygu analizini zor bir siire¢ haline getirmektedir.
Bogazici Universitesi tarafindan Tiirkce dilinde
duygu analizi konusunda bir ¢ati1 olusturacak ¢alisma
yiiriitiilmektedir (Bogazici Universitesi).

Duygu analizi konusunda yapilan calismalarda,
baskinlik (Samuel vd., 2014) ve standartlastirilmis
olumlu ve olumsuz duygu puanlama yéntemleri (He
vd., 2015) (Ravi ve Ravi 2015) kullanilmistir.

Sariman ve Mutaf Covid 19 duygu analizi konulu
calismasinda, pandemiye yonelik oOnlem ve
kisitlamalar1 6lgeklendirerek twitter verileri ile
duygu analizi yapmistir (Sariman ve Mutaf, 2020).

Samuel vd. calismalarinda pandemi stiresince korku
duygusunun ilerleyisini metin analitigi ve makine
6grenmesi yontemleriyle analiz etmislerdir (Samuel
vd., 2020).

Chakraborty vd. ¢alismalarinda Gaussian bulanik
kurallarini temel alan tekniklerle tweet verilerinde
duygu analizi yapmislardir. Calisma salgina yonelik
olarak baslangi¢cta olumlu olan diisiincelerin, bir sok
halinde olumsuza dénmesini belirlemis olmasi
acisindan degerledir (Chakraborty, vd., 2020).

Bu calismada giincel twitter verileri toplanarak,
korona virts gibi 6zel bir konuyla ilgili duygu analizi
yapilarak, toplumun salginla ilgili nabzi tutulmaya
calisiimistir.

2. Sosyal Medya ve Duygu Analizi

Sosyal medya tizerinde sosyal ag analizleri, farkl
konularla ilgili toplumun gorisleri, iletisimi ve
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etkilesimlerini konu almaktadir. Giintimiizde sosyal
medya toplumsal hayatin odak noktasin
olusturmakta olup, toplumsal yasamin biiylik bir
zaman1 sosyal medyada gecmektedir. Insanlarin
¢ogu disiincelerini, twitter ve facebook gibi sosyal
medya ortamlarinda o6zgiirce paylasabilmektedir.
Buna ek olarak, sosyal medya ortamlari iizerinden is
modelleri olusturulmaktadir. Bireyler olarak kisiler,
ozel sektor kuruluslart ve hatta kamu kurum ve
kuruluslar;,, sosyal medyada kendi marka
bilinirliklerini olusturmak icin yer almaktadir. Tam
bu noktada, toplumun bir konu hakkindaki nabzini
Olcecek calismalarda, sosyal medya verileri 6nem
kazanmaktadir.

Istatistikcilere gore, twitter, toplumun bir¢ok
dalindan kisilerin 6zgiirce goriis ve diisiincelerini
paylastigl, milyonlarca iiyesi olan bir sosyal medya
ortami olarak oOniimiize ¢ikmaktadir. Duygu
analizinde kisilerin bir konu hakkindaki goriis ve
diisiincelerinin analiz edilmesi, sosyal medyada
diistince paylasma ortamlarini ¢alisma agisindan
zengin bir veri kaynagi olarak 6ne ¢ikarmaktadir.

Sosyal medya kullanicilarinin her gegen giin artmasi,
sosyal medyada yogun bir veri akisinin olmasini
saglamaktadir. Ozellikle, pandemi nedeniyle evlere
kapanilan doénemlerde, sosyal medya tizerinden
iletisim daha biiytik bir yogunluk kazanmaktadir.
Sosyal medyada duygu, diisiince ve yorum bildiren
sozlerin kisa olmasi, dilbilimsel olarak metinlerin
ironiler, anlam kaymalari, kisaltmalar, emojiler
icermesi, metin analizi siire¢lerinde 6nemli zorluklar
icermekle birlikte, dogal dil isleme teknikleri i¢in
bulunmaz bir arastirma sahasi olusturmaktadir.

