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COVID-19 pandemisi tiim diinyayi etkisi altina alan ve sosyal medyada biiyiik yanki uyandiran
bir durum olmustur. Bireyler COVID-19 hakkindaki diisiincelerini ve bu siirecte gerceklesen olaylari
sosyal medya lizerinde takip etmeyi ve paylasmayi tercih etmislerdir. Son yillarda kullanicilar tarafindan
en popiiler olarak degerlendirilen sosyal medya ortaminin Twitter oldugu goriilmektedir. Twitter
iizerinden tweet atan kullanicilarin hangi duygularla fikirlerini beyan ettiklerini bulmak ilk bakista pek
mimkiin degildir. Bu duygularin ortaya ¢ikarilmasi i¢in Duygu Analizi yontemi kullanilmaktadir.
Literatiirde sosyal medyada yer alan duygularin belirlenmesine yonelik ¢ok sayida calisma
bulunmaktadir. Ancak bu ¢alismalarin Tiirkiye’de ekonomi, turizm, egitim, vb. alanlar ya da COVID-
19 {izerine tek tarafli yapilmis duygu analizi ¢alismalar1 oldugu goriilmiistiir. Tiirkiye’de COVID-19’un
ekonomi ve egitim igin duygu analizi yontemi kullanilarak analiz edildigi kapsamli herhangi bir
caligmaya rastlanmamustir.

Calisma kapsaminda, diinyay1 etkisi altina alan COVID-19 pandemisinin Tiirkiye’de ekonomi
ve egitim alanlari {izerindeki etkisinin ulusal anlamda nasil bir algi olusturdugu ve pandemi
donemindeki ekonomi ve egitim diizeylerinin pandemi oOncesi doneme goére ne kadar degisiklik
gosterdigine dair sosyal medyada olusturdugu etkinin Olgiilmesi amaglanmigtir. Bu amagla,
Tiirkiye’deki ekonomi ve egitim siirecleri pandemi 6ncesi donem ve pandemi donemi olmak iizere
baslica 2 donem altinda incelenmistir. Pandemi Oncesi donem olarak Mart 2019 — Subat 2020 ve
pandemi donemi olarak ise Mart 2020 — Mayis 2022 donemi analize dahil edilmistir. Pandemi
doneminde yaganan vaka sayilarinin en ¢ok gézlemlendigi “pik donemleri” ve vaka sayilarindaki diisiise
bagl olarak gergeklesen “normallesme donemleri” ise pandemi doneminin alt donemleri olarak analiz
kapsamina alinmistir. S6z konusu donemlere ait Tiirkiye’de yasayan kullanicilarin attign Twitter
iizerinden paylastigi Tirk¢e tweetler veri setini olusturmaktadir.

Analiz kisminda s6z konusu veriler; Twitter’dan Twitter API arayiizii ve Python programlama
dili kullanilarak c¢ekilmistir. Elde edilen tweetler ham veri olarak degerlendirilmis, 6n isleme
asamasindan gecirilerek temizlendikten sonra geriye kalan tweetler Duygu Analizi agamasina dahil
edilmistir. Duygu Analizi yapabilmek i¢in veriler i¢erisinde yer alan kelimeler olumlu, nétr ve olumsuz
olarak gruplara ayrilarak duygu skorlar1 elde edilmistir. Duygu Analizi asamasinin ardindan makine
Ogrenmesi ile analiz dogrultusunda yapilan siniflandirmalarin dogrulugunu 6lgmek igin smiflandirma
algoritmalar1 kullanilmistir. Bunun igin veri setinin %70’i egitim ve %30’u test olacak sekilde iki gruba
ayrilmustir. Kullanilan makine 6grenmesi algoritmalari; Smiflandirma ve Regresyon Agaclar1 (CART),
Naive Bayes (NB), k-En Yakin Komsuluk (KNN) ve Rastgele Orman (RF) algoritmalaridir. Elde edilen



sonuclara gore, model basarim 6l¢iitleri olan kesinlik (P), dogruluk (A), duyarlilik (R) ve F-6lgiiti (F)
degerleri g6z 6niine alinarak kiyaslama yapilmstir.

Calismada Duygu Analizi sonuglarina gore, Tirkiye’deki ekonomik algi pandemi Oncesi
dénemde -0,2107 ve pandemi sonrast dénemde -0,22978 olarak elde edilmistir. Buna gore; pandemi
oncesi donemde halihazirda ekonomi i¢in olumsuz bir algt oldugu ortadadir. Pandemi sonrasinda ise
durumu ¢ok da etkilemeyecek diizeyde olumsuzlugun biraz daha arttig1 gériilmektedir; ancak az da olsa
artan olumsuz alginin pandemiden kaynaklandigini diisiinmek pek de miimkiin géziikkmemektedir. Bu
durumun ekonominin mevcut durumdaki temel problemlerinden kaynaklandigi agiktir. Egitim agisindan
degerlendirme yapildiginda ise, pandemi 6ncesi donemde duygu analizi sonucu -0,2688 olarak elde
edilmistir. Tiirkiye’deki egitim diizeyine olan alginin da pandemi Oncesi donemde diisiik diizeyde
olumsuz oldugu séylenebilir. Pandemi doneminde bu duygunun daha da negatifleserek -0,5091
seviyesine ¢iktig1 goriilmiistir. Bu durum pandemi doneminde insanlarin egitime karsi olan
beklentilerinin karsilanmadigini, egitim kalitesinin pandemi 6ncesi doneme gore daha da diistiigiinii, bu
nedenle olumsuz alginin bu dénemde daha da arttigini ortaya koymaktadir.

Anahtar Kelimeler: Duygu Analizi, Makine Ogrenmesi, Covid-19, Pandemi, Ekonomi, Egitim,

Tiirkiye, Twitter
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The Effects of Covid-19 Pandemic on Economics and Education: The Case of Turkey
via Twitter

The COVID-19 pandemic has been a situation that has affected the whole world and has
had great repercussions on social media. Individuals preferred to follow and share their thoughts
about COVID-19 and the events that took place in this process on social media. It is seen that
Twitter is the most popular social media medium by users in recent years. At first glance, it is
not possible to find out with what feelings the users tweeting on Twitter express their opinions.
Sentiment Analysis method is used to reveal these emotions. There are many studies in the
literature on the determination of emotions in social media. However, these studies in Turkey
economy, tourism, education, etc. It has been observed that there are unilateral sentiment
analysis studies on areas or COVID-19. No comprehensive study was found in Turkey in which
COVID-19 was analyzed using sentiment analysis for economy and education.

Within the scope of the study, it is aimed to measure the impact of the COVID-19
pandemic, which has affected the world, on the economy and education fields in Turkey, how
it creates a perception in the national sense and how much the economy and education levels in
the pandemic period have changed compared to the pre-pandemic period. For this purpose, the
economy and education processes in Turkey were examined under two main periods: the pre-
pandemic period and the pandemic period. The period between March 2019 — February 2020
as the pre-pandemic period and March 2020 — May 2022 as the pandemic period were included
in the analysis. “Peak periods” in which the number of cases experienced during the pandemic
period are observed the most, and “normalization periods” due to the decrease in the number of
cases are included in the analysis as sub-periods of the pandemic period. Turkish tweets shared
on Twitter by users living in Turkey belonging to the mentioned periods constitute the data set.

In the analysis part, the data in question was captured using the Twitter API interface
and the Python programming language. The tweets obtained were evaluated as raw data, and
the remaining tweets were included in the Sentiment Analysis stage after they were cleaned
through the preprocessing stage. In order to perform Sentiment Analysis, the words in the data
were divided into groups as positive, neutral and negative, and emotion scores were obtained.
After the Sentiment Analysis stage, classification algorithms were used to measure the accuracy
of the classifications made in line with the analysis with machine learning. For this, the data set
was divided into two groups, 70% training and 30% testing. Machine learning algorithms used,;
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Classification and Regression Trees (CART), Naive Bayes (NB), k-Nearest Neighborhood
(KNN) and Random Forest (RF) algorithms. According to the results obtained, a comparison
was made considering the model performance criteria of precision (P), accuracy (A), sensitivity
(R) and F-criterion (F).

According to the results of Sentiment Analysis in the study, the economic perception in
Turkey was -0.2107 in the pre-pandemic period and -0.22978 in the post-pandemic period.
According to this; It is clear that there is already a negative perception for the economy in the
pre-pandemic period. After the pandemic, it is seen that the negativity has increased a little
more at a level that will not affect the situation much; however, it does not seem possible to
think that the slightly increased negative perception is due to the pandemic. It is clear that this
situation is due to the basic problems of the economy in the current situation. When evaluated
in terms of education, the emotion analysis result in the pre-pandemic period was -0.2688. It
can be said that the perception of the level of education in Turkey was negative at a low level
in the pre-pandemic period. During the pandemic period, it was observed that this feeling
became even more negative and increased to the level of -0.5091. This situation reveals that
people's expectations towards education were not met during the pandemic period, the quality
of education decreased even more compared to the pre-pandemic period, and therefore the
negative perception increased even more in this period.

Keywords: Sentiment Analysis, Machine Learning, Covid-19, Pandemic, Economics,
Education, Turkey, Twitter

Vi



ONSOZ

Bu tezin ortaya ¢ikmasinda bana her konuda yol gosteren, destegini hi¢bir zaman
esirgemeyen, her zaman anlayisiyla ve samimiyetiyle yaklasan ¢ok degerli danismanim Prof.
Dr. Ayse OGUZLAR’a en icten tesekkiirlerimi ve sevgilerimi sunarim. Tez yazma siirecim
boyunca gosterdigi yakinlik i¢in kendisine ne kadar tesekkiir etsem az. Doktora tez slirecimde
benimle degerli bilgilerini paylasan tez izleme komitesi iiyeleri hocalarim Prof. Dr. Erkan
ISIGICOK ’a ve Prof. Dr. Aysan SENTURK ’e tesekkiirlerimi sunarim. Tez savunma jiirimde
yer alan hocalarim Prof. Dr. Dilek ALTAS KARACAya ve Prof. Dr. Selay GIRAY YAKUT’a
degerli desteklerinden dolay1 tesekkiir ederim. Bana degerli vakitlerini ayiran kiymetli
hocalarim Prof. Dr. Sacit ERTAS’a ve Prof. Dr. H. Kemal SEZEN’e tesekkiirii bir borg bilirim.
Doktora siirecimde yardimini esirgemeyen sevgili Aras. Gor. Nese ARAL’a ¢ok tesekkiir

ederim.

Bugiinlere gelmemde maddi ve manevi destekleriyle her zaman yanimda olan ¢ok
kiymetli aileme; annem Emel TIMUR ve babam Necmi TIMUR’a cok tesekkiir ederim, ne
yapsam haklarin1 6deyemem. Doktora ¢alisma siirecim boyunca her zaman yanimda olan ve
destegini esirgemeyen sevgili esim, hayat arkadasim Tolga CAKMAK ’a, varliklariyla hayatima

nese katan biricik kizlarim Ela ve ipek CAKMAK ’a sevgilerimi sunarim.

Bu tezin uygulama kismi Uludag Universitesi BAP Birimi tarafindan desteklenen SDK-
2022-780 numaral1 proje kapsaminda yapilmistir. Desteklerinden dolayr Prof. Dr. Erkan
OZDEMIR’e, Deniz OZAY beyefendiye ve Uludag Universitesi BAP Birimi'ne tesekkiir
ederim.

El¢in TIMUR CAKMAK
BURSA, 2023

vii



ICINDEKILER

. . Sayfa No.
YEMIN ME TN - e ii
L /71 i e i
AB ST RACT ..ttt Re bt R R Rt R e R R R bt n ettt ere et e neene s Y
ONSOZ oottt ettt ettt e s s e et taa e e s e e e teanae e s s eeebannaea et vii
SEKILLER LISTESL........cooiiiiiiei ettt ettt Xiii
TABLOLAR LISTESI.......coiiiiiiiiiiis st Xiv
GRAFIK LISTESI ..ottt XVi
KISALTMALAR LISTESI.......ooiiiiiiiiieeeee sttt XixX
L] 0 28 1T 1

BIRINCI BOLUM

KURAMSAL CERCEVE
1.1, T@ZIM AIMMACK.....vviiiiiie ittt ettt ettt ettt et e e bt e et e st e e e sa b e e e sRb e e e s st e e e bt e e e bbeeanbeeennbeeeas 3
1.2. T€ZIN OZGUN DI .........oovveiivieieieee et 3
1.3, TEZIN OFQANIZASYONU ......ccuveieeueeitieiteeieeeesteestesteesteeteeseesteebesseesbeesseassesteenseaseesseesseensesseenseans 4
1.4, Literatiir Bil@isi............c.coooiiii e 5)
IKINCI BOLUM

TEMEL BILGILER
2.1. MEtin MAenCIlII ............ooveiiiiiiiiiice s 15
2.1.2. Metin Madenciliginin ASamalart...........................cccoooiniiiiiinniiiiiis i 16
2.1.2.1. ONISIEME ...ttt ettt 16
2.1.2.1. 1. ISAPOLIEME. ...ttt 16
2.1.2.1.2. Durak Kelimeleri AVIKIama .................c.ccocooviiiiiiiiiiiiiiee e 17
2.1.2.1.3. Kiigtik Harfe DONUSHITE ............cccoouiiiiiiiiiieiiie et 17
2.1.2.1.4. KOK BUIMA.......ccvvveeiiiiiiiicciiieeee ettt e e enaraees 17
2.1.2.1.5. Terim AGurliklandirma ................c.ccoooviiiiiniiii e 17



2.1.2.1.6. Terim AVIKIAMA...............cccoeiiiiiiiiiiiiiie ittt 17

2.1.2.2. Ozellik SECIE ......eeoeeeeeeeeeeeeeeeeeee ettt 18
2.1.2.3. SINUIANAIITNG ...t 18
2.1.2.3.1. K-En Yakin Komsuluk (KNN) .......ccooioiiiiiiiiiiiiie e 18
2.1.2.3.2. Naive Bayes (NB) ......c.ccoccuviiiiiiiiiiicic s 18
2.1.2.3.3. Destek Vektor Makinesi (DVIM) ...........cccooeiiiiiiiieiiiiiiiieiieie e 19
2.1.2.3.4. Simiflandirma ve Regresyon Agaglart (CART)........cccccooiivieniiviniiciiiiicnin 19
2.1.2.3.5. RaNdom FOrest (RF) ....cc.ooiiiiiiiiieieee s 19
2.1.2.4. Raporlama ve GOrSelleStirme ............ccccoeioiiiieiiiieiie e 19
2.1.2.4.1. Kelime BUIULU ......ocooiiiiiiice e 19
2.1.2.4.2. Kelime Frekans Dagilimi HiStOZVAMI...............ccccoviiiieiiiiiiiii e 20

2.1.3. Metin Madenciligi Uygulamalari ..................cccccoovvviiiiiiiiiiiiiiiiiiseese s 20

2.2, DUYGU ANGLIZI ..ottt sttt et e st e be e e e s reenteebesneenreeneenes 20
2.2.1. DUYGURUIL QRN ..................cocvoeeieieeeisieisieie st 20
2.2.2. Duygu Analizininn TANIML ...................cccoociiiiiiiiiiiiee e 20
2.2.3. Duygu Analizi YORtemIeri...................ccccocovimiiiiiiiiiiiiiii s 21
2.2.3.1. Makine Ogrenmesine Dayali YONtEMIEr ...................cooveveeeeeeeeesreessrererensinnn, 21
2.2.3.1.1. Denetimli Makine Ogrenmesi YakIQSIMI ...........c.c.coeveveveeeererererinssesenennenns 21
2.2.3.1.2. Denetimsiz Makine OSrenmesi Yaklasimi ..............ocoevvvereverevissererernenns 25
2.2.3.1.3. Yar1 Denetimli Makine Ogrenmesi Yaklagimi ............ccococoovevevineererernnnns 25
2.2.3.2. Sozliige Dayalt YONIMIEr ..............ccocoiiiiiiiiiiiiiieic e 26

2.3. Sosyal Medyada COVID-19 PanNTEMISE .......ccveiiueeiieiiieiie s see e sine e sia e 26
2.3.1 SOSYAI MEAYA ......coiiieiie ettt e a e e nrre s 26
2.3.1.1. Sosyal Medyanin TARIMI..............c..ccooeiiiiiiiiiiiec s 26
2.3.1.2. Sosyal Medya Araglari...............cc.cccooeiiiiiiiiiiiiiiiiiie i 27
2.3.2. Sosyal Medyada TWILLEE ........ccvoiiiiieie e be e 28
2.3.3. Sosyal Medyada COVID-19 .......cciiiiiiiiiie et 29



UCUNCU BOLUM
MATERYAL VE METOT

3.1 Calismanin SINIFIATL. ..o e 31
3.2 Cahismada Kullanilan Paket Program...............ccccoociiiiiiiiiiiiin e 32
3.3 Calismada Kullanilan TekniKIer ....................cccocoi i 33

DORDUNCU BOLUM
BULGULAR
COVID-19 PANDEMISININ EKONOMI VE EGiTiM UZERINDEKI ETKIiLERi:
TWITTER UZERINDEN TURKIYE ORNEGI

4.1. Verilerin CeKilmesi ................cccoooiiiiiii e 34
4.2. ON TSIEME ASAINASI.............oooivieiieceeee ettt en sttt n sttt en et 34
A.3. VeI ANANIZI ... 35
4.3.1. Ekonomi Alaninda Veri ARGLZI......................ccccocoiiiiiiiiiiiiiiieieceee e 35
4.3.1.1. Pandemi Oncesi Donem ICin Veri ARQLIZI ...........cocoeeveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeseneesssenn 35

