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The applied model architecture includes six steps and Figure A shows that the steps of proposed model
architecture; obtaining data, manually labeling for training, data preprocessing, models training and testing,
developing majority voting models and labelling all tweets.

Figure A. Training and testing of the model and classification of all tweets

Purpose:

The aim of this study is to analyze public sentiment with Machine Learning of vaccine-related tweets
obtained on Twitter in order to better understand the attitudes and concerns of social media users, especially
regarding COVID-19 vaccines in Turkey. For this purpose, a majority voting method has been developed
with machine learning methods, which are frequently used in sentiment analysis studies.

Theory and Methods:

In the study, machine learning algorithms used in six different classification tasks, which are frequently used
in sentiment analysis, were compared. Then, by comparing these machine learning methods, the majority
voting method, which is an ensemble learning method, was developed by using the three methods with the
highest accuracy. For this purpose, both soft voting and hard voting methods were used to generate majority
voting in the classification task. In addition, the data used in the study were collected between 01.04.2021
and 31.08.2021, when vaccine studies accelerated in Turkey, a total of 412,588 tweets in Turkish.

Results:

Although the SVM algorithm among the individual methods achieved a high success rate of 89.6%, it is seen
that the XGBoost model is the most successful algorithm with a accuracy rate of 89.8%. Although the
Random Forest approach among other machine learning approaches has achieved remarkable success, the
same is not the case for other methods. For this reason, high accuracy SVM, XGBoost and Random Forest
methods are used in both hard voting and soft voting majority voting approaches. Although the hard voting
method achieved a higher accuracy than the individual methods with a success rate of 88.9%, the soft voting
method was the most successful classification method with a relatively high accuracy rate of 90.5%. For this
reason, soft voting approach was used in the labeling of daily tweets obtained in the study.

Conclusion:

As a result of the analyses carried out with the soft voting method, although there are fluctuations in the
sentiment polarity of the tweets about the vaccine, it is observed that the negative sentiments and therefore
the opposition to the vaccine is becoming more and more popular on social media. Particularly, when
compared to previous study findings, positive sentiments in vaccine-related posts in Turkey are quite low
rate. For this reason, the ongoing opposition to vaccination on social media in Turkey becomes a subject that
needs to be examined more carefully. As far as we know, this study is the first in Turkey to perform sentiment
analysis on COVID-19 vaccines. In addition, the findings of the study show that the proposed method is a
valuable and easily applied tool to monitor the sensitivity of COVID-19 vaccines with a sentiment analysis
approach via social media.
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ONECIKANLAR
e  Twitter’da duygu analizi
e  COVID-19 asilarina yonelik kamu duyarliliginin 6l¢limii
e Cogunluk oylama smiflandirici ile makine 6grenmesi

Makale Bilgileri oz

Aragtirma Makalesi Diinyada milyarlarca kullanicisi bulunan sosyal medya platformlarmin yiikselisiyle birlikte bilginin

Gelis: 29.11.2021 yayilmasi her zamankinden daha kolay hale gelmistir. COVID-19 pandemisi asilar da dahil olmak {izere

Kabul: 14.05.2022 birgok konunun tartisilmasinda sosyal medya kullanimini artirmistir. Bu ¢alismanin amaci, Tirkiye’de,
ozellikle sosyal medya kullanicilarinin COVID-19 asilarina iliskin tutumunu ve endiselerini daha iyi

DOI: anlamak adina Twitter iizerinde elde edilen as1yla ilgili tweetlerin makine grenmesi ile kamu duyarliligini

10.17341/gazimmfd.1030198  analiz etmektir. Bu amag¢ dogrultusunda ¢alisma da alti farkli simiflandirma gérevinde kullanilan makine
Ogrenmesi algoritmasi karsilastirilarak en yiiksek dogruluk oranina sahip Destek Vektor Makinesi, XGBoost

Anahtar Kelimeler: ve Rastgele Orman ile bir kolektif 6grenme yontemi olan ¢ogunluk oylama yontemi gelistirilmistir.
COVID-19, Cogunluk oylama ydntemlerinden birisi olan Yumusak Oylama yontemi hem Sert Oylama yaklasimindan
ast, duygu analizi, hem de bireysel diger alti makine 6grenmesi yaklagimlarindan %90,5 ile daha yiiksek basar1 oranina
cogunluk oylama ulagmugtir. En yliksek dogruluk oranina sahip olan Yumusak Oylama yontemi ile Twitter’dan elde edilen
stniflandiricist, 153 giine ait 412.588 adet giinliik tweet analiz edilerek sonuglar raporlanmistir. Calismanin bulgular1 son

derece ¢arpici olup, diger iilkeler lizerine yapilan ¢aligmalardan da farklilik gostermektedir. Bu ¢aligma
bildigimiz kadariyla Tiirkiye’de COVID-19 asilarina yonelik duygu analizi gergeklestirilen ilk ¢aligmadir.
Ayrica caligma bulgulari, dnerilen yontemin sosyal medya iizerinden duygu analizi yaklagimiyla COVID-19
asilarina iliskin duyarlilig1 izlemek icin degerli ve kolayca uygulanan bir ara¢ oldugunu gostermektedir.
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1. Giris (Introduction)

Insanlarda oldugu gibi hayvanlarda da hastaliga neden olabilen ve
bir¢ok tiiri bulunan Coronaviriis'iin ilk olarak 2019 yilinin sonlarinda
Cin'in Vuhan kentinde [1] ortaya ¢iktigi ve oradan da COVID-19
(SARS-CoV) olarak diinyaya yayilmaya bagsladig1 diistiniilmektedir.
Teyit edilen vakalardaki hizli artis, COVID-19'un 6nlenmesini ve
kontroliinii son derece ciddi hale getirmistir [2]. Mevcut durum goz
ontine alindiginda viriis 230 milyon insam1 etkilemis ve 4,5 milyondan
daha fazla 6liime neden olmustur. Tiim Diinyay: etkisi altina alan
COVID-19 pandemisi ile birlikte bir asmin gelistirilmesi ve
yayginlagtirilmasina yonelik kiiresel ¢abalar da hizla ilerlemektedir.
Mayis 2020'de, 73. Diinya Saghk Kurulu, SARS-CoV-22'nin
bulagmasini 6nlemek, kontrol altina almak ve durdurmak i¢in kiiresel
bir halk saglig1 hedefi olarak kapsamli bagisiklamanin roliinii tantyan
bir karar yaymlamistir [3]. Bu amagla giiniimiizde bir¢ok o6zel ve
kamu destekli firma veya kurulus tarafindan ¢aligmalar yiiriitiilerek
gelistirilen agilar insanligin kullanimina sunulmustur. Kiiresel olarak
su anda 125'ten fazla as1 aday1, devam eden 365 as1 denemesi ve en az
bir iilke tarafindan onaylanmis 18 COVID-19 asis1 mevcut
durumdadir [3]. COVID-19 agilarmin yakin zamanda kullanima
sunulmasi ile birlikte kamuoyunda asilara karsi temel giliven
diizeylerini gelistirmek ve giiven kaybinin tespit edilmesini saglamak
i¢cin kamuoyunun asilara kars1 duygularini siirekli olarak izlemek ve
daha iyi anlamak ihtiyact dogmustur [4]. Asilar geleneksel olarak
halkin korkusu ve tereddiittii ile karsilasmistir ve COVID-19 asilari
da bir istisna degildir [5]. Dogan ve Diizel ’in [6] gergeklestirdikleri
caligmada aragtirmaya katilan bireylerin %53,6 (806)’sinin salgin
hastaliklara 6nlem olarak as1 olmay1 diisiindiigiinii belirtirken %14,5
(217)’inin as1 olmay1 diistinmedigini belirtmesi bu durumu destekler
niteliktedir. Toplumda siirii bagisikligi diizeyine ulagmak igin % 95
etkililigi oldugu diigiiniilen bir ast igin, gerekli siiri bagisikligt
seviyesinin % 63 ila % 76 [7] oldugu disiiniildiigiinde, yeterli
seviyede asilama oranina ulagmak i¢in toplumun desteginin gerekli
oldugu anlagilmaktadir. Bu nedenle, toplumun COVID-19 asilarina
yonelik goriigiinii ve dolayisiyla as1 olma veya olmama isteklerini
anlamak son derece dnemli bir konu haline gelmektedir. Bununla
birlikte, 6nceki ¢aligmalarin, sosyal medyada as1 ile ilgili bilgilerin
yaklasik %30 ila %60'min as1 karsithgmi igerdigini [8] ve zaman
periyotlar1 boyunca Twitter'da as1 karsithigimin % 80 arttigini [9]
gostermesi bu konuyu daha da énemli bir hale gelmektedir.