Literatiirdeki pandemiye yonelik calismalarda,
twitter verileri yaygin olarak kriz yodnetimi ve
takibinde kullanilmistir (Ye vd., 2016), (Fung vd.,
2014), (Kim vd., 2016), (Kim vd., 2020). Nagar vd.
acil servisler igin grip ve benzeri hastaliklarin
analizinde twitter verilerinin giiciinii analiz etmigstir
(Nagar vd. 2014). Twitter verileri ile salginlari
tahmin eden (Szomszor vd. 2010) ve kullanilan
ilaclar ve yan etkilerinin neler olabilecegini gdsteren
(Bian vd., 2012) modeller olusturulmustur. Widener
ve Li, saglikli ve sagliksiz yiyeceklerle ilgili cografi
olarak konumlanan tweet verilerinin, cografi olarak
nasil dagildigini analiz eden duygu analizi ¢alismasi
gerceklestirmistir (Widener ve Li, 2014). De
Choudhury vd., yeni dogum yapan annelerin dogum
sonrasl, davranis degisiklikleri ve durumlarini analiz
etmistir (De Choudhury vd., 2013). Twitter verileri
ile yapilan diger calismalarda, sosyal medya ile
insanlarin algisinin nasil degistigi analiz edilmis
(Nguyen vd., 2012) ve turistik bir bolgeye gelen
turistlerin tweetlerinden alg1 analizi yapilmistir
(Claster vd., 2010). Bu ¢alismalara ek olarak, Akgiil
vd., Tirkce tweetler iizerinde, sozlik yontemi ve
ngram algoritmalarini kullanarak duygu analizi
yapmistir (Akgiil vd., 2010).

Bu bilgilerin 1s18§inda pandemiye yonelik duygu
analizi calismamizda, tweet verilerini kullanarak
toplumun moral seviyesini belirlemeye ¢alistik.

3. Yontem

Calismada, Phyton dilinde gelistirilen uygulama ile
duygu analizi yapilmistir. Sekil 1. de blok diyagram
gosterimi verilen duygu analizi algoritmasinin,
analiz adimlar1 asagida anlatilmistir:

Veri Toplama: iceriginde “korona” kelimesi gecen
korona viriisle ilgili twitter verileri gelistirilen
uygulama araciligiyla toplanmistir.

Veri Temizleme: Metindeki tweet gonderen, Tiirkce
dili agisindan konuya yodnelik anlam igcermeyen
kelimeler, noktalama isaretleri vb. alfa karakterler,
cesitli yontem ve algoritmalarla temizlenmistir.

Analiz: Duygu analizi ile metnin kutuplastirma ve
oznellik degerleri hesaplanarak, diistinceler olumlu,
olumsuz ve tarafsiz olarak etiketlenmistir. Bu
algoritma ile tatmin edici sonuclara ulasilamamaistir.

Bu noktada so6zliik tabanh yontem ile duygu analizi
calistirlmistir. Bu ydnteme 6zel uygulanan analiz
stirecleri soyledir:

Boliitlere Ayirma: Bolitlere ayirma isleminde,
analiz edecegimiz metni olusturan kelimeler
bulunur.

Frekans Analizi: Frekans analizi asamasinda, boliit
dizisinde hangi kelimenin ne kadar gectigi bilgisi
bulunmaya ¢alisilir. Boliit dizisi icerisinde daha fazla
gecen kelimelerin, metnin konusu ile ilgili bilgileri
icermesi beklenir.

Sozliikk Tabanli Duygu Analizi: Frekans analizi
sonucunda elde edilen kelime dizisinde sayica fazla
gecen kelimeler, duygu sozliglinde arastirilir.
Kelimelerin duygu etiketlerine gore, hangi duygu
etiketinde kelime sayisi fazla ise tweet metni o
etiketle siniflandirilir.