4.3.1.2. Pandemi DEnemi ICin Veri ARQLIZI ........c..ocoveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeseeees oo 36
4.3.1.2.1. Pik Donemleri I¢in Veri ANQIZi..........cccooeooeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeveeeeeseenenns 36
4.3.1.2.1.1. 1. Pik Donemi Iin Veri ARGLZi ............c.cocooveveveveverererereeererereeereserenenennan 36
4.3.1.2.1.2. 2. Pik Dénemi Iin Veri ARGLZi ..........c..c.cocoovoveveveverererereeerenerereeererenenennan 38
4.3.1.2.1.3. 3. Pik Donemi Igin Veri ANQLIZi .............cccoeeoueuoevniioniinsensionsissssensnns 41
4.3.1.2.1.4. 4. Pik Donemi I¢in Veri ANQLIZi ...........cccoovevevevevererererereeereeeseeeseneneneneneas 42
4.3.1.2.1.5. 5. Pik Donemi Igin Veri ANGIIZI ............ccovovveeveeeererereeeereeereeeeesenenennnas 44

4.3.1.2.2. Normallesme Dénemleri I¢in Veri ANQLZi..........c.cocooveveveveveeeveverererererererennns 46
4.3.1.2.2.1. 1. Normallesme Dénemi I¢in Veri ANGLZi...........c.coovevevevevereveverererennanns 46

4.3.1.2.2.2. 2. Normallesme Dénemi I¢in Veri ANGLZi............cooveveveveveveveverererenenanns 48
4.3.1.2.2.3. 3. Normallesme Donemi Igin Veri ARQLIZi ..........c.cocveveveveveverevererererennnnes 50

4.3.2. Egitim Alaninda Veri ANGIIZI ..............ccccoocouiiiiiiiiiiiiiiic et 52

4.3.2.1. Pandemi Oncesi Donem I¢in Veri ANGLIZI .............c.cocooveveveeeveeereeeeeeeresesererennnn 52

4.3.2.2. Pandemi DOnemi ICin Veri ARQLIZI .......c..ocueeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeseeeseneesesneen 54



4.3.2.2.1. Pik Dénemleri I¢in Veri ARQLIZi.............ccoouoveveveveveverereresesesesesesesesesenenenennan 54

4.3.2.2.1.1. 1. Pik Donemi I¢in Veri ANQLIZi ..........c.cocooveveveveveverererereneseseresenesesenenennan 54
4.3.2.2.1.2. 2. Pik Donemi Iin Veri ANQLIZi ..........c.cocoovvevevevererererereneseseresenenenenenennas 55
4.3.2.2.1.3. 3. Pik Donemi I¢in Veri ANQLIZi ..., 57
4.3.2.2.1.4. 4. Pik Donemi I¢in Veri ANQLIZi ..............ccccoceoveniennciinsicnsissesseeciene, 59
4.3.2.2.1.5. 5. Pik Donemi I¢in Veri ANQUZi ...........c.ccccocvniiniennciinsicnsissesseecanne, 60
4.3.2.2.2. Normallesme Donemleri I¢in Veri ANQLIZi...........cccoovevevevevevevereeerererenenennas 62
4.3.2.2.2.1. 1. Normallesme Dénemi I¢in Veri ANGLZi............cooveveveveveveveverererenennns 62
4.3.2.2.2.2. 2. Normallesme Dénemi Icin Veri ANGlizi ..........c.c.cocoveeveveevvverenenane, 63
4.3.2.2.2.3. 3. Normallesme Dénemi Icin Veri ANQLZi ..........c.cccoceevereevscserenennne, 65

O B TN Yo [N N g T L 74 SO SSSSP 66
4.4.1. Ekonomi Alaninda Duygu ARGLIZI.....................c.ccoocoiiiiiiiiiiiiiiiieeee e 66
4.4.1.1. Pandemi Oncesi Donem Igin Duygu ANGLIZi .............c.cocooeveveeeeeeeeeeeeerererernnns 66
4.4.1.2. Pandemi Doénemi Igin Duygu ANGLIZi ............cc.ooveeuerereeereeeeeeeeeeeeresenesiens 67
4.4.1.2.1. Pik Dénemleri Igin Duygu ANGLZi............cccooveeeeeeeeieeeerereeresesessesenanas 67
4.4.1.2.1.1. 1. Pik Dénemi Icin Duygu ANGLIZi ...............ccovveveeeeiesereessreserensinan, 67
4.41.2.1.2. 2. Pik Dénemi Icin Duygu ANGLIZi .............c.ooovveveeeeeeeereeesreseressnnn, 68
4.4.1.2.1.3. 3. Pik Dénemi Icin Duygu ANGLIZi ...............ccovreveeerieeererssreserensnnn, 69
4.4.1.2.1.4. 4. Pik Dénemi Icin Duygu ANGLIZi ...............ccovvevveereeeereeesresereesnnn, 70
4.4.1.2.1.5. 5. Pik Dénemi Icin Duygu ANGLIZi ...............coovveveeeeieeereeesresierensnnn, 71
4.4.1.2.2. Normallesme Dénemleri I¢in Duygu ANAlIZi..........cccoveveveveereecerecseienn, 72
4.4.1.2.2.1 1. Normallesme Dénemi I¢in Duygu Analizi ............c.coovvvvverereennnnne, 72
4.4.1.2.2.2. 2. Normallesme Dénemi I¢in Duygu Analizi ............ccccovvvvererernnnnne, 73
4.4.1.2.2.3. 3. Normallesme Dénemi I¢in Duygu Analizi ............c.ccocevvverereennnnne, 74

4.4.2. Egitim Alaninda Duygu ANALIZI..............c..ccooiiiiiiiiiiiieee e, 76
4.4.2.1. Pandemi Oncesi Dénem Igin Duygu ANGLZi ..............cccooevvevevesreeesriereresennnn, 76
4.4.2.2. Pandemi Donemi I¢in Duygu ANGLIZI ..............ccoovveiveevseiresissieeeesiee s, 77

Xi



4.4.2.2.1. Pik Dénemleri I¢in Duy@u ANGLZI...........cccocoveevevevsseeieeeesissererenssssennen, 77

4.4.2.2.1.1 1. Pik Dénemi Igin Duygu ANGLIZi .............c.ooeveveeerieerereeesresieressnnn, 77

4.4.2.2.1.2 2. Pik Dénemi Igin Duygu ANGLIZi ...............oooeveveesrieerereeesressressnnn, 78

4.4.2.2.1.3 3. Pik Dénemi Igin Duygu ANGLIZi ...............ccevveeerieerereeesreseressnnn, 79

4.4.2.2.1.4 4. Pik Dénemi Icin Duygu ANGLIZi ...............ocoeeveeeriieereeesreseressnnn, 80

4.4.2.2.1.5 5. Pik Dénemi Icin Duygu ANGLIZi .............c.ccoeeveeerieerereeesresieressinnn, 81

4.4.2.2.2. Normallesme Dénemleri I¢in Duygu ARGLIZi..............ccccveveeeeerereesarnnnn, 82
4.4.2.2.2.1 1. Normallesme Dénemi I¢in Duygu Analizi ............c.coovervveeereennnne, 82

4.4.2.2.2.2 2. Normallesme Dénemi Icin Duygu ANGLizi ...........ccccceevevevererennnne, 83

4.4.2.2.2.3 3. Normallesme Dénemi Icin Duygu ANGLizi ............c.cccoceeveveveerernne, 84

4.5. MaKine OBIrenmesi..............cc.cccouevuiviiuiiiriiiiiieeceseeste et 86
4.5.1. Ekonomi I¢in Makine Ogrenmesi SORUCIATL .....................c..cooovvvveereeesrerienrersrnsnns 86
4.5.2. Egitim Icin Makine Ogrenmesi SORUCIATL .............................occoveeeveeresresreriiereririnnnns, 88
SONUQC VE TARTISMA ... 91
KAYNAKCA ...ttt bbbt b et e bbbttt nes 97
T 107
EK 1: UYGULAMADA KULLANILAN KODLAR ....ccoiiiiiititiiieeeee s 107

EK 2: EKONOMiI VE EGITIM ALANLARININ TUM DONEMLERINE ILISKIN
TEMIZLENMIS VERILER ......oovooivveeeeeeeseeeeseeeeeseeeeeeeeessses e esssessesssesesseessseessesessseesessenns 122

EK 3: EKONOMI VE EGITIM ALANLARININ TOUM DONEMLERINE ILISKIN

TWEET PUANLARI ..ottt sttt en sttt sttt s st 128
20 S R0 V€ ) 21 T 138

Xii



SEKILLER LISTESI

SekKil 1.3 Tez Organizasyonu SEIMAST.........ccviiueriiiriieeirierisee et 4
Sekil 2.2 Duygu Analizi YONTEMIETT......ccviiiiiiiiiiiiieii s 21
Sekil 2.3 4 Degiskenden Olusan Bayes AZ YapiSI....cccvvveiiiiieiiiie i 23
Sekil 3.1 Pandemi Oncesi Donemde ve Pandemi Déneminde Veri Cekmek icin Kullanilan
EUKEIET . s 32
Sekil 4.2. Pandemi Oncesi Donemde Ekonomi I¢in Olusturulan Kelime Bulutu ................... 35
Sekil 4.3. Pandeminin 1. Pik Déneminde Ekonomi I¢in Olusturulan Kelime Bulutu............. 37
Sekil 4.4. Pandeminin 2. Pik Déneminde Ekonomi I¢in Olusturulan Kelime Bulutu............. 39
Sekil 4.5. Pandeminin 3. Pik Déneminde Ekonomi I¢in Olusturulan Kelime Bulutu............. 41
Sekil 4.6. Pandeminin 4. Pik Déneminde Ekonomi I¢in Olusturulan Kelime Bulutu............. 43
Sekil 4.7. Pandeminin 5. Pik Déneminde Ekonomi i¢in Olusturulan Kelime Bulutu............. 44

Sekil 4.8. Pandeminin 1. Normallesme Déneminde Ekonomi I¢in Olusturulan Kelime Bulutu

.................................................................................................................................................. 47
Sekil 4.9. Pandeminin 2. Normallesme Déneminde Ekonomi igin Olusturulan Kelime Bulutu
.................................................................................................................................................. 49
Sekil 4.10. Pandeminin 3. Normallesme Déneminde Ekonomi I¢in Olusturulan Kelime Bulutu
.................................................................................................................................................. 51
Sekil 4.11. Pandemi Oncesi Donemde Egitim I¢in Olusturulan Kelime Bulutu..................... 53
Sekil 4.12. Pandeminin 1.Pik Déneminde Egitim I¢in Olusturulan Kelime Bulutu................ 54
Sekil 4.13. Pandeminin 2. Pik Déneminde Egitim i¢in Olusturulan Kelime Bulutu............... 56
Sekil 4.14. Pandeminin 3. Pik Déneminde Egitim I¢in Olusturulan Kelime Bulutu............... 58
Sekil 4.15. Pandeminin 4. Pik Déneminde Egitim I¢in Olusturulan Kelime Bulutu............... 59
Sekil 4.16. Pandeminin 5. Pik Déneminde Egitim i¢in Olusturulan Kelime Bulutu............... 61
Sekil 4.17. Pandeminin 1. Normallesme Déneminde Egitim I¢in Olusturulan Kelime Bulutu
.................................................................................................................................................. 62
Sekil 4.18. Pandeminin 2. Normallesme Déneminde Egitim I¢in Olusturulan Kelime Bulutu
.................................................................................................................................................. 64
Sekil 4.19. Pandeminin 3. Normallesme Déneminde Egitim I¢in Olusturulan Kelime Bulutu
.................................................................................................................................................. 65

Xiii



TABLOLAR LISTESI

Tablo 2.3. Kontenjans Tablosu

Tablo 4.1. Ham ve Temizlenmis Veri Sayilari

Tablo 4.4. Pandemi Oncesi Dénemde Ekonomi I¢in Atilan Tweet Puanlari ve Frekanslari .. 67

Tablo 4.5. Pandeminin 1. Pik Déneminde Ekonomi I¢in Atilan Tweet Puanlari ve Frekanslar

Tablo 4.10
Frekanslari

Tablo 4.11.

Frekanslari

Tablo 4.12.

Frekanslari

Tablo 4.13.
Tablo 4.14.
Tablo 4.15.

Ekonomi I¢in Dénem Bazinda Duygu Analizi Sonuglart

Pandemi Oncesi Dénemde Egitim Igin Atilan Tweet Puanlar1 ve Frekanslari .... 76

Pandeminin 1. Pik Déneminde Egitim igin Atilan Tweet Puanlar1 ve Frekanslari

Xiv



Tablo 4.20. Pandeminin 1. Normallesme Déneminde Egitim I¢in Atilan Tweet Puanlar1 ve

FrEKANSIATT ...ttt ettt bt e et e e nae e 82
Tablo 4.21. Pandeminin 2. Normallesme Déneminde Egitim i¢in Atilan Tweet Puanlari ve
FreKanSIart.....covi o 83
Tablo 4.22. Pandeminin 3. Normallesme Déneminde Egitim I¢in Atilan Tweet Puanlar1 ve
FrEKANSIATT ...ttt ettt b bt e b e et e b e nne e e 84
Tablo 4.23. Egitim i¢in Dénem Bazinda Duygu Analizi SONUGIArt...........ccceveveveieeverennnne, 86
Tablo 4.24. Ekonomide Tiim Dénemler I¢in Makine Ogrenmesi Sonuglari............c.cceveeeee.. 87
Tablo 4.25. Egitimde Tiim Donemler Icin Makine Ogrenmesi SOnuglart ...........cccoceevevevnee. 89

XV



GRAFIK LISTESI

Grafik 4.2. Pandemi Oncesi Dénemde Ekonomi I¢in Atilan Tweetlere Ait Kelime Frekanslar

Grafik 4.3. Pandeminin 1. Pik Doéneminde Ekonomi Icin Atilan Tweetlere Ait Kelime
FreKanSIart.....covi o 38
Grafik 4.4. Pandeminin 2. Pik Déneminde Ekonomi Igin Atilan Tweetlere Ait Kelime
FrEKANSIATT ...ttt ettt b et e et et e e nne e 40
Grafik 4.5. Pandeminin 3. Pik Doéneminde Ekonomi igin Atilan Tweetlere Ait Kelime
FreKanSIart.....ooeiieeee s 42
Grafik 4.6. Pandeminin 4. Pik Doneminde Ekonomi Icin Atilan Tweetlere Ait Kelime
FrEKANSIATT ...ttt ettt b et e et et naeeanns 43
Grafik 4.7. Pandeminin 5. Pik Déneminde Ekonomi Igin Atilan Tweetlere Ait Kelime
FreKanSIATT ....cooueiieeeee e 46
Grafik 4.8. Pandeminin 1. Normallesme Déneminde Ekonomi Icin Atilan Tweetlere Ait
Kelime FIeKanSIarT ......ccueiiiiiiieiiie ettt 48

Grafik 4.9. Pandeminin 2. Normallesme Doneminde Ekonomi Igin Atilan Tweetlere Ait

.................................................................................................................................................. 53
Grafik 4.12. Pandeminin 1. Pik Déneminde Egitim Igin Atilan Tweetlere Ait Kelime
FreKanSIart ... ...oooeicc s 95
Grafik 4.13. Pandeminin 2. Pik Doneminde Egitim I¢in Atilan Tweetlere Ait Kelime
FreKanSIart ..o 57
Grafik 4.14. Pandeminin 3. Pik Déneminde Egitim Igin Atilan Tweetlere Ait Kelime
FreKanSIart.....covv o s 58
Grafik 4.15. Pandeminin 4. Pik Doneminde Egitim Icin Atilan Tweetlere Ait Kelime
FreKanSIart ......ooiiiii 60

Grafik 4.16. Pandeminin 5. Pik Déneminde Egitim I¢in Atilan Tweetlere Ait Kelime
FTEKANSIATT ...ttt aee e 61
Grafik 4.17. Pandeminin 1. Normallesme Déneminde Egitim I¢in Atilan Tweetlere Ait Kelime
FrEKANSIATT ...ttt 63

XVi



Grafik 4.18. Pandeminin 2. Normallesme Déneminde Egitim I¢in Atilan Tweetlere Ait Kelime
FrEKANSIATT ...ttt ettt bt e et e e nae e 64
Grafik 4.19. Pandeminin 3. Normallesme Déneminde Egitim i¢in Atilan Tweetlere Ait Kelime
FreKanSIart.....covi o 66
Grafik 4.20. Pandemi Oncesi Dénemde Ekonomi I¢in Olusturulan Duygu Durumu Grafigi 67
Grafik 4.21. Pandeminin 1. Pik Déneminde Ekonomi igin Olusturulan Duygu Durumu Grafigi

.................................................................................................................................................. 68
Grafik 4.22. Pandeminin 2. Pik Déneminde Ekonomi I¢in Olusturulan Duygu Durumu Grafigi
.................................................................................................................................................. 69