Diinyada 4,5 milyardan fazla kullanicist bulunan [10] sosyal medya
platformlarinin yiikselisiyle birlikte bilginin yayilmasi (dolayisiyla
potansiyel olarak yanlis bilgi) her zamankinden daha kolay hale
gelmistir. Sosyal medya platformlari, insanlarin siyasetten spora,
egitimden saglik konularina kadar fikirlerini ve duygularmi genis
kitlelerle ozgiirce paylasabilecekleri giiclii kamu platformlar
sunmaktadir. Sosyal medya kullanicilari, hayatlarinin bir yansimasi
olarak kullanic1 profilleri olusturmakta ve ¢ogu zaman onlar hakkinda
kisisel bilgilerini agik¢a paylagsmaktadir [11]. Twitter ge¢miste de
halk sagligini tehdit eden durumlarin anlagilmasinda 6nde gelen bir
aragtirma araci olarak kullamlmustir [12, 13]. Onceki calismalar,
Twitter'in toplumun pandemik viriis salginlar1 hakkindaki goriisiinii
degerlendirmede oynayabilecegi biiyiik rolii vurgulamiglardir [14].
Mevcut COVID-19 pandemisi, agilar da dahil olmak {izere pandemi
hakkinda bir dizi konuyu tartigmak i¢in bir forum olarak sosyal medya
kullaniminda bir artiga neden olmustur [15] ve sasirtict olmayan bir
sekilde, as1 karsiti veya olumsuz fikirlere sahip aktivistler de
gorlislerini paylagsmak i¢in Twitter gibi platformlar1 kullanmaya
baglamiglardir. Geleneksel iletisim kanallariyla karsilastirildiginda,
sosyal medya a1 karsiti mesajlar1 yaymak ve topluluklarin ag1 karsitt
duyarlilik etrafinda gekillenmesine olanak saglamak igin benzeri
goriilmemis bir firsat sunmaktadir [16]. Geleneksel olarak,
hiikiimetler veya ozel sirketler kamuoyunun genel tutumunu anlamak

icin anketleri kullanir [17]; ancak bunlarin tipik olarak kiigiik
orneklem biiyiikliikleri, kapali sorular ve sinirli uzay-zamansal ayrintt
diizeyi gibi sinirlamalari bulunmaktadir. Bu sinirlamalarin tistesinden
gelmek igin, sosyal medya verilerinin, 6nemli uzamsal-zamansal
ayrint1 diizeyiyle, kamusal duygu ve tutumlara iligkin daha fazla,
gercek zamanli i¢gorii elde etmek igin kullanilabilmesi olasi
olmaktadir [18]. Bu ¢aligmanin amaci, Tiirkiye’de, 6zellikle sosyal
medya kullanicilarinin COVID-19 asilarina iligkin tutumunu ve
endiselerini daha iyi anlamak adina Twitter iizerinden elde edilen as1
ile ilgili tweetlerin Makine Ogrenimi ile kamu duyarlihigimi analiz
etmektir. Bu ama¢ dogrultusunda ¢alismada literatiirde metin
siniflandirma ve duygu analizinde sik kullanin alti farkli makine
ogrenmesi yontemi kullanilmigtir. Elde edilen sonuglar neticesinde
degerlendirilen alt1 farkli makine 6grenmesi yontemi igerisinde en
yiiksek dogruluk oranina sahip Destek Vektdr Makinesi, XGBoost ve
Rastgele Orman ile bir kolektif 6grenme yontemi olan gogunluk
oylama yontemi gelistirilmistir. Yontemlerden elde edilen ¢iktilar
dogrultusunda en yiiksek bagar1 oranina sahip olan ¢ogunluk oylama
yontemi % 90.5 dogruluk orani ile Yumugak Oylama Makine
Ogrenmesi yontemi olmustur. Daha sonrasinda ise Yumusak Oylama
yontemi ile Twitter lizerinden elde edilen 01.04.2021 ve 31.08.2021
tarihleri arasinda toplamda 153 giine ait 412.588 adet giinliik tweet
analiz edilerek sonuglar raporlanmistir. Boylelikle c¢alisma,
hiikiimetlerin ve saglik kurumlarmnin toplumsal siirii bagisiklig
hedeflerine  ulagilmasin1  etkileyebilecek kamuoyu algilarini,
endiselerini ve duygularimi daha iyi anlamak i¢in COVID-19
asilarinin sosyal medyada nasil tartisildigini anlamaya yardimer bir
arag olacaktir.

Bu ¢aligmanin geri kalan boliimlerinde; 2. Boliimde COVID-19 agilart
ile ilgili duygu analizi literatiirii, 3. Béliimde calisma kapsaminda
kullanilan metot ve yontem, 4. Boliimde uygulama ve bulgular, son
kisimda ise sonug bdliimiine yer verilecektir.

2. Literatiir (Literature Review)

COVID-19 pandemi doneminde sosyal medya paylagimlar {izerine
genis bir alanda igerik analizi, duygu analizi ve metin siniflandirma
gibi dogal dil isleme galismalari yapilmistir ve bu alandaki literatiir
COVID-19 ve agilama ¢alismalarmin devam etmesiyle birlikte
genislemeye devam etmektedir. Pandeminin baslangici ve ortalarinda
COVID-19 viriisii tizerine pek ¢cok duygu analizi ¢aligmasi mevcut
olmakla birlikte [19-22] sosyal medyada COVID-19 asilarina yonelik
yapilan paylagimlarin duygu analizi nispeten daha yeni bir ¢aligma
alani olarak kargimiza ¢ikmaktadir. Farkli bolgeler veya iilkeler i¢in
as1 hakkinda igerik analizi [9, 23, 24], yapay zekd ve makine
ogrenmesi [18, 25, 26] veya sozliik tabanli [5, 15, 17] duygu analizi
calismalar1 COVID-19 asisinin diinya giindemine girmesi ile birlikte
artmaktadir. Hussain vd. [18] Birlesik Krallik ve Birlesik Devletler
6zelinde Facebook ve Twitter lizerinden COVID-19 agilan ile ilgili
elde edilen 300.000 sosyal medya postu ile gergeklestirdikleri
caligmalarinda sosyal medya kullanicilarinin duygu egilimlerini
tahmin etmek igin dogal dil isleme ve derin 6grenmeye dayali
teknikleri kullanmiglardir. Genel ortalama olumlu, olumsuz ve
tarafsiz duygular Birlesik Krallik *ta sirasiyla %58, %22 ve %17 iken,
Birlesik Devletler ’de sirasiyla %56, %24 ve %18 olarak tespit
edilmistir. Bu sonuglar1 destekler nitelikte Yousefinaghani vd. [15],
4,5 milyon tweet lizerinde gerceklestirdikleri ¢alismada COVID-19
asistyla ilgili olumlu goriislerin Twitter'daki baskin goriis oldugunu
rapor etmis ve olumlu tweetlerdeki ana basliklarin umut, destek ve
inang oldugunu; olumsuz tweetlerin ise genellikle korku, caydiricilik,
ofke ve siyaset ile ilgili oldugu sonucuna varmiglardir. Benzer sekilde
Lyu vd. ’nin [5], 1.499.421 as1 ile ilgili tweetler iizerinde
gerceklestirdikleri sozliik tabanli ¢aligma haftalik ortalama duyarlilik
puanlarindaki dalgalanmalara ragmen genel olarak duyarlilifin
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giderek daha olumlu oldugunu gostermistir. Duygu analizi ayrica
giivenin en baskin duygu oldugunu ve bunu beklenti, korku, lizlinti
vb. ‘nin izledigini ortaya koymustur. Filipinler 6zelinde Naive Bayes
siiflandirict temelli gergeklestirilen bir diger calismada [26] ise
literatiirii destekler sekilde asiya karsi genel tutumun %83,84’0
olumlu iken %8,26’s1 olumsuz, %8,36 nétr bir sekilde polarize
olmustur. Fazel vd. [27] COVID -19 asilarina yonelik Twitter icerigi
ile agilarla ilgili Onemli bilimsel haber duyurular1 arasindaki
baglantilar degerlendirmek tizere Kasim 2020'den Ocak 2021'e kadar
Birlesik Krallik'taki 522.893 kisiden gelen yaklasik 2 milyon tweeti
incelemiglerdir. Calisma da negatif as1 igerigine sahip tweetlerin
orant, Ozellikle agilar ile ilgili giincel biiyiik haberlerle ile birlikte ayn1
giin %20-24'lik bir diisiis gerceklestirmis olsalar da olumsuz
tweetlerin oraninin birkag giin i¢inde ortalama %40'a geri dondii
gozlemlenmistir. Benzer kapsamda Niu vd. ‘nin [28] Japonya
kapsaminda gergeklestirdikleri ¢caligmalarinda biiyiik 6lgekli agilarin
baslangicinda ve Oncesinde, Japonca tweetler lizerinde COVID-19
asisina yonelik goriis ve duyarliligi aragtirmay1 amaglamiglardir. Elde
edilen sonuglar neticesinde tweetlerin yaklasik %85 gibi biiyiik bir
oran ile notr duygulari yansitirken geri kalanlarin biiylik bir
¢ogunlugun negatif duygu polaritesine sahip oldugu ortaya
konmustur. Yazarlar negatif duygu polaritesinin arkasindaki nedenin
biiyiik Olgekli asilarm baglangicinda ¢ok sayida olumsuz kazanin
meydana gelmesi ve asilarak karsi etkinlik ve gilivenlik
problemlerinden kaynaklanabilecegini vurgulamislardir.