Sozliik tabanli duygu analizinde, kelimelerin olumluy,
olumsuz puanlar1 iceren bir sozlige ihtiyag
duyulmaktadir. Calismamizda SentiTurkNet duygu
kelime soézligi kullamlmistir (Dehkharghani vd.
,2015). Duygu kelime sézliigiindeki olumlu, olumsuz
ve tarafsiz kelime degerleri, climlede gecen kelimeler
icin ayr1 ayri1 toplanarak hesaplanir. islem sonucunda
elde edilen baskin degere gore ciimle etiketlenir

(Saygin).
pt>p~  olumlu
pt <p~ olumsuz
pt=p~ tarafsiz
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Twitter
Veri Toplama
| Veri On Isleme
T Asamasi
Veri Temizleme
1
|
Duygu Analizleri Veri Analizi Modelleme
Asamasi
Sonuglar Degerlendirme

Sekil 1. Duygu Analizi Algoritmasi

4. Duygu Analizi Calismasi ve Deneysel Sonuglar

Calismada, Phyton ile yazilan uygulama ile toplanan
twitter mesajlar1 iizerinde, duygu analizi ile korona
viriis salgininin neden oldugu yasam kosullarinda,
toplumun moral seviyesi dl¢iilmeye calisiimistir.

Calismada oncelikle, sozliikk tabanli duygu analizi
yontemi kullanilmistir. Soézlik tabanli duygu
analizinde SentiTurkNet (Dehkharghani vd., 2015)
Tirkee kelime sozliigl kullanilmistir. SentiTurkNet
kelimelerin olumlu, olumsuz ve tarafsiz kelime
puanlarini igeren bir sozliktiir.

Twitter {zerinden indirilen mesajlar icerisinde
gecen Kkelimeler, boéliitlere ayirma siireci ile bir
kelime dizisine doniistiiriiliir. Kelime dizisi tizerinde
isletilen veri temizleme siirecleri ile kelimelerin
kiigiik harflere cevrilmesi, Tiirkce agisindan anlam
icermeyen kelimeler ve noktalama isaretlerinin
elenmesi islemleri gerceklestirilir.

Elde edilen kelime dizileri tizerinde sozliik tabanl
duygu analizi ¢alistirilarak, tweet mesajlart olumluy,
olumsuz ve tarafsiz olarak etiketlenir. Bu islemde
Tirkee’ de gecen kelimelerle ilgili olumlu, olumsuz,
tarafsiz agirlik degerlerini iceren bir duygu analizi
sozligliinden faydalanilmistir. S6zliik temelli duygu
analizinde, mesajin kelime dizisinde yer alan tim
sozciiklerin, agirlik degerleri sozliikten bulunarak,
olumlu ve olumsuz olmak iizere iki farkli degiskende,
iki farkli duygu toplam degeri hesaplanir. Bu toplam
degerlerinden, olumlu deger olumsuz degerden
biiylikse, mesaj olumlu, kii¢iikse olumsuz, iki deger
esitse tarafsiz olarak etiketlenir. Bu etiketleme islemi
ile elde edilen degerler, denetimli 06grenme
asamasinda, 6grenme algoritmalarinin egitim ve test
verilerinde, ¢ikis degeri olarak kullanilir. Sézlik
temelli 6grenme algoritmasi ile elde edilen duygu
analizi sonuglari, Sekil 2. deki dagilim grafiginde
gosterilmektedir. Toplam 9149 mesajin, 7073 adedi
olumlu ¢ikarken, 1085 adedi olumsuz, 991 adedi
tarafsiz cikmistir. Grafikten de gorildagi gibi,
olumlu duygu sonuglari, olumsuz duygu sonuglarinin

7 kati1 kadar ¢ikmistir. Korona viriis salginin artis
gosterdigi bir donemde olumlu duygunun yiiksek
olmasi, salgin farkindaliginin olusmamasi, durumu
kaniksama, ileriye yonelik umut verici durumlarin
farkindaligt ve yeni normale alisma olarak
yorumlanabilir.