Grafik 4.26. Pandeminin 1. Normallesme Ddneminde Ekonomi Igin Olusturulan Duygu
DUrtumu GrafiSi ...ocveieiiieiiieiii e 73
Grafik 4.27. Pandeminin 2. Normallesme Doneminde Ekonomi I¢in Olusturulan Duygu
DUIUMU GTATIZ1 vt 74
Grafik 4.28. Pandeminin 3. Normallesme Déneminde Ekonomi Igin Olusturulan Duygu
DUrtumu GIafiSl ...ocveieeiiieiiiieii e 75
Grafik 4.29. Pandemi Oncesinde ve Pandemi Déneminde Ekonomi I¢in Hesaplanan Genel
DUYZU SKOTIATT ..t 75
Grafik 4.30. Pandemi Oncesi Dénemde Egitim I¢in Olusturulan Duygu Durumu Grafigi.... 77
Grafik 4.31. Pandeminin 1. Pik Déneminde Egitim I¢in Olusturulan Duygu Durumu Grafigi



Grafik 4.36. Pandeminin 1. Normallesme Déneminde Egitim I¢in Olusturulan Duygu Durumu
(€ ¢ 1 0= L TP PP UR PP PR PRPPI 83
Grafik 4.37. Pandeminin 2. Normallesme Déneminde Egitim i¢in Olusturulan Duygu Durumu
(€ 3 14 L USSP PRPRRPO 84
Grafik 4.38. Pandeminin 3. Normallesme Déneminde Egitim i¢in Olusturulan Duygu Durumu

GIATIZT .ottt 85
Grafik 4.39. Pandemi Oncesinde ve Pandemi Déneminde Egitim Icin Hesaplanan Genel

DUYZU SKOTIATT ..ttt e e bb e e s be e e ssbe e e nnbea e 85

XViil



KISALTMALAR LiSTESI

COVID-1% Yeni Koronaviriis Hastali

EEA Egitim Bilisim A

TRT Tiirkrye Radyo Televizyonu

PCR Polymeraze Chamn Eeaction / Polimeraz Zincirleme Teplimesi

CART smflandirma ve Regresyon Agaclan

NB MNaive Baves

ENN k-En Yalan Komguluk

RF Bastgele Orman

P Precision / Kesinlik

A Accuracy / Dogruluk

R Fecall / Duyarhhk

F F-&lciiti

S5E E.are Hata Toplam

RMSE Ortalama Karekdk Hatas

WHO (DS0)  World Health Orzanization / Dianya Sazhk Orgiiti

H-5VM Hibnt Heterojen Destek Vektdr Makines:

DVM (5VM)  Destelk Vektdr Makinesi

RNN Telrarlayan Smir A5

BERET Caft Yanli Kodlavic: Temsillen

LR Lojistik Fegresyon

SVM Destek Vektdr Makineleri

LSTM Uzun-Kisa Siireli Bellek

SMOTE Syathetic Minority Oversampling Technique / Yapay
Azmlik Asin Ornekleme

ML Makine Ozrenimi

NLP MNatural Language Processmg / Dogal Dl [5leme

VAR Veltdr Otoregresyon

AT Yapay Ffeka

AFT Application Programming Interface — Uygulama

TUIK Tiirkrye Istatistik Kurumu

HIA Hanehalka I5giicii Aragtirmas

GSYH Gayrisafi Yurt Ig1 Hasila

IMSAD Tirkave Inzaat Malzemes: Sanavicileri Dernszi

XiX



GIRIS

Diinya tarihinde ¢ok sayida kisinin dliimiine neden olmus pandemilerin var oldugu
bilinmektedir. Yaklasik olarak 1900’lii yillarin bagindan bu yana yasanan pandemilerin en ¢ok
bilinenleri; 1889-1890 grip salgin1,1910-1911 kolera salgin1, 1918-1920 Ispanyol gribi, 1956-
1958 Asya gribi, 1960’dan giiniimiize HIV/AIDS pandemisi, 1968 grip salgini, 2002-2003
SARS salgini, 2009 domuz gribi salgini ve 2012°den giiniimiize MERS salgimidir. 2019 yilinin
Kasim ayinda ise ilk kez Cin’in Wuhan kentinde korona viriisii goriilmeye baglanmistir
(Salginlar Listesi, 2022). Ulkemizde ise bu viriise 2020 yil1 Mart ayinda rastlanmistir. Covid-
19 yani tam adiyla koronaviriis hastalig1 yiiksek ates, Oksiiriikk ve nefes darligr gibi solunum
yolu hastaliklarina neden olan bir viriistiir (Y1lmaz ve Orman, 2021: 361). S6z konusu tarihten
bu yana diinya ¢apinda yayilan koronaviriis salgin1 pandemi (COVID-19 pandemisi) haline
gelmis ve ¢ok sayida kisinin 6liimiine neden olmustur. Bu nedenle salgin, arastirmalara konu

olacak kadar 6nem tagimaktadir.

COVID-19 pandemisi, insanlarin saglig1 tizerinde etkili oldugu kadar iilkelerdeki yasam
kosullarini da etkilemistir. Pandemiden dolay1 kalabalik ortamlara girmenin yasaklanmasiyla
insanlar giinliik aktivitelerini yerine getirememeye baslamis, bu da toplumun sosyo-ekonomik
dengesi iizerinde gesitli etkilere sebep olmustur. Bu etkiler sonucunda ekonomi, egitim, saglik,
turizm gibi bir ilke i¢in ¢ok Onemli olan alanlarda dikkate deger sonuclar dogurabilecek

durumlar g6zlenmistir.

Pandemi, 11 Mart 2020 tarihinde Saglik Bakani1 Fahrettin KOCA ’nin bir Tiirk erkegin
koronaviriise yakalandigin1 halka duyurmasiyla resmen ilan edilmistir. Hastanin tiim aile
fertleri onlem amaciyla gézetim altinda tutulmus ve hasta da hastanede karantina altina
alimmistir (Tiirkiye'de COVID-19 Pandemisi Zaman Cizelgesi, 2022). 12 Mart 2020°de ise
Diinya Saglik Orgiitii COVID-19’u pandemi olarak ilan etmistir.

COVID-19 pandemisi siiresince viriisiin bulas hizinin artmasiyla vaka sayilarinin
yiikseldigi “pik donemleri” olarak adlandirilan donemler giindeme gelmistir. Salginin kontrol
altina alinabilmesi icin bu pik donemlerinde insanlara evden ¢ikma yasaklar1 getirilmistir.
Bunun sonucunda kisa ¢alisma, esnek c¢alisma ve evden calisma kavramlari hayatimiza
girmistir. Calisan kisilerin bir kismi ise belirli donemlerde isyerlerine gidememe durumuyla
kars1 karsiya kalmistir. Bunun sonucunda galisan kisilerin maaslarinda kesinti yapilmis, bu da

hane halklarin1 maddi anlamda zorlayan bir durum olarak karsimiza ¢ikmistir. Benzer sekilde
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ticarethane sahipleri de igyerlerini karantina dolayisiyla isletememis ve giinliik kazanglarindan
kapanma donemleri boyunca mahrum kalmislardir. Mikro bazda yasanan bu ekonomik
zorluklarin, makro boyutta da iilke ekonomisine belirli bir 6l¢lide zarar vermis oldugu rahatlikla
sOylenebilir. Ayrica kapanma donemlerinde insanlarin evden ¢ikamadiklar1 i¢in online
aligveriglere yoneldigi goriilmiistiir. Market, yemek, giyim, vb. ihtiyaglar1 i¢in online aligveris

sitelerinin ve mobil uygulamalarin tercih edilmesiyle ekonomik agidan bir denge saglanmustir.

COVID-19 pandemisi egitim alaninda da sikintili bir siire¢ yasanmasina neden
olmustur. 16 Mart 2020 itibariyle ilkokul, ortaokul ve lise egitimine 1 hafta, iniversite egitimine
ise 3 hafta ara verilmistir. 23 Mart 2020°den itibaren ise uzaktan egitimle televizyon ve internet
ortamindan egitim dgretime devam edilecegi duyurulmustur. Ogrenciler uzaktan egitimlerini
iki sekilde devam ettirmislerdir; birincisi devlet televizyon kanali olan TRT iizerinden yapilan
EBA (Egitim Bilisim Ag1) bant yayin uygulamasiyla, ikincisi ise ZOOM uygulamasi lizerinden
smifca islenen online canli baglanti dersleriyle. Fiziksel olarak okul ortaminda bulunamayarak
yiiz yiize egitim alamayan Ogrencilerin derslere konsantre olmakta giicliik c¢ekmesi,
Ogretmenlerin Ogrencileriyle birebir ilgilenemiyor olmasi pik donemlerinde uygulanan

kapanmalarda egitim kalitesini diisliren etmenlerin basinda gelmektedir.

Ulke capinda karantina dénemlerinin sona ermesiyle “normallesme donemleri” (yeni
normal) olarak adlandirilan yeni bir donem baslamistir. Bu donemlerde sokaga ¢ikma yasaklari
kalkmus, bireyler sosyallesmek ad1 altinda giinliik aktivitelerine belirli kisitlamalar dahilinde,
maske-temizlik-hijyen kuralina dikkat ederek ve negatif sonuglu koronaviriis testlerini (PCR —
Polymerase Chain Reaction) ibraz etmek sartiyla geri donmiislerdir. Maske takma kuralina
dikkat ederek; isyerleri, kafeler, restoranlar tekrar agilmis, 6grencilerin ise istege bagli olarak

yiiz ylize egitime devam edebilmislerdir.



BIRINCI BOLUM
KURAMSAL CERCEVE

1.1. Tezin Amaci

Bu tezin amaci; COVID-19 pandemisinin Tiirkiye’deki ekonomi ve egitim alanlarina
etkisinin ulusal boyutta yarattigi algmin duygu analizi teknigi kullanilarak ortaya
¢ikartlmasidir. Bunun i¢in ekonomi ve egitim alanlar1 ayr1 ayr1 ele alinarak pandemi Oncesi
donem ile pandemi donemi karsilagtirllmigtir. Tiirkiye’de yasayan kisilerin diisiincelerini
aktardig1 en etkili sosyal medya ortami Twitter’dan toplanan veriler araciligi ile her iki donem
boyunca ekonomi ve egitim alanlarinda farklilik olup olmadigi, eger varsa da bu farkliligin ne

yonlii oldugu Tiirkiye’de yasayan kisilerin duygulari izerinden ortaya konulmaya ¢alisilmistir.

1.2. Tezin Ozgiin Degeri

Giliniimiizde olduk¢a popiiler olan sosyal medya araglarinin insanlar tarafindan
kullanilmasiyla insanlarin herhangi bir konu hakkinda ne diisiindiiklerine dair bilgilere
ulagilabilmektedir. Ancak ulasilan bu bilgilerin farkli teknikler araciligi ile incelenmesi ihtiyaci
dogmaktadir. Yapilan literatiir taramasi incelendiginde, ¢alismaya konu olan COVID-19
stirecinin oncesinde ve devaminda Tiirkiye’nin sosyal medyada ekonomi ve egitim alanlarinda
nasil bir degisime ugradig1 ve bu degisimin ulusal boyutta insanlar tarafindan nasil karsilandig:
hakkinda duygu analizi ve makine 6grenmesi teknikleri kullanilarak sosyal medya algisini
Olgen higbir calismaya rastlanmamustir. Literatiirdeki bu durum, insanlarin ekonominin ve
egitim durumunun gidisati yoniindeki diisiincelerinin belirlenebilmesi bakimindan oldukca
onem tagimaktadir. Halkin ihtiyaglarinin belirlenmesi ile alinabilecek ekonomik 6nlemlerin ve
varsa egitimdeki eksikliklerin giderilmesi amaciyla yapilabilecek faaliyetlerin belirlenebilmesi
i¢cin detayli ve genis kapsamli bir analiz ihtiyacinin dogmasi, calisma i¢in bu konuda bir ilk

olma 6zelligi tastyacaktir.

Calismanin giderdigi bu eksiklik, Tiirkiye’nin pandemi dncesinde ve pandemi dénemi
boyunca ekonomi ve egitim alanlarindaki durumunun Tirkiye’de yasayan kullanicilar
tarafindan nasil algilandig bilgisini kendi arastirmalarinda girdi olarak kullanarak calisma

yapmak isteyen aragtirmacilar i¢in de dnemli bir veri kaynagi olacaktir.

Literatiirde COVID-19 pandemisine iliskin yer alan calismalar1 igerik, incelendigi

donem ve kullanilan teknik bakimindan inceledigimiz zaman; sosyal medya kullanicilariin
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Tirkiye’deki ekonomi ve egitim hakkindaki goriislerini igeren genis kapsamli herhangi bir
calismaya rastlanilmamistir. Literatiirde yer alan arastirmalarin bu ¢aligmaya gore igerik olarak
daha dar kapsamli oldugu goriilmektedir. Mevcut calismalar saglik, ekonomi, egitim
konularinda tek yonden incelenmistir. Bu ¢alismada ise Twitter’dan elde edilen veriler hem
ekonomi hem de egitim agisindan ayr1 ayr1 ele alinmistir. Bununla birlikte mevcut ¢alismalarin
incelendikleri pandemi donemi bakimindan en fazla 14 aylik bir silireyi kapsadiklari
goriilmektedir. Bu ¢alismada ise incelenecek olan pandemi 6ncesi donem Mart 2019 - Subat
2020 ve pandemi dénemi Mart 2020 - Mayis 2022 araligim1 kapsayacak sekilde 3 yillik bir
siireci igermektedir. Donem araliginin genis tutulmasi analizin daha detayli yapilmasim
saglamasi agisindan Onem tasimaktadir. Ayrica; Twitter’dan ¢ekilen verilere makine
ogrenmesi yontemlerinden Siniflandirma ve Regresyon Agaclar1 (CART), Naive Bayes (NB),
k-En Yakin Komsuluk (KNN) ve Rastgele Orman (RF) algoritmalari uygulanmistir. Uygulanan
bu algoritmalar elde edilen sonuglara goére kesinlik (P), dogruluk (A), duyarlilik (R) ve F-6l¢iiti
(F) degeri degerleri esas alinarak hangi algoritmanin en iyi smiflandirmay1 sagladigini
belirlemek iizere karsilastirilmigtir.

Bu kapsamda yapilan benzer bir ¢alisma olmamasi agisindan tez 6zgiin bir ¢alisma olma

niteligi tasimaktadir.

1.3. Tezin Organizasyonu
Bu tez ¢alismasi giris, kuramsal ¢erceve, temel bilgiler, materyal ve metot, bulgular,
sonu¢ ve tartigma boliimii olmak iizere giris ve sonu¢ kisimlari hari¢ dort ana boliimden

olugmaktadir. Tez organizasyonun ana boliimleri ve alt boliimleri Sekil 1.3°te verilmistir.

Sekil 1.3 Tez Organizasyonu Semast

TEZIN ORGANIZASYONU
Giris Kuramsal Cerceve Temel Bilgiler Materyal ve Metot Bulgular Sonucg ve
Tartisma
b v ¥ l
» Tezin Amacy » Metin Madenciligi o Caligmanin Smirlan » Verilerin Cekilmesi
s Tezin Ozgiin s Duygu Analizi ¢ Caligmada » Onigleme Agamas:
Degeri » Sosyal Medyada Kullanilan Paket ® Veri Analizi
» Tezin COVID-19 Pandemisi Program s Duygu A_nalizi
Organizasyonu s Caligmada » Malkine Ogrenmesi
» Literatiir Bilgisi Kuyllanilan Teknikler




1.4. Literatiir Bilgisi
Tez konusu kapsaminda son donemde yapilan ¢alismalar oldukca yaygindir. Literatiirde

yer alan bu ¢aligmalara asagida kisaca deginilmistir.

Ali Hasan ve arkadaslar1 (2018) tarafindan yayinlanan ¢alismada, Duygu Analizi’ nde
makine 6grenmesine iliskin bir hibrid yaklasim uyarlamasi yapilmistir. Naive Bayes ve destek
vektor makineleri (SVM) gibi denetimli makine 6grenme algoritmalar1 uygulanarak politik
goriiglerin analizinde duyarlilik analizi tekniklerinin bir karsilagtirmasi ele alinmistir. Twitter
iizerinden yapilan calismada; Urdu, Ingilizce ve Roman-Urdu dillerini konusan kullanicilarn
politik gorislerine iligkin 100,000 adet veri toplanmistir. Uygulama Python yazilimi ile
yapilmistir. Duygu Analizi’ nde polarite ve 6znellik i¢in Phyton yazilimi kiitiiphanelerinden
olan Textblob, SentiWordNet ve Word Sense Disambiguation (WSD) kaynaklariin
kiyaslamas1 yapilmistir. Caligma sonucunda, en iyi sonucun WSD ile alindigi ve bunu

SentiWordNet’in takip ettigi belirtilmistir.

Siddharth ve arkadaslari (2018) tarafindan yayinlanan ¢alismada ise, yine benzer sekilde
Twitter lizerinden veriler cekilerek kullanicilarin hava durumuna bagli olarak mac¢ yapip
yapmayacaklari belirlenmeye caligilmistir. Ayrica Naive Bayes ve Sinir Aglar1 yontemlerinin
avantajlar1 ve dezavantajlar1 karsilastirilmistir. Analiz i¢in ise, Python yazilimi tercih edilmistir.
Calisma sonucunda; Naive Bayes’ in veri analizi yapmak i¢in kolay ve hizli sonu¢ vermesinin
avantajli bir durum oldugu, 6te yandan analiz yaparken karsilagilan biiyiik kisitlamalarin gercek
hayat problemlerini ¢ozerken ¢ok da tatmin edici sonuglar veremeyecegi durumu da bir
dezavantaj olarak belirtilmektedir. Sinir Aglar1’ nin avantajli oldugu durum ise, veriye dayali
kendinden uyarlamali bir yontem olmasidir. Diger yandan sinir aglarinin tek dezavantajl
oldugu durumun ise genis ve karmasik bir ag yapisina sahip olmasi oldugu belirtilmistir. Sonug
olarak, uygulamalarda Naive Bayes siniflayicisinin sinir aglari ile birlestirilmesinin Duygu

Analizi’ nin dogrulugunu ve performansini arttiracagl vurgulanmistir.