Genel olarak yapilan caligmalarda, agilara karsi tutumun sosyal medya
tizerinde olumlu bir kamuoyu olusturdugu goriilmekte olup Kwok vd.
[25] Ingilizce twetler {izerinde gerceklestirdikleri calismalarinda, tiim
tweetlerin yaklasik ticte ikisinin COVID-19 agis1 hakkinda olumlu bir
kamuoyu goriisti ifade ettigi; 8 temel duygudan giiven ve beklentinin
tweetlerde gozlenen iki belirgin olumlu duygu oldugu ve korkunun ise
en olumsuz duygu oldugu ortaya konmustur. Diger caligmalardan
farkli olarak farklr ag1 firma ve tiirlerine kars1 tutumlari 6lgmek amaci
ile Marcec ve Likic [17] 701.891 tweet ile ve giinliik duygu analizi
gergeklestirerek Pfizer ve Moderna asilarina iliskin goriislin, 4 ay
boyunca olumlu ve istikrarli oldugunu, aylar arasinda Onemli bir
duygu farki olmadigini tespit etmislerdir. Buna Kkarsilik,
AstraZeneca/Oxford agisina iligkin duyarliligin zaman iginde azaldigi
ve Aralik ile Mart ay1 karsilastirildiginda 6nemli bir disiis oldugu
goriilmiigtiir. Benzer bir g¢alisma ise Nezhad ve Deihimi [29]
tarafindan Irann yerli ve ithal COVID-19 asilarma yénelik
goriislerini - kargilagtirmak amaciyla Farsca tweetler iizerinden
gerceklestirilmistir. Caligma sonuglarina gore yabanci agilara yonelik
tweetlerin % 43’1 olumlu duygu polaritesine sahipken yerli asilarak
yonelik bu oran % 40 olarak tespit edilmistir. Ayrica yabanc1 agilara
yonelik paylagilan tweetlerin sadece % 10°luk bir kismi1 notr tweetler
icerirken yerli asilara yonelik tweetlerin % 20°lik bir kisminin notr
duygu polaritesine sahip oldugu sonucuna varilmistir. Caligmada,
yerli agilara yonelik olumlu tepkilerin daha az olma sebebi, yerli agtya
yonelik zorunlu agilamanin olumsuz diigiincelere yol agmasi olarak
aciklanmustir. Bu cercevede Tiirkiye’de de uygulanmaya baslayan
COVID-19 asilarindan sonra sosyal medya iizerinden olumlu ve
olumsuz birgok igerik paylasilmaktadir. Bilhassa son aylarda aginin
etkinliginin sorgulanmasi ve as1 karsitligi kavramlarinin daha ¢ok
tartigiliyor olmasi kamuoyu algisinin, endiselerinin ve duygularinin
daha iyi anlasilmasini gerekli hale getirmektedir. Bu nedenle
calismamiz, gozden gecirdigimiz literatiir kapsaminda Tirkiye
ozelinde Covid-19 agilarina verilen tepkiler {izerine duygu analizi
gerceklestiren ilk ¢aligmadir.

3. Materyal ve Metot (Materials and Method)

Gilinlimiizde sosyal medya platformlarin kullaniminin ve ¢evrimigi
aligverisin hizla yayginlasmasi, kullanicilarin yorumlanabilir ve
analize agik  bircok  diislincelerini  elektronik  mecralarda
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paylagmalarina sebep olmaktadir. Giiniimiizde bilyiik miktarlardaki
verinin Uretildigi elektronik ortamda ortaya ¢ikan metin verilerinin
hizla artmasi nedeniyle bu verilerin otomatik olarak analiz edilmesi
ihtiyaci da ayni sekilde artmaktadir. Bu sebeple, duygu analizi veya
fikir madenciligi kavrami, Dogal Dil Islemenin bir alt alam olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Duygu analizi veya fikir madenciligi, bir
metnin (yorum, goriig, haber vb.) tutumunun ne kadar olumlu, tarafsiz
veya olumsuz oldugunu degerlendirmek icin ¢esitli Makine Ogrenimi
algoritmalar1 veya Derin Ogrenme aglar1 kullanan bir siiflandirma
islemi olarak ifade edilebilmektedir. Temelde bir siniflandirma siireci
olan Duygu Analizi yaklagimi elektronik formdaki metin belgelerinin
yayginlagmasi ve artmasi ile birlikte metin belgelerinin igerigini
analiz etmek i¢in otomatik yontemlerin kullanilmasinin Snemini
artirmaktadir; ¢iinkii yeni metin belgelerini belirlemek ve bunlar1 iyi
tanimlanmis kategorilere ayirmak igin alan uzmanlarini kullanan
yontem zaman alic1 ve pahali oldugu gibi sinirlar1 da bulunmaktadir
[30]. Sonug olarak, metin belgelerinin iceriklerine gore tanimlanmasi
ve siniflandirilmasi zorunlu hale gelmektedir. Sinmiflandiricinin temel
amacl, ayr1 metin belgeleri kategorileri i¢in nispeten sabit kalan bir
dizi 6zellik elde etmek ve ¢ok sayida metin belgesini birden cok ilgili
metin  belgesi igeren belirli kategorilere (veya klasorlere)
simiflandirmaktir [31]. Ayrica duygu analizi g¢esitli sosyal medya
iceriklerinin metinsel tabanli olarak duygu durumlarima gore
siniflandirtlmasini  saglamaktadir [32]. Bu amagla bu ¢alisma
kapsaminda Dogal Dil Isleme alanmin smiflandirma gérevinin bir alt
dali olan duygu analizi literatiirinde siklikla bagvurulan makine
O6grenmesi yontemleri tercih edilmistir.

3.1. Veri (Data)

Calismada kullanin metin verilerinin tiimii Twitter iizerinden elde
edilirken glinliik tam doz agisin1 tamamlayan kigi say1 [33] Our World
In Data organizasyonu tarafindan saglanan verilerden elde edilmistir.
Bu amac¢ dogrultusunda ‘asi’ ve ‘covid-19° baglik etiketleri ile
Tiirkiye’de a1 caligmalarinin hiz kazandigi 01.04.2021 ve 31.08.2021
tarihleri arasinda giinliik olarak toplamda 412.588 adet Tiirkce tweet
¢ekilmistir. Verilerin toplanmasindan sonraki ilk adim, veri 6n isleme
asamasidir. Oncelikli olarak c¢alismanin amaci1 dogrultusunda metin
veri haricinde tiim alanlar elde edilen veri setinden kaldirilmustir.
Daha sonra, tiim biiyiik harfler kiigtik harflere doniistiiriilmiis ve say1
karakterleri ise ya metin olarak donistiiriilmiis ya da kaldirilmustir.
Ayrica Tiirkge’de yer alan durak kelimeler ve tiim URL ve E-posta ile
ilgili kelimeler, giiriiltiilii kelimeler, fazla satirlar, fazla bosluklar ve
noktalama igaretleri de tiim tweetlerden silinmistir. Tiim bunlara ek
olarak tweetlerin icerisinde anlam ifade etmeyen link veya benzeri
obeklerin kaldirilmast amaci ile 25 karakterden daha uzun olan tiim
kelimeler de kaldirilmigtir. Tiirkge dilinin sondan eklemeli bir dil
olmasi dogal dil isleme alaninda bir¢ok zorluga yol agmakla birlikte
ozellikle ¢aligmamizda oldugu gibi sosyal medya mecralarinda
kullanilan dilin bir¢ok yazim yanlisina sahip olmasi gelistirilecek olan
model performanslarin1 olumsuz yonde etkileyebilmektedir. Bu
nedenle hem kelime koklerinin tespit edilmesinde hem de yazim
yanliglarinin diizeltilerek model performanslarinin artirtlmas: amaci
ile Akin ve Akin [34] tarafindan Tiirkge diller igin gelistirilen bir agik
kaynak dogal dil isleme kiitiiphanesi olan Zemberek kullanilmistir.

Veri 0n isleme siireci tamamlandiktan sonra makine &grenmesi
algoritmalarinda kullanmak {izere egitim veri setinin hazirlanmasi
gerekmektedir. Bu nedenle her ayin ilk giiniine ait kayitlar her ayin
farkli bir giindemi olabilmesi nedeniyle egitim veri seti olarak
kullanilmstir. Bdylelikle her ay Twitter iizerindeki Covid-19 asilarina
yonelik giindemin birbirinden farkli olmasi nedeniyle olusabilecek
model performansindaki olumsuz sonuglarin Oniine gegilmesi
amaclanmgtir. Elde edilen veri seti incelendiginde Nisan ayinda
“Asimin yetersizligi”, “Randevu Alma Sorunu”, “Hangi tiir asinin
secilmesi”’; Mayis ayinda “Asimin devlet tarafindan saglanma
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durumu”; Haziran ayinda “Ast oncelik siralamasi”; Temmuz ayida
“Ast karsithg1” ve “Asumin yan etkileri”; Agustos aymda ise “As:
etkinligi” gibi konular COVID-19 agilar1 kapsaminda gilindemi
belirlemiglerdir. Daha sonrasinda hey ayin ilk giiniine ait tweetler
manuel olarak degerlendirmeye tabi tutularak her bir tweete tek tek
olumlu, olumsuz ve nétr goriiglere gore etiket atamalari yapilmistir.
Toplamda 10.118 tweet smiflandinlmigtir; fakat tweetlerin ¢ok
yiiksek ylizdesinin notr tweet icermesi nedeni ile performans
Ol¢timlerinde yanliligi dnlemek amaciyla maksimum sayida pozitif
veya negatif tweet icerecek sekilde egitim veri seti 1.047 nétr, 1.041
olumlu ve 1.047 adet olumsuz tweet olacak sekilde diizenlenmistir.
Ayrica Tablo 1’den de anlagilacagi iizere COVID-19 asisi lizerine
genel bir duygu bildirmeyen tweetler notr olarak etiketlenirken, asiya
karst olumsuz, siipheci ve karsit duygular olumsuz; asinin toplum
saglig1 icin ne kadar 6nemli olduguna ve gerekli olduguna yonelik
tweetler ise olumlu olarak etiketlenmistir.

Caligsma kapsaminda kelimelerin vektorize edilmesi amaci ile dogal
dil isleme (NLP) alaninda ¢ok popiiler olan TF-IDF (Term Frequency-
Inverse Document Frequency) yaklasimi benimsenmistir. TF-IDF
yontemi, belirli bir belgedeki kelimelerin goreceli sikligini, kelimenin
tiim belge biitiinii izerinde ters orantili olarak belirlemektedir. Daha
basit bir ifade ile TF-IDF, belirli bir belgedeki kelimelerin géreceli
sikligini, o kelimenin tiim belge biitiinii iizerindeki ters oranina kiyasla
belirleyerek g¢alismaktadir. Sezgisel olarak, bu hesaplama belirli bir
kelimenin belirli bir belgede ne kadar alakali oldugunu belirlemede
yardimc1 olmaktadir [30]. Bu amag¢ dogrultusunda, yontem iki 6ge
kullanir: TF, j belgesindeki i teriminin siklig1 ve /DF, - i teriminin ters
belge sikligidir. [35]. TF-IDF’yi, Es. 1’de de sunuldugu iizere formiile
etmek miimkiin olacaktir:

tfidf (w) = tf *log )

N
df (w)

burada, tf(w), terim sikligidir (bir belgede gegen ilgili kelimenin
kelime sayist), df (w), belge sikligidir (ilgili kelimeyi iceren belge
say1st), N, tim belge veya kayit sayisidir, tfidf (w) ise vektordeki
ozelligin goreli agirhigidir.

3.2. Yontem (Method)

Metin verileri tizerinde duygu analizi, makine 6grenmesi alaninda
metin verileri ile bir siniflandirma gorevi olarak tanimlanmaktadir. Bu
amag ile bu ¢alismada da siiflandirma gérevinde siklikla kullanilan
ve literatiirde mevcut ¢alismalarda basarili sonuglar vermis olan alt1
farkli makine Ogrenmesi yaklasimi kullanilmistir. Ayrica bu
calismanin en temel amaglarindan birisi olarak siniflandirma
performansim artirmak amaciyla bu alti yontem ile bir topluluk
6grenme yaklagimi olan ¢ogunluk oylama mimarisi gelistirilmistir.

3.2.1. Naive bayes (Naive bayes)

Naive Bayes, ¢cok uzun zamandir kullanilan istatistik temelli popiiler
makine &grenme ydntemlerinden birisi olmustur. Ozellikle basit
kullanim yapis: gesitli gorevler icin yontemi ¢ekici kilmakla birlikte
bir¢ok problem i¢in de makul performanslar sunmaktadir. Alanda pek
¢ok arastirmaci tarafindan [36, 37, 38] metin siniflandirma ve duygu

analizi i¢in de tercih edilen Naive Bayes yontemi, Bayes olasilik
teoremine dayanan bir smiflandiricidir. Smifin baglami, yani bir
bagimsizlik varsayimi g6z Oniine alindiginda, Orneklerin tiim
niteliklerinin (yani Ozelliklerin) birbirinden bagimsiz oldugunu
varsaymaktadir. Naive Bayes bagimsizlik varsayimina ragmen birgok
alanda sasirtict derecede iyi performans ortaya koymaktadir [38].
Metin siniflandirma baglaminda, d; belgesinin bir ¢ sinifina ait olma

olasiligt Bayes teoremi ile Es. 2’de sunuldugu iizere
hesaplanabilmektedir.

p(d;lc)p(c)
p(c|dj) 2% ?2)

p(d))
3.2.2. Destek vektor makinesi (Support vector machine )

Destek Vektor Makinesi, dogrusal veya dogrusal olmayan
simiflandirma, regresyon ve hatta aykiri deger tespiti yapabilen ¢ok
giiclii ve ¢ok yonlii bir makine 6grenimi modelidir. Destek Vektor
Makineleri 6zellikle karmagik ancak kiigiik veya orta dlgekli veri
kiimelerinin siniflandirilmast i¢in ¢ok uygundur [39]. Destek vektor
makinesi kullamlan uzaym boyutuna goére dogrusal, diizlemsel ve
hiper-diizlem seklindeki ayirma mekanizmalar kullanarak veriyi hem
iki hem de daha ¢ok sinifa ayirmada kullanilabilen bir siniflandirma
yontemidir [40]. Vapnik [41] tarafindan Onerilen Destek Vektor
Makineleri, istatistiksel Ogrenme teorisine ait olan yapisal risk
minimizasyonu teorisinden tiiretilmistir. Destek Vektér Makinesinin
temel fikri, girdi vektorlerini yiiksek boyutlu bir 6znitelik uzayna
eslemek ve bu uzayda optimal ayirma hiperdiizlemini olusturmaktir.
Destek Vektér Makinesi, ayirict hiperdiizlem ve veriler arasindaki
marji maksimize ederek genelleme hatasinin {ist smirini en aza
indirmeyi amaglamaktadir [42]. Birgok duygu analizi ve metin
simiflandirma goérevinde [42, 43, 44] basari ile kullanilan Destek
Vektor Makinesi, orijinal egitim verilerini daha yiiksek bir boyuta
doniistiirmek i¢in dogrusal olmayan bir esleme kullanmaktadir. Bu
yeni boyut iginde, dogrusal optimal ayirict hiperdiizlemi (yani, bir
smifin demetlerini digerinden ayiran bir "karar sinir1") aramakta ve
yeterince yliksek bir boyuta uygun bir dogrusal olmayan esleme ile,
iki smiftan gelen veriler her zaman bir hiperdiizlem ile
ayrilabilmektedir [45].

3.2.3. Lojistik regresyon (Logistic regression)

Lojistik Regresyon, girdi alarak ve girdi degerini agirlik degeriyle
carparak calisan bircok makine 6grenme yonteminden biridir. Farklt
olasi siniflar1 ayirt etmek i¢in girdiden hangi 6zelliklerin en yararli
oldugunu 6grenen bir smiflandiricidir [46]. Bu model bir degisken
vektoriinii kavrar ve her bir girdi degiskeni i¢in katsayilar1 veya
agirhiklart degerlendirir ve ardindan belirtilen tweetin sinifin1 bir
kelime vektorii olarak tahmin etmektedir [47]. Lojistik Regresyon,
¢ok boyutlu uzayda egitim veri noktalarinin her birinden minimum
mesafeye sahip bir grafik gdsterimi olan bir fonksiyonu hesaplamak
icin ¢esitli lojistik fonksiyonlari kullanmaktadir [48].

3.2.4. K-en yakin komsu (K-nearest neighbor)

K-En Yakin Komgu, birgok durumda basit ancak etkili olan,
parametrik olmayan denetimli bir siniflandirma algoritmasidir. K-En

Tablo 1. Etiketlenmis tweetler (Labeled tweets)

Text

Class

As1 olanlara maske takma zorunlulugu kalkt: da bizim mi haberimiz yok turizm i¢in agildik evet ama niye

bu kadar gevsemelerine miisaade ediyorsunuz

0

As1 ruhsati olmayan ve yan etkileri belli olmayan siviya milleti zorlamayin giin olur hesabin1 veremezsiniz 1
Ast elimizdeki tek silah okullarin agilmasini saglayacak sey de ve ben okula gitmek istiyorum

Not: 0: Notr, 1: Olumsuz, 2: Olumlu
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Yakin Komgu siniflandirici, verimli sonuglarla etkili performansi ve
basitligi nedeniyle Oriintii tanima i¢in en popiiler siniflandirict olarak
kabul edilmektedir [49]. Oriintii tanima, makine &grenimi, veri
madenciligi, nesne tanima gibi bircok alanda da kullanilan metin
smiflandirma ve duygu analizi arastimalarinda da siklikla
kullanilmaktadir [35, 49, 50]. En yakin komsu siniflandiricilar, analoji
yoluyla, yani belirli bir test seti ile ona benzer egitim setlerini
karsilastirarak 6grenmeye dayanmaktadir. Egitim seti n 6zniteligi ile
tanimlanir ve her set, n boyutlu uzayda bir noktayi temsil etmektedir.
Boylelikle, tiim egitim gozlemleri n-boyutlu bir model uzayinda
saklanmaktadir [45]. Bilinmeyen bir yeni bir gozlem seti verildiginde,
bir k-en yakin komsu siniflandiricisi, bilinmeyen sete en yakin olan k
egitim gozlemleri i¢in desen uzaymi genellikle Es. 3’te de goriilmekte
olan Oklid mesafesi gibi bir uzaklik metrigi ile aramaktadir. Ardindan
arama sonucu ile elde edilen k adet komsu gézlem noktasina gore yeni
veri setinin siifint belirlemektedir.

n
Z(xli—xzi)z
i=1

3.2.5. XGBoost (XGBoost )

dist(Xy, X,) = 3)

Chen ve Guestrin [51] tarafindan gelistirilen XGBoost, agag biiyiitme
icin yiiksek etkili, 6lgeklenebilir bir makine 6grenme algoritmasidir.
XGBoost, aga¢ bilyiitme icin en etkili makine Ogrenme
yontemlerinden biridir ve veri bilimcileri tarafindan birgok arastirma
alaninda son teknoloji iiriinii sonuglara ulagsmak i¢in yaygin olarak
kullanilmaktadir. Geleneksel bir aga¢ 6grenmenin aksine, XGBoost
yalnizca Onciillerinden bilgi almakla kalmaz, ayn1 zamanda 6nceki
agacin hatalarini azaltmak ve sonunda daha dogru sonuglar elde etmek
icin karsilik gelen yapraklardaki puanlar toplar. XGBoost, 6grenmeyi
hizlandiran ve yiiksek dogrulugu tahmin edebilen paralel ve dagitilmis
hesaplama gibi bir¢cok baska dzellige sahiptir [52] Bu algoritma birden
fazla karar agacindan olusur ve her bir agaci olusturmak i¢in gradyan
inis yontemi kullanilir. Tim tek karar agaglarina dayali olarak
optimizasyon, hedef olarak kayip islevini en aza indirerek
gerceklestirilir [53] ve kayip islevini en aza indirmek i¢in asagida
verilen Es. 4 kullanmaktadir:

LR = D 1037 + 00 + € @

burada Q(f;), tahmin edilen )?lt_l degeri ile gergek deger y;
arasindaki farki agiklamak i¢in kullanilan kayip fonksiyonudur.

3.2.6. Rastgele orman (Random forest)

Rastgele Orman, egitim verilerinin rastgele seciminden yapilan
budanmamis siniflandirma veya regresyon agaglarindan olusan bir
gruptur [54]. Rastgele Orman, genellikle torbalama ydntemiyle
egitilmis, tipik olarak egitim setinin boyutuna ayarlanmis maksimum
numunelerle olusturulan bir Karar Agaclar1 toplulugudur [55].
Rastgele Orman, bu tiir algoritmalarin performansinin biyoinformatik
ve hesaplamali biyoloji gibi bazi alanlarda siniflandirma gorevi igin
olaganiistii olmas1 nedeniyle son yillarda popiilerlik kazanmaktadir
[54]. Benzer sekilde yontem duygu analizi alaninda [56, 57, 58] da
siklikla kullanilmakta olup basarili uygulama sonuglar1 elde
edilmistir. Rastgele orman, her agacin rastgele bir vektoriin
degerlerine bagl oldugu bir aga¢ tahmincileri toplulugudur. Bu
vektor, ormandaki sayisiz agac i¢in ayn1 dagilimdan bagimsiz olarak
orneklenmektedir [54]. Bir girdi vektoriinden yeni bir nesneyi
simiflandirmak igin, girdi vektorii ormandaki agaclarin her birine
sunulmaktadir. Her agag¢ bir siniflandirma sonucu verir ve bu durum
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agacin o sinif i¢in “oy verdigini” ifade etmektedir. Orman en ¢ok oyu
alan siniflandirmayi segerek siireci tamamlamaktadir [55].

3.2.7. Cogunluk oylama yontemi (Majority voting method)

Bireysel simiflandirma modelleri, son zamanlardaki gelismelerle
birlikte genellikle daha iyi performans gosteren topluluk 6grenme
sistemleri tarafindan smirlar1 zorlanmaktadir. Bu tiir sistemlerde,
oncelikli olarak optimal siniflandirict seti secilimi yapilir ve daha
sonra belirli bir fiizyon yontemiyle bu smiflandiricilar birlestirilir
[59]. Oylama, bir¢ok siniflandiricinin sonuglarini birlestiren bir
toplama teknigidir [60]. Bazi durumlarda her biri kendi hatalari olan
birka¢ 1iyi tahmincimiz mevcuttur. Genel amag¢ tahmincilerin
onyargilarin1 veya farkliliklarini azaltmak olmayip, hepsinin ayni
hatalar1 yapmamalar1 umuduyla tahminlerini birlestirmektir [61].
Bir¢ok bireysel smiflandiricidan daha da iyi bir smiflandiric
olusturmanin en basit yolu, her smiflandiricinin tahminlerini
toplamak ve en ¢ok oyu alan sinifi tahmin etmektir. Bu ¢ogunluk oy
smiflandiricist, sert oylama siiflandiricist olarak adlandirilmaktadir
[62]. Genellikle bu tiir oylama siniflandiricis: topluluktaki en iyi
bireysel smiflandiricidan yiiksek bir dogruluk elde edebilmektedir.
Calisma kapsaminda kullanilan bir bagka ¢ogunluk oylama
smiflandiricist ise yumusak oylama siniflandiricisidir. Yumusak
oylama simiflandiricisi, girdi verilerini farkli bireysel siniflandiricilar
tarafindan  olusturulan tim tahminlerin  olasiliklarina  gore
siniflandirmaktadir.  Yumusak oylama toplulugu, smiflandirma
gorevinde simif etiketleri i¢in bireysel smiflandirma modelleri ile
tahmin edilen olasiliklarin toplanmasini ve en biiyiik toplam olasiliga
sahip sinif etiketini tahmin etmeyi amaglamaktadir.

4. Uygulama ve Bulgular (Application and Findings)

Calismada daha 6nce bahsedildigi lizere sosyal medya kullanicilarinin
COVID-19 agilarina iligkin tutumunu ve endigelerini daha iyi anlamak
adma Twitter lizerinde elde edilen as1 ile ilgili tweetlerin alt1 farkli
makine 6grenimi yaklagimi ve gogunluk oylama siniflandiricilar ile
kamu duyarliligini analiz etmek amaglanmistir. Duygu analizi ve
metin siniflandirma literatiirinde siklikla kullanilan ve basarili
sonuglar veren bu yontemlerin dncelikli olarak bagari karsilagtirmalart
yapilmis ve en yiiksek basari oranina sahip {i¢ bireysel yontem
secilerek hem yumusak oylama hem de sert oylama yaklagimlar ile
birlestirilerek degerlendirilmistir. Hem topluluk 6grenmesi hem de
bireysel yontemler igerinde en yliksek bagar1 oranina sahip yontem ile
toplum egilimini kesfetmek adina giinliik tweetler analiz edilmistir.
Bu amag¢ dogrultusunda manuel olarak smiflandirilmis 3.135 adet
egitim verisinden olusan veri setinin %75°1 egitim ve %25°1 test veri
seti olacak sekilde kullanilmustir.

Kullanilan yontemlerin bazilar1 herhangi bir parametreye ihtiyag
duymazken Destek Vektor Makinesi, Rasgele Orman, XGBoost ve K-
En Yakin Komsu yontemleri daha yiiksek bir bagar1 orani i¢in belirli
hiperparametrelere gereksinim duymaktadir. Bu nedenle makine
Ogrenmesi alaninda hiperparametre optimizasyonunda kullanilan
‘Izgara Arama (Grid Search)’ yaklagimi ile olasi parametre
kombinasyonlar1 denenerek en iyi hiperparametre kiimesi her bir
yontem i¢in belirlenmistir. Bu belirleme siirecinde 10 kat ¢apraz
dogrulama ile metrik olarak dogruluk oranlar1 dikkate alinmistir.
Calismada kullanilan veri seti 6zelinde 1zgara arama sonucu elde
edilen ve algoritmalarin ¢aligmasinda kullanilan hiperparametreler
asagida sunulan Tablo 2’ de 6zetlenmektedir.

En yiiksek basar1 oranim1 saglayan hiperparametrelerin belirlenmesi
siireci sonrasinda egitim veri seti her bir yontem ile kosturulmustur.
Ayrica en yiiksek basartya sahip lic model olarak Destek Vektor
Makineleri, XGBoost ve Rastgele Orman, siniflandirma modelleri
cogunluk oyu esas alinarak yapildigi bir topluluk yoénteminde
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birlestirilmistir. Bu amagla hem sert oylama hem de yumusak oylama
yontemi kullanilmigtir. Caligma kapsaminda kullanilan siniflandirma
algoritmalariin test veri setinden elde edilen dogruluk oranlari ve
basar1 metrikleri asagida yer alan Tablo 3’te detayli olarak
gosterilmektedir.

Tablo 2. Parametrik yontemlerde kullanilan hiperparametreler
(Hyperparameters used in parametric methods)

Yontem En uygun Hiperparametreler

K-En Yakin Komsu k=9

Destek Vektor Makinesi c=5, gamma= 0.5, Kernel=Linear
Rastgele Orman N_estimater= 200, Max_depth=None
XGBoost N _estimater= 1000, Max_depth=6

Tablo 3’te yer alan sinif degerlerinden 0 degeri nétr, 1 degeri negatif
ve 2 degeri pozitif tweetleri temsil etmektedir. Tablo 3’ten de
anlagilacagi iizere bireysel yontemlerden Destek Vektdr Makinasi
algoritmas: %89,6 ile yiiksek bir basar1 oram elde etmis olsa da
%89,8’1ik basart orani ile XGBoost modelinin en basarili algoritma
oldugu goriilmektedir. Diger makine dgrenimi yaklagimlar: arasinda
Rastgele Orman yaklasimi da kayda deger bir oran ile basar1 elde
etmis olmasina ragmen diger yontemler i¢in ayni durum g¢ok s6z
konusu degildir. Bu nedenle hem sert oylama hem de yumusak
oylama ¢ogunluk oylama yaklagimlarinda yiiksek dogruluk oranina
sahip Destek Vektor Makinesi, XGBoost ve Rastgele Orman
yontemleri kullanilmigtir. Tablo 3’ten de anlagilacagi gibi ¢ogunluk
oylama yaklasimlari, beklendigi iizere bireysel makine dgrenmesi
yaklagimlarindan daha yiiksek bir basar1 oran1 sunmaktadir. Ayrica
her ne kadar sert oylama yontemi %88,9 basari orani ile bireysel
yontemlerden daha yiiksek bir dogruluk oranina ulagsa da yumugak
oylama yontemi %90,5 gibi goreceli olarak yiiksek bir dogruluk orani
ile en bagar1 siniflandirma metodu olmustur. Bu nedenle ¢alismada
elde edilen giinliik tweetlerin yani smiflandirilmamis tweet’lerin
etiketlenmesi asamasinda bir gogunluk oylama yéntemi olan yumusak
oylama yaklagimi kullanilmustir. En yiiksek dogruluk oranina sahip
modelin belirlenmesinin ardindan toplumun sosyal medya {izerinden
astya yonelik duyarliligini tahmin etmek igin giinliik olarak elde

edilen tweetler tek tek yumusak oylama yaklasimi ile
degerlendirilmigtir. Elde edilen sonuglar ile Sekil 1’de goriilmekte
oldugu gibi giinliik yapilan tam doz asis1 tamamlayan kisi sayisinin
yani sira ndtr, olumlu ve olumsuz tweetlerin oransal olarak giinliik
ilerlemesini gosteren bir grafik olusturulmustur. Sekil 1 iizerinde
yukaridan asagiya dogru 1 Nisan 2021°den baglayarak 31 Agustos
2021’e kadar giinliik tam doz asili kisi sayisi sar1 siitunlarla, negatif
tweetlerin oran1 kirmizi kesikli ¢izgiyle, ndtr tweetlerin orani gri
noktali ¢izgiyle ve pozitif tweetlerin oram1 mavi ¢izgiyle
gosterilmektedir. Grafikteki zamansal egilimler, asilarla ilgili
politikalarin, kararlarin ve 6nemli olaylarin insanlarmn duygularim
nasil degistirdigini goézlemlemeye yardimci olan bir ara¢ olarak
kullanilabilmektedir.

Sekil 1 {izerinde de rahatlikla goriilebildigi lizere asi ile ilgili atilan
tweetlerin duygu polaritesinde giinden giine dalgalanmalar mevcut
olsa da negatif duygunun ve dolayisiyla as1 karsithiginin giin gegtikce
sosyal medya lizerinde daha fazla giindem olusturdugu
gozlemlenmektedir. Analizler sonucunda ulagilan dikkat cekici bir
diger bulgu ise tam doz asili kigi sayisinin ve dolayisiyla asilama
oranlarinin daha ¢ok artigi Temmuz ve Agustos aylarinda as1 karsitt
diigiincelerin yogun oldugu negatif tweetlerin oraninda da artis
gozlemlenmesidir. Bu durum tam doz asili kisi sayisi1 arttikga ast
karsit1 bireylerin ilizerinde daha fazla baski hissetmis olabileceklerini
ve dolayisiyla sosyal medyada as1 karsiti goriislerini daha fazla
giindeme getirmek istediklerini diisiindiirmektedir. Yine tam doz as1
sayisi arttiginda pozitif tweetlerin oraninin azaldig1 ve istikrarli bir
goriiniim kazandig1 da sdylenebilir. Diger yandan, nétr ve negatif
tweetlerin oran1 gorece daha dalgalidir. Ayrica as1 ile ilgi notr
paylagimlarin oraninin zaman igerisinde azaldig1 belirgin bir sekilde
goriilmektedir. Bu durum as1 uygulamasinin belirli bir doneminden
sonra agi ile ilgili paylagimlarin a1 karsitligi ve astyr onaylama
tizerine kutuplagsmaya basladigina bir kanit olarak sunulabilir. Her ne
kadar pozitif tweetler Haziran ay itibariyle bir artis gdstermis olsalar
da bu o donemde gerceklestirilen yiliksek asilama oranlari ile
aciklanabilir, genel bir artis veya azalig trendi yansitmamaktadir.
Nisan ay1 itibari ile degerlendirilmeye alman 78.078 adet tweetin

Tablo 3. Siniflandirma yontemlerinin performans metrikleri (Performance metrics of classification methods)

Yontemler Smif  Precision Skoru F1 Skoru Recall Skoru Dogruluk Orani
0 0,881 0,842 0,902

Lojistik Regresyon 1 0,856 0,916 0,851 0,874
2 0,868 0,878 0,876
0 0,663 0,747 0,625

K-En Yakin Komsu 1 0,600 0,645 0,778 0,670
2 0,630 0,692 0,693
0 0,900 0,875 0,908

Destek Vektor Makinesi 1 0,888 0,916 0,879 0,894
2 0,893 0,894 0,893
0 0,886 0,890 0,775

Naive Bayes 1 0,793 0,869 0,887 0,847
2 0,837 0,879 0,827
0 0,888 0,877 0,918

XGBoost 1 0,881 0,908 0,907 0,898
2 0,890 0,892 0,913
0 0,866 0,868 0,927

Rastgele Orman 1 0,888 0,892 0,875 0,885
2 0,877 0,880 0,900
0 0,880 0,888 0,935

Sert Oylama 1 0,902 0,916 0,879 0,899
2 0,890 0,902 0,906
0 0,907 0,888 0,923

Yumusak Oylama 1 0,888 0,916 0,915 0,905
2 0,897 0,902 0,919
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Sekil 1. Analiz sonuglarina gore giinliik tweetlerin duygu dagilimi
(Sentiment distribution of daily tweets according to analysis results)

%18,05’1 pozitif, % 36,811 negatif, %45,13’{i nétr duygu polaritesine tweetin %15,89’u pozitif, % 38,30’u negatif, %45,81’i ndtr duygu
sahiptir. Mayis ay1 itibari ile degerlendirilmeye alinan 83.229 adet polaritesine sahiptir. Haziran ay1 itibari ile degerlendirilmeye alinan
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84.085 adet tweetin %21,09’u pozitif, % 38,19’u negatif, % 40,72’si
nétr  duygu polaritesine sahiptir. Temmuz ay1 itibari ile
degerlendirilmeye alman 84.086 adet tweetin %17,49’u pozitif, %
42,59°u negatif, %39,92’si notr duygu polaritesine sahiptir. Agustos
ay1 itibari ile degerlendirilmeye alinan 83.110 adet tweetin %15,96’s1
pozitif, %45,81°1 negatif, % 38,28’i nétr duygu polaritesine sahiptir.
Calismada incelenen 5 aylik donem boyunca atilan tiim tweetlerin
%17,70’1 pozitif duygu polaritesine sahipken, notr ve negatif duygu
polaritesinde bu durum sirsiyla %41,97 ve %40,34 olarak tespit
edilmistir.

N-gram n karakterden daha uzun bir metnin n karakterli bir
bolimiidiir. Genel olarak, metni bir dizi drtiigen n-gram'a boler [63].
N-gram modeli veya algoritmasi konugma ve dil islemede hem 6n
isleme agamasinda hem de metin i¢eriklerinin daha iyi anlagilmasinda
alanda tercih edilen Onemli araglardan birisidir. Bu ¢alisma
kapsaminda da yumusak oylama yontemiyle simflandirmaya tabi
tutulan tiim tweetlerin, hem pozitif hem de negatif olarak
smiflandiranlart igin kelime bazinda 2 gram, 3 gram ve 4 gram
kullanilmigtir. Boylelikle siniflandirilan tweetlerin igerikleri hakkinda
bir i¢g6rii elde etmek miimkiin olacaktir. Bu amag dogrultusunda elde
edilen en yiiksek on siklik derecesine sahip n-gram sonuglar1 Tablo
4’te verilmektedir. Calismada gelistirilen smiflandirma modeli
kapsaminda pozitif olarak siniflandirilan tweetler igerisinde “Asi,
zorunluluk”, “Zorunluluk, getir”, “Okul, a¢” 2-gram sonuglari
arasinda oldukea dikkat ¢ekicidir. Ayrica 3-gram ve 4-gram sonuglari
igerisinde ise sirasiyla “I¢in, as1, ol”, “Asi, zorunluluk, getir” ve
“Antikor, diizey, yiiksek, ol”, “Saglk, igin, asi, ol”, “Antikor, diizey,
viiksek, ol” kelime gruplar pozitif duygular yansitan tweetlerin genel
yapist hakkinda bir izlenim elde edilmesinde faydali bilgiler
sunmaktadir. Ayrica pozitif tweetler dahilinde n-gram sonuglari
incelendiginde as1 olunmasina yonelik bilgilerin oldukga fazla sikliga
sahip oldugu ayrica Saglik Bakani tarafindan saglanan bilgilerin veya
sahsmin  pozitif yaklasimi desteklemede kullanildig1 rahatlikla
gozlemlenebilmektedir. Belki de bu ¢alismanin en garpict kisminin
olusturan negatif olarak smiflandirilmis tweetler igerinde de “As,
olma”, “Asi, karsit”, “As1, dayatma”, “As1, 61", “Kalp, kriz” gibi 2-
gram sonuglari Covid-19 agilarina karsi olumsuz, slipheci ve karsit
duygularin ne diizeyde oldugunu ortaya koymaktadir. Benzer sekilde
“Asi, ol, ol”, “Zorla, asi, yap”, “Cocuk, asi, yapma” ve “Ast, ol,

virtis, bulas”, “Kalp, kriz, gegir, 61", “Asi, degil, deney, sivi” gibi 3-
gram ve 4-gram sonuglar1 as1 karsiti olarak nitelendirebilecegimiz
negatif tweetlerin hangi savlar ile bu durumu desteklediklerini daha
belirgin olarak ortaya koymaktadir. Tablo 4 kapsaminda sunulmasa
da Covid-19 asilarina yonelik yapilan nétr paylagimlar ise Zhang vd.
‘nin [24] gergeklestirdikleri konu modellemesi kapsaminda elde
edilen agt erigimi, ast etkinligi ve kullanima sunulmasi, ast gelistirme
ve insanlarin goriisleri ve asilama durumu gibi basliklar ile benzerlik
ortaya koymaktadir.

Caligma kapsaminda elde edilen sonuglar farkli iilkeler iizerine
gerceklestirilen  duygu  analizi  c¢aligmalari  ile  benzerlik
gostermemektedir. Hussain vd.’nin [18] Birlesik Krallik ve Birlesik
Devletler  kapsaminda, benzer Orneklem  biyikligi ile
gerceklestirdikleri ¢aliymada tweetlerin  %58’si pozitif duyguyu
yansitirken Tiirkiye 6zelinde bu oranmn %19,60’da kalmis olmasi
oldukea carpici oldugu gibi negatif duygu yansitan tweetlerin zaman
icerisinde artis gostermesi de ayrica degerlendirilmesi gereken baska
bir konudur. Benzer durum, diger ¢alismalarda da oldugu gibi
Villavicencio vd. [26] Filipinler iizerinde gergeklestirdikleri
caligmalarinda asiya karsi %81°lik, ayrica Nezhad ve Deihimi [29]
fran kapsaminda gergeklestirdikleri ¢alismalarinda ise yerli asilar igin
%40’l1ik ve yabancr asilar iginse %43’liik pozitif tutum bulgulart ile
goriilmektedir. Ayrica Dogan ve Diizel ‘in [6] Tirkiye’de
gerceklestirdikleri ¢alismalarinda arastirmaya katilan bireylerin
%53,62’s1 a1 olmay1 diistindiigiinii belirtirken %14,52’inin as1 olmay1
distinmedigini  belirtmistir. Fakat bu durum bizim ¢aligmamiz
kapsaminda elde edilen %17,70 pozitif ve %40,34 negatif duygu
polaritesi neticesinde taban tabana bir zitlik ortaya koymaktadir. Bu
farklilik, anketlerin dogasi geregi olusabilecek kiiciik &rneklem
biiytikliikleri, kapali sorular ve sinirli uzay-zamansal sinirlamalarinda
kaynaklanabilecegi gibi  Tiirkiye genelinde sosyal medya
paylasimlarinda ve bilhassa Twitter paylasimlarinda bireylerin daha
cok olumsuz goriis ve fikirleri paylasmaya yonelik egilimleri ile de
aciklanabilir.

Mevcut caligmalar icerisinde, bu calisma ile her ne kadar birebir
benzer sonuglar mevcut olmamakla birlikte Fazel vd.’nin [27] bulgu
sonuglart ile bu ¢alismada elde edilen sonuglar yaklasik %40 olan
negatif duygu polaritesi bakimindan benzerlik géstermektedir. Fakat

Tablo 4. ik 10 N-gram sonuglar1 (Top 10 N-gram results)

2-gram 3-gram 4-gram

Pozitif

As, ol Doz, as1, ol Ast, ol, as1, ol

Doz, as1 I¢in, as1, ol Yiiksek, ol, as1, ol

As1, yap Bilim, kurul, tiye Antikor, diizey, yiiksek, ol

Saglik, bakan
Asi, zorunluluk

Saglik, bakan, koca

Git, as1, ol

Diizey, yiiksek, ol, as1
Bakan, koca, as1, ol

Git, as1 As1, zorunluluk, getir Saglik, i¢in, as1, ol

Bakan, koca As1, randevu, al Saglik, bakan, koca, as1
Okul, a¢ Ast, ol, koru Diinya, yaygin, uygula, gore
Zorunluluk, getir 1ki, doz, as1 Toplum, 6lgek, asila, antikor
As1, koruma Acil, kullan, onay Saglik, calis, dnce, grup
Negatif

As, karsit As1, olma, as1 As1, olma, ag1, olma

As1, olma As, karsit, degil As, karsit, degil, a1

Olma, as1 As, ol, 61 Asi, ol, maske, tak

Degil, as1 As1, ol, viriis As, ol, viriis, bulas

As1, dayatma Zorla, as1, yap As1, olma, as1, karsit

As1, degil As, karsit, yap Kalp, kriz, gegir, 61

Zorla, ag1 Yogun, bakim, yat Ast, konu, zorla, yan

As, 6l Cocuk, as1, yapma As1, degil, deney, s1vi

0l, 61 As, karsit, ol Gegen, sene, as1, yok

Kalp, krizi As1, olma, reddet Asl, ol, kalp, kriz
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her iki calismada negatif duygu polaritesi bakimimndan oldukca
benzerlik gostermesine ragmen olumlu duygu polaritesi acisindan
benzerlik gostermemekle birlikte oldukga farkli sonuglar ortaya
koymaktadir. Her ne kadar Niu vd.’nin [28] ¢alismalarinda negatif ve
olumlu tweet dagilimma yonelik net bir oran verilmemis olsa da
ozellikle negatif duygu dagilimmin olumlu tweetlerden ¢ok daha
yiiksek bir orana sahip olmasi agisindan bu caligma sonuglari ile
benzer sonuglar ortaya koydugu gortilmektedir. Ansari ve Khan’in
[64] 74 farkli tilke i¢in TextBlob kiitiiphanesi vasitasiyla her tilke i¢in
siirlt sayida 6rneklem biiyiikliigii ve sadece Ingilizce tweetler ile
gerceklestirdikleri caligmada Tiirkiye i¢in elde edilen bulgular bizim
caligma bulgularimizi destekler nitelikte olup twitter iizerinde
paylasilan igeriklerde COVID-19 asilarina yonelik negatif duygu
polaritesinin yogun oldugunu goéstermektedir. Bir diger iizerinde
durulmast gereken elzem husus ise gelistirilen modellerin,
performanslarinin literatiirde COVID-19 asilara yonelik yapilan
caligmalar igerisinde hem sozliik taban1 hem de makine 6grenmesi
tabanli ¢aligmalar [17, 26, 65] ¢cergevesinde oldukga tatminkar ve daha
yiiksek veya yarisabilir basar1 oranlarina ulasmis olmasidir. Ayrica
COVID-19 agilarina kars1 duygu analizi gerceklestiren ¢aligmalarin
[5, 15, 18, 23, 25], az sayidaki istisna harig, birgogu manuel bir tweet
degerleme siireci gergeklestirmemis olup sozlik tabanli veya hazir
dogal dil isleme yapilar1 kullanmalari nedeniyle de elde edilen
smiflandirma sonuglariin performanslarina dair herhangi bir bulgu
sonucu paylasmamaktadir. Bu nedenle ¢alismamiz sonucunda elde
edilen bulgu sonuglart diger ¢alismalardan farkli olarak emek yogun
bir slire¢ sonucunda manuel olarak degerlendirilen bir veri seti ile
smanmigtir.

Calismamizin ~ sonuglar1  dogrultusunda Tiirkiye’de paylasilan
COVID-19 agsist ile ilgi sosyal medya igeriklerinin yiliksek oranda
negatif duygulart yansittigr goriilmektedir. Bu nedenle bilhassa
literatiirde yer alan diger calismalarin bulgular1 g6z Oniine
alindiginda, bu c¢aligma Tiirkiye’de sosyal medya platformlar
tizerinde gergeklestirilecek analizlerin, ag1 kabuliinii giiglendirmek ve
ag1 tereddiit ve karsithiginmi azaltmak ve halk sagligmin tesviki igin
degerli bir arag olabilecegini gostermektedir.

5. Sonuclar (Conclusions)

COVID-19 bir pandemi olarak kabul edilmesi ile birlikte,
desteklenmesi gereken ag1 tanitimi igin COVID-19 agis1 konusundaki
tartigmalara iligkin kamuoyu ve duyarliigin arastirilmasit ve
Ozetlenmesi gerekmektedir. Bu ¢er¢evede ¢aligmanin amaci,
Tirkiye’de, ozellikle sosyal medya kullanicilarnim COVID-19
agtlarina iliskin tutumunu ve endigelerini daha iyi anlamak adina
Twitter tizerinden elde edilen as1 ile ilgili tweetlerin makine 6grenimi
ile kamu duyarlihigini analiz etmektir. Bu tiir bir i¢gdrii, COVID-19
asilarmin alimimi artirmay: ve asi tereddiitleriyle miicadele etmeyi
amaglayan saglik hizmetleri miidahalelerinin planlanmasi ve
uygulanmasina olanak saglamada degerli olacak [17] ve ayni1 zamanda
bu tiir miidahalelerin potansiyel etkisinin tahmin edilmesine de hizmet
edebilecektir. Bu dogrultuda bu ¢alismada metin siniflandirma ve
duygu analizi literatiiriinde siklikla basvurulan ve yontem kisminda
da detaylar1 agiklanan alti farkli makine Ogrenmesi algoritmasi
karsilastirilmstir. Elde edilen sonuglar neticesinde degerlendirilen alti
farkli makine &grenmesi yontemi icerisinde en yiiksek dogruluk
oranina sahip Destek Vektor Makinesi, XGBoost ve Rastgele Orman
ile bir kolektif 6grenme yontemi olan ¢ogunluk oylama yontemi
gelistirilmistir. Bu kapsamda c¢ogunluk oylama yodntemlerinden
yumusak oylama ve sert oylama yontemleri olusturularak
karsilastirilmigtir. Gergeklestirilen analizler sonucunda Twitter’dan
elde edilen verilerin duygu analizi i¢in her ne kadar sert oylama
yontemi %88,9 dogruluk orani ile bireysel yontemlerden daha yiiksek
bir dogruluk oranina sahip olsa da yumusak oylama yontemi %90,5
gibi yiiksek bir dogruluk orani ile en basarili yontem olmustur.
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Yumusak oylama yontemi ile gerceklestirilen analizler sonucunda as1
ile 1ilgili atilan tweetlerin duygu polaritesinde giinden giine
dalgalanmalar mevcut olsa da negatif duygunun ve dolayisiyla ast
karsithginin giin gegtikge sosyal medya iizerinde daha fazla giindem
olusturdugu goézlemlenmektedir. Bilhassa dnceki ¢alisma bulgulari ile
kargilagtirildiginda as1 ile ilgili paylagimlarda pozitif duygularin
oldukea az bir orana sahip olmasi, Tiirkiye’de sosyal medya {izerinden
siiren ag1 karsithigini daha dikkatli incelenmesi gereken bir konu
haline getirmektedir. Ayrica bulgularimiz neticesinde ozellikle
COVID-19 agilarina karsitlik gosteren tweetlerin kelime analizlerinde
COVID-19 agilarina kars1 yiiksek bir giivensizlik ve bilimsel destegi
olmayan dezenformasyon oldugu goriilmektedir. Bu ¢alisma
bildigimiz kadartyla Tiirkiye’de COVID-19 asilarina yonelik duygu
analizi gergeklestiren ilk ¢caligma olmakla birlikte elde edilen sonuglar
neticesinde, sosyal medya {izerinden duygu analizi yaklasimi ile
COVID-19 asilarina iliskin duyarlilif1 izlemenin degerli ve kolayca
uygulanan bir ara¢ oldugunu da gostermektedir. Ayrica g¢alisma
Tiirkiye’de sosyal medya platformlart {lizerinde gergeklestirilecek
analizlerin, as1 kabuliinii giiglendirmek ve as1 tereddiit ve karsitligini
azaltmak ve halk saghiginin tesviki i¢in degerli bir ara¢ olabilecegini
de gostermektedir. Bu nedenlerle ozellikle toplumsal bagisikligin
kazanmimi noktasinda toplumun yiiksek oranda agilanma ihtiyact
diistiniildiigiinde kamuoyu algilarini, endiselerini ve duygularini daha
iyi anlamak politika yapicilar ve saglik siireci yoneticileri agisindan
6nem arz etmektedir.
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