Sozluk Tabanh Puanlamaya Gore Duygu Analizi
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Sekil 2. Sozliik Tabanli Puanlamaya Gére Duygu
Analizi

Tablo 1. Sézliik Tabanli Makine Ogrenmesi
Modeli Degerlendirme Sonuglari

duyarlilik hatirlama flpuan destek

0 1.00 1.00 1.00 545
1 1.00 1.00 1.00 496
2 1.00 1.00 1.00 3534
dogruluk 4575

makro ortalama 1.00 1.00 1.00 4575
makro ortalama 1.00 1.00 1.00 4575

Analize konu veriler, 6grenme ve test verileri olarak
ikiye bolinerek denetimli 6grenme algoritmasi ile
tahminler tretilmistir. Tahmin sonuglari olarak elde
edilen duygu durumlar1 Sekil 3. deki dagilim
grafiginde gosterilmistir. Toplam 4575 mesajin,
3534 adedi olumlu ¢cikarken, 529 adedi olumsuz, 496
adedi tarafsiz ¢cikmistir. Olumlu ve olumsuz duygulu
mesajlar arasindaki 7 katlik fark burada da karsimiza
¢ikmistir. Bu da modelin tutarliligini géstermektedir.

Genellikle sozliik tabanli 6grenme modellerinde
yiksek  basarim  saglanamamasina  ragmen,
calismamizdaki modelde yiiksek  basarimla
karsilasmamiz, test verilerinde y, duygu degerinin
sozlik temelli olarak belirlenmesi olarak
aciklanabilir. Modelin duyarlilik analizi sonuclari
Tablo 1. den de goriildiigi gibi ¢ok ytiksek, tam 1
olarak hesaplanmistir.
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Sozluk Tabanlh Tahmin Verisi

Bert Tabanli Tahmin Verisi
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Sekil 3. Sozliik Tabanli Tahmin Verisi

Sozlik temelli duygu analizi ¢ogu zaman dogru
sonuclart Uretmeyebilmektedir. Sozlik temelli
duygu analizinin, Kkelimelerin olumlu, olumsuz
puanlarina odaklanarak karar verme siireclerini
isletmesi, climlede gecebilen ironileri
yakalayamamasini neden olmaktadir. Bu nedenle
daha tutarli ve dogru sonuclar iiretebilen Bert
boliitlere ayirma algoritmas1 (Devlin vd., 2019)
(Koksal, 2020), elde edilen egitim ve test verilerine
uygulanmistir. Bert algoritmasinin énemli 6zelligi,
Tirkge’ de kelimelerin bir ciimlede hangi kelimelerle
birlikte kullanildigini, gésteren bir vektor dizisinden
faydalanmasidir. Calismada, Tiirkge diline &zel
onceden egitilmis trmodel (Koksal, 2018) vektdr
dizisi kullanilmistir.

Twitter mesajlarima Bert bdliitlere ayirma
algoritmasi uygulanarak, mesajlar olumlu, olumsuz
olarak nitelendirilerek, Sekil 4. deki dagilim
grafiginde gosterilmistir.

Grafikteki veriler incelendiginde, korona viriis ile
ilgili duygusal durum diizeyinde olumlu mesajlarin,
olumsuz mesajlardan fazla oldugu goérilmektedir.
Toplam 4575 test mesajinin, 3552 adedi olumlu
cikarken, 115 adedi olumsuz, 494 adedi tarafsiz
cikmistir. Mesajlarin, yaklasik olarak %98’inin
olumlu duygu icerdigi sonucuna ulasilmistir. Saglik
Bakanligi verilerine gore, vakalarda yiikselis
egiliminin oldugu bir dénemde bdyle bir sonug,
toplumun heniiz salginin ciddiyetini kavrayamamis
olmas1 veya salgin olgusunu kaniksayarak, yeni
normalde yasama alismaya basladigi olarak
yorumlanabilir.
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Sekil 4. Bert Tabanli Tahmin Verisi
Ogrenme modelinin irettigi sonuclarla ilgili,
dogruluk analizleri sonuglar1 Tablo 2. de
gorilmektedir.  Modelin  drettigi  degerlerin

dogrulugunun 0.99 gibi, ¢cok yiiksek bir deger oldugu
gorilmektedir.

Tablo 1. Bert Tabanlh Makine Ogrenmesi Modeli
Degerlendirme Sonuclari

duyarlilik hatirlama flpuan  destek
0 0.99 0.96 0.97 545
1 1.00 0.99 1.00 496
2 0.99 1.00 1.00 3534
dogruluk 0.99 4575
makro ortalama 0.99 0.98 0.99 4575
makro ortalama 0.99 0.99 0.99 4575

Literatiirdeki benzer c¢alismalarda elde edilen
sonuglarin dogruluk oranlar1 asagida verilmistir:

Samuel vd. Covid 19 duygu analizi konulu
calismalarinda, uzun tweetlerde %91,43 gibi yiiksek
bir dogrulukta siniflandirma basarimi saglamistir.
Uzun tweetlerde bu oran %57’ ye dismistir
(Samuel vd., 2020).

Sariman ve Mutafin ¢alismasinda ¢esitli 6lgeklerde
%91 ile %97 dogruluk araliginda sonuglar elde
edilmistir.  Kisitlamalar dahilinde baslangigta
olumsuz karsilanan uygulamalarin ilerleyen
zamanlarda olumlu karsilanmaya basladig1 ifade
edilmektedir (Sariman ve Mutaf, 2020).

Chakraborty vd. calismalarinda tweet verilerini
yayinlandiklar1 tarihlere goére iki farkli veri
kiimesinde toplamislardir. Birinci veri kiimesinde
olumlu duygu sonuglarina ulasirken, ikinci veri
kiimesinde olumsuz duygu sonuglarina
ulasmislardir. Analiz sonuglarinin dogruluk oranlari,
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veri kiimelerine gore en yliksek %81 ve %75 olarak
elde edilmistir (Chakraborty vd.,2020).

Calismamizda %99 dogruluk orani ile daha iyi bir
sonug elde edilmistir.

5. Sonuclar ve Oneriler

Calismada, korona viriis ile ilgili “korona” arama
metniyle aranan twitter verileri toplanarak, mesajlar
iizerinde duygu analizleri calistirilmistir. Soézliik
tabanli, bert algoritmasi ve makine 6grenmesi
yontemleri ile duygu analizleri calistirilmis ve
sonuglar sunulmustur.

Hem s6zliik tabanli hem bert temelli algoritmalarla
gelistirilen duygu analizlerinde, olumlu mesajlarin
sayisi, olumsuz mesajlarin 7 kati diizeyinde
olmustur. Bu sonuglarin 1siginda korona viriis
konusunda toplumun moral diizeyinin yiiksek
oldugu sonucuna varilabilir. Son giinlerde korona
virlis salgininda bir yiikselis egiliminin oldugu,
aciklanan verilerden asikardir. Bu durumda moral
diizeyinin yiiksek olmasi, salgin farkindaliginin
olusmamasi, yeni normale uyum saglama, ileriye
yonelik umut verici gelismelerin olmasi veya
durumu kaniksama olarak ag¢iklanabilir.

Analizden elde edilen sonuglarin giivenilirligi cesitli
degerlendirme yontemleri ile irdelenmis olup,
sozliik tabanli algoritma i¢in 1, bert icin 0,98 olmak
iizere, ¢ok yiikksek giivenilirlik sonuclarina
ulasilmistir. Calisma verilerinde 6grenme ve test
verisi olarak kullanilan tweet verilerinde duygu
degerleri (y) sozliikk tabanli duygu analizi algoritmasi
ile belirlenmistir. Bu nedenle, sézlik tabanh
algoritmanin giivenilirlik degerleri yiiksek ¢ikmistir.
Bu duygu degerlerinin baska bir sekilde
hesaplanmasi1 daha giivenilir sonuclar ortaya
¢ikarabilir.

Yapillan  ¢alismada  giincel tweet  verileri
incelenmistir. Analize konu tweet verilerinin
artirilmasi, 6rnek uzayini veri ¢esitliligi ve kapsanan
siire agisindan  zenginlestirecektir.  Cesitlilik
acisindan ytuksek veri kiimesi ile daha iyi sonuclar
elde edilebilecektir.

Cikar Catismasi

Yazarlar tarafindan herhangi bir ¢ikar catismasi
beyan edilmemistir.
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