Moleka (2017) yaptig1 calismada, Duygu Analizi’ni incelemek amaciyla verilerini 6n
O0demeli kart veritaban1 ve 6grenci kredisi veritabani olmak iizere iki gruba ayirmistir. Gruplara
ayrilan bu veriler lizerinden, skor duygu algoritmasi ve Naive Bayes algoritmalarinin
performans karsilastirmalart yapilmistir. Sonug¢ olarak skor duygu algoritmasinin negatif

sonuglar1 ger¢ege en yakin olacak sekilde yansittigini ortaya ¢ikarmistir.



Davidov ve arkadaslar1 (2010), Twitter mesajlar1 tizerinde duygu simiflandirmasi
calismas1 yapmuslardir. Denetimli makine 6grenmesine dayali bir yontem olan Sinir Aglar1’ n1
kullandiklar1 ¢aligmalarinda Twitter’a 6zgii 50 etiketi ve 15 emojiyi dahil etmislerdir. Duygu
siniflandirmasi ig¢in farkli 6zellik tiirlerinin katkisin1 degerlendirmisler ve yeni bir denetimli
duygu smiflandirma gergevesi 6nermislerdir. Bu ¢alisma igin Mayis 2009 — Haziran 2010
arasindaki verileri kullanmiglardir. Cekilen toplam veri sayist 475 milyon adettir. Literatiirdeki
cogu calismadan farkli olarak analiz edilecek veri setindeki tweetlerde; URL adresleri, baska
bir kullanicidan bahsetme etiketi (mention-@<kullanici adi>) ve konu etiketleri
(hashtags) yeni bir denetimli duygu smniflandirma g¢ergevesi olusturmak tizere ayiklanmadan
birakilmistir. Bu ¢er¢evenin temel calisma prensibi, gorsel verilerin birer ASCII koduna
doniistiiriilerek  analize katilmasidir. Bu  06zelliklerin  eklenmesinin  Duygu  Analizi

calismalarindaki basar1 oranini arttirdigini gérmiislerdir.

Zhang ve arkadaslar1 (2014), yilindaki ¢alismalarinda Apple Store’daki mobil oyunlarda
yer alan kullanici yorumlarina denetimli makine 6grenmesi tekniklerini uygulamislardir.
Calisma kapsaminda ulasilan sonuglara gore, Naive Bayes’in Destek Vektor Makinesi’nden
daha iyi bir sonuca ulastigini, n-gramda ise bigram ile en iyi sonuca ulasildigini ifade

etmislerdir.

Kharde ve arkadaslari (2016), yaptiklar1 ¢aligmada, Duygu Analizi i¢in siniflandirma
tekniklerinden makine 6grenimi ve sozliik tabanl yaklagimlari igeren karsilastirmali bir analiz
sunmuslardir. Arastirma sonuglarmma gore, makine 6grenimi tekniklerinden Destek Vektor
Makineleri ve Naive Bayes en yiiksek dogruluk oranina sahiptir. Diger yandan; az da olsa insan
giicii gerektiren durumlarda ise, sozlilk tabanli smiflandirma yontemlerinin daha etkili
oldugunu ortaya koymuslardir. Analizin devaminda vardiklar1 sonug, veriler ne kadar iyi
temizlenirse, sonuclarin o kadar dogru olacagidir. Ayrica diger modellerle kiyaslandiginda

bigram model kullaniminin Duygu Analizi i¢in daha 1yi sonuglar verdigini vurgulamaktadirlar.

Rajput vd. (2020) yaptiklar1 ¢alismada, Ocak 2020'den beri devam eden COVID-19
pandemisi ile ilgili twitter mesajlarinin analizini {izerine ¢alismislardir. Pandemiye iligkin
Twitter’dan ¢ektikleri veriler {lizerinden unigram, bigram and trigram frekanslarini
hesaplayarak modelleme yapmislardir. Bu ¢alismada Ocak 2020'den beri devam eden COVID-
19 pandemisi ile ilgili Twitter mesajlarinin istatistiksel bir analizini sunmaktadirlar. ki tiir

ampirik calisma yapmuslardir. Birincisi kelime frekansi ve ikincisi bireysel tweet mesajlarinin
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duygular1 hakkindadir. Kelime frekansinin incelenmesinin, Twitter’da kullanilan kelimelerdeki
kaliplart veya egilimleri karakterize etmede yararli oldugunu diistinmektedirler. Bunun ayni
zamanda Twitter kullanicilarinin psikolojilerini de yansitacagini 6ngérmektedirler. Unigram,
bigram ve trigram frekanslarini, gii¢ yasas1 dagilimi ile modellenmislerdir. Sonucglar1 Kare Hata
Toplam1 (SSE), R: ve Ortalama Karekok Hatasi (RMSE) ile dogrulamislardir. Yiiksek R:
degerleri ve diisik SSE ve RMSE degerlerinin bu modelin uyum iyiliginin temelini
olusturdugunu ortaya koymuslardir. Twitter kullanicilarinin genel tutumlarint anlamak igin
duygu analizi yapmislardir. Genel kamuoyunun ve WHO’nun (World Health Organisation /
Diinya Saglik Orgiitii) tweetlerini baz almuslardir. Elde edilen sonuglara gore, tweetlerin
¢ogunun pozitif bir polariteye sahip oldugunu ve yalnizca yaklasik % 15'inin negatif oldugunu

bulmuslardir.

Adwan vd. (2020) ¢alismalarinda, Twitter verileri lizerinden Duygu Analizi yapmak
icin kullanilan algoritmalar ve yaklasimlar hakkinda bir literatiir ¢aligmasi yapmislardir. Bu
amacla Twitter'da Duygu Analizi i¢in kullanilan algoritmalara ve yaklagimlara genel bir bakis
sunmaktadirlar. Inceledikleri makaleleri, kullandiklar1 yaklasima gore dort kategoriye
ayirmiglardir. Ayrica; daha sonra calisma yapmak {izere Twitter’a iliskin Duygu Analizi
yaklasimlarinin biligsel bilim, anlam bilimsel web, biiylik veri ve gorsellestirme gibi diger
alanlardaki teorilerin ve teknolojilerin nasil kullanilabilecegine dair yonergeleri

tartismaktadirlar.

Mehta ve Pandya (2020), ¢alismalarinda, web veri madenciligi ve makine 6grenmesi’
nin bir alan1 olan fikir madenciligi veya duygu degerlendirmesi ile iizerine arastirma
yapmiglardir. Bu makalede, farkli makine Ogrenmesi ve sozlik tabanli aragtirma
yontembilimleri incelemislerdir. Sonuglar, degerlendirme c¢aligmasi yapabilmek ve mevcut
durumun tahminini kontrol etmek i¢in analiz edilmistir. Yapilan bu ¢alisma, ileride bu konuda
calisma yapacak olan arastirmacilarin olasilik incelemesinin konfiglirasyonundaki mevcut

baslangi¢lar1 anlamalarina yardimer olacaktir.

Kumar vd. (2004), yayimnladiklari makalede, farkli dillerde Duygu Analizi i¢in kullanilan
cesitli yaklasimlar incelemislerdir. Bu baglamda, Malayalam dilinin kapsamini gorebilmek
amaciyla Twitter verilerinden yola ¢ikarak Duygu Analizi ¢aligmasi yapmigslardir. Duygu
Analizi’ nin, sosyal medyada bulunan ¢esitli duygulari analiz etmek i¢in dogal dil islemeyi

birlestirdigi ve dogal dil islemenin makine 6greniminde verilen metni analiz etmek ve anlamak
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i¢in kullanilan bir alan oldugu vurgulanmistir. Bu konunun kapsamini gésteren sosyal medyada
ve aligveris sitelerinde Malayalam'in 6nemi arttiginin alt1 ¢izilmistir. Duyarhilik siniflandirmasi
yardimi ile Duygu Analizi ¢aligmasi yapilarak tweetler kutuplarina gore; yani negatif, pozitif
ve notr olarak ayrilmistir. Ayrica, Maksimum Entropi ve Naive Bayes algoritmalar1 kullanilarak

da makine 6grenmesi ¢alismasi yapilmistir.

Shathik ve Karani (2020), Duygu Analizi ve Makine Ogrenimi teknikleri igin yaygin
olarak kullanilan arastirma tekniklerini ve uygulamalarini analitik olarak siiflandirmis ve
analiz etmislerdir. Yaptiklar1 ¢alismada, Duygu Analizi i¢in Makine Ogrenimi teknigini
kullanmiglardir. Bu baglamda literatiir taramasinda; bilimsel arastirma makalelerinin,
dergilerinin ve raporlarinin sistematik bir incelemesini ve degerlendirmesini yaparak Duygu
Analizi fikrini arastirnuslardir. Calismalarinda, e-ticaret ortami igin Makine Ogrenimi

algoritmalarini uygulayan duyarlilik analizine yonelik bir aragtirma onerisi sunmuslardir.

Poria vd. (2020), yayinladiklar1 makalede, ger¢ek duygu anlayisina ulagmak igin bu
alanin eksikliklerine ve yeterince arastirilmamis temel yonlerine isaret ederek bu algiy1
tartistiklarini1 ve 6nemli sigramalari analiz ettiklerini belirtmislerdir. Ayrica, bu alan i¢in gdzden
kacan ve cevaplanmayan bir¢gok soruyu kapsayan olasi bir rota ¢izmeye calistiklarini
sOylemislerdir. Bu makale araciligiyla, Duygu Analizi’ nin bir arastirma alani olarak yeterli
doygunluga ulastig1 fikrinden uzaklasmaya calistiklarini belirtmislerdir. Duygu Analizi
kapsaminda yer alan ¢esitli analizler; 6rnegin, Aspect-Level Sentiment Analysis (Goriis
Diizeyinde Duygu Analizi), Sarcasm Analysis (Alay Analizi), Multimodal Sentiment Analysis
(Cok Modlu Duygu Analizi), Sentimentaware Dialogue Generation (Duyarlilik Diyalogu
olusturma) vb. alt gdrevlere yayilan birka¢ acik sorunu vurgulayarak bu yanhshga kars
cikmislardir. Ornekler yoluyla, duyarlilik analiziyle ilgili yaygm yamlgilar1 giiriitmek ve

gelecekteki birkag arastirma yoniine 151k tutmay1 amag edinmislerdir.

Piksina ve Vernholmen (2020); yayinladiklar1 lisans bitirme tez calismasinda,
koronaviriis salgii sirasinda koronaviriis ile ilgili algmin Isveg borsa getirileri {izerindeki
etkisini incelemislerdir. 2 Ocak 2020 - 30 Nisan 2020 donemindeki OMXSLCPI ve
OMXSSCPI biiytik tavan ve kiigiik tavan fiyat endekslerinin getirileri ¢alismanin esasini
olusturmaktadir. Koronaviriis duyarliligini; Dirichlet tahsisi kullanilarak elde etmis ve
duyarlilik analizi ile puanlamislardir. Duyarliliin hisse senedi endeksleri tizerindeki etkisi daha

sonra dinamik ¢oklu regresyon modelini kullanarak Slgmiislerdir. Elde ettikleri sonuglarin,
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modeldeki temel degisiklikleri temsil eden temsilcilerin - Isvec Siyaseti ve Ekonomi Politikas1
- her iki endeksin getirileri ilizerinde son derece Onemli bir etkiye sahip oldugunu

vurgulamiglardir ki bunun da finansal teori ile uyumlu oldugunu belirtmislerdir.

Bahja ve Safdar (2020) yaptiklar1 ¢alismada, COVID-19'u 5G ile iliskilendiren
tweetlerin NLP tabanli analizi sunmuslardir. Tweetlerin analizi i¢in Duygu Analizi ve Sosyal
Ag Analizi tekniklerini uygulamislardir. Calismada veri olarak 5G ve COVID-19 hashtaglerine
sahip olan tweetler ¢ekilmistir. Sosyal medya verilerinin NLP tabanli analizinin, yanlis

bilgilerin dogasini ve nasil yayildigini anlamak i¢in firsatlar sagladigini 6ne siirmektedirler.

Wilson ve Wiysonge (2020) yaptiklari ¢aligmada, sosyal medyadaki agilama karsiti
cabalarin yarattig1 tehdidi anlamanin diinya g¢apinda COVID-19 asilama programlarina
duyulacak olan ihtiya¢ nedeniyle kritik 6neme sahip oldugunu diisiinmektedirler. Bu nedenle,
sosyal medyanin ve ¢evrimigi yabanci dezenformasyon kampanyalarinin agilama oranlart ve
as1 glivenligine yonelik tutumlar tizerindeki etkisini kiiresel olarak degerlendirmislerdir. Sosyal
medya kullaniminin, asilarin giivenli olmadigi inancimi tahmin etmede oldukca basarili
oldugunu ve sosyal medyada daha fazla organizasyon meydana geldikce bu tiir inanglarin

arttigin1 gordiiklerini belirtmislerdir.

Buzi¢ (2019) yaptigi caligmada; makine Ogrenimi, sozliik tabanli yaklagim, veri
siiflandirmas: ve derin 6grenme gibi mevcut aragtirma yaklagimlarina odaklanan duyarlilik
analizi alaninda literatiire genel bir bakis sunmaktadir. Duygu analizinde nispeten yeni bir alt
alan olan duygu madenciligi de bu makalede tartisilmaktadir. Duygu analizinde
yapilandirilmamis metnin islendigini ve bilgisayar islemede sayisiz sorunu beraberinde
getirdigini vurgulamistir. Yanlis yazilan kelimeler, ironi ve alay, karmagik bagimli ciimleler,
karsilastirmali climleler, tarafsiz (nesnel) ciimlelere iliskin goriislerin taninmasinin basarili bir
analizin yapilmasimi zorlastigini belirtmistir. Makine Ogrenimi algoritmalarmin gerektirdigi
insan etiketli veri kiimelerinin agik bir eksikliginin oldugunu da ifade etmistir. Bu sorunun,
Ingilizce konusma alaninin tesinde daha belirgin oldugunu, bu nedenle arastirmacilarin, metin
anlambiliminin bir kismmin kayboldugunu ve analizin basarisinin azaldigi gibi otomatik
cevirilerin yapildigin1 da vurgulamistir. Ek bir sorun olarak da, bir alandaki metni basariyla
siniflandiran modellerin baska bir alanda 6nemli 6lgiide daha kotli sonuglar gosterdigini

belirtmistir.



Tian vd. (2018), duygu skorunu olusturan iki durum olan polarite ve insensite
kavramlarini incelemislerdir. Duygu puanlarini bu iki yone ayirmislar ve bireysel modaliteler
ve dogal monolog bir ortamda kombine ¢ok modlu modeller araciligiyla nasil aktarildiklarini
incelemislerdir. Ozellikle, birincil olarak duygu puani tahmini ve ikincil olarak da polarite ve /
veya yogunluk siniflandirmasi ile tek modlu ve ¢ok modlu ¢ok gorevli 6grenme modelleri
olusturmuslardir. Yaptiklart ¢alismada; Duygu Analizi’nin ¢ok gorevli 6grenmeden
faydalandigini, bireysel modalitelerin duygularin kutuplulugunu ve yogunluk yonlerini

aktarirken farklilik gosterdigini ortaya koymuslardir.

Kaur, Ahsaan vd. (2021) yaptiklari ¢alismada, R programlama dili araciligiyla Twitter
verilerinin bir analizini yapmislardir. Twitter verilerini COVID-19, koronaviriis, 6liimler, yeni
vaka, iyilesenler dahil olmak iizere hashtag anahtar kelimelerine dayanarak toplamiglardir.
Caligmalarinda, Hibrit Heterojen Destek Vektér Makinesi (H-SVM) adli bir algoritma
tasarlamislar ve duygu smiflandirmasini gerceklestirerek ve bunlari pozitif, negatif ve notr
duygu puanlarint siniflandirmiglardir. Ayrica 6nerilen algoritmanin kesinlik, geri ¢agirma, F1
puan1 ve dogruluk gibi belirli parametreler tizerindeki performansini Tekrarlayan Sinir Ag1

(RNN) ve Destek Vektor Makinesi (SVM) ile karsilastirmislardir.

Rustam, Khalid vd. (2021) ise ¢alismalarinda, denetimli bir makine 6grenimi yaklasimi
kullanarak Covid-19 tweetlerinin duygu analizini ger¢eklestirmislerdir. Tweetleri olumlu,
tarafsiz veya olumsuz olarak simiflandirmislardir. Siniflandiricilarin performansini dogruluk,

kesinlik, geri ¢cagirma ve F1 puani lizerinden degerlendirmislerdir.

Chintalapudi, Battineni vd. (2021)’ nin yaptiklar1 ¢alismada amag, COVID-19
karantinasi sirasinda Hintli netizenlerin tweet'lerini analiz etmektir. Veriler 23 Mart 2020 ile 15
Temmuz 2020 tarihleri arasinda toplanan tweetleri icermektedir ve metin korku, hiiziin, 6fke
ve seving olarak etiketlenmistir. Veri analizi ve metin analizinin performansini yeni bir derin
o6grenme modeli olan Transformers'dan Cift Yonlii Kodlayict Temsilleri (BERT) modeli ile
gerceklestirmisler ve lojistik regresyon (LR), destek vektdr makineleri (SVM) ve uzun-kisa
stireli bellek (LSTM) modelleri ile karsilastirmislardir. Her duygu i¢in dogruluk degerini ayri

ayr1 hesaplamislardir.

Mutanov, Karyukin vd. (2021) calismalarinda, Twitter'daki gonderilerin ¢ogunun

Ingilizce dilinde yazildigini, nispeten az sayida calismanin Rusga ve Kazakga dillerinde
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yazilarak Duygu Analizi ¢aligmas1 yapilabildigine dikkat ¢ekerek, bu makaleyi Kazakistan
medya alanindaki haber gonderilerini kapsamli bir sekilde analiz ederek hazirlamiglardir.
Calisma icin toplanan veri kiimeleri ii¢ duygu sinifina gore etiketlenmis metinleri icermektedir;
olumlu, olumsuz ve noétr. Veri kiimelerinin, pozitif smifin 6nemli bir baskinlig: ile olduk¢a
dengesiz oldugunu, bu sorunla basa ¢ikabilmek amaciyla veri kiimelerini yeniden 6rneklemek
icin li¢ yeniden drnekleme teknigi (yetersiz 6rnekleme, asir1 6rnekleme ve sentetik azinlik tist
ornekleme (SMOTE)) tekniklerinin kullanildigini ifade etmislerdir. Daha sonra, metinleri TF-
IDF metrigi ile vektorlestirerek ve yedi makine Ogrenimi (ML) algoritmas: ile
smiflandirmislardir: Saf Bayes, Destek Vektor Makinesi, Lojistik Regresyon, k-En Yakin
Komsuluk, Karar Agaci, Rastgele Orman ve XGBoost. Deneysel sonuglar ile lojistik regresyon,
karar agac1 ve rastgele orman ile asir1 6rnekleme ve SMOTE'nin en iyi siniflandirma puanlarini

elde ettigini ortaya koymuslardir.

Sharma, Pagadala vd. (2020), yaptiklari ¢alismada COVID-19'un {iniversite 6grencileri
tizerindeki etkisini degerlendirmeye iligkin deneysel sonuglari ele almislardir. Dort ay boyunca
toplanan 1451 6grenciden 9000'den fazla metin girisinden ve yerlesik NLP tekniklerinden
olusan bir veri kiimesini kullanarak, hem 6grencileri en ¢ok ilgilendiren konularin COVID
Oncesi ve sonrasi nasil degistigini degerlendirmisler, hem de yine COVID-19 6ncesi ve sonrasi
ogrencilerin her konuda sergiledigi duygulart degerlendirmislerdir. Yaptiklar1 analiz
sonucunda, COVID-19 sonrasi 6grenciler igin egitim gibi konularin belirgin sekilde daha az
onemli hale geldigini, saglik konusunun ise ¢ok daha fazla 6nemli hale geldigini ortaya
koymuslardir. Ayrica tim konularda COVID-19 sonrast Ogrenciler arasindaki olumsuz
duygularin COVID-19 oOncesine gore cok daha yiiksek oldugunu tespit etmislerdir.
Caligmalarin {niversite yoneticileri, 0gretmenler, ebeveynler ve ruh sagligi danigmanlari
dahil olmak tiizere ¢esitli spektrumlarda yiiksek 6grenimdeki politika yapicilar lizerinde bir

etkisi olmasint beklemektedirler.

Gondaliya, Patel, vd. (2021) tarafindan yapilan galismada ise; Covid-19 pandemisinin
ortaya ¢ikmasindan dolayr Hindistan borsasinda meydana gelen degisimler ele alinmaktadir.
Yapilan ¢aligmada, duygularin Hindistan borsasinin hareketi iizerinde 6nemli bir etkisi oldugu
ortaya ¢ikmistir. Covid-19 pandemisine 151k tutan bu calisma, Hindistan borsasi i¢in duygu
analizi ve tahmini i¢in dogal dil isleme altinda secilen ML algoritmalarinin siniflandirma
dogrulugunu arastirmak icin ortaya konan bir c¢alisma olmustur. Calismada, altt ML

algoritmasinin test edildigi Hindistan borsasi i¢in duygu analizi ve tahmini i¢in bir ¢ergeve
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Onerilmistir. Sonug¢ olarak, calismada dogruluk sonuglarina dayali tistiin algoritmalar
vurgulanmaktadir. Bu istiin algoritmalar, bir sonraki adimda saglam tahmin modelleri

olusturmak i¢in giiclii girdiler olarak kullanilabilmektedir.

Kastrati, Ahmedi, vd. (2021) ¢alismalarinda pandemi siirecinde insanlarin fiziksel
olarak mesafe koymas1 gerektiginde, sosyal medya platformlar1 insanlarin pandemi durumuna
iligskin goriis, diisiince, duygu ve duygularini dile getirdikleri mecralardan biri oldugunu ileri
siirmektedirler. Calismalarinin temel amaci, diisiik kaynakli dillerde mevcut pandemi durumu
hakkinda Facebook'ta ifade edilen insanlarin goriislerinin duygu analizi olmustur. Bunun i¢in
calismalarinda, Arnavut¢ca dilinde manuel olarak siiflandirilmis 10.742 yorumdan olusan
biiyiik 6lcekli bir veri seti olusturmusglardir. Derin 6grenmeye dayanan bir duygu analizcisinin
tasarimi ve gelistirilmesi konusundaki ¢abalarin1 da rapor etmislerdir. Sonug olarak, statik ve
baglamsallastirilmis sozciik yerlestirmeleri ¢esitli siniflandirict modelleri kullanarak onerilen

duygu analizcilerinden elde edilen deneysel bulgular1 egitmis ve dogrulamiglardir.

Sariman ve Mutaf’in (2020) yaptig1 calismada, COVID-19 pandemisinde dnlem olarak
alinan durumlarin ve verilen hizmetlerin insanlar tarafindan nasil algilandig1 analiz edilmistir.

Bu amagla 2.000.000 adet tweet kullanilmis ve Lojistik Regresyon analizi yapilmistir.

Albayrak, vd. (2017) tarafindan yapilan uygulamada ise; Twitter’da bedelli askerlik
lizerine insanlarin ne diisindligii arastirilmistir. Veri kiimesi olarak 12739 adet tweet
cekilmistir. Paket program olarak Python kullanilmistir. Duygu analizi sonuglarina gore tweet
atan kisilerin %79 ¢ogunluk ile notr diislinceye sahiptir. Olumlu diisiinceye sahip olanlarin

orani %16, olumsuz diigiinceye sahip olanlarin orani ise %35’tir.

Karaman ve Cilan (2020) ise, Twitter lizerinden pandemi doneminde Tiirkiye’deki
turizm algisin1 6lgmiislerdir. Bu amagla ¢ekilen tweetlere duygu analizi teknigi uygulayarak
getirilen kisitlamalardan dolayr 2020 yaz aylarinda turist gelisi agisindan negatif bir tutum

izlendigini belirtmislerdir.

Karaca ve Aslan (2021) tarafindan yapilan ¢alismada ise; sosyal medyanin yasadigimiz
cagin sartlar1 geregi hayatimizda 6nemli bir yer tuttugundan, giinlimiizde anlamli igerik
paylasimini 6n planda tutan en popiiler sosyal medya platformunun Twitter oldugundan, esi

benzeri goriilmemis bir dlgekte biiyiik veri lireten Twitter'da kullanicilarin kendi bilgilerini
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paylasma firsati buldugundan ve kendi bakis ag¢ilarini, duygularini ve deneyimlerini, ayrica
diger bireylerin goriislerini de incelediklerinden bahsetmislerdir. Ayrica, yakin temas ve kiiciik
damlaciklar yoluyla bulasan COVID-19 hastaliginin diinya ¢capinda sosyal ve ekonomik yaralar
actigmmi da belirtmislerdir. Bu ¢alismada, paylasilan tweetleri kullanarak COVID-19'un
insanlarda biraktigi duygularin analizi iizerine odaklanmislardir. Twitter platformunda
incelenen COVID-19 salgini iizerine yapilan analizler derin 6grenme algoritmalarina
dayanmaktadir. Analiz i¢in Uzun Kisa Siireli Bellek kullanmis olup 6nerilen modeli Destek
Vektor Makinesi (SVM), Naive Bayes ve Lojistik Regresyon ile karsilastirarak bu modelin s6z

konusu diger modellere kiyasla daha basarili oldugunu vurgulamislardir.

Balci (2020) ise COVID-19 pandemisi iizerine yaptigi arastirmasinda, pandeminin
ekonomi, saglik, turizm ve egitim iizerine olan olumsuz etkilerinin giderilmesi amaciyla
Onerilerde bulunmustur. Bu amacla anket yontemiyle 321 kisiden veri toplamistir. Yapilan t-
testi ve . ANOVA analizi sonucunda &grencilerin uzaktan egitim konusunda duyduklari

memnuniyetin orta seviyede oldugunu belirtmistir.

Bozkurt (2020) galismasinda, COVID-19’un etkilerini dolayli ve dolaysiz olarak
incelemistir. Caligma sonucuna gére COVID-19’un egitimi dogrudan ve dolayli olarak farkl
sekillerde etkiledigini vurgulamistir. Bu nedenle egitimde devamliligi her kosulda saglamak
icin koklii degisikliklere ve stratejik planlamaya gereksinim duyuldugunu, ayni zamanda yeni

normal donemde uzaktan egitimin devam etmesinin 6nemli oldugunu belirtmistir.

Erding ve Bursa (2021), COVID-19 pandemisinin diinyada ekonomi bazinda
etkilerinden bahsetmislerdir. Buna gore, Twitter’dan Ripple hakkinda paylasilan Tiirkge
tweetleri analiz kapsamina almiglardir. Elde edilen bulgulara gére, tweetlerin Ripple fiyatlar
tizerinde etkisi oldugunu ispatlamislar, ancak Ripple fiyatlariin tweetler tlizerinde etkisi

oldugunu ispatlamak i¢in yeterli sayida kanit olmadigini ifade etmislerdir.
Avsar (2021) ise, COVID-19 pandemisi siirecinde TRT World’iin Twitter hesabinda

pandemiye iliskin verilen haberler analiz edilmistir. Buna gore, kanalin zengin metin igerigine

sahip bir yayin anlayis1 sergiledigi, ¢cok sayida bolgeye deginebildigi sonucu elde edilmistir.
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Caliskan (2020) calismasinda, COVID-19’un diinya genelinde iiretimi ve tiikketimi
negatif yonde etkilediginden dolay1 kayiplarin yasandigini vurgulamistir. Alinan tim 6nlemlere

karsin bu durumun 6niine gecilemedigini, igsizligin arttigini ifade etmistir.

Tuna vd. (2022) ise, COVID-19 ile ilgili olarak farkli veri analizleri yapmislardir.
Duygu analizi, metin analizi ve ag analizi tekniklerini R programi kullanarak
smiflandirmislardir. Bulgulara gore; frekansi en yiiksek olan kelime giftlerini ve pozitif-negatif

kelimeleri belirlemislerdir.

Uniivar ve Aktas (2022), COVID-19 siirecini ulusal ve uluslararasi boyutta ekonomiye
olan etkilerini arastirmislardir. Bu baglamda ekonomik olarak en az etkilenen iilkenin Cin, en

cok etkilenen iilkenin ise Ingiltere oldugunu aciklamislardir.

Kiigiikbay vd. (2021) ¢alismalarinda, kitasal boyutta IMF verileri kullanarak pandemi
oncesi donemi ve pandemi donemini istatistiksel olarak incelemislerdir. Salginin ¢ogu iilkede
olumsuz etkileri oldugunu ifade etmislerdir. internetten satis yapamayan firmalarin iflas

ettigini, bunun sonucu olarak da bazi {ilkelerin stagflasyona girdigini ifade etmislerdir.

Koyuncu ve Megik (2020) ise, COVID-19’un ulusal boyutta sektor bazindaki etkilerini
arastirmiglardir. Bu amagla VAR analizini kullanmiglardir. Sonug¢ olarak soklara verdikleri
tepkilere gore sektorleri siralamiglardir. Buna gore soka en yavas tepkimeyi insaat sektorii
vermektedir. En hizli tepkime ise hizmet, sanayi ve perakende sektorleri tarafindan

verilmektedir.

Giinsoy ve Yildiz (2021), COVID-19 salgint siiresince vaka sayilart ile doviz kuru
arasindaki nedenselligi incelemislerdir. Sonug olarak uzun ve orta donemde vaka sayilarindan

dolar kuruna dogru nedensellik iliskisi oldugunu belirtmislerdir.

Durmus ve Sahin (2020) ise, COVID-19 pandemisi siirecinde ulusal boyutta belli basl
tavsiyelerde bulunmuslardir. Bu tavsiyeler gida, saglik, tesvik, ihracat, ithalat, vb. alanlarda
yapilmistir. Bu amagla esnek tiretim modeline gecilmesi gerektigini, ihracatin arttirilmasi ve

saglik sektoriine daha fazla 6nem verilmesi yoniinde aciklamalar yapmislardir.
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IKINCI BOLUM
TEMEL BILGILER
Bu boliimde tez ¢alismasi kapsaminda yer alan konulara, kullanilan yontemlere ve

algoritmalara yer verilmistir.

2.1. Metin Madenciligi

Uretilen dijital veriler kismen internete bagl cihazlarin kullaniminin sonucunda ortaya
¢ikmaktadir. Bunun sonucu olarak akilli telefonlar, tabletler ve bilgisayarlar kullanicilar
hakkinda veri iletmektedirler. Akilli nesneler, tiiketicinin giinliik nesneleri kullanim1 hakkinda
bilgi aktarmaktadir. Veriler internete bagli cihazlarin yani sira ¢ok cesitli kaynaklardan
gelmektedir; demografik veriler, iklim verileri, bilimsel ve tibbi veriler, enerji tikketim verileri
vb. Internet ve cep telefonu kullanicilarinin her gecen giin artmasiyla birlikte dijital veri hacmi
de hizla artmaktadir. Cag itibariyle bilgi toplumunda yasadigimizdan dolay1 daha iyi bilgi elde
etmek i¢in daha biiyikk miktarda veriye ihtiyacimizin oldugu agiktir. Bilgi toplumu; bilginin

ekonomik, kiiltiirel ve politik asamada biiyiik rol oynadig1 bir toplum olarak tanimlanabilir.

"Biiyiik Veri" terimi, toplumumuzda uzun siiredir katlanarak biiyiiyen bir veri
yigmindan dogru bilgiyi dogru zamanda dogru kullaniciya aktarmay1 saglayan teknolojilerin
gelisimini ve kullanimini ifade eder. Burada zor olan hizla artan veri hacimleriyle basa
cikmaktan ziyade, ayn1 zamanda giderek daha karmagik hale gelen ve birbirine bagli verilerin

yani sira giderek daha heterojen bilgi bigimlerini yonetmenin zorlugudur.

Son teknolojik gelismeler, daha Once var olmayan ve "Biiyilkk Veri" egilimini
koriikleyen yeni gozlem ve 6l¢lim tiirlerinin kullanilmasina yol agmistir. Modern veri tabanlari,
standart yapilandirilmig veri bigimlerinin yani sira, yeni tekniklerin kullanilmasi ve
yorumlanmasini  gerektiren kelimeler, resimler, sesler ve videolar1 igeren yeni

yapilandirilmamis veri bigimlerini igermektedir.

Biiyilk miktarda metinsel veriler arastirmalardan, bilimsel literatiirden, farkli
sektorlerdeki yazilardan, siyasi sdylem alanindaki konusmalardan, vb. toplanabilir. Ayrica, e-
postalar, web sayfalari, bloglar/mikro bloglar, sosyal medya gonderileri ve yorumlar gibi
cevrimici kaynaklar arastirma icin zengin bir metinsel veri kaynagi saglar. Sunuculardan ve
aglardan gelen bilgileri iceren biliyilk miktarda veri de yar1 yapilandirilmis bigimde
toplanmaktadir. Iste, hem yapilandirilmamis hem de yar1 yapilandirilmis metinsel veriler igin

metin madenciligi teknikleri olduk¢a kullanislt olmaktadir.
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2.1.1. Metin Madenciliginin Tanimi

Metin madenciligi, 6nceden bilinmeyen ve potansiyel olarak degerli olan bilgi ve
kaliplarin, dogal dil metinleri gibi ¢ok biiyiik yapilandirilmamis metinsel verilerden otomatik
veya yar1 otomatik bir sekilde ¢ikarilmasini ifade etmektedir (Hassani, vd. 2020: 1). Metin
madenciligi algoritmalar iki tiirdiir: Denetimli Ogrenme ve Denetimsiz Ogrenme. Denetimli
O0grenme algoritmalari, bir hedef degiskeni tahmin etmek i¢in bir dizi tahminci oldugunda
kullanilir. Bu algoritmalar 6nceden atanmig dogru simiflandirma ile veri kaynagindan bir veri

ornegini egitmeye dayanir (Abraham, 2013: 1).

Diger taraftan denetimsiz 6grenme algoritmalar1 ise, verilerdeki gizli yapilar1 ortaya
cikarmak i¢in bir dizi O6zellik kullanmaktadir (Hassani, a.g.e.). Denetimsiz 6grenme,
siiflandirilmamis veya etiketlenmemis veri noktalarini igeren veri kiimelerindeki kaliplar
tanimlayan algoritmalar1 ifade eder. Boylece algoritmalarin, bu gorevi yerine getirirken
herhangi bir dis kilavuza sahip olmadan veri kiimeleri igindeki veri noktalarini
siniflandirmasina, etiketlemesine ve gruplandirmasina izin verilir. Kullanicilarin modeli

denetlemesine gerek yoktur (Dridi: s.1).

2.1.2. Metin Madenciliginin Asamalari
Metin Madenciligi 6n isleme, 6zellik se¢me, siniflandirma, sonuglarin degerlendirilmesi
asamalarindan olusmaktadir. Asagida tanimlanan agamalar analiz edilmek iizere belirlenen veri

kiimesine biiytik bir dikkat ve titizlikle uygulanmalidir.

2.1.2.1. On Isleme

On isleme agamas1, metin madenciligi teknikleri ve uygulamalarida ok énemli bir rol
oynamaktadir. Metin madenciligi siirecinin ilk adimidir. On isleme asamalar1 genel olarak 5
isaretleme (tokenization), kok bulma (stemming), durak kelimeleri ayiklama (stop words), terim

agirliklandirma ve terim ayiklama adimlarindan olugsmaktadir. Bu adimlar asagida verilmistir.

2.1.2.1.1. Isaretleme

Isaretleme, bir metin akisini sozciiklere, ifadelere, sembollere veya isaret (token) adi
verilen diger anlamli 6gelere ayirma islemidir. Isaretlemenin amac, bir ciimledeki sozciiklerin
kesfedilmesidir. Metinsel veriler, baslangigta yalnizca bir karakter blogudur. Bilgi erisimindeki
tiim islemlerde veri kiimesindeki kelimelere ihtiya¢ duyulmaktadir. Bununla birlikte, noktalama
isaretlerinin, Koseli parantezler, kisa ¢izgiler vb. karakterlerin kaldirilmasi gerekmektedir

(Kannan, s.3).
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2.1.2.1.2. Durak Kelimeleri Ayiklama

Durak kelimeler, birgok metinde yer alan ama duygu degeri tasimayan; ¢ogunlukla
edatlar, zamirler, baglaglardan olusan terimlerdir. Bu terimler, dogal dilin dogal bir boliimiini
olusturmaktadir; ancak metin madenciligi uygulamalarinda anahtar sozclikler olarak
Ol¢iilmedigi i¢in metinlerden kaldirilmalar1 gerekmektedir. Durak kelimeleri kaldirmak, terim
uzayinin boyutunu azaltmaktadir. Bunun sonucunda analizde daha anlamli ve dogru sonuglar

elde edilebilmektedir.

2.1.2.1.3. Kiigiik Harfe Doniistiirme
Metin igerisinde yapilacak diizenlemelerden biri de biiylik harflerin kii¢iik harfe
cevrilmesidir. Kiiciik harfe doniistirme islemi ayni kelimeleri grupladigindan benzersiz

Ozniteliklerin toplam sayisini azaltici etkiye sahiptir (Dogan, 2019: 8).

2.1.2.1.4. Kok Bulma

Kok olusturma, bir kelimenin degisken bi¢cimlerini kokte birlestirme islemidir. Diger bir

, yapti,
kelimeleri tiimii i¢in ortak olan “yap” kokiine indirgenebilir. Bu, metin madenciligi islemlerinde

deyisle kelimeye sonradan gelen eklerin ayiklanmasidir. Ornegin, "yapiyor yapacak™

sik¢a kullanilan bir agamadir.

2.1.2.1.5. Terim Agirliklandirma

Terim agirliklandirma, metin madenciligi ¢alismalarinda basar1 oranint 6nemli oranda
etkileyen bir asamadir. Bir belgenin digerlerine gore one ¢ikmasina yardimci olan katkisini
agirliklandirmak i¢in her terime sayisal bir deger atamak olarak tanimlanir (Beyond Feature
Selection, 2022). Terim agirliklandirma, bir terimin bir belgeye goére Oneminin
degerlendirilmesiyle ilgilidir. Kisaca, durak sozciikler disinda metin i¢inde daha sik kullanilan

terimin, 6nemli bir terim oldugu anlamina gelmektedir (Scoring and Term Weighting, 2022).

2.1.2.1.6. Terim Ayiklama

Metin igerinde yer alan kelimeler farkli sayilarda tekrar etmektedir. Bu kelimelerden
sikca tekrar edilenlerin metnin duygusuna en ¢ok hakim olan kelimeler oldugu diisiiniilebilir.
Bu nedenle az sayida (6rnegin yalmizca 1 kere) tekrarlanan kelimelerin konunun anlam
biitiinliiglinii etkilemeyeceginden metinden ¢ikarilmasinda higbir sakinca yoktur. Aksine az
sayida tekrarlanan kelimelerin ayiklanmasi matrisin boyutunu kiigiilteceginden dolay1 analiz

acisindan kolaylik olusturmaktadir.
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2.1.2.2. Ozellik Secme
Ozellik segimi, veri kiimesinden ilgisiz ve gereksiz dzellikleri kaldirarak 6zelliklerin alt
kiimesini secer. Nitelik secimi olarak da bilinmektedir. Ozellik secimi, veri kiimesinin

boyutunu azaltarak, 6grenme dogrulugunu ve sonuglarin anlasilabilirligini arttirmaktadir
(Kumbhar ve Mali: 1268).

2.1.2.3. Siniflandirma

Analizi yapilan metindeki kelimelerin 6nceden belirlenmis farkli kategorilere atanmasi
islemidir. Metin siniflandirma islemi ig¢in ilk yapilmasi gereken siiflandirmak istedigimiz
dokiimanlar1 vektorel olarak uzayda ifade edebilmektir (Pilavcilar, 2007). Bir vektor uzay1, bazi
vektor iglemlerini tanimlayan matematiksel bir terimdir. Her noktanin n boyutlu bir vektorle
temsil edildigi n boyutlu bir metrik uzay oldugu hayal edilebilir. Bu uzayda, herhangi bir vektor
toplamasi veya skaler-vektor ¢arpmasi yapilabilir (A Gentle Introduction to Vector Space
Models, 2022). V1 ve V2 iki metinleri temsil eden iki vektor, 8 da aralarindaki ag1 olsun. 6

acis1 biiyiidiikce metinlerin birbirlerine benzerliginin azaldig1 varsayilir ve soyle formiile edilir:

benzerlik (V1,V,) = Cos(8) = % ¥

2.1.2.3.1. K-En Yakin Komguluk (KNN)

KNN, denetimli 6grenme teknigine dayali en basit makine 6grenimi algoritmalarindan
biridir. Egitilmis veriler ile mevcut verilerin arasinda bir benzerlik oldugunu farz ederek yeni
durumdaki verilerin mevcut verilerle en ¢ok benzerlik gosterdigi kategoriye yerlestirir. Eldeki
tiim verileri saklayarak benzerliklerine gore yeni bir veri noktasini siniflandirir. Boylece yeni
veriler elde edildikce KNN algoritmasi ile basit bir sekilde siniflandirma yapilabilir. KNN
algoritmasi non-parametrik bir algoritma tiiriidiir (K-Nearest Neighbor (KNN) Algorithm for
Machine Learning, 2022).

2.1.2.3.2. Naive Bayes (NB)
Naive Bayes siniflandiricisinin temeli olasiliga dayali olmasidir. Bayes teoremini esas

almaktadir.

P(B\A)P(4)

P(A\B) = ==

)

Bayes teoremini kullanarak, B olay1 gergeklestigine gére A olaymin olma olasilig

bulunmus olur. B olayr kanit ve A olay: ise hipotezi gdstermektedir. Ozelliklerin bagimsiz
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oldugu varsayim olarak kabul edilir. Dolayisiyla 6zelliklerin  varligi  birbirinden

etkilenmemektedir. Bundan dolay1 naif olarak adlandirilir (Naive Bayes Classifier, 2022).

2.1.2.3.3. Destek Vektor Makinesi (DVM)

DVM, veri noktalarinin net bir sekilde siiflandirildigis N boyutlu bir uzayda hiper
diizlem bulmay1 hedeflemektedir. Bulunabilecek hiper diizlemler arasindan en fazla mesafeye
sahip olan diizlem seg¢ilir. Marj mesafesinin maksimum olmasi tiim veri noktalarinin daha iyi
bir sekilde smiflandirilmasini saglamaktadir (Support Vector Machine - Introduction to
Machine Learning Algorithms, 2022).

2.1.2.3.4. Siniflandirma ve Regresyon Agaclari (CART)

Karar Agaglari, tahmine dayali modelleme makine 6grenimi i¢in 6nemli bir algoritma
tirtidiir ve uzun yillardir kullanilmaktadir. CART, makine 6greniminde kullanilan tahmine
dayali bir algoritmadir ve hedef degiskenin degerlerinin diger hususlara goére nasil tahmin
edilebilecegini aciklar. Her dallanmanin bir 6ngdriicii degiskene boliindiigii ve her diigiimiin
sonunda hedef degisken i¢in bir dngoriiye sahip olunan bir yapidadir. Karar agacinda diigtimler,
bir 6zelligin esik degeri esas alinarak alt diiglimlere ayrilir. Kok diigiim egitim seti olarak alinir
ve en 1yi O0zellik ve esik degeri dikkate alinarak ikiye ayrilir. Ayrica, alt kiimeler de ayn1 mantik
kullanilarak boliiniir. Bu, agacta son saf alt kiime bulunana veya biiyiiyen agac¢ta miimkiin olan
maksimum yaprak sayisina kadar devam eder (CART (Classification And Regression Tree) in
Machine Learning, 2022).

2.1.2.3.5. Random Forest (RF)

RF, siniflandirma igin sik¢a kullanilan algoritmalardandir. Karar agaglarini kullanir ve
olasilik degerlerinden maksimum olanin1 segcer. RF’nin farkli bir 6zelligi siniflandirmada
kategorik degiskenleri, regresyonda ise siirekli degiskenleri kullanabilmesidir. En verimli

olarak kullanildigi alan siniflandirmadir (Understanding Random Forest, 2022).

2.1.2.4. Raporlama ve Gérsellestirme
Metin madenciligi analizi ile elde edilen sonuglarin gorsellestirilmesi yorum yapmak
acisindan kolaylik saglamaktadir. Kullanilan raporlama ve gorsellestirme araglarindan bu

calismada kullanilan araclar asagida kisaca aciklanmaistir:

2.1.2.4.1. Kelime Bulutu
Bir kelime bulutu (wordcloud); en sik kullanilan kelimeyi daha biiyiik, daha kalin

harflerle, farkli renklerle gosteren ve metin isleme i¢in basit ama giiglii bir temsil gorselidir.
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Kelimenin boyutu ne kadar kiigiikse, 6nemi o kadar azdir (Create a Word Cloud or Tag Cloud
in Python, 2022). Kelime bulutunun saglikli bir sekilde olusturulabilmesi i¢in on isleme

asamasinin titizlikle tamamlanmis olmas1 gerekmektedir.

2.1.2.4.2. Kelime Frekans Dagilim: Histogrami

Bir metni isaretledikten sonra hesaplayabilecegimiz ilk rakam kelime frekanslaridir.
Kelime frekansi ile her bir simgenin bir metinde ka¢ kez gectigini belirtilir. Kelime frekansi
ifade edilirken, tiirler ve belirtegler birbirinden ayrilir. Tiirler, bir corpustaki farkli s6zciiklerdir,
belirtegler ise daha ¢ok tekrarlanan edat, baglag gibi kelimeler olabilmektedir (An Introduction
to Natural Language Processing (NLP), 2022). Elde edilen bu kelimeler ve frekanslar grafik

tizerinde gosterilebilir.

2.1.3. Metin Madenciligi Uygulamalar:

Metin Madenciliginin ilk uygulamalar1 1980'lerin ortalarinda ortaya ¢ikmistir. Ancak
gelismesine son on yildaki teknolojik gelismeler onciiliik etmistir. Metin Madenciligi, ekonomi
ve egitim gibi farkli alanlarda, uygulamali arastirmalarda ve ozellikle pazar ve tiiketici
icgoriileri kazanmak ve yeni iiriinler gelistirmek amaciyla giderek daha fazla kullanilmaktadir.
Metin Madenciligi teknikleri hem akademik arastirma hem de is odakli analitik i¢in ortaktir

(Zanini ve Dhawan, 2015: 38-39).

2.2. Duygu Analizi
2.2.1. Duygunun Onemi

Duygu Tiirk Dil Kurumu’nun Giincel Tiirkge Sozliigii’'nde birinci olarak “duyularla
algilama, his” ve ikinci olarak “Belirli nesne, olay veya bireylerin insanin i¢ diinyasinda

uyandirdig izlenim” anlamlar1 tagimaktadir.

2.2.2. Duygu Analizinin Tanin

Fikir madenciligi olarak da adlandirilan duygu analizi, bir metin gévdesinin ardindaki
duygusal ifadeyi tanimlayan dogal dil islemeye (NLP) yonelik bir yaklagimdir. Veri
madenciligi, makine 6grenimi (ML) ve yapay zekanin (AI) kullanimin1 igermektedir (Sentiment
Analysis (Opinion Mining), 2022). Duygu analizi sonucunda elde edilen metnin barindirdig:

duygunun pozitif (olumlu), nétr ya da negatif (olumsuz) olmas1 durumudur.
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2.2.3. Duygu Analizi Yontemleri
Duygu analizi yapilirken pek c¢ok siniflandirma teknigi kullanilabilmektedir. Bu teknikler
genel basliklariyla Sekil 2.2°de gosterilmistir (Y1lmaz ve Orman, 2021: 361).

Sekil 2.2 Duygu Analizi Yontemleri

Buna gore duygu analizi yontemleri oncelikle makine 6grenmesi yaklagimi ve sozliik

yaklasimi olarak 2’ye ayrilmaktadir.

2.2.3.1. Makine Ogrenmesine Dayali Yontemler
Makine 6grenmesine dayali yontemlerde, belirli bir siniflandiricinin etiketli veri seti ile
egitilmesi yoluyla bir siniflandirma modeli elde edilmektedir. Bu modelden, elde edilebilecek

olan yeni 6rneklerin siniflandirilmasinda yararlanilmaktadir.

2.2.3.1.1. Denetimli Makine Ogrenmesi Yaklagimi

Denetimli Makine Ogrenmesi Yaklasimi, gelecekteki ornekler hakkinda tahminler
yapilan ve hipotezler iiretmek i¢in digsal olarak kullanilan Orneklerden akil yiiriiten
algoritmalarin elde edilmesidir. Denetimli siniflandirma en sik kullanilan yaklasimlardan

biridir. Denetimli Makine Ogrenmesi Yaklasim1 dort grupta incelenmektedir. Bunlar; karar
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agaclari, kural tabanli smiflandiricilar, dogrusal smiflandiricilar  ve  olasiliksal

siiflandiricilardir (Supervised Machine Learning, 2021).

Karar Agaclari: Bir karar agaci, ¢cok sayida kayit iceren bir veri kiimesini, bir dizi karar
kurallar1 uygulayarak daha kiigiik kiimelere bolmek i¢in kullanilan bir yapidir. Yani basit karar
verme adimlar1 uygulanarak, biiylik miktarlardaki kayitlari, ¢cok kiiclik kayit gruplarina bolerek
kullanilan bir yapidir (Ulgen, 2022).

Kural Tabanli Stniflandiricilar: Kural tabanl siniflayicilar, bir veri kiimesi i¢indeki kayitlar
dogru sekilde siniflayabilen eger-ise seklindeki kurallar ile olusturulan bir yaklasimdir. Kurallar
birbirinden bagimsiz kurallardan olusabildigi gibi siral1 bir 6ncelige sahip kural listesi seklinde

de tiretilebilmektedir (Aydilek: 907).

Dogrusal Siniflandiricilar: Dogrusal simiflandiricilar verileri girdi 6zelliklerinin dogrusal bir

kombinasyonuna dayali olarak etiketler halinde siniflandirir (Linear Classifiers, 2022).

Olasiliksal Siniflandiricilar: Naive Bayes, Bayesyan Aglar ve Maksimum Entropi’nin en ¢ok

kullanildig1 olasiliga dayali olarak gelistirilmis siniflandirma tekniklerindendir.

Naive Bayes: Bayes teoremine gore istatistiksel kestirim yapar. Bir 6rnegin sinif iiyelik

olasiligini kestirir. Oldukga bagarili bir siniflayicidir.

Bayesyan Aglar: Bayes Aglari, diigiimler ve oklar araciligiyla degiskenler arasi olasiliksal
iligkilerin gosterildigi grafiksel kisim ile degiskenlere ait kosullu olasilik tablolar1 olmak iizere
iki ana parcadan olusur. Yorumlama ve ¢ikarsama acisindan elverisli olmasi sebebiyle biyoloji,
fizik, kimya, psikoloji, tip gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Bayes aglarinin tanimi ilk kez
Judea Pearl tarafindan 1985 yilinda yapilmistir. Okun yoniine gore degiskenler ebeveyn ve
cocuk isimlerini alirlar. Ebeveyn ve c¢ocuk iliskisi Sekil 2.3’teki gibi basit bir sema ile

gosterilebilir:
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Sekil 2.3 4 Degiskenden Olusan Bayes Ag Yapisi

P(X,)

P(Xz|X,)

P(X;1X3) P(X,|X5)

Burada, P(X;|X;) ile X; verildiginde X,’nin kosullu olasihg: ifade edilmektedir.
Olusturulan agda X rasgele degiskeni X, rasgele degiskeninin ebeveyni, X, rasgele degiskeni
ise X; rasgele degiskeninin ¢ocugudur. Ayni sekilde X5 ve X, rasgele degiskenleri X, rasgele
degiskeninin ¢ocugudur. X; rasgele degiskeninin ebeveyni olmadigindan sadece marjinal
olasiliga sahiptir. Bayes Aglari’'nda agda yer alacak degiskenlerin ¢ocuk ya da ebeveyn

sayilarina iligskin herhangi bir kisitlama yoktur.

Bahsedilen bu sematik ifade Bayes aglarinin birinci boliimiidiir ve “niteliksel kisim”
olarak ifade edilir. Agin ikinci boliimii ise “niceliksel kisimdir” ve degiskenlerin sahip oldugu
olasilik dagilimlarint gosteren kosullu olasilik tablolarindan olusur. Agda yer alan kosullu
olasiliklarin ¢arpimi agin ortak olasilik dagilimini olusturur. n agda yer alan degisken sayisini

gostermek tlizere ortak olasilik dagilima;

n
P(X, Xy, ... Xp) = HP(XilEbeveyn(Xi))
i=1
formiili ile ifade edilir (Babacan ve Karaduman, 2018: 25).
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Maksimum Entropi: Maximum Entropi siniflandiricisi, tistel modeller sinifina ait olasiliksal bir
siiflandiricidir. Egitim verilerine uyan tiim modellerden en biiyiik entropiye sahip olan1 seger.
Maximum Entropi smiflandirici dil tespiti, konu siniflandirmasi, duygu analizi ve daha fazlasi
gibi ¢ok ¢esitli metin siniflandirma problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilabilir (Machine Learning
Tutorial: The Max Entropy Text Classifier, 2022). Maksimum entropi ilkesi, bir olasilik
dagilimi hakkinda yalnizca tek bir parametre biliniyorsa, en Ongoriilemeyen (maksimum
entropi) Onceki varsayimin seg¢ilmesini gerektiren bir model olusturma kuralidir. Amag,
modelin sonuglarinda siibjektif yanliligin en aza indirilmesi i¢in 6nceden bir olasilik varsayimi
yapilirken "tek bigimliligi" veya belirsizligi en iist diizeye ¢ikarmaktir (Principle of Maximum
Entropy, 2022).

Smiflandirma yontemlerini karsilastirmak igin Tablo 2.3’te verilen kontenjans

tablosundan yararlaniimaktadir:

Tablo 2.3. Kontenjans Tablosu

GERCEKLESEN
Pozitif Negatif
Durumlar Durumlar

Pozitif Dogru Pozitif | Yanlis Pozitif

E z Tahminler (TP) (FP)

-

E é Negatif Yanlis Negatif | Dogru Negatif

Tahminler (FN) (TN)

Dogru Pozitif (TP): Gergekte pozitif bir durumu ifade eden ve smiflandirici tarafindan pozitif

olarak tahmin edilen 6rnekleri ifade eder.

Dogru Negatif (TN): Gergekte negatif bir durumu ifade eden ve siniflandirict tarafindan

negatif olarak tahmin edilen 6rnekleri ifade eder.

Yanhs Pozitif (FP): Gergekte negatif bir durumu ifade eden ve siiflandirici tarafindan pozitif

olarak tahmin edilen O0rnekleri ifade eder.
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Yanhs Negatif (FN): Gergekte pozitif bir durumu ifade eden ve siiflandirici tarafindan negatif

olarak tahmin edilen ornekleri ifade eder.

Kesinlik(Precision — P): Dogru pozitif olarak smiflandirilan 6rneklerin tahmin edilen tiim

pozitif drneklere orani olarak ifade edilir.
TP

Kesinlik = m

Duyarhhk (Recall — R): Siniflandiricinin dogru olarak tahmin ettigi pozitif degerlerin gercek
dogrulara oranidir.

TP

Duyarllllk = TP+—FN

Dogruluk (Accuracy — A): Siniflandiricinin biitiin 6rnekleri siniflandirmada ne kadar basarili
oldugunun 6l¢iisiidiir.

TP+TN
TP+TN+FP+FN

Dogruluk =

F-Olgiitii: Duyarlilik ve 6zgiilliik 6liitlerinin harmonik ortalamasidar.

Duyarlilik * Kesinlik
Duyarlilik + Kesinlik

F — blgiitii = 2

2.2.3.1.2. Denetimsiz Makine Ogrenmesi Yaklagimi

Denetimsiz makine 6grenimi, etiketlenmemis verileri gruplandirmak amaciyla makine
Ogrenimi algoritmalarindan yararlanmaktadir. Bu algoritmalar, tek basina kesif yapabilir.
Denetimsiz 6grenme kimi kaynaklarda, “gdzetimsiz 6grenme/unsupervised learning” olarak da

adlandiriimaktadir (Unsupervised Learning, 2022).

2.2.3.1.3. Yar1 Denetimli Makine Ogrenmesi Yaklasimi
Yart denetimli 6grenme, denetimli ve denetimsiz 6grenme sistemlerinin karigimindan

olusmaktadir. Etiketlenen verilerle birlikte etiketlenmemis veriler de bulunmaktadir.
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Etiketlenmemis verilerin, etiketlenen verilerle bir arada kullanilmasiyla 6grenmenin veriminin

artmasi1 beklenmektedir.

2.2.3.2. Sozliige Dayali Yontemler

Sozliige dayali yontemlerde ilk olarak veri kiimesinde yer alabilecek muhtemel
duygular belirlenir. Ardindan, bu duygulara ait olan kelimeler ve es anlamlilar1 sozliige
yiiklenir. Daha sonra olusturulan bu sdzliikler yardimiyla duygu skorlar1 elde edilir ve

smiflandirma yapilarak metinde yer alan duygular belirlenir (Kaynar, vd., 2017: 320).

2.3. Sosyal Medyada COVID-19 Pandemisi
Bu boéliimde COVID-19 pandemisi siiresince sosyal medyanin ne kadar etkili oldugu,
calismanin veri ¢ekme kismina konu olan Twitter’in sosyal medya araglari igindeki 6nemi ve

kullanicilarin pandemi siiresince sosyal medyaya olan ilgisi hakkinda bilgi verilmistir.

2.3.1 Sosyal Medya
2.3.1.1. Sosyal Medyanin Tanimi

Sosyal medya, etkilesimli katilimi igeren yeni medya bic¢imlerini ifade etmek igin
siklikla kullanilan bir terimdir. Genellikle medyanin gelisimi, yayin ¢ag1 ve etkilesim ¢agi
olmak tizere iki farkli ¢aga ayrilmaktadir. Yayimn ¢aginda, medyada tamamen tek bir varliga -
bir radyo veya televizyon istasyonu, gazete sirketi veya bir film yapim stiidyosu gibi bir¢ok
kisiye mesaj dagittig1 - odaklanilir. Medya kuruluslarina yapilan geri bildirimler genellikle
dolayli, gecikmeli olmakta ve kisisel olamamaktadir. Bireyler arasindaki iletisim genellikle ¢ok

kisithi bir diizeyde kisisel mektuplarla, telefon goriismeleriyle, vb. gergeklestirilir.

Dijital ve mobil teknolojilerin yiikselisiyle birlikte genis 6lgekte etkilesim bireyler igin
her zamankinden daha kolay hale geldi ve boylece etkilesimin yeni tarzdaki medya isleyisine
odaklandig1 bir medya ¢ag1 dogdu. Artik bir kisi bir¢ok kisiyle konusabiliyordu ve aninda geri
bildirim almak miimkiindii. Eskiden vatandaslarin, tiiketicilerin sesleri sinirli ve daha kisik sesle
cikiyorken, artik fikirlerini bir¢ok kisiyle paylasabiliyorlar. Bu devrimin merkezinde sosyal
medya bulunmaktadir. Yeni teknolojinin diisiik maliyeti ve erisilebilirligi ayn1 zamanda medya
tilketimi i¢in her zamankinden daha fazla segenege izin verir hale gelmistir. Bu nedenle,
yalnizca birkag¢ haber kaynagi yerine, bireyler artik ¢esitli kaynaklardan bilgi arama ve mesaj
forumlar1 araciligiyla baskalariyla diyalog kurma olanagma erismislerdir (Manning, 2014:
1158).
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2.3.1.2. Sosyal Medya Araglart

Sosyal medya araglarindan kullanim agisindan en popiiler olanlar asagida verilmistir:

Facebook

Facebook, diinyanin en popiiler sosyal ag hizmetidir. Fotograflari, génderileri ve diger
bilgileri paylasmak iizere kendi Facebook sayfanizi sayfaya kaydolarak olusturabilirsiniz. Bu
sayfada “kisi ekleyerek” istenilen kisilerle baglanti kurulabilmektedir. Sayfa iizerinden
mesajlagsmak, fotograf ve videolar1 gonderi olarak paylagmak, kisilerin génderilerini begenerek

etkilesim saglamak miimkiindyir.

Instagram

Instagram Google Play ya da AppStore iizerinden indirilebilecek bir uygulamadir.
Kullanicilarin fotograf ¢ekmesine, diizenlemesine ve bu fotograflart paylasmasia olanak
saglamaktadir. Ayrica Instagram igerisinde paylasilan gonderilerin es zamanli olarak

Facebook’ta da paylasmaya olanak saglamaktadir.

YouTube

YouTube, kullanicilarin video paylagsmasina ve baskalari tarafindan yayinlanan
videolar1 izlemesine olanak taniyan en popiiler video paylasim hizmetidir. YouTube' ta
barindirilan videolar, Facebook sayfalari, vb. bagka yerlerde de yayinlanabilir. Bireyler,
sirketler ve devlet kurumlar1 internet erisimi olanlar tarafindan goriintiilenebilecek videolar
yayinlar. Popiiler videolar, adim adim egitim videolar1 ve miizik performanslarini gibi egitici-

Ogretici videolar1 da igerir.

Bloglar / Mikrobloglar
Bloglar (web-log/web giinliigii), bir kisinin veya bir grubun konulara iligkin kisa ve

genellikle etkilesimli diisiince, fikir vb. gdnderilerini i¢eren bir web sayfalaridir.

Mikrobloglar ise, kullanicilarinin kisa bir ciimle, bir web sitesine veya videoya baglanti

veya resim gibi kiiclik mesajlar alip vermelerine izin veren bir blog bigimidir.

Twitter

Twitter bireyler, sirketler ve devlet kurumlar tarafindan kullanilan popiiler bir
mikroblogdur. Ayrica, kullanicilarin “tweet” olarak tanimlanan 140 karakter limitine sahip
kisa mesajlar gonderebildikleri 6nemli bir sosyal agdir (Onan, a.g.e: 2). Hesap sahibinin

tweetlerini gercek zamanli ve otomatik olarak almak icin belirli Twitter hesaplarini takip
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etmek gerekmektedir. Bu kisim, 2.3.2. Sosyal Medyada Twitter adli boliimde detayli olarak

ele alinmistir.

Pinterest
Pinterest, resimler i¢in bir igerik paylasim hizmetidir. Uyeler fotograflari, videolar1 ve
diger nesneleri, segilen kategorilere gore diizenlenen panolarina "sabitler". Genellikle el

sanatlari, egitim uygulama ornekleri gibi gorseller paylasiimaktadir.

LinkedIn

LinkedIn, diinyanin en biiyiik ticari profesyonel c¢evrimi¢i agidir. Kisilerin
ozgegmislerini, yeteneklerini, basarilarin1 yayinlayabilecekleri, is ve personel arayip
bulabilecekleri veya isle ilgili gruplara katilim saglayabilecekleri bir platformdur (What is
Social Media?, t.y.).

2.3.2. Sosyal Medyada Twitter

Twitter aslinda kiigiik bir grup i¢in kisa bir mesajlagsma sistemi olmasi fikrinden yola
¢ikarak bulunmustur. Temmuz 2006'da ise halka agilmistir. Twitter tanim olarak, bilgiyi kisaca
ve hizli bir sekilde paylasmak icin sosyal ag olusturmaktir. Hem web sayfas1 hem de uygulama

uzerinden kullanimi mevcuttur.

Kullanicilar (users), diger kullanicilart ve sirketleri takip ederek (follow) ve konu
arayarak (search) Twitter'da gormek istediklerini se¢mektedirler. Takip ettikleri kisilerden
gelen tweetleri gorebilirler . Kullanicilarin paylasilan bir tweeti kendilerini takip eden
kullanicilarla tekrar paylagsmasina “retweet” denmektedir. Kisiler istedikleri mesaji retweet

ederek de paylasimda bulunabilirler.

Arama c¢ubuguna, kullanicilar aramak istedikleri kisi veya konu icin hashtag
yazabilirler. Hashtagler, belli bir konuda arama yapmayi1 saglayan kelime etiketleridir.
Gilindemde olan popiiler konular1 (TrendTopic) aramak igin #kesfet islevi de

kullanilabilmektedir.

Kullanicilar bir tweet gonderdiginde, mesajlar profillerinde yayinlanir ve ardindan
takipgilerin akislarinda goriiniir. Bu tweetler Twitter'da da aranabilir. Tweetler haberler,
rastgele diislinceler ve paylasim makaleleri icerebilmektedir; ancak tweetlere yazilabilecek

metnin uzunlugu konusunda bir kisitlama bulunmaktadir. Baslangigta Twitter, tweet
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karakterlerini 140 karakterle sinirlamisti. Mevcut durumda ise karakter sinir1 bosluklar ve

noktalama igaretleri de dahil olmak tizere 280 karaktere kadar yazilabilmektedir.

Twitter, bir algoritmaya bagli olarak c¢alismaktadir. Kullanicilarin tercihlerine,
konumlarina ve ilgi alanlarina gore neyin trend oldugunu belirlemektedir. Bu algoritma ayrica
su anda neyin popiiler oldugunu da belirleyerek ortaya ¢ikan tartismalarin ve konularin da

vurgulanmasini saglamaktadir.

Isletmeler de sosyal medya pazarlama stratejilerinin bir pargasi olan marka bilinirligi ve
halkla iligkiler i¢in Twitter't kullanmaktadirlar. Twitter'r kullanmak isletmelere su konularda
fayda saglayabilmektedir:

e Miisterilerle etkilesim saglama,

e Zamaninda miisteri hizmeti saglama,

e Rekabeti izleyebilme,

e Yeni iirlinleri, satiglar1 ve etkinlikleri duyurma firsati.

Isletmeler, pazarlamacilarin daha fazla kullaniciya ulasmasina veya takipgilerle etkilesim
kurmasina yardimci olmak i¢in tanitilan tweetleri veya reklamlari da satin alabilirler. Bu
tweetler tipki diger gonderiler gibi goriinmesine ragmen “reklam” olarak etiketlenmektedir
(What is Twitter?, 2022).

Twitter belli bir konu hakkinda arastirma yapmak isteyen bilim insanlar1 i¢in de bir bilgi
havuzu olma niteligi tasimaktadir. Son yillarda hem sosyal medyanin hem de metin madenciligi
tekniklerinin popiiler olmasi arastirmacilarin Twitter iizerinden ¢ektikleri veriler dogrultusunda
belirli bir grubun bir konu hakkindaki diisiincelerini ortaya ¢ikarabilmelerine olanak
saglamaktadir. Insanlarin sosyal medyada kendilerini 6zgiir hissederek paylasim yapmalariyla

zenginlesen bu bilgi havuzlari verileri isleyerek yorumlama yapilmasini miimkiin kilmaktadir.

2.3.3. Sosyal Medyada COVID-19

2020 yilia koronaviriis pandemisi damgasini vurdu ve giinliik hayati ¢esitli sekillerde
degistirdi. Bunlardan biri siiphesiz insanlarin interneti kullanma sekli oldu. 2020'de ABD'li
kullanicilarin sosyal medyada gecirdikleri ortalama siire, 6nceki yillardaki 54 dakikaya kiyasla
giinliik 65 dakika olarak Onemli bir artis gostermistir. Sosyal aglarda gecirilen siirenin

ontimiizdeki yillarda sabit kalmas1 beklenmektedir.
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Sosyal medyada insanlar pek ¢ok aktivite yapabilmektedirler, bu nedenle her kullanicinin farkl
sebeplerden dolay1 sosyal medyayi kullanma sebebi bulunmaktadir. Sosyal medya, pandeminin
baslangicindan itibaren koronaviriisle ilgili giincel haberleri takip edebilmek i¢in nde gelen
giivenilir bilgi kaynaklar1 arasinda yer almaktadir. Genel olarak, haberlerin ve bilgilerin takip
edilmesi sosyal medya kullanicilari i¢in 6nemli olmustur. 2020'nin basinda koronaviriisle ilgili
giincellemeler ytiksek talep goriirken Ocak 2021 itibartyla asilarla ilgili bilgiler en ¢ok aranan
bilgi olmustur (Social media use during COVID-19, 2022).
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UCUNCU BOLUM
MATERYAL VE METOT

3.1 Calismanin Sinirlar

Bu ¢alismada, Tirkiye’deki ekonomi ve egitim siirecleri pandemi 6ncesi donem ve
pandemi donemi olmak lizere baglica 2 donem altinda incelenmistir. Pandemi 6ncesi donem
olarak Mart 2019 — Subat 2020 ve pandemi dénemi olarak ise Mart 2020 — Mayis 2022 donemi
analize dahil edilmistir. Pandemi doneminde yasanan vaka sayilarmin en ¢ok gozlemlendigi
“pik donemleri” ve vaka sayilarindaki diisiise bagli olarak gerceklesen “normallesme
donemleri” ise pandemi doneminin alt donemleri olarak analiz kapsamina alinmistir. S6z
konusu donemlere ait Tiirkiye’de yasayan kullanicilarin attigi Twitter tizerinden paylastigi

Tiirkge tweetler veri setini olusturmaktadir.

Twitter’dan pandemi Oncesi donemde ve pandemi doneminde ekonomi ve egitim
alanlarinda analiz kapsamina dahil edilen veri setini olusturmak i¢in Twitter’dan veri olarak
belirli tweetler ¢ekilmistir. Bu tweetlerin elde edilebilmesi i¢in ekonomi ve egitim alanlarinin
farkli arastirma donemleri igin etiketler (hashtagler) olusturulmustur. Tweetlerin ¢ekilebilmesi

icin konu ile en ¢ok ilgili olan kelimeler etiket olarak belirlenmistir.

Cekilen bu tweetlerin kapsamu tarih araliklarin1 ve etiketlerini igerecek sekilde Sekil

3.1’de gosterilmistir.
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Sekil 3.1 Pandemi Oncesi Dénemde ve Pandemi Doneminde Veri Cekmek I¢in Kullanilan

Etiketler
INCELENEN DONEMLER
|
PANDEMI ONCESI DONEM PANDEMI DONEMI
(MART 2019 - SUBAT 20200 (MART 2020 - MART 2012)
[ [ I
PiK DONEMLERI NORMALLESME DONEMLERI
LPIK ILPIK NLPIK IV.PIK V.PIK LNORMAL | ILNORMAL | Il NORMAL
DONEMI DONEMI DONEMI DONEMI DONEMI DONEM DONEM DONEM
(MART- | (ARALIK | (MISAN- | (AGUSTOS-| (OCAK- | (HAZIRAN- | (TEMMUZ- (MART-
MAYIS 2020- MAYIS EKIM SUBAT KASIM 2020) AGUSTOS MAYIS 2022)
2020) OCAK 2021) 2021) 2022 2021)
2021}
Ftirkiye #turkiye | #Sturkjye | furkpe | Stirkye #tlrkiye #turkiye #turkiye Fturkiye
Fekonomi fekonomi | #ekomomi | #ekomomi | #ekomomi | #ekomomi #ekonomi #ekonomi #ekonomi
#finans #finans #fingns #finans #finans #finans #finans #finans #finans
g Hgsmh #gsmh #gsmh #gsmh Egsmh Egamh #gsmih #Egamh #gsmh
2 #piyasa #piyasa Aplyasa #piyasa #piyasa #piyasa Apiyasa #piyasa Aplyasa
g Seovid19 | #covid1® | #covidl® | #eowidl9 | #covidl9 Seovid1? #eovid19 #eovid19
=] #pandemi | Apandemi | Fpandemi | Fpandemi | Apandemi #Fpandemi #pandérmi #pandemi
#normallesme | #rormailesme | #normallesme
#yeninormal | #yenimormal | #yeninormal
Fiirkiye #tarigye | #birkiye #turkgye #irkiye #Elirkiye #Hirkjye Frttrkiye Ftiriiye
#efitim #egitim egitim #egitim #egitim #efitim #agitim wegitim Regitim
= Hodrenc #ogrenci #ddrenct #adrenc Hadrenct Aagrenc #agrenct Fagrenct Fagrenct
E Hagretmen #ogretmen | Rdgretmen | Fogretmen | #ogretmen | Hogretmen | Fdgretmen Hogretmen Hogretmen
"I-’I Seovidl® | #covidl® | Scovidl® | #cowidl9 #covid19 Foovidl ¥ #covidl9 #covidl9
#Fpandemi | Apandem! | #pandemi | #pandemi | Apandemi #pandemi #pandermi #pandemi
#normallesme | #normailesme | #normallegme
Zyeninormal | #yeninormal | #yeninormal

Buna gore; ekonomi alaninda veri ¢ekmek i¢in kullanilacak olan etiketler pandemi
oncesi donemde, pik donemlerinde ve normallesme donemlerinde olmak {izere sirasiyla
“#tiirkiye #ekonomi #finans #gsmh #piyasa”, “#tiirkiye #ekonomi #finans #gsmh #piyasa
#covid19 #pandemi” ve “#tiirkiye #ekonomi #finans #gsmh #piyasa #covidl9 #pandemi
#normallesme #yeninormal”dir. Benzer sekilde egitim alaninda veri ¢ekmek icin kullanilacak
olan etiketler de pandemi oncesinde, pik donemlerinde ve normallesme donemlerinde olmak
lizere sirasiyla “#tiirkiye #egitim #68renci #6gretmen”, “#tiirkiye #egitim #0grenci #0gretmen
#covid19 #pandemi” ve “#Htirkiye #egitim #0grenci #Ogretmen #covidl9 #pandemi

#normallesme #yeninormal” dir.

3.2 Calismada Kullamilan Paket Program

(Calisma kapsaminda verilerin analiz edilmesi amaciyla son donemde oldukg¢a popiiler
olan Python paket programi kullanilmistir. Yazilim, Colaboratory (Google Colab) iizerinde
calistirilmistir. Google Colab iizerinde calistirilan Python paket programi her zaman en giincel

stiriimii ile calismaktadir.
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Python paket programi ile Twitter APl (Application Programming Interface —
Uygulama Programlama Arayiizli) aracilig1 ile Twitter’a baglanilarak konu hakkinda atilan

tweetler ¢ekilerek veri seti olusturulmustur.

3.3 Calismada Kullanmilan Teknikler

Bu ¢alismada Metin Madenciligi tekniklerinden Duygu Analizi kullanilmistir. Analizde
kullanilmak iizere ¢ekilen veriler icerdikleri diizensiz yapidan dolay1 dogrudan kullanilmayacak
durumda, yani ham haldedirler. Bu veriler 6ncelikle 6n isleme asamasina tabi tutularak
temizlenmistir. Tweetlerde yer alan bosluk, resim, sayi, emoji, URL gibi analiz i¢in hi¢bir
anlam ifade etmeyen karakterler temizlenerek kapsam dis1 birakilmistir. Onisleme asamasinin

ardindan veri sayisinda diisiis gdzlenmistir.

Onisleme asamasinin ardindan veri analizi yapilmistir. Bu asamada tweetlerde yer alan
kelimelerin frekanslar1 belirlenmistir. Kelime frekanslari, veri seti i¢erisinde her bir kelimeden
kag adet yer aldigin1 gostermek icin kullanilmaktadir. Metin igerisinde frekansi en yiiksek olan
kelimenin puntosu en biiylik olacak sekilde kelimeler sekil igerisine yerlestirilmektedir. Bu
frekanslar kelime bulutlar1 aracilig1 ile gosterilmistir. Ayrica her bir donem icin frekansi en

yiiksek olan ilk 10 kelime gosterilmistir.

Duygu analizi asamasinda tweetlerin skorlar1 hesaplanmistir. Buna gore tweetlerdeki
pozitif duygu iceren kelimelerin sayisindan negatif duygu iceren kelimelerin sayisi ¢ikarilarak
her bir tweet i¢in duygu skoru degerleri hesaplanmistir. Boylelikle tweetlerdeki duygunun ne
yonlii oldugu ortaya ¢ikarilmistir. Ayrica elde edilen duygu skorlarinin ortalamasi alinarak

yapilan analizdeki duygunun ne yonlii oldugu belirlenmistir.

Makine 0grenmesi asamasinda ise, her bir uygulama donemi i¢in makine dgrenmesi
algoritmalarindan Classification and Regression Trees (CART), Random Forest (RF), k-En
Yakin Komsuluk (KNN) ve Naive Bayes algoritmalari ele alinmistir. Bu asamada veri seti %70
egitim ve %30 test olmak iizere ikiye ayrilmistir. Algoritmalarin performanslarini
kiyaslayabilmek i¢in model basarim Olgiitleri olan Dogruluk (Accuracy - A), Kesinlik
(Precision - P), Duyarlilik (Recall - R) ve F1 Score (F-6l¢iitii) degerleri hesaplanmistir. Elde
edilen bu degerler aracilig1 ile model basarim dlgiitlerine gore en iyi sonucu veren algoritmalar

belirlenmistir.
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DORDUNCU BOLUM
BULGULAR
COVID-19 PANDEMISININ EKONOMI VE EGiTiM UZERINDEKI ETKIiLERI:
TWITTER UZERINDEN TURKIYE ORNEGI

4.1. Verilerin Cekilmesi

Twitter API araciligi ile tweet ¢ekebilmek i¢in dncelikle aktif bir Twitter hesabina sahip
olunmasi gerekmektedir. Bu hesab1 kullanarak
https://developer.twitter.com/en/products/twitter-api  adresine  giris yapilmali ve bir
“developer” hesabi1 edinilmelidir. Bu developer hesabi araciligi ile kullanicilara 6zgii anahtarlar
tanimlanmaktadir. Bu anahtarlar API key, API secret key, Access token ve Access token secret
olmak iizere dort adettir. Tanimlanan anahtarlar ile Twitter API ve Python yazilimi arasinda
baglanti1 kurularak veri ¢ekilmistir. Python yaziliminda Twitter API ile baglant1 kurabilmek i¢in
Python kiitiiphanesinden tweepy paketi ve codecs indirilmelidir. Indirilme islemi yapildiktan
sonra elde edilen anahtarlar sirasiyla consumer_key, consumer_secret, access_token ve
access_token_secret  alanlarina  karsihik  gelecek  sekilde girilir. Ardindan
api.update_status(*python™) kodu caligtirilarak baglant1 saglanir.

4.2. On Isleme Asamasi

On isleme asamasinda Twitter’dan cekilen veriler icerisinde (ham veriler) temizleme
islemi yapilmistir. Bunun sonucunda veri sayisinda belirgin bir miktar diisiis oldugu
gorilmiistir. Tablo 4.1.’de tabloda pandemi Oncesi donem, pik donemleri toplami ve
normallesme dénemleri toplami igin gekilen ham veri sayisi ve 6n isleme asamasi sonrasi kalan

temizlenmis veri sayilar1 verilmistir:

Tablo 4.1 Ham ve Temizlenmis Veri Sayilari

DONEM ALAN | HAM VERI SAYISI | TEMIZLENMIS VERI SAYISI
. Ekonomi 971,856 793,115
Pandemi Oncesi
Egitim 1,165,432 952,880
Ekonomi 2,707,006 1,917,103
Pik Donemleri
Egitim 3,428,686 2,316,818
Normallesme Ekonomi 1,442,076 960,384
Doénemleri Egitim 2168179 1,555,991
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4.3. Veri Analizi
4.3.1. Ekonomi Alaninda Veri Analizi
4.3.1.1. Pandemi Oncesi Dénem I¢in Veri Analizi

Pandemi oOncesi icin incelenen donem Mart 2019 — Subat 2020 tarihleri arasini
kapsamaktadir. Bu donem icin cekilen ham tweet sayis1 971,856 dir. Onisleme asamasindan

sonra geriye kalan temizlenmis tweet sayisi ise 793,115’tir.

Veri analizi yapilan donem i¢in elde edilen kelime bulutu Sekil.4.2°de gosterilmistir.

Sekil 4.2 Pandemi Oncesi Dénemde Ekonomi I¢in Olusturulan Kelime Bulutu
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Pandemi oncesine iligkin elde edilen kelime bulutu incelendiginde ilk olarak biiyiime,
tiirkiye ve enflasyon kelimeleri géze ¢arpmaktadir. Bu kelimelerin tweetlerde yer alma sayisi
tweetlerdeki diger kelimelere nazaran ¢ok daha yiiksektir. Incelenen alan ekonomi oldugu igin
bu {li¢ kelimenin arastirma alani ile dogrudan iliskili oldugu acgik¢a goriilmektedir. Frekansi
yiiksek olan diger kelimelerin ekonomik, artis, tarim, ekonomi, insaat, chp, insaat, rte, biitge,
sermaye, net, gsyh, akp, iktidar, parti, faiz, euro, yiiksek, vb. oldugu veri analizinde kargimiza

¢ikan bir sonugtur.

Kelime bulutunda yer alan kelimelerden frekans1 en yiiksek olan ilk 10 kelime Grafik

4.2°de goriilmektedir.

35



Grafik 4.2 Pandemi Oncesi Dénemde Ekonomi I¢in Atilan Tweetlere Ait Kelime Frekanslari
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Buna gore pandemi Oncesi doneme ait tweetlerde yer alan kelimeler arasinda biiyiime
kelimesi en ¢ok tekrar edilen kelime olarak en yiiksek frekansa sahiptir. Bu kelimenin frekans
say1s1 1204 tiir. Frekansi en yliksek ikinci kelimenin #irkiye kelimesi oldugu gortilmektedir. Bu
kelimenin frekansi ise 985°tir. enflasyon kelimesinin frekansi ise 811°dir ve tweetler arasinda
en ¢ok tekrar eden iiciincii kelimedir. Bu ii¢ kelimeyi takip eden yi/lik kelimesinin frekans sayis1
802, akp kelimesinin frekans sayist 653, ekonomi kelimesinin frekans sayist 598, chp
kelimesinin frekans sayist 164, gsyh kelimesinin frekans sayisi 157, ekonomik kelimesinin
frekans sayis1 102 ve arfis kelimesinin frekans sayist 852 olarak elde edilmistir. Diger

kelimelerin frekans sayilar1 da bu kelimeleri takiben azalarak devam etmektedir.

4.3.1.2. Pandemi Donemi I¢in Veri Analizi
4.3.1.2.1. Pik Donemleri I¢in Veri Analizi
4.3.1.2.1.1. 1. Pik Dénemi I¢in Veri Analizi

Pandeminin 1. pik donemi i¢in incelenen déonem Mart - Mayis 2020 tarihleri arasini
kapsamaktadir. Bu donem igin gekilen ham tweet sayis1 458,08°dir. On isleme asamasindan

sonra geriye kalan temizlenmis tweet sayisi ise 256,23 5°tir.

Veri analizi yapilan dénem i¢in elde edilen kelime bulutu Sekil 4.3‘te gosterilmistir.
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Sekil 4.3 Pandeminin 1. Pik Déneminde Ekonomi i¢in Olusturulan Kelime Bulutu
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Sekil 4.3‘te olusturulan kelime bulutu, iilkemizde ilk COVID-19 vakasinin goriildiigii
ve COVID-19’un DSO tarafindan pandemi olarak ilan edildigi donemin baslangic kabul
edilmesiyle olusturulmustur. Pandeminin baslangicina karsilik gelen bu doénem, iilkemizde
vaka ve oliim sayilarinin goriilmeye baslandigi ve giderek arttigi bir donem oldugu igin pik
donemi olarak anilmaktadir. Pandeminin ortaya ¢ikmasina neden oldugu diisiiniilen yarasa
kelimesi frekansi en yiiksek kelime olarak kelime bulutunda yer almaktadir. Pandemi siiresince
yasanilan bu 1. pik donemi insanlarin kendilerini viriisten koruyabilmek i¢in maske ve
dezenfektan kullanmalarina neden olmustur. maske ve dezenfektan kelimeleri kelime bulutunda
frekansi yiiksek olan kelimelerdendir. Mart ve nisan kelimeleri analiz donemini igeren
kelimeler olarak yiiksek frekansli kelimeler arasinda yerini almaktadir. Analize konu olan
alanlardan biri olan ekonomi kelimesi de kelime bulutunda yiiksek frekansla yerini almaktadir.
Bu donemde insanlarin bir kismi1 gida ihtiyaglarini karsilamak i¢in fiziksel olarak marketlere
gitmemeye Ozen gostermislerdir. Market, giyim gibi ihtiyaglar1 i¢in online aligverise
yonelmislerdir. Marketlerden eve gelen her tiirlii paketli {irlinii dezenfektan ile temizleme
thtiyaci hissetmisler, bu nedenle ekmek gibi el ile temast olan tiriinleri disaridan almak yerine
evde kendisi yapmay1 tercih eden kisiler olmustur. Bu nedenle ekmek kelimesi de yiiksek
frekansa sahip olan kelimelerden biri olarak karsimiza c¢ikmaktadir. Siire¢ itibariyle
koronaviriis, virtis, covid19, salgin, saglik ve hastalik kelimelerinin sik¢a tweetlerde yer almasi
da normal bir sonu¢ olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu salgin ayrica dnceki salginlari da
gindeme getirdigi i¢in salgin ve veba kelimeleri de yiiksek frekansa sahip olarak kelime

bulutunda yer almaktadir.

Kelime bulutunda yer alan kelimelerden frekansi en yiiksek olan ilk 10 kelime Grafik

4.3°te goriilmektedir.
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Grafik 4.3 Pandeminin 1. Pik Doneminde Ekonomi icin Atilan Tweetlere Ait Kelime

Frekanslari
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Grafik 4.3’e gore frekansi en yiiksek olan kelime yarasadir. Bