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Oz

Giinlimiizde, sosyal medya platformlar1 duygular1 ifade etmenin en iyi yoludur. Yaklasik iki yildir, Covid-19 yeni
koronaviriis salgimin ortaya ¢ikmasi tiim diinyada oldugu gibi iilkemizde de insanlarin {izerinde benzeri gériilmemis
karmagik duygular yaratti. Covid-19’a kars1 as1 ¢aligmalarinin baglamasindan sonra insanlarin duygulari daha karmasik
hale geldi. Daha yakin zamanda, Covid-19’un Delta, Omicron vb. varyantlarinin ¢ikmasi da toplumda yeniden biiyiik bir
korku yaratti. Insanlar, bu siirecte duygu ve diisiincelerini paylasmak iizere Twitter gibi sosyal medya araclarina yoneldi.
Twitter’da duygu analizi yapmak ¢ok 6nemli ve zorlu bir gérevdir. Bu ¢calismada amacimiz, derin 6grenme mimarilerinin
giiclinden faydalanarak Tiirk halkinin asilama siireciyle ilgili farkli duygularimi arastirmak ve halkin mevcut asilama
girisimlerine yonelik tepkilerine genel bir bakis sunmaktir. Calismada, Twitter’da 16 Haziran 2021 ve 18 Eyliil 2021
arasinda paylasilan Tiirkge tweetler toplannustir. insanlarmn her tiirden asilarla ilgili duygulari, dogal dil isleme (NLP)
aract olan TextBlob kullamlarak degerlendirildi. Daha sonra, duygu siniflandirmasi igin yeni bir model &nerildi. Onerilen
model, Glove kelime gomme vektoriiyle tek katmanli Cift-yonli Gegitli Tekrarlayan Birim (Bi-GRU) ve Evrigimli Sinir
Ag (CNN) modelini kullanan BiGRU-CNN modelidir. Onerilen ydntemin deneysel sonuglart en son modellerle
kiyaslandiginda umut vericidir. Bu ¢alisma, halkin COVID-19 asilar1 hakkindaki goriislerinin anlagilmasini gelistirmekte
ve koronaviriisii diinyadan yok etme hedefini desteklemektedir.

Anahtar Kelimeler: Covid-19 as1, duygu analizi, derin 6grenme, Glove, CNN, BiGRU

Twitter Sentiment Analysis for Covid-19 Vaccines in Turkey based on BiGRU-
CNN Deep Learning Model

Abstract

Nowadays, social media platforms are the best way to express emotions. For nearly two years, the emergence of the
Covid-19 new coronavirus epidemic has created unprecedented complex emotions on people in our country as well as all
over the world. People's emotions became more complex after the start of vaccine studies against Covid-19. More
recently, Covid-19's Delta, Omicron etc. The emergence of variants also created a great fear in the society again. In this
process, people turned to social media tools to share their feelings and thoughts. Achieving sentiment analysis on Twitter
is a very important and challenging task. The aim of this study is to investigate the different feelings of the Turkish people
about the vaccination process by making use of the power of deep learning architectures and to provide an overview of
the public's reactions to the current vaccination initiatives. In the study, Turkish tweets shared on Twitter between 16 June
2021 and 18 September 2021 were collected. People's feelings about vaccines of all kinds were assessed using TextBlob,
a natural language processing (NLP) tool. Next, a new model for emotion classification was proposed. The proposed
model is the BiGRU-CNN model using a single-layer Bi-directional Gateway Recurrent Unit (Bi-GRU) and
Convolutional Neural Network (CNN) model with the Glove word embedding vector. The experimental results of the
proposed method are promising when compared with the latest models. This work improves understanding of the public's
views on COVID-19 vaccines and supports the goal of eradicating the coronavirus disease from the world.
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GIRIS

Koronaviriis hastaligi (Covid-19), ilk olarak
Aralik 2019°da Cin’in Wuhan sehrinde bildirilen yeni
koronaviriis SARS-CoV-2'nin neden oldugu bulasici
bir hastaliktir. Baglangicta 2019 Koronaviriis
Hastalig1 olarak bilinen bu hastalik, 11 Mart 2020°de
Diinya Saglik Orgiiti (DSO) tarafindan pandemi
olarak ilan edildi (WHO,2020). Son istatistiklere
dayanarak, diinya ¢apinda 423 milyondan fazla insan
koronaviriisten etkilenmis ve yaklasik 5,8 milyon
oliim vakas1 meydana gelmistir (Woldometer,2022).
Tiirkiye’ de ise ilk koronaviriis vakasmin goriildiigii
11 Mart 2020 tarihinden itibaren vaka sayisi 14,3
milyondan fazla iken Kkoronaviris sebebiyle
gerceklesen 6liim sayisi ise yaklasik 92 bindir.

COVID-19 salgin1 2020 yilimin felaketi
olarak yorumlanmaktadir (Sengiir, 2021). Covid-19
saglik sektoriine ciddi zararlar vermis ve giivenlik
kavramini hayatimizin her alaninda degistirmistir.
Sosyal mesafe, koronaviriisiin yayilmasini azaltmak
icin etkili bir yontemdir. Maske takmak, el yikamak
gibi diger tedbirlerde olduk¢a Onemlidir. Bununla
birlikte, tim bu tedbirler yalnizca koronaviriisiin
yayilmasini azaltabilir, tamamen ortadan kaldirmaz.
Burada asi, koronaviriise karsi en etkili sekilde
savagabilecek salginla miicadelenin kilidi ve
muhtemelen onu ortadan kaldirabilecek tek ¢Oziim
olarak giin 1s18na ¢ikmaktadir. Covid-19’a karst
agilarin  gelistirilmesi, Saglik  Orgiitii
(DSO)’niin pandemi olarak ilan etmesinden bu yana
kiiresel bir ama¢ olmustur. Covid-19 i¢in 115’in

Diinya

lizerinde as1  c¢aligmasi  arastirilmakta  ve
denenmektedir (Rehman ve ark.,2020). Bir asinin
gelistirilmesi genellikle yillar alir. Covid-19 as1
caligmalarinin diger asilara nispeten daha hizh
gelisimi, SARS-Cov-2’ ye %80 benzeyen SARS-
CoV agilan lizerine yapilan Onceki calismalara
dayanmaktadir (Badgujar ve ark., 2020). Covid-19
asilar1 sayesinde kazanilacak bagisiklik ile salginin
siddeti azaltilabilir. Covid-19 asilarinin piyasaya
stiriilmesi, viriisiin etkisiyle sosyal ve ekonomik
acidan yipranmig toplumlarda pek c¢ok kiside
rahatlama ve iyimserlik duygusu uyandirmustir.
Tiirkiye’de SinoVac (inaktik SARS-CoV-2 asisi),
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Pzifer-BioNTech (RNA tabanli asi) ve yerli tiretim
TURKOVAC olmak iizere ii¢ ¢esit Covid-19 asist
uygulanmaktadir.

Covid- 19 pandemi siirecinin bir¢ok insan
tizerinde yikici etkisi oldu, siddetli endise, korku ve
beraberinde karmasik duygular yaratti. Asilarin
baglamasindan sonra duygular daha karmasik hale
geldi. Asilama siirecine gecildikten sonra, toplum
kendi icerisinde as1 yanlisi, as1 karsitt ve kararsiz
olmak iizere ii¢ farkli gruba ayrilmistir. Toplum
icerisinde asiyla ilgili ciddi endiseler ve giivensizlik
vardir. insanlar en basindan beri tiim asilama siireci
hakkinda karisik duygular i¢indeydiler; hatta kendi
aile liyelerimizle bile bu tiir catigmalar veya sorularla
kargilastik. Yakin zamanda, insanlarin asi olmayi
neden iki kereden fazla disiindiikleri bilimsel
makalelerde genis capta tartisilmistir. Nedenlerden
bazilari, asilarin ¢ok hizli icat edilmesi, lizerinde
yeterince arastirma yapilamamasi, kansere (Trapani
ve Curigliano,2021) veya kisirliga neden olabilmesi,
2. dozu almanin etkinligine iliskin endiseler, alerjik
reaksiyonlar (Cabanillas ve Novak, 2021) vb. elde
edilmistir.  Ayrica, sosyal medya
platformlarinda asilarla ilgili yapilan eksik veya
yanlig yorumlarin bireylerin as1 tutumlarinda ciddi
etkiler vyarattig
agilanyla ilgili paylasilan uygunsuz tweetler as1 reddi
yasayan bireylerin tutumlarini pekistirdigi  gibi
asilama konusunda kararsizlik yasayan bireylerinde
fikirlerinin  as1  reddine doniismesine  sebep
olmaktadir. Sekil 1’den, Tiirkiye’de halkin ¢ogunun
asilanmadigt veya ilk dozdan
uygulamadigi agikca goriilmektedir.

Calismanin Twitter
faydalanarak  Tiirkiye’deki

gevrimigi

tespit edilmistir. Koronaviriis

sonraki dozlari

verilerinin
Twitter

amaci,
giiclinden
kullanicilar1 arasinda Covid-19 asilariyla ilgili atilan
tweetlerin ve bu tweetlere yapilan yorumlarin
duygularmi derin 6grenme tabanli dogal dil isleme
teknikleri yardimiyla arastirmaktir. Caligmada,
Twitter’da 16 Haziran 2021 ve 18 Eylil 2021
arasinda paylasilan Tirkge twetler toplanmustir.
Insanlarmn her tiirden asilarla ilgili duygulari, dogal
dil igsleme (NLP) araci olan TextBlob kullanilarak
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degerlendirildi. Daha sonra, duygu siniflandirmasi
icin yeni bir model dnerildi. Onerilen model, Glove
kelime gomme vektoriiyle tek katmanhi Gegitli
Tekrarlayan Birim (gRU) ve Evrisimli Sinir Agi
(CNN)’na dayali hibrit BiGRU-CNN modelidir.
Onerilen model, evrigimli sinir aginin ve tekrarlayan
sinir agiin ozelliklerini ve avantajlarini birlestirir.
Onerilen modelde, GRU bir tweetteki sirali bilgileri
ve uzun mesafe bagimliliklarini yakalarken, CNN ise
konumda degismez Ozellikleri yakalamaktadir. Bu
sayede en etkin oOzellikler ¢ikarilabilmektedir.
Modelde, Bi-GRU katmaninin ¢iktilar, CNN’in
girisi olarak birlestirilir. BIGRU katmanindan sonra,
her vektor tiim ciimlenin ¢ift yonlii bilgisini igerir.
Daha sonra, uygulanan CNN katmani1 daha soyut
konumla degismeyen bilgileri yakalamak i¢in daha
elverisli bir model olacaktir.

Onerilen modelin dogrulugu hem makine
Ogrenmesi algoritmalari1 hem de modeli olusturan
temel derin sinir agr modelleriyle kiyaslanmstir.
Ayrica modelde kullanilan Glove kelime gomme
yaklagimimin giiclinii gostermek amaciyla modeller
TF-IDF kelime gomme yaklagimi kullanilarakta test
Sayisal Onerilen
modelin, son teknoloji yontemlerden daha iyi 6l¢lim
performansi elde ettigini gostermektedir. Caligmanin

edilmistir. deneylerin  sonucu,

deneysel sonuclar1 asiyla ilgili paylasilan olumsuz
icerikli tweetlerin tespitini kolaylastiracaktir. Bu
sayede, hikimet ve saglik kurumlarinin salginla
miicadelenin kilidi olan asilama c¢alismalarini daha
verimli uygulayabilecektir.

Calismanin geri kalan kisimlar1 asagidaki
gibidir: Boliim 2’de koronaviriis ve asiyla miicadeleyi
ele alan ¢alismalardan ve bu alanda yapilan duygu
calismalarindan bahsedilir, Bolim 3’de
Onerilen yontem i¢in toplanan veri seti, bu veri seti
iizerinde uygulanan Onisleme adimlari ve duygu

analizi

anlatilir.
detaylandirilmigtir.  Bolim 5°te  gercek veri seti

analizi Bolim 4°te Onerilen yontem
lizerine uygulanan yontemimizin deneysel sonuglart
analiz edilmistir. En son, Bo6lim 6 da ¢alisma
sonlandirilirmustir,
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ILGILi CALISMALAR

Duygu analizi bir metin iizerinden iletilen 6znel
bilgilerin otomatik olarak ¢ikarilmasidir (Agarwal ve
ark., 2011). Duygu analizi yoluyla, bir metnin olumlu
veya olumsuz bir 6znel yonelimi olup olmadigi
hakkinda fikir sahibi olabiliriz. Duygu analizi, ii¢
seviyeye ayrilabilir. Bunlar: (1) belge diizeyi (Pang
ve Lee, 2004), (2)ctimle diizeyi (Hu ve Liu, 2004) ve
(3) ifade diizeyi (Aygin ve ark., 2021). Belge
diizeyinde duygu analizinde verilen belgenin genel
duygu polariteleri tespit edilir. Buradaki en 6nemli
nokta, belgenin tek bir konuya veya tek bir varliga
odaklandigim1 varsayar. Ciimle diizeyinde duygu
analizinde ise, bir ctimlenin olumlu, olumsuz veya
tarafsiz goris icerip icermedigi arastirilir. Bunlara ek
olarak, ciimlenin 6znel ya da nesnel duygu icerdigini
de arastirir. ifade diizeyinde duygu analizinde ise,
varlik/nesne tanimlama, 6znellik/nitelik ¢ikarma ve
Oznitelik polarite olmak {izere ii¢ ana adim
kapsaminda incelenir. Ortak duygu analizi modelleri,
biiyiik olgiide duygu sozliiklerine dayanir. Duygu
sozliigi, her kelimenin 6znel yoneliminin olumlu ve
olumsuzluguna goére etiketlendigi bir kelime
grubudur. Tiim bunlara ek olarak, farkli tipte
sozliikler iki sekilde smiflandirilabilir: anlamsal
yonelim etiketlemesi (sozciiklerin olumlu ya da
olumsuz olarak boliindligii veya daha Onceden
tanimlanmig kurallara gore nicel bir puanlama
yapilmasi. LIWC (Pennebaker ve ark., 2015),
HULIUO (Hu ve Liu, 2004) yaygin olarak kullanilan
baglamdan  bagimsiz sozciiklerden  olusan
sozliiklerdir. ANEW (Bradley ve Lang, 1999),
SenticNet  (Baccianella ve ark, 2010) ve
SentiWordNet (Cambria ve ark., 2012) ise duyarlilik
yogunluguna dayanan, nicel puanlamanin yapildigi
sozliiklerdir.

Giiniimiizde sosyal medya, dogru bilgilerin hizla
yayillmasina olanak sagladig: gibi yanlis bilgilerinde
yayllmast i¢in en cok tercih edilen ara¢ haline
gelmistir. Twitter bu baglamda en ¢ok tercih edilen
platformlardan biridir. Arastirmacilar, bireylerin
duygu ve diisincelerini analiz etmek amaciyla
Twitter’da duygu analizi uygulamalar1 yapmaya
baslamistir. Twitter’da tweetlerin analiz edilip duygu
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analizlerinin gergeklestirilmesi toplumda olumsuz
duygular uyandiracak tweetlerin tespitinde biiyiik
kolaylik saglayacaktir. Bugiin yasananlar, duygu
analizinin sadece olumlu ve olumsuz duygulardan
gecebilen degil, ayn1 zamanda farkli konu ve diller
i¢in davranig ve hislerle de ilgilenebilen bir noktaya
ulastigini gostermektedir. Duygu
calismalarinda bir¢ok farkli teknik kullanilmustir.

analizi

Number of people vaccinated against COVID-19, Mar 4, 2022
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Joshi ve ark. (2016) Twitter film yorumlarinm
incelemek amaciyla Destek Vektér Makinalart
(DVM) ve Naive Bayes ve Maximum Entropi
yontemlerini kullanarak karsilastirma
gerceklestirmistir. Parikh ve ark. (2009) twitleri
smiflandirmak igin iki Naive Bayes 1-gram modeli,
bir Naive Bayes 2-gram modeli ve Maximum Entropy
modeli uygulamstir.

Our World
in Data

B People with a complete initial protocol [l People only partly vaccinated

Turkey

0 10 million 20 million

Source: Official data collated by Our World in Data

52.85 million

30 million

57.71 million

40 million 50 million

CCBY

Note: Alternative definitions of a full vaccination, e.g. having been infected with SARS-CoV-2 and having 1 dose of a 2-dose protocol, are

ignored to maximize comparability between countries.

Sekil 1. Tiirkiye’de As1 Dozlarinin Uygulanma Istatistikleri

Go ve ark. (2009) ¢alismalarinda, 1-gram, 2-gram ve
n-gram gibi farkli veri temsili yapilariyla, Naive
Bayes, MAxEnt ve Destek Vektor Makinalar1 (DVM)

makine Ogrenmesi siniflandiricilarini - kullanarak
duygu analizi gerceklestirmistir. Caligmalarinda
Destek Vektor Makinalarinin diger

siniflandiricilardan  daha iyi sonuglar verdigini

bildirmiglerdir. Duncan ve Zhang, (2015),
tweetlerdeki duygular1 siniflandirmak i¢in sinir ag
modelini  kullandilar. Literatiirdeki ¢aligmalara
dayanarak, metin boyutu kii¢iik olan veri setlerinde
metni siniflandirmak i¢in ¢ogunlukla Naive Bayes ve
sinir aglart kullanirken, veri boyutunun arttigi veri
setlerinde dogrulugu arttirmak ve biiylik veriyle
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olusturulan sinir aginin islenmesi i¢in derin 6grenme
mimarisi kullanilmaktadir. Derin 6grenme yaklagimi
araciligryla metinde igerisinde ki duygu ozellikleri
otomatik tanimlamalarla tespit edilir. Bu ¢aligmada,
derin 6grenme mimarisi kullanarak Twitter’dan
toplanan biiyiik veri seti iizerinde duygu analizi
tahminleri yapan bir model 6nerilmistir.

Sosyal medya platformlar1 ve medya araglari,
toplumu bolmeye ve toplumda korku, endise, stres
gibi olumsuz duygular uyandiracak asilsiz bilgiler
sunmak yerine yapict ve olumlu duygular
uyandiracak dogrulugu kanitlanmis tarafsiz bilgiler
sunmalidir. Paylagilan bu tarz bilgilerin analizini
inceleyen bir¢ok calisma yapilmistir. Covid-19 tiim
diinya icin biiyilk bir 1zdiraptir. Bu olayla ilgili
haberle, sosyal medyadaki diger haberleri baskin
olarak geride birakmistir. Bu haberler ayn1 zamanda
sahte, dogrulanmamis ve insanlarin 6nyargilarina tabi
olanlart da icermektedir. Bu nedenle Covid-19
haberlerindeki olumsuzluklar1 belirleme ¢alismalar1
yerinde ve zamaninda ¢aligsmalardir. Chakraborty ve
ark. (2020) Twitter sosyal medya platformunda
koronaviriis salginiyla ilgili atilan tweetleri derin
ogrenme smiflandiricilariyla inceleyen bir duygu
analizi calismas1 Onermistir. Onerilen calismada,
igerikli paylasilan tweetlerin  bireyler
iizerinde korku, dehset, {iziintii gibi psikolojik etkileri
bunlarin

olumsuz
bliylik olan duygular olusturdugunu,
tespitinin  salginla miicadele biiylik
avantajlar saglayacagini savunmuslardir. Barkur ve
Vibha (2020), Hindistan’da Covid-19 haberlerine

iligkin topladiklar1 2400 tweetten olusan bir veri setini

yolunda

incelemiglerdir. Bu c¢alismada, R programla dili
kullanarak paylagilan tweetlerin duygu analizini
gosteren kelime bulutu ¢ikartilmigtir. Li ve ark.
(2020) ise Covid-19’un insan davranisi tizerindeki
psikolojik etkisine odaklanmstir. Covid-19 haberleri
nedeniyle insanlarin gergin oldugunu ve depresyon
diizeylerinin arttig1 bildirilmigtir. Stiral ve ark.
(2019), siirekli duygusal zeka olarak tanimladig
zekanin sorunlu sosyal medya kullanim ile ilgili
oldugunu ve dogrudan dogruya sosyal medyada
popliler bir taraf sunmak ve zaman gecirme

[JPAS

ypas@munzur.edu.tr
ISSN: 2149-0910

gidiileriyle iliskili oldugunu gdstermistir. Bu
calisma, stirekli duygusal zekd puani diisiik olan
bireylerin ger¢ek hayattaki sorunlartyla basa ¢ikmak
icin sosyal medya platformlarin1 bir basa ¢ikma
stratejisi olarak kullandiklarini savunmustur. Xue ve
ark (2020), 1 Mart 2020°den 21 Nisan 2020’ye kadar
25 farkh etiket kullanarak Covid-19 ile ilgili atilan
twitleri toplamiglardir. Calisma, 4 milyon tweetten
olusan veri seti iizerinde gerceklestirilmistir. Gizli
Dirichlet Ayirmi (GDA) algoritmasi kullanilarak
tweetlerdeki popiiler konu basliklar tespit edilmistir.
Feng ve Zhou (2020), Twitter’da paylasilan
tweetlerdeki duygulari incelemek amaciyla tekli ve
coklu etiketlere  odaklanan BERT  modeli
kullanmislardir.  Onerilen modelin kilit noktas,
duygular ifade etmenin etkili bir yolu olan emojileri
dikkate almaktir. Hornung ve ark. (2018), duygusal
zeka ve Facebook kullanimi arasinda orantili bir iligki
oldugunu savunan bir calisma sunmustur. Onerilen
calismada farkli yas gruplarindan olusan bir veri seti
toplanmigtir. Bu veri seti ilizerinde yapilan duygu
caligmalart sonucu duygusal
Facebook kullanimi arasindaki iligkinin veri setindeki
geng grup i¢in olumlu yash grup i¢in olumsuz
oldugunu belirtilmistir. Depoux ve ark. (2020)
koronaviriis salginiyla miicadelede ortaya ¢ikan

analizi zeka ve

sosyal medya panigiyle ilgili alinmasi1 gereken bir
takim Onlemleri tartigmistir. Birgok toplumun maruz
kaldig1 stresli karantina giinlerinde artan sosyal
medya kullanimiyla birlikte sosyal medyada panik
etkisi yaracak paylasimlarda artmistir. Bu tarz
paylagimlarin saglik bakanligimin ve kurumlarinin
alacagr oOnlemlerle engellenip sosyal medyanin
akillica kullanilmasi bireylerin ruhsal dengelerini
korumalarina yardimect olacagi vurgulanmustir.
Jelodar ve ark. (2020) sosyal medyada ifade edildigi
sekliyle Covid-19 ile ilgili konu modellemesi i¢in
NLP kullandilar. Daha sonra ¢aligmalarinda LSTM-
RNN (LSTM- Recurrent Neural Netwroks) modelini
kullanarak smiflandirma yapmislardir. Pano ve
Kashev (2020), Covid-19 salgininin Bitcoin fiyatlar
tizerindeki etkisini aragtirmistir. Lu ve Zhanh (2021)
duygu analizinde uzun egitim siiresini kisaltmak
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amaciyla AT-BiGRU modeline dayali dikkat
mekanizmali bir model 6nermistir.
Agilama, salginla  bulagsan  hastaliklarla

miicadelede siiphesiz en dnemli buluslardan biridir
(Alicilar ve Col, 2021 ). Asilamayla birlikte toplum
bagisiklig1 adinda yeni bir kavramda ortaya ¢ikmustir.
Toplumun salgin hastaliklara yakalanip antikor
iretmesiyle dogal bagisiklik saglanabilir. Fakat bu
durum bir¢ok kisinin hastaliga yakalanmasina ve
gereksiz Oliimlere sebep olabilir. Bunun yerine
asilamayla birlikte toplum bagisikliginin kazanilmasi
daha akilcidir. Son yirmi yilda, as1 ¢aligmalarinin
artmasiyla birlikte, tiim diinyada asiyla ilgili olumlu
tutumlarin yanmi sira belirgin bir as1 karsitt hareketi
artti. Asiyla ilgili bilinen eksik yanls bilgiler ve
duyulan endise asilama kapsaminin azalmasina ve
bircok tilkede kizamik gibi salgin hastaliklar da artisa
neden oldu (Kwok ve ark., 2021). Asiyla ilgili
yapilan olumsuz haberler ve as1 karsit1 sosyal medya

paylagimlari, asiya bagli toplum bagisiklig

[JPAS

ypas@munzur.edu.tr
ISSN: 2149-0910

saglanmasina engel olabilir. Ornegin, asilarin
olumsuz etkileriyle ilgili yapilan yanlis ve eksik
bilgiler iceren paylagimlar, genellikle as1 karsiti
kisiler tarafindan hareketlerini koriiklemek amaciyla
manipiile edilir (Ortiz-Sanchez ve ark. 2020). Covid-
19 agilan gelistirilmeye baglamadan Once bile asi
gelistirmeye karsi komplo teorileri iiretilmistir. Bu
nedenle, as1 kabuliinii etkileyen faktorlere dayali
olarak asilanmaya tesvik etmek icin Covid-19 asist
hakkinda ¢evrimi¢i sosyal medya platformlarinda
paylasilan gonderilerin duygularinin aragtirilmasi ve
gozden gecirilmesi gerekmektedir.

ONERILEN YONTEM
Bu calisma, Glove kelime gémme yaklagimiyla
BiGRU-CNN modelini kullanarak ~ duygu

siniflandirmasini iyilestirmek icin yeni bir yaklagim
gelistirmeyi amaglamaktadir. Bu boliimde onerilen
modelin yapisi detayli olarak tartigilmaktadir. Sekil 2,
Onerilen yontemin genel yapisini gostermektedir.
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Veri Toplama

Veri On isleme

Retweetlerin ¢ikartiimasi

API Twitter Veri

MAXQDA Nitel Veri Analizi Araci

Noktalama isaretlerinin gikartilmasi

Ozel karakterlerin (?,!,<,..) ¢ikartilmasi

Emojilerin (©,8,..) ¢cikartilmasi

Kullanial tweetlerinin ingilizce’ye gevrilmesi

Tokenization (Tokenlestirme)

Etkisiz kelimelerin (stop words) gikartilmasi

Veri Seti
Lemmatizasyon

il

Tweetlerin Duygu Skorlarinin

Onerilen Derin Sinir Agiile
Modelleme
(BiGRU-CNN)

Egitimli Sinir Ag1 Modelini
Kullanarak Duygu Analizi Testi

hesaplanmasi
(Polarite ve Oznellik)

Ozellik Cikarma

(Glove) Tweetlerin Pozitif, Negatif ve N6tr

olarak etiketlenmesi

Sekil 2. Onerilen Yéntemin Ozeti

Veri Toplama

Calismada veri kaynag olarak, 2021 yilinin ilk
ceyregi itibariyla glnlik 199 milyon aktif
kullanicisiyla (Twitter,2021) diinyanin en biyiik
sosyal medya platformu olan Twitter segilmistir.
Veriler Twitter’da herkese agik olarak paylasilan
tweet verilerinden toplanmustir. Bu veri seti i¢in alana
gore herkese acik olarak paylasilan tweetler’de
sadece Tiirkce paylasilan as1 ile ilgili wveriler
saklanmistir. Calismada, Twitter verilerini toplamak
icin MAXQDA (MAXQDA,2020) nitel veri analizi
araci kullanilmigtir. Bu platformda 16 Haziran 2021
ve 18 Eyliil 2021 tarihleri arasinda yaymlanan Covid-
19 asistyla ilgili tweet’ler, retweet’ler ve bu tweetlere
yapilan yorumlar toplanmustir. Hedef tweetlere
ulagmak i¢in, Twitter’da asiyla ilgili en ¢ok tweet
atilan etiketler belirlendikten sonra “covid19as1 OR
biontech OR Sinovac OR covidl9vaccine OR
coronavac” ve “asthayatkurtarir OR asimagdurlarn

OR asiol OR asiyanetkileri” arama terimleri

kullanildi. Son olarak, toplanan veriler daha sonra
duygu
kullanilmak iizere csv dosyasimna doniistiiriildi.
Boolean “AND” ve “OR” operatdrleri, “as1” kokiine
kelimelerin  yani veya
“COVID” kokiine ait kelimeleri igeren tweet’lerin
aranabilecegini de gostermistir. Sonug olarak, 16
Haziran ve 18 Eyliil 2021 tarihleri arasinda 176345
Tiirkge tweetten olusan bir veri seti toplanmigtir. Bu

Onisleme ve siniflandirma  adimlarinda

ait sira  “koronaviris”

veri setinin dogrulugunu saglamak amaciyla bir
sonraki asamada detaylar1 verilen 6n isleme agamasi
gerceklestirildi.

Veri Temizleme ve On-isleme
Twitter sosyal medya platformundan toplanan

veriler genellikle temiz degildir. Metin temizleme,
metnin anlaminin ¢ikarilmasi veya analiz edilmesi
zor olan kelimeleri veya diger bilesenleri temizlemek
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icin yapilan metin madenciligi islemlerinden biridir.
Analiz asamasinda deneysel sonuglari olumsuz yonde
etkileyebilecek gereksiz bir¢ok 6zel karakter, ifade,
link, etiket, emoji vs. igerir. Bu karakterler fazla bilgi
vermedigi gibi duygu analizi i¢in de islenmesi zor
karakterlerdir. Bu asamada asagida verilen iglemler
uygulanarak veri seti lizerinde 6n isleme yapilmistir:

o Tekrarlanan tweetler veri setinden
cikartilir,

e  Numaralar kaldirilir.

o Noktalama isaretleri kaldirilir.

o Twitter RT, @ ve -ciumlelerdeki
baglantilar temizlenir.

e Metin kiicik harfe  doniistiiriliir,

boylelikle “as1” ve “As1” gibi kelimeler
analiz icin aym kelime olarak kabul
edilir.

e Ogzel karakterler ve duygu ifade etmek
icin kullanilan yiiz ifadeleri (emojiler)
kendilerine 06zel kodlar1 kullanilarak
metin igerisinde tespit edildikten sonra

kaldirilir.
e Her bir tweet Google Ceviri Python
kiitiphanesi Googletrans kullanilarak

Ingilizce metine gevrilir. Googletrans,
Google Translate API'sini uygulayan
licretsiz ve simrsiz  bir  python
kiitiiphanesidir. Bu kiitliphane, metni
anlama ve ¢evirme gibi yontemler icin
Google Translate Ajax API'sini kullanir.

e Her bir tweet i¢in tokenlestirme islemi
uygulanir. Tokenlestirme, metin
icerisindeki kelimelerin bosluklara gore
ayrilmasi islemidir.

e Daha sonra tweetlerden “bir”, “bu”, «
“filan” vb. gibi etkisiz
(stopwords) ¢ikartilir.

e Her bir tweet igerisindeki kelimeler
koklerine  ayrilir. ~ Lemmatizasyon
kelimelerin ~ morfolojik  analizlerini
kullanir. Ornegin, “doktorum” kelimesi
“doktor” olarak giincellenir.

su”,
kelimeler
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On-isleme uygulamanin amaci metnin temel
anlamii bozmadan metin icerisinde gecen kelime
sayisinin azaltilmasidir. Toplanan ham veri setinde
duygu analizi asamasinda kullanilmayacak gereksiz
kelime ve ifadeler bulunmaktadir. Bu nedenle,
herhangi bir veri analizi yapmadan once 6n isleme

gerceklestirilmesi gerekir.

Polarite ve Oznellik
Twitter sosyal medya platformundan toplanan

veriler genellikle temiz degildir. Metin temizleme,
metnin anlaminin ¢ikarilmasi veya analiz edilmesi
zor olan kelimeleri veya

Tweetlerin temizlenmesinden sonra, NLTK ve
TextBlob kiitiiphaneleri kullanilarak her bir tweet’in
polaritesi ve 6znelligi hesaplanir. TextBlob, konusma
parcasi etiketleme, duygu analizi, kelime kokii
cikarma, ¢eviri, siniflandirma ve daha pek ¢ok dogal
dil isleme (NLP) gorevlerinde kullanilan bir Python
kiitiiphanesidir (Loria,2018). TextBlob kiitiiphanesi
“Polarite” ve “Oznellik” olmak iizere iki ozellik
dondiiriir.

Ciimle Oznelligi: Nesnel bir ciimle diinya
hakkinda bazi olgusal bilgileri ifade ederken, 6znel
bir climle bazi kisisel duygu ve inanclar1 ifade eder.
Oznel ciimleler genellikle inanislar, arzular, goriisler,
siipheler, sevingler, korkular vb. gibi kisisel duygulari
Oznellik, [0,1] araliginda deger alan
degisken bir parametredir. Oznellik degeri sifira ne

yansitir.

kadar yakinsa climle o kadar gerceklerle alakalidir.
Oznellik degeri arttik¢a fikir olmaya yaklasir.

Ciimle Polaritesi: Polarite, yazili veya sozlii dilde
olumlu, olumsuz ve tarafsiz duygu yoOnelimlerini
ifade eder. Polarite, [-1,1] araliginda bir deger alir. -
1, 0 ve 0 polarite puanlart sirastyla negatif, noétr ve
pozitif ifadeleri temsil etmektedir.

Sekil 3, pozitif, negatif ve notr sinif etiketlerine
gore ayrilan tweetlerin sayilarini gostermektedir.
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B Notr

Sekil 3. Tiirkiye’de Covid-19 Asilariyla ilgili Duygu Dagilimi

Kelime Temsili Yaklasimlari: TF-1DF ve Glove
Herhangi bir tahmin modelini uygulamak i¢in

Twitter metin verilerini sayilara doniistiirmek gerekir.
Bu islem, metin vektorlestirme olarak bilinir. Metin
analizi ve Dogal Dil isleme (NLP) makine &grenimi
siirecinde temel bir adimdir. Literatiirde, kelime
cantas1 (Bag-of-Words), Word2Vec, Doc2Vec, TF-
IDF vb. ¢esitli 6zellik ¢ikarma yontemleri mevcuttur
(Madusa,2019). Terim Frekansi- Ters Dokiiman
Frekansi (TF-IDF) metindeki en belirgin kelimelere

odaklandigt ve kelime sayisina bagli olma
sinirlamasint  astigi  i¢in daha fazla tercih
edilmektedir.

TF-IDF, verilen metinde sik¢a gegen kelimeleri
ve kalan veri setinde sik goriilmeyen kelimeleri
tanimlar. Bu sayede metinler daha kisa bir belge
olarak degerlendirilebilir. TF ve IDF' nin ¢arpimi,
kelimenin bir belgede ne siklikta bulundugunun,
kelimenin ne kadar benzersiz oldugu ile ¢arpilarak bir
Olciim saglar ve bu, TF-IDF 0l¢iisiidiir. Her metinde
ortak olan “bu”, “ne” ya da “eger” gibi sozciikler, bu
metin ciimleleri i¢in pek bir anlam ifade etmedikleri

icin bu sozcilikler birgok kez karsimiza ¢iksa da
yogunluk siralamasinda alt siralarda yer alir.

TF-IDF, bilgi erisimi ve metin madenciligi i¢in
denetimsiz bir terim agirliklandirma semasidir
(Kamyab ve ark., 2021). Bir t terimin dokiiman
igerisindeki Onemini gosteren istatistiki yontem ile
hesaplanmig agirlik faktoriidiir. TF-IDF, verilerde ki
bir kelimenin 6nemini Ol¢mek i¢in puanlandirma
yapar. Terim frekansi ve ters belge frekansi
6l¢eklerini kullanarak hesaplanir.

Matematiksel fonksiyonlar Denklem (1), (2) ve
(3)'de gosterilmigtir:

TF, kelimenin belgede goriinme sayist olan Terim
Siklig1'nin kisaltmasidir. Asagidaki gibi tanimlanir:

county g ( 1)
totalcounty

tfeay =

Denklem 1’de count;,: t teriminin d dokiimani
icerisindeki sayisi, counts: d dokiimani igerisindeki
toplam terim sayisidir.
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IDF, farkli belgelerde gegen kelimenin agirligim
azaltan Ters Dokiiman Sikligi'nin kisaltmasidir
(Sohangir ve ark., 2018). IDF, kelimelerin ne kadar
benzersiz oldugunu o6lger, yani bir kelimenin tiim
belge kiimesinde ne kadar yaygin veya nadir oldugu
anlamina gelir. Asagidaki gibi hesaplanir:

1df(t,d) = ~— )

Dft

Denklem 2’de N: veri setindeki toplam dokiiman
sayist, Df;: t terimini i¢eren dokiiman sayisidir. Son
olarak, TF-IDF su sekilde tanimlanabilir:

TF —IDF, 4 = tfqq) * log(Idf (t,d)) (3)
Glove  (Global  Vectors for  Word
Representation), Pennington ve ark. (2014)

tarafindan kelime vektor temsillerini elde etmek igin
word2vec yaklasimina alternatif olarak sunulan
word2vec tabanli sdzcik temsilidir. Kelime
temsillerinin olusturulmasinda birlikte kullanilan
kelimelerin istatistiklerinden faydalanir. 200-boyutlu
bir kelime vektdr matrisi olusturmak i¢in yaklagik 2
milyar tweetle olusturulmus 6nceden egitilmis Glove
modeli kullanild1 (Kamyab ve ark., 2021). Her bir k
kelime girisi T(ty,t,, ..., tx) ile temsil edilerek d-
boyutlu donistiiriiliirt.  Bu
doniisimden sonra, R? her bir kelimenin boyut

uzayidir ve her bir giris metni R**¢ boyut uzayyla ve

kelime vektOriine

her bir giris metni matrisi T(t, t5, ..., tx) € R**% ile
temsil edilir. Son olarak, f,, Glove’dan elde edilmis
kelime vektdr matrisi matematiksel olarak asagidaki
gibi temsil edilir:

fo=w1 D w, ® w;z...0 w, (4)
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Gegitli Tekrarlayan Birim (GRU) ve BiGRU
Gegitli tekrarlayan birim (GRU), ayr1 bir bellek

hiicresi olmayan modiille edilmis LSTM modeli
versiyonudur. LSTM nin dogal dil isleme alanindaki
hizl1 gelismesi ve veri setlerinin bilylimesiyle birlikte
uzun egitim siiresi, parametre fazlaligi ve yliksek
hesaplama karmasikligi gibi sorunlar ortaya
cikmistir. Bu problemlere dayanarak, Cho ve ark.
2014’te basit bir GRU modeli 6nerdi. Giris gecidini
ve unutma gecidini tek bir giincelleme kapisinda
birlestirir (Cho ve ark., 2014). Onerilen GRU modeli
orijinal LSTM modelinin yapisini koruyup daha basit
bir yap1, daha az parametre ve daha iyi bir yakinsama
modeli olmustur. Giincelleme kapist ve sifirlama
kapis1 olmak iizere iki kapidan olusur. Gilincelleme
katmani, Onceki gizli katmanin c¢iktisinin gegerli
katman1 ne derece etkiledigini hesaplar. Deger ne
kadar biiyiikse etki o kadar yiiksektir. Sifirlama kapist
ise onceki gizli katman bilgilerinin ne 6lgiide yok
sayilacagini hesaplar. Sifirlama kapisi degeri ne kadar
kiigiikse, bilgi o kadar goz ard edilir.

GRU, bir tiir tek yonlii sinir ag1 yapisidir. Tek
yonlil sinir ag1 modelleri ileri beslemelidir ve ¢ikis
her zaman bir onceki katmandan alinir. Bununla
birlikte, duygu analizinde mevcut anin ¢iktis1 6nceki
ve sonraki anlarla bir iligski icerisindedir. BiGRU
modeli, iki GRU mimarisinin
versiyonudur. Her durumda, giris ters yonde iki GRU
saglar ve c¢ikis iki adet tek yonli GRU tarafindan

birlestirilmis

belirlenir. GRU ve BiGRU modellerinin temel yapisi
sirastyla Sekil 4 ve Sekil 5’te gosterildigi gibidir Sekil
4 ve 5’ten de goriildigi gibi BiGRU, bir ileri ve bir
geri olmak {izere ayni ¢ikti katmanina bagl iki adet
GRU sinir agindan olusur.
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|74
blb k | > sifirlama kapisi

Sekil 4. GRU Modelinin Temel Yapist

Cikis Katmani @ @ @

glincelleme kapisi

blok

Geri RNN / ey / h, / Ress
ileri RNN —> Et_l Et / ?"t+1
Giris Katmani
Sekil 5. BIGRU Modelinin Temel Yapisi
Evrisimli Sinir Ag1 (CNN) yaygin olarak kullanilmaktadir (Yan ve ark., 2015).

CNN, son yillarda oldukga dikkat ¢eken derin =~ Ayrica, CNN mimarileri smiflandirma yapacak
ogrenme mimarisi tiirtidir. CNN goérintil tanima,  gzellikleri otomatik olarak &grenme yetenegine
dogal dil igleme ve evrisimli ¢ekirdek ile yerel sahiptir. Denetimsiz CNN mimarisi, cok katmanl
Ozellikleri tanima yetenegine sahip diger alanlarda ileri beslemeli sinir agidir. CNN, bir giris katmani,
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bir ¢ikis katmani, bir veya daha fazla konvoliisyonel
katman, alt 6rnekleme katmani, havuzlama katmani
ve bir veya daha fazla tamamen bagli katmandan
olusur. CNN modeli, hesaplama karmasikligini
azaltmak i¢in havuzlama katmani kullanir. Flattened
katman ise havuzlama katmaninin g¢iktisini besler.
Ayn1 zamanda onu bir sonraki katmana esler. CNN
mimarisinin ~ son  katman1  tamamen bagh
katmanlardan olusur. Sekil 6 metin simiflandirma

ypas@munzur.edu.tr
ISSN: 2149-0910

calismalarinda kullanilan temel CNN mimarisini
gostermektedir.

Sekil 6’da goriildiigi gibi n boyutlu bir S ctimlesi
x = [wyq, Wy, ..., w, ] matrisiyle temsil edilir. w; de ki
i. Eleman S ctimlesinde ki i. Kelimenin k boyutlu
vektorel temsilidir. x € R™4 matrisi konvoliisyenel
katmanin girisidir.

Kelime 1 —

Kelime 2

Kelime 3 - :T—%

Kelimed § | | | | § | .-~ | pu—

Kelime 5 |—

felime® Maksimum  Flatten Dropout ve

Goklu filtre ve dzellik Havuzlama Katmani :softmax kavtmanl
ciimlenin n*k temsil haritalarina sahip Katman ile tam baglantili
matrisi evrisimli katman katman
Sekil 6. Temel CNN Mimarisi
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Covid-19 Asi Veri Seti

Tweetler

Tweetlerin Temsili |

On-igleme

On ceden Egitilmis Kelime Gomme (Glove)

aYaYa
(AN
aYaYa
(AN,

) . ¢
> i C
) ¢

Kelime Temsil Vektorleri

O O O O) KelimeTemsil Vektorii

OO0 ;

Bi-GRU

Bi-GRU
A 0 Q N
® ® (e
3 Konvoliisyonel e (%) [ ]
) v Katmari z Dropout ; &
g Katman (Pooling) S
: ® g |* .
L O o |

CNN | Dense Dense CIkIS

Sekil 7. Onerilen Modelin Derin Sinir Ag1 Modeli (BiGRU-CNN)

Onerilen BIGRU-CNN Derin Sinir Ag1 Modeli
Bu c¢alismada, Twitter verilerinin giiclinden

faydalanarak Tirkiye’deki Twitter kullanicilari
arasinda Covid-19 asilartyla ilgili atilan tweetlerin ve
bu tweetlere duygularini
arastirmak i¢in derin 6grenme tabanli yeni bir hibrit

yapilan  yorumlarin

model dneriyoruz. Sekil 7, duygu siniflandirmasi i¢in
Onerilen modelin adimlarini géstermektedir. Caligsma,
iic asamadan olusmaktadir. {1k asama, 6n-isleme ve
kelime temsili adimidir. Bu adimda, bir 6nceki Sekil
2’de  detaylan On-igleme  adimlari
uygulandiktan sonra her bir tweet, son yillarda
Twitter gonderilerinde duygu analizi ¢alismalarinda
olduk¢a basarili sonuglar elde eden Glove kelime
gdmme yaklagimi kullanilarak vokterlere
doniistiiriiliir. Bu adimdan sonra her bir tweet,
vektorel kelime temsili yapisindadir. Sonraki adimda,

verilen

elde edilen vektorel kelime temsilleri RNN tabanl
BiGRU katmanina, BiIGRU katmanin ¢iktis1t da CNN
modelinin konvoliisyonel katmanima girdi olarak
verilir. BIGRU modeli, tweetleri sirasiyla ileri ve geri
yonde okuyup, tweetlerdeki kelimelerin baglamsal
Ozelliklerini ve gramer
Ozelliklerini ~ ¢ikarir., CNN  modelinden Once
uygulanan BiGRU modeli, CNN'nin temel 6zellikleri
daha iyi ¢ikarmasma yardimci olacaktir. Tiim bu

Ozelliklerini, anlamsal

problemlerin iistesinden gelmek amaciyla, Sekil 7°de
detaylar1 verilen BiIGRU-CNN modelini tasarladik.

Degerlendirme Olcekleri
Derin  6grenme  ve

modellerinin performansini degerlendirmek i¢in, dort
farkli performans o6lgegi kullandik. Bu c¢alismada
yaygm olarak kullanilan degerlendirme dlgiitleri
arasinda yer alan “Dogruluk (Accuracy), Kesinlik

makine  Ggrenmesi
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(Precision), Hatirlama (Recall) ve F1-skorunu”
kullanilmaktadir.

Dogruluk, tahminin dogrulugu olarak kullanilir ve su
sekilde hesaplanir:

Dogru tahminlerin sayist

Dogruluk (Accuracy) =

Toplam tahmin sayist

()

Ikili siniflandirma iginse dogruluk, pozitif ve negatif
olarak asagidaki gibi hesaplanir:

DP+DN
DP + YN+YP+DN

Dogruluk (Accuracy) = (6)

Denklem 6’ da DP, DN, YP ve YN, ger¢ek pozitif,
gercek negatif, yanlis pozitif ve yanlis negatifi temsil
eder ve asagidaki gibi tamimlanir (Ashraf ve ark.,
2018).

DP (Dogru Porzitif): Siniflandirict tarafindan pozitif
olarak smiflandirilan ve gercek test veri setinde de
pozitif olan tahminlerin sayisidir.

DN (Dogru Negatif): Smiflandirict tarafindan negatif
olarak smiflandirilan ve gercek test veri setinde de
negatif olan tahminlerin sayisidir.

YP (Yanlis Pozitif): Smiflandirict tarafindan pozitif
olarak smiflandirilan ve gergek test veri setinde ise
negatif olan tahminlerin sayisidir.

YN (Yanlis Negatif): Siniflandirici tarafindan negatif
olarak smiflandirilan ve gercek test veri setinde ise
pozitif olan tahminlerin sayisidir.

Kesinlik (Precision): Bir smiflandiricinin kesinligi
olarak adlandirilir ve tiim kiimelerin yiizde kaginin
pozitif olarak etiketlendigini ve bunlarin gergekten
pozitif oldugunu gosterir. Asagidaki gibi hesaplanir:

DP

Kesinlik (Precision) = ——
DP +YP

(7)
Hatirlama (Recall): genellikle tamlik 6l¢iisii olarak
adlandirilir ve dogru olarak etiketlenen gergek pozitif
Asagidaki gibi

tahminlerin  ylizdesini  gosterir.

hesaplanir:
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DP
DP +YN (8)

Hatirlama (Recall) =

Dengeli bir veri seti olmadigindan dogruluk
degerlendirme Olgiitii iyi bir Sl¢ilit olmayabilir. Bu
gibi durumlarda F1-skoru kullanilir (Demir, 2021).
Ciinkii F1-skoru sonuglar1 her bir hedef sinifa gore
saglar. Simiflandiricin  hem kesinligini hem de
hatirlama 0Olciitlerini dikkate alan istatistiksel bir
siniflandirma analizi Olgiitiidiir. Asagidaki gibi

hesaplanir:

Kesinlik x Hatirlama
F1 —skor =2 9

Kesinlik+ Hatirlama

DENEYLER

Bu calismada, BiGRU-CNN ag modelinin
basarisi, modeli olusturan (GRU, BiGRU, CNN)
derin 6grenme mimarileri ve {i¢ farkli makine
Ogrenmesi  algoritmas1  ile  karsilagtirilmistir.
Karsilastirilan makine 6grenmesi siniflandiricilart:
Destek Vektor Siniflandiricis1 (SVC- Support Vector
Classifier) (Corinna Vladimir, 1995), Rassal Orman
(RF-Random Forest) (Pal, 2005) ve Lojistik
Regresyon (LR- Logistic Regression) (Hilbe, 2009).
Ayrica, onerilen modelde kullanilan kelime gémme

vektoriiniin - performansimt ~ karsilastirilan ~ derin
ogrenme modellerini TF-IDF ve Glove kelime temsili
yaklagimlariyla test ettik. Deneyler Google

Collaborate platformunda Python programlama dili
kullanilarak test edilmistir. Deneylerde pandas, keras,
numpy ve sklearn python programlama kiitiiphaneleri
kullanilmigtir. Tiim deneyler Intel Core i7 Windows
10 igletim sistemli 16 GB RAM bilgisayarda test
edilmistir.

Deneysel Sonuglar
Bu boliimde, MAXQDA nitel veri analizi araciligiyla
Twitter’dan Covid-19 as1 uygulamalar1 hakkinda
paylasilan tweetleri toplayarak olusturdugumuz veri
kiimesi makine ve derin

iizerinde Ogrenme

siniflandiricilari ile elde edilen sonuglar sunulmustur.

Sekil 8, 6nerilen modelin kendini olusturan derin

sinir ag1 modelleriyle karsilastirilmasini

gostermektedir. Sekil 8’ de goriildiigl gibi, onerilen
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model diger tiim modellere kiyasla en biiyiik basar
oranina sahiptir. CNN, yerel konumda degismeyen
ozellikleri yakalamada iyidir, ancak bir climlede
kelime sirasi bilgisini yakalamada basarisiz olur. Bu,
bir ciimlenin anlamsal temsilini 6nemli Olgiide
distirir. Bu nedenle, CNN modelinin deneysel
sonuglart her iki kelime géomme yaklagimi i¢in de
diger modellere kiyasla daha diisiik performansa
sahiptir., GRU ve BiGRU modellerinin deneysel
sonuglart incelendiginde BiGRU modelinin daha
yiiksek performansa sahip oldugu goriiliir. Bunun en
onemli nedeninin, BiGRU modelinin tweetleri
sirastyla ileri ve geri yonde okumasi sayesinde

1
0,95
0,9

0,85

0,8 —

Onerilen Yéntem (BiGRU-
CNN)

H Dogruluk HKesinlik & Hatirlatma
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tweetlerdeki  kelimelerin daha etkili baglamsal
Ozelliklerini, anlamsal o&zelliklerini ve gramer
Ozelliklerini  ¢ikarmasindan  kaynakli  oldugu

ongorilir. Sekil 9, Glove ve TF-IDF kelime gomme
vektorlerinin dogruluk degerlendirme oSlgiitiine gore
kargilagtirilmasini gostermektedir. Karsilastirilan tiim
derin 6grenme modelleri i¢in Glove kelime gomme
yaklasgimimin TF-IDF kelime yaklagimina dayali
egitilen varyasyonlarindan daha yiiksek performansta
oldugu acikca goriilmektedir. Tiim bu sebeplerden
kaynakli kelime gdmme
yaklagimi olarak Glove tercih edilmistir.

Onerilen modelimizde

NIy

Bi-GRU

M F1-Skor

Sekil 8. Onerilen Modelin Kendini Olusturan Derin Sinir A1 Modelleriyle Performans Karsilastiriimasi

0,9

01

oo

0

RN

Onerilen Yontem
(BiGRU-CNN)

Bi-GRU

ETF-IDF HGlove

Sekil 9. Farkli Kelime Gémme Vektérlerine gore Onerilen Modelin Kendini Olugturan Derin Sinir Ag1
Modelleriyle Dogruluk Performansi Karsilastirilmasi
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Sekil 10, onerilen modelin temel makine
Ogrenmesi algoritmalartyla performans
karsilagtirmasin1  géstermektedir. Sekil 10’dan da
goriildiigi gibi derin 6grenme tabanli algoritmalarla
karsilastirildiginda makine O0grenmesi
algoritmalarinin ciddi bir performans zayiflig1 vardir.
Bunun en oOnemli nedeni, makine &grenmesi
islemi kiicik adimlara
boliinlip, her adimin sonuglart tek bir ¢iktida

birlestirilirken  derin

yontemlerinde Ogrenme
O0grenme  yontemlerinde
O0grenme islemi ugtan uca ilerleyerek islenir. Ayrica
1

0,95

0,9

0,85

0,8

0,75

0,7

0,65

0,6

Onerilen Yontem (BiGRU-
CNN)

H Dogruluk ®Kesinlik & Hatirlatma
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makine 6grenmesi yontemleri, sonug¢ yanlis oldugu
zaman Ogretilmeye gereksinim duyarken derin
O0grenme yontemleri sinir aglarmin ¢ok seviyeli
katmanlar1 sayesinde veriyi farkli kavramlardan
olusan hiyerarsiye yerlestirip, kendi hatalarindan
O0grenme saglar. Sekil 11, Onerilen modelin ve
kargilagtirma yapilan temel makine &grenmesi
algoritmalarinin Glove ve TF-IDF kelime gomme
vektorlerinin dogruluk degerlendirme 6lgiitiine gore
karsilagtirilmasini gostermektedir.

| NTETEF

M F1-Skor

Sekil 10. Onerilen Modelin Makine Ogrenmesi Modelleriyle Karsilastiriimast

0,9
0,8

0

N

0

k=N

Onerilen Yontem
(BiGRU-CNN)

0,5 ii ii ii ii

ETF-IDF HGlove

Sekil 11. Farkli Kelime Gomme Vektorlerine gore Onerilen Modelin Makine Ogrenmesi Modelleriyle Dogruluk
Performans: Karsilagtiritlmasi
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TARTISMA
Caligmamizda, gelencksel makine O0grenimi ve

derin 6grenme algoritmalarindan farkli olarak hibrit
bir derin 6grenme (BiGRU-CNN) modeli 6neriyoruz.
Bu model, yerel konumda degismeyen kelime
ozelliklerinin yaninda sirali bilgileri ve uzun mesafe
bagimliliklarin1 da yakalayabilir. CNN modelinden
once uygulanan BiGRU modeli, CNN'nin daha etkili
ozellikler c¢ikarmasimi saglamaktadir. Kapsaml
deneyler, Onerilen modelin daha iyi performans
gosterdigini  kanitlamaktadir. Bu basari, BiGRU
modelinin tweetleri sirasiyla ileri ve geri yonde
okumasi sayesinde tweetlerdeki kelimelerin daha
etkili baglamsal ozelliklerini, anlamsal 6zelliklerini
ve gramer ozelliklerini
kaynaklanmaktadir.

¢ikarabilmesinden

Bu calisma, 16 Haziran 2021 ve 18 Eyliil
2021 arasinda Twitter'dan toplanan COVID-19
agilartyla ilgili Tirkce tweet'lerin kapsamli bir
analizini yapti. Bu calisma i¢in toplam 176345
Covid-19 agilaniyla ilgili paylasilan tweet kullanildi.
Duygu analizi sonuglari, genel duygu polaritesinin
pozitif oldugunu ve pozitif tweetlerin sayisinin,
negatif tweetlerin sayisinin yaklasik iki kat1 oldugunu
gosterdi. Bu calismanin deneysel sonuglari, agilama
ile ilgili paylagilan uygunsuz, eksik ve hatali
bilgilerin tespiti kolaylastiracaktir. Bu sayede, asi
kararsizligi yasayan bireylerinin as1 karsitligina
egilim  gostermesinin gegilebilecektir.
Calismadan  elde sonuclar, toplumun
uygulanan asilara bakis agisini genisletecek ve asiyla

Oniine
edilen

ilgili paylasilan olumsuz igerikli tweetlerin tespitini
kolaylastiracaktir. Bu sayede, hiikiimet ve saglik
kurumlarinin  salginla miicadelenin kilidi olan
asilama caligmalarini daha verimli
uygulayabilecektir. Covid-19’la miicadelenin kilidi
olan as1 sayesinde, pandeminin bir an dnce kontrol
altina almacagini ve normal hayata doniilebilecegini
umuyoruz. Gelecekte, mevcut caligmaya dayal
olarak sahte hesaplar1 ve yanlis bilgileri tespit edip
sosyal medyaya miidahale etmek i¢in derin 6§renme
tabanli  optimal  bir  sistem  gelistirilmesi
planlanmaktadir.
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CIKAR CATISMASI BEYANI
Yazar bu makale ile ilgili herhangi bir ¢ikar
catigmasi bildirmemektedir.

ARASTIRMA VE YAYIN ETiGi BEYANI
Yazar bu calismanin arastirma ve yayin etigine
uygun oldugunu beyan eder.
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