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Ozet

Giiniimiizde sosyal medya kullanimi giin gegtikce artmaktadir. insanlar olaylara karsi tepkilerini siklikla bu
mecralarda vermektedirler. Twitter da bu mecralarin basinda gelmektedir. Bilindigi gibi hem (ilkemizde hem diinyada
Covid-19 salgini siirecinde bliyiik 6lgiide yiiz yiize editime ara verilip uzaktan egitim sistemleri kullanilmistir. Bu sistemleri
kullanan &6grencilerin Twitter’ daki tepkileri arastirmanin kaynadini olusturmaktadir. Bu ¢alismada tiim diinyayi etkisi
altina alan Covid-19 salgini siirecinde editim alaninda uygulanan uzaktan egitim sistemine insanlarin verdikleri tepkinin
duygu durumunu tespit etmek icin model gelistirilmistir. Gelistirilen modelde kullanilan veri seti 01.09.2020-30.06.2021
tarihleri arasindaki uzaktan egitimle ilgili yapilan paylasimlardan elde edilmistir. Veri seti gelistirilen ara yiiz sayesinde
duygu durumlari manuel olarak elle etiketlenmistir. Veri seti én isleme asamalarindan gegirilerek duygu analizine uygun
hale getirilmistir. TF-IDF vektérizasyonunda gegirilen veri seti 5 farkli siniflandirma algoritmasi ile siniflandirilarak
dogrulugu élgilmistir. Bu siniflandirma algoritmalarindan en basarilisi %76,6 ile Cok Katmanli Algilayicilar (MLP)
algoritmasi olmustur. Gelistirilen bu model devasa boyutlarda verinin (retildigi sosyal medya mecralarindaki verilerden
anlam ¢ikarilmasina kolayliklar saglayacaktir.

Anahtar Kelimeler: Duygu Analizi, Covid-19, Uzaktan Egitim, Cok Katmanh Algilayicilar Algoritmasi (MLP)

SENTIMENT ANALYSIS OF SHARED TURKISH TWITTER MESSAGES REGARDING
DISTANCE EDUCATION DURING THE COVID-19 PANDEMIC

Abstract
Today, the use of social media is increasing day by day. People often give their reactions to events in these media.
Tweeter is one of these channels. As it is known, during the Covid-19 outbreak both in our country and in the world, face-
to-face education was largely interrupted in our country and in the world and distance education systems were used. The
reactions of students using these systems on Twitter constitute the source of the research. In this study, a model has been
developed to determine the emotional state of people's reaction to the distance education system applied in the field of
education during the Covid-19 epidemic that affected the whole world. The data set used in the developed model was
obtained from the shares made on distance education between 01.09.2020-30.06.2021. Thanks to the interface developed
in the data set, the emotional states were manually labeled. The data set was made suitable for sentiment analysis by
passing through the preprocessing stages. The data set passed in TF-IDF vectorization was classified with 5 different
classification algorithms and its accuracy was measured. The most successful of these classification algorithms was the
Multi-Layer Perceptron (MLP) algorithm with 76.6%. This developed model will make it easier to make sense of the data in
social media channels, where huge amounts of data are produced.
Key Words: Sentiment Analysis, Covid-19, Distance Learning, Multilayer Perceptrons Algorithm (MLP)
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COVID-19 Salgini Siirecinde Uzaktan Egitime Yénelik Paylasilan Tiirkge Twitter Mesajlarinin Duygu Analizi

Giris

Gegmisten buglne farkl kanallar araciligi ile yapilabilen uzaktan egitim artik ginimizde
web yoluyla gelismis sekillerde yuritilebilmektedir. Yiz yilize egitim olmadan sadece uzaktan
egitim kullanilarak etkili 6gretim gercgeklestirilebilir olsa da yiliz yluze egitimin vazgegilmez oldugu
yoniinde cesitli gorlsler vardir. Buna karsin deprem, salgin gibi dogal afetler nedeniyle yiz yiize
egitimin mumkiin olmadigi donemlerde web yoluyla uzaktan egitim kaginilmaz hale gelmistir ve
bu dénemde uzaktan egitim glinim{iz kosullari igin ¢ok iyi bir alternatiftir.

Web tabanli uzaktan egitimde &grenciler 6gretmen tarafindan paylasilan materyalleri
kullanarak asenkron egitimi gergeklestirebilirler. Bu uzaktan egitim tiriinde 6grenci zaman ve
mekan yonlyle bagimsizdir. Bununla birlikte canli online dersler araciligi ile de senkron egitim
yuratdlebilir ki bu egitimde de 6grenci ve 6gretmen mekan bakimindan bagimsiz zaman
bakimindan bagimhidirlar.

Uzaktan egitim, o6gretimi bireysellestirerek Ogretimin kontrolini 0Ogrenciye verir. Bu
durum zaman yonetimi ve 6z denetimi gelismeyen veya yeterli olmayan 6grenciler icin ciddi bir
dezavantaj olusturmaktadir. Bununla birlikte uzaktan egitimde 6grencilerin derse katilimlarinin
kontroll ve 6lgme-degerlendirme siireglerinin objektifligi de bu yontem icin 6nemli dezavantajlar
arasindadir.

2023 yili Haziran ayi verilerine gore llkemizde bireyler giinde ortalama 2 saat 54 dakika
sosyal mecralarda zaman gegirirken bu siire diinya genelinde 2 saat 31 dakikadir. Twitter ise
Ulkemizde google ve youtube’dan sonra en fazla ziyaret edilen 3. adrestir (wearesocial.com,
2024). Bu veriye gore kullanilan sosyal medya sitelerinden en populer olaninin Twitter oldugu
soylenebilir. Her bir mecranin kendine 6zgii 6zellikleri, sinirlamalari, kurallari, yapisi, calisma sekli
olabilir. Glinimuizde X adiyla marka adini degistiren Twitter’in genellikle metin tabanli olarak kisa
mesaj paylasmaya odaklandig gorilse de bu platformda ses, video gibi farkli unsurlar da
yayinlanabilir. En fazla 280 karakterin paylasilabildigi mesajlar tweet olarak anilmaktadir
(Wikipedia, 2024).

Toplumun belli kesiminin belli konularda goérislerini elde etmede sosyal mecralar
kullanilabilir. Sosyal mecralarda kullanicilar tarafindan hizli ve kolayca goérislerin paylasilabilmesi
bu ortamlan duygularin ifade edildigi blyilik veri kiitlelerine dontstirmustir. Bu derece fazla
verilerin anlamh bir bitin haline doénistirmek icin duygu analizlerine ihtiya¢ duyulmaktadir
(Pathak, Pandey ve Rautaray, 2021).

Basta facebook, instagram ve twitter olmak Uzere sosyal medya, blyiik boyutlarda verileri
temsil eden “big data” larin temelini olusturmaktadir (Ceron, Curuni, lacus, 2016). Big datalar
Sosyal medya kullanicilar tarafindan metin, ses, video, resim gibi farkli unsurlar barindiran ham
veriler icerir. Bu ham veriler duygu analizleri ile islenerek daha anlamli hale getirilebilir,
genellemeler yapilabilir. Bundan dolayi toplumun belli kesiminin belli konularda gorislerini elde
etmede sosyal mecralar kullanilabilir. Sosyal mecralarda kullanicilar tarafindan hizli ve kolayca
gorislerin paylasilabilmesi bu ortamlan duygularin ifade edildigi buyuk veri kitlelerine
donustirmustir. Bu derece fazla verilerin anlamli bir bitin haline dénustirmek icin duygu
analizlerine ihtiya¢ duyulmaktadir (Pathak, Pandey ve Rautaray, 2021). Sosyal mecralar bireylerin
duygu ve dislincelerini paylastiklari, her tirli konuda iletisim kurduklari, hem icerik Grettikleri
hem de tiikettikleri dijital platformlardir (Sarigdz, Karakus ve irak, 2012). Giiniimiizde internet ve
sosyal mecralarin insanlar tarafindan ne derece fazla kullanildigi bilinmektedir ki bireyler bu
ortamlarda ne kadar zaman gegcirdiklerini bilemeaz hale gelmislerdir (Karadag ve Akginar, 2019).

Ginidmuizde teknolojik gelismeler ve internet kullaniminin artmasi ile sosyal medya
kullanimi da yogun bir sekilde artmaktadir (Sarigdz, 2014). insanlar duygu ve diisiincelerini sosyal
mecralarda paylasarak kendilerini ifade etmektedirler. Twitter gerek anlik atilan twit gerekse
toplam kullanici sayisi ile en sik kullanilan sosyal medya mecralarindan birisidir (Twitter, 2021).
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Sahislar, sirketler, gruplar, dernekler, devletler vb. kullanicilar kendileri ile ilgili bilgilendirmeleri
Twitter Uzerinden duyurmaktadirlar. Hatta kullanicilar bu mecrada olusan algiya gore kendini
sekillendirerek izleyecegi davranis ve politikalari belirlemektedir. Bu durum bu mecralarda olugan
verileri cok 6nemli hale getirmektedir. islenmemis halde bulunan bu veriler gerekli dogal dil
isleme teknikleri ile duygu analizi yapilarak anlaml veriler haline getirilmektedir. Duygu analizi
yapilan veriler olumlu, olumsuz ya da notr olarak siniflandiriimaktadir. Bu sayede firmalar,
aranler, kisiler, kuruluslar gibi yapilarin olumlu ve olumsuz yanlari tespit edilebilinmektedir. Pazar
analizi, Urin memnuniyeti, film degerlendirmesi, misteri memnuniyeti, siyasi icraatlara iliskin
durum degerlendirilmesi gibi birgok alanda duygu analizi kullaniimaktadir (Ravi ve Ravi, 2015).

Korona virlis hastaligi bulasici bir hastaliktir. ilk gérildigi 2019 yilindan itibaren tiim
diinyada hizla yayilmis ve milyonlarca insanin 8limiine neden olmustur (Diinya Saglik Orgiiti,
2021). Ulkemizde ise ilk vaka Mart 2020 gériilmistiir. ilk vaka gérildigii tarihten itibaren cesitli
kisitlamalara gidilerek hastaligin yayilmasi engellenmeye ¢alisiimistir. Bu kapsamda restoranlar,
kafeler, toplu organizasyonlar, spor musabakalari gibi bir¢cok toplu etkinliklerde kisitlamalara
gidilmistir. Belirli zaman araliklarinda sokaga ¢ikma yasaklari uygulanmistir. Egitim ve 6gretimde
ise ilk, orta, lise ve lniversiteler gegici bir slire kapatilarak uzaktan egitime gegilmistir (Wikipedia,
2021). Ulkemizde ilk defa milyonlarca dgrenci uzaktan egitimle tanismistir. Bu uzaktan egitim
surecinde teknolojik altyapr yetersizligi, bilgi, beceri eksikligi en bliyik problemlerin basinda
gelmis olsa da egitim 6gretim kesintiye ugramadan devam etmistir.

Yapilan bu galismada korona virlis nedeni ile uygulanan kisitlamalarda insanlarin sosyal
medya lizerinden uzaktan egitimle ilgili verdikleri olumlu ve olumsuz yorumlari degerlendirerek
bir duygu analizi modellemesi yapilmaya calisilmistir. Modelin olusturulmasinda izlenilen adimlar
Sekil 1’de verilmistir.

‘ Veri Seti
I

’ Normalization

’ Tokenization

’ Lemmazation

‘ Terim Agirliklandirma

‘ Suuflandirma

’ Sonug

Sekil 1. Model adimlari
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Sosyal mecralardaki paylasimlarin artmasiyla metinlerde duygu analizi konusu da oldukgca
popiiler konular arasina girmektedir (Liu, 2017). Bu konu ile ilgili son yillarda bir¢cok ¢alisma
yapilmigtir.

Ramadhani ve Goo (2017) yapmis olduklari calismada sosyal medyanin ¢cok popdler bir veri
kaynagi oldugunu ve tahmin, duygu analizi gibi bircok amagla kullanildigina vurgu yapmislardir.
Derin 6grenme yontemi kullanarak Twitter’dan alinan veriler Gizerinde duygu analizi yapmiglardir.

Dubey’in (2020) yapmis oldugu c¢alismada Covid-19 pandemi déneminde insanlarin atmis
olduklari twitlerden duygu durumlarini analiz etmeye ¢alismistir. Analiz sonucunda insanlarin
Covid-19 virusiine karsi duygu durumlari belirlenmistir.

Yilmaz ve Orman (2021) yapmis olduklari ¢alismada derin 6grenme yontemlerinden Uzun
Kisa Sireli Hafiza (LSTM) teknikleri ile Twitter lzerinden almis olduklari twitlerin duygu
durumlarini olumlu ve olumsuz olarak siniflandirmiglardir. Yaptiklari bu ¢alismanin basar
dogruluk oranini ise %97 olarak elde etmislerdir.

Chintalapudi ve ark. (2021) yapmis olduklari ¢alismada Twitter’dan aldiklar veriler ile
duygu analizi yapmislardir. Yaptiklari analizde Bidirectional Encoder Representations (BERT)
modelini kullanmislardir. Kullandiklari modelle Lojistik Regresyon (LR), Destek Vektor Makineleri
(SVM) ve Uzun kisa streli bellek (LSTM) gibi diger modelleri de karsilastirarak her duygu durumu
ici ayri bir hesaplama yapmislardir. Bert modeli ile %89 basari dogrulugu elde edilirken diger
karsilastirdiklari modellerde ise LR %75, SVM %74,75 ve LSTM %65 basari dogrulugu elde
etmislerdir.

Temizhan ve Mendes (2021) yaptiklari ¢alismada Covid-19 siirecinde atilan Twitlerden
halkin bakis agisini duygu analizi yaparak tespit etmeye ¢alismislardir. 40.000 kadar twit Uzerinde
yapilan analizlerde atilan twitlerde en ¢ok maske, Covid-19, Ankara Wuhan ve Bilim Kurulu
kelimeleri kullanildig tespit edilmistir. Tespit edilen bu kelimelerinde duygu analizleri yapilarak
degerlendirilmistir. Ozellikle Covid-19 kelimesi {izerine olumsuz bir algl oldugu tespit edilmistir.
Ayni zamanda Bilim Kurulu kelimesinin de twit atanlar lzerinde dikkate deger bir etki biraktigl da
tespit edilmistir.

Kuglikkartal (2020) yaptigi calismada sosyal medya mecralarindan olan Twitter'da
insanlarin tartistigl konular hakkinda metin madenciligi ve duygu analizi yontemleri kullanarak
twitlerin pozitif, negatif ve nétr olma durumlarini analiz etmistir.

Akdeniz ve Cebeci (2021) yaptiklari ¢alismada Twitter Gzerinden Sakarya Belediyesinin
yapmis oldugu hizmetlerle ilgili atilan twitler Gzerinden Turkish Bert yontemi ile duygu analiz
yapilmistir. Yapilan analiz sonucunda ilgili belediye ile ilgili olumlu ve olumsuz tutular tespit
edilmis ve degerlendirilmistir.

Coban ve ark. (2015) yapmis olduklari ¢alismada sosyal medya platformu Twitter'dan elde
ettikleri verilerle duygu analizi ¢alismasi yapmislardir. Duygu analizini beslemeli dokiiman
siniflandirma yontemleri kullanarak veri setindeki twitleri olumlu ve olumsuz olarak analiz
etmislerdir. Calismada Destek Vektér Makineleri, Naive Bayes, Multinominal Naive Bayes ve K-en
Yakin Komsu siniflandirma algoritmalarini kullanmislardir.

Yontem
Kullanilan Araglar ve Kitiiphaneler

Bu calismada bircok teknoloji ve kitiphaneden yararlaniimistir. Veri setinin egitim amaci
ile elle etiketleme kisminda verileri saklamak icin MS Sql veri tabani kullanilmistir. Etiketleme
araylzi icin ise C# programlama dilinde ASP.net teknolojisi kullaniimistir. Veri setinin Twitter'dan
indirilmesi, 6n isleme yapilmasi ve modelleme kisimlarinda ise Anaconda gelistirme ortaminda
Python programlama dili ile kullaniimistir.
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Veri 6n isleme, modelleme, siniflandirma asamalarinda python programlama dilinde bazi

kitiphaneler kullaniimistir. Bu kiitiiphaneler Tablo 1’de gosterilmistir.

Tablo 1. Kullanilan python kutiiphaneleri

Kutliphane Kullanimi Galismadaki kullanimi amaci
. Veri seti frame hesaplamalarinda
numpy Matematiksek hesaplamalarda kullanilir. P
kullanilmistir.
. . Veri setinin okunmasinda ve frame
pandas Veri isleme ve analizinde kullanilir. . .
islemlerinde kullanilmistir.
re Metni diizenleme ya da metinden alt Veri seti 6n isleme kisminda veri
parcalar edinmede kullanilir. temizlemede kullaniimistir.
Dogal dil islemede metinsel tokenizasyon, Veri setimizdeki gereksiz
NLTK siniflandirma, etiketleme gibi islevleri kelimeleri(stopwors) ¢ikarmak igin
gerceklestirir kullanilmistir.
jpype Java donustiricilist olarak kullanihr Zemberek kiitiiphanesinin
IPYP 3 ) ¢ahistirilmasinda kullaniimistir.
Veri bilimi ve makine 6grenmesinde veri Veri 6n isleme, metin vektor
isleme, modelleme, regresyon, doéntsimd, TF-IDF, model
sklearn .. . .
siniflandirma ve kiimeleme islevlerini siniflandirma ve model basari
saglamada kullanilir. olgiminde kullaniimistir.
Veri Seti

Calismada kullanilan veri seti Twitter’dan indirilmistir. Twit indirmek icin Twitter’'in kendi
hazirlamis oldugu API’si veri blyUkligl, zaman aralklan vb. kisitlamalar nedeni ile tercih
edilmemistir. Twitter API yerine python dilinde agik kaynak kodlu tiim ayarlarin yapabildigi
Twitter Scraper Kitlphanesi kullanilarak twit indirme yazilimi gelistirilmistir. Bu gelistirilen
yaziim yardimi ile Tirkge dilinde atilmis “Uzaktan Egitim” hashtagina sahip, 2020-2021 egitim
ogretimin yilinin uzaktan egitim olarak yapildigi zaman araligin da ki 72.237 twit ‘csv’ formatinda
indirilmistir. indirilen twitler incelendiginde bazi zaman araliklarinda twit yogunlastigi tespit
edilmistir. Bu dagilimi homojenlestirmek icin 72.237 twitden belirli zaman araliklarindaki Twitler
silinerek seyreltmeler yapilmistir. Yapilan seyreltmeler sonucunda veri setinde 2.948 adet Twit
kalmistir.

Veri setindeki twitler notr, pozitif, negatif ve ilgisiz olarak elle etiketlenmistir. 2.948 adet
twitden elle etiketleme islemi sonrasinda noétr ve ilgisizler gikarildiktan sonra geriye 317 pozitif ve
889 negatif toplamda 1206 twit kalmistir. Etiketleme isleminin saglikli bir sekilde yapilabilmesi
icin veriler 6ncelikle MS SQL veri tabanina alinmistir. MS SQL veri tabanindaki veriler, web tabanli
olarak C# programlama dilinde gelistirilen ara yuzi Sekil 2’ de gosterilen program araciligi ile
dikkatli bir sekilde elle etiketlenmistir.

20



COVID-19 Salgini Siirecinde Uzaktan Egitime Yénelik Paylasilan Tiirkge Twitter Mesajlarinin Duygu Analizi

Denetimli Ogrenme

Twit :"#UzaktanEgitim verimli olmuyor, olamaz da. Hayattaki en iyi 6grenme metodu
uygulamadir. Uygulamadan kavramak &zellikle fen bilimleri igin teorik égrenim yliksek
dgretim seviyesinde yeterli degildir. Labaratuvar gérmeyen kimyaci, makine gérmeyen

muhendis ne kadar iyi olabilir???",

Sekil 2. Veri seti etiketleme programi ara ytizi

On isleme

Twitter’dan indirilen Twitler yapisal olmayan formda bulunmaktadir. Bu Twitleri yapisal
forma doniistirmek ve sonrasinda duygu analizi yapabilmek icin belirli 6n isleme asamalarindan
gecirilmesi gerekmektedir (Garcia ve ark., 2016).

Veri setindeki yanlis yazilan kelimelerin dogrulari ile diizeltilmesi gerekmektedir (Akin ve
Akin, 2007). Bu duzeltme islemlerinde zemberek kitiphanesinin metin normalizasyonu
kullanilarak dogrulari ile degistirilmistir. Daha sonra veri seti tokenize edilerek kelimelerine
ayrilmistir.

Veri setindeki etkisiz kelimeler duygu analizini olumsuz yénde etkiledigi icin veri setinden
cikariimalari gerekmektedir (Qian, 2020). Bu ¢ikarma isleminde NLTK kitlphanesinin derlemis
oldugu etkisiz kelimeler (stopwords) listesi kullaniimistir.

On isleme asamalarindan diger bir 6nemli islem ise gereksiz karakterlerin temizlenmesidir
(ilhan ve Sagaltici, 2020). Veri setinde bulunan “#, @, ’http’, ‘https’, ‘/n’, ‘/r’” karakter ve
kelimeleri, rakamlar, noktalama isaretleri temizlenmistir. Ayrica sosyal medya mecralarinda
sikhkla kullanilan emojiler de temizlenmistir. Veri seti tamamen kiiciik harfe dontstirtalmastir.
Veri setimizdeki kelimeler zemberek kitlphanesinin lemmatization fonksiyonu uygulanarak
koklerine ayrilmistir. Daha sonra veri setimizdeki kelimelerin belge icerisinde ne kadar énemli
oldugunu belirlemek ve bu kelimeleri vektorize etmek icin sklearn kitliphanesinden
‘TfidfVectorizer’ TF-IDF terim agirliklandirma metodu kullaniimistir. IDF hesaplamasi Denklem
1’de gosterildigi gibi yapiimaktadir.

Dékliman Sayisi

IDF =

Terimin Gegtigi Dokiman Sayisi
Denklem 1. IDF Hesaplamasi

Veri setine uygulanan 6n isleme prosesleri duygu analizinin dogru tahmin yapma ihtimalini
arttirmaktadir.

Siniflandirma

Veri setimizdeki Twitlerin duygu durumlarini belirleyerek kategorize etmek ici bazi
siniflandirma algoritmalari kullanilmistir.
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Kullanilan siniflandirma algoritmalari:
- Naive Bayes (NB)

- Lojistik Regresyon (LR)

- Destek -Vektdr Makineleri (SVM)

- Gok Katmanli Algilayici (MLP)

- Ekstra Gradient Boosting (XGBoost)

Naive Bayes Algoritmasi

Naive Bayes algoritmasi olasilik tabanl istatiksel bir siniflandirma algoritmasidir. Bayes
teorisi mantig ile calisarak kosul ve sinif bagimsizligi varsayimina dayanir. Siniflandirma
islemlerinde basari orani yiiksek ve kullanimi kolay oldugu igin siklikla kullaniimaktadir (Han ve
Kamber, 2006).

Destek Vektér Makineleri

Destek Vektér Makinelerinin temel amaci iki sinifin verilerini birbirlerinden en uygun
sekilde ayirarak siniflandirmaktir. Bu islem igin hiper adi verilen diizlem sinirlari belirler. Veri
noktalarini ayirmak igin birgcok hiper diizlem bulunmaktadir. Bu hiper dizlemin farkl noktalarina
disen veriler farkli siniflandirilarak bulunur (Shatkay ve Craven, 2012).

Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon en temel siniflandirma algoritmalarindan biridir. Kategorik degiskenleri
siniflandirma da kullanilir. Egitim setinde yer alan verilere gore siniflandirma modeli olusturur ve
yeni gelen verilerin en yiliksek olasilik degerine sahip sinifa gore kategorize eder. Olasilik
degerlerini ise Bayes teoremine gore hesaplayarak dogrudan parametreler {izerine tanimlar
(Kaynar ve ark. 2016).

Cok Katmanl Algilayici (MLP)

Cok katmanh algilayicilar yapa sinir agi modellerinden biridir. Ozellikle siniflandirma
islemlerinde sik kullanilir. Katmandaki néronlarin diger néronlara baglanmasi ile olusur. MLP 3
farkh katmandan olusmaktadir. Bu katmalar girdi katmani, gizli katman ve ¢ikti katmanidir. Veriler
girdi katmaninda okunur. Siniflarin belirlendigi katman ise c¢ikti katmanidir. Cikti katmani tek
noronda icerebilir, sinif ¢esidi kadar néronda icere bilir. Bu durum olusturulan model baghdir.
Gizli katmanda ise girdi ile ¢ikti arasindaki islemlerin gerceklestigi kisimdir. Bu katmanda modele
gore islem yapildigi icin néron sayilari net degildir (Tasci ve Onan, 2016).

K-En Yakin Komsu

Ornek tabanli bir siniflandirma algoritmasi olan K-en yakin komsu algoritmasi oldukca
yaygin olarak kullanilmaktadir. Egitim setinde bulunan veriler modelin nasil olusturulacagini
belirler. Orneklerin siniflandiriimasinda benzerlikler dikkate alinir. Veri setine katilacak yeni
verinin, var olan verilere gore uzakhgi belirlenir, yakin komsuluguna k sayisina gore bakilarak
karar verilir. Oznitelik degerlerine gore sinifa atanir (Towards Data Science, 2021).
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Ekstra Gradient Boosting Algoritmasi (XGBoost)

Gradient Boosting algoritmasinin gelistirilmesi ile ortaya ¢ikmistir. Karar agaglari
algoritmasi tabanli olarak gelistirilmistir. Son yillarda oldukea sik kullanilmaya baglanmistir. Hiz ve
performans agisindan diger siniflandirma algoritmalarina gore ¢ok basarili sonuglar vermesi son
yillarda kullanim sikhgini arttirmistir. XGboost yapilandiriimis veya tablo halindeki veri setlerinde
siniflandirma ve regresyon amagh kullaniimaktadir. Ayrica bu algoritma agaglar olusturmak igin
CART algoritmasini kullanmaktadir (Towards Data Science, 2021).

Modelin Basarim Olgiitleri

Siniflandirma  algoritmalarinin  sonuglarinin  kontrol  edilerek basari  oraninin
degerlendirilmesi gerekmektedir. Degerlendirmede kullanilan en temel 6lgit dogru siniflandirma
oranidir. Dogru siniflandirma oraninin (ACC) galisma sekli ise dogru pozitifler (TP) ve dogru
negatifler (TN) toplaminin dogru pozitif (TP), yanhs pozitif (FP), yanlis negatif (FN) ve dogru
negatiflerin (TN) toplanarak bélinmesi ile Denklem 2 deki gibi bulunur.

TN + TP
 TP+FP+FN+TN

AccC

Denklem 2. Dogru Siniflandirma Orani Formli

F-Olciitii ise kesinlik (PRE) ve geri ¢agirma (REC) gére hesaplanir. 0 ile 1 arasinda degerler
alan F-Olgiitii Denklem (3, 4 ve 5) gibi hesaplanir.

2=PRE=REC

F — Olciitii = PRE + REC

Denklem 3. F — Ol¢iitii Form{ili

TP
~ TP+FP

Denklem 4. PRE Formliu

PRE

REC= 7p T EN

Denklem 5. REC Formdila

Sekil 3 'de gosterildigi gibi ROC egrisinin altindaki alan (AUC) siniflandirmanin basarisini
olgmede kullanilan bir yontemdir. 1 ve 0 degerleri alinarak siniflandirma yénteminin basarisini
oOlcer. Deger 1’e ne kadar yakinsa o kadar basarili olarak kabul edilir.
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Sekil 3. ROC Egrisi

Bulgular ve Tartisma

Twitter'dan indirmis oldugumuz veriler oncelikle elle etiketleme yapilarak her bir twitin
duygu durumlari olumlu, olumsuz, nétr ve ilgisiz olarak isaretlenmistir. Daha sonra notr ve
ilgisizler veri setinden g¢ikarilmistir. Geriye kalan 1206 twit 6n isleme asamalarindan gegirilerek
duygu analizine hazir hale getirilmistir. Sonrasinda ise veri setine duygu analizi yontemleri
uygulanarak siniflandirma algoritmalari ile siniflandirilmistir.  Siniflandirma islemleri ile
olusturulan modelin basarisi 6l¢lilmustar.

Veri setindeki tim atilan twitler incelendiginde Covid-19 virlsit ile ilgili olumsuz
durumlarin yasandigl bazi dénemde uzaktan egitimle ilgili olarak olumsuz twitlerin yogunlastig
tespit edilmistir. Belirli zamanlarda yasanan bu durumun verilerin homojenligini bozdugundan
dolayr zaman bazli verilerde seyreltme vyapilmistir. Kelime agirig fazla olan climleler
incelendiginde genel olarak atilan twitlerin uzaktan egitime olumsuz yonde baktig sonucu da
cikariimaktadir.

Veri setimizdeki kelimeler TF-IDF kelime agirliklandiriimasi Tablo 2'de gdsterilmistir.
Kelimelerin agirliklarina gore agirhk degerleri hesaplanmistir. Veri setinin vektorlestiriimesi
sonrasinda veri kiimesi %80 egitim %20 test verisi olarak ayarlanmistir. Daha dogru sonuglar elde
edebilmek icin 10’lu capraz dogrulama teknigi uygulanmistir.

Tablo 2. TF-IDF Kelime Agirliklandirma

Kelime Agirlik

yeni 0.3970942437652462
ogretim 0.36539913190882006
streci 0.32646785908303233

uzun 0.3001752785584245
yapmak 0.28054121285112704
déneminde 0.26499192954492734
durum 0.24135854328426465
donemde 0.24135854328426465
geg 0.23200097541718012
olmasi 0.20397658247288808
geldi 0.19355824566443525
sinif 0.16406465640947934

bana 0.1513103229997521
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devam 0.11146090588257186
yeni 0.3970942437652462

Modelin basari oranlari Sekil 4 ‘de goruldiglu gibi Naive Bayes(NB) %76.35, Destek Vektor
Makineleri(SVM) %77.13, Lojistik Regresyon(LR) %76.13, K-En Yakin Komsu(KNN) Algoritmasi
%75.37, XGBoost algoritmasi %73.36, Cok Katmanli Algilayicilar %78.64 basari elde etmistir.
Gorildugu Uzere en basarili algoritma MLP algoritmasi olmustur. Genel itibari ile bakildiginda
diger siniflandirma yontemlerinin  basari  degerlerinin de birbirlerine yakin oldugu
gozlemlenmistir.

80
79
78
77
75
75
74
73
72
71
70
NB SUM LR KNN MLP XGBoost

Sekil 2. Modellerin basari oranlari(NB: Naive Bayes, SVM: Destek Vektor Makineleri, LR:
Lojistik Regresyon, KNN: K En Yakin Komsu, MLP: Cok Katmanli Algilayicilar Algoritmasi)

Sonug

Bu calismada, tim dilnyay! etkisi altina alan Covid-19 virlsiinin etkisi ile tlkemizde
baslatilan uzaktan egitim hakkinda insanlarin duygu durumlarini tahmin eden bir model
gelistirilmistir. Modelde kullanilan veri seti 6zel bir kod gelistirilerek belirli zaman aralilarini
kapsayacak sekilde Twitter’dan indirilmistir. Daha kolay ve dogru bir sekilde denetimli 6grenme
yapilabilmesi icin web tabanh bir uygulama gelistirilerek veriler manuel olarak duygu durumlari
isaretlenmistir. Calismada kullanilan veri setindeki veri miktari artinllarak modelin daha basarili
sonugclar elde edecegi 6n gorilmektedir. Ayrica Tirkge dili icin yeni gelistirilecek metin isleme
kitiphaneleri modelde kullanilarak daha iyi sonuglar elde edilecegi dusiiniilmektedir.

Turkce dilinde duygu analizi ile ilgili yapilan ¢alismalarin ve duygu durumlari isaretlenmis
Turkge veri setlerinin yetersizligi disinildiginde bu ¢alisma gelecekte yapilacak ¢alismalara bir
iyi bir 6rnek teskil edecegi duslinilmektedir.
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Introduction

Distance education, which can be carried out through different channels from past to
present, can now be carried out in advanced ways through the web. Although effective teaching
can be carried out only by using distance education without face-to-face education, there are
various opinions that face-to-face education is indispensable. However, in periods when face-to-
face education is not possible due to natural disasters such as earthquakes and epidemics,
distance education through the web has become inevitable and distance education is a very good
alternative for today's conditions.

Distance education individualises teaching and gives the control of teaching to the
student. This is a serious disadvantage for students whose time management and self-control are
not developed or insufficient. In addition, the control of students' participation in the course and
the objectivity of the measurement and evaluation processes in distance education are among
the important disadvantages of this method.

Social media can be used to obtain the opinions of certain segments of the society on
certain issues. The ability to share opinions quickly and easily by users on social media has turned
these environments into large data masses where emotions are expressed. Sentiment analyses
are needed to transform such a large amount of data into a meaningful whole (Pathak, Pandey, &
Rautaray, 2021).

Method:

Many technologies and libraries were utilised in this study. MS Sqgl database was used to
store the data in the manual labelling part of the dataset for training purposes. ASP.net
technology in CH# programming language was used for the labelling interface. Python
programming language was used in Anaconda development environment for downloading the
dataset from Twitter, pre-processing and modelling.

The data set used in the study was downloaded from Twitter. Twitter's own API for
downloading tweets was not preferred due to limitations such as data size, time intervals, etc.
Instead of Twitter API, tweet downloading software was developed in python language using the
Twitter Scraper library, where all open source settings can be made. With the help of this
developed software, 72,237 tweets with the hashtag "Uzaktan Egitim" in Turkish language, in the
time interval when the 2020-2021 academic year was held as distance education, were
downloaded in 'csv' format. When the downloaded tweets were analysed, it was determined that
there was a concentration of tweets in some time intervals. In order to homogenise this
distribution, dilutions were made by deleting the tweets in certain time intervals from 72,237
tweets. As a result of the dilutions, 2,948 Twits remained in the data set.

The tweets in the data set were manually labelled as neutral, positive, negative and
irrelevant. After the 2,948 tweets were manually labelled, after the neutral and irrelevant ones
were removed, 317 positive and 889 negative tweets remained, leaving a total of 1206 tweets. In
order to perform the labelling process in a healthy way, the data was first imported into the MS
SQL database. The data in the MS SQL database were carefully labelled manually by means of a
web-based program developed in C# programming language.

Results:

The data we downloaded from Twitter were first manually labelled and the emotional
states of each tweet were marked as positive, negative, neutral and indifferent. Then, neutral
and indifferent ones were removed from the data set. The remaining 1206 tweets were
preprocessed and made ready for sentiment analysis. Afterwards, sentiment analysis methods
were applied to the data set and classified with classification algorithms. The success of the
model created with classification processes was measured.
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When all the tweets in the data set were examined, it was determined that negative
tweets about distance education were intensified in some periods when negative situations
related to the Covid-19 virus were experienced. Since this situation experienced at certain times
disrupted the homogeneity of the data, time-based data were diluted. When the sentences with
high word weight are analysed, it is also concluded that the tweets generally look at distance
education negatively.

Discussion and Conclusion:

In this study, a model that predicts people's moods about distance education, which was
initiated in our country with the effect of the Covid-19 virus that has affected the whole world,
has been developed. The data set used in the model was downloaded from Twitter to cover
certain time intervals by developing a special code. In order to make supervised learning easier
and more accurate, a web-based application was developed and the data were manually labelled
with moods. It is predicted that the model will obtain more successful results by increasing the
amount of data in the data set used in the study. In addition, it is thought that better results will
be obtained by using newly developed text processing libraries for Turkish language in the model.

Considering the lack of studies on sentiment analysis in the Turkish language and the
insufficiency of sentiment labelled Turkish data sets, this study is considered to be a good
example for future studies.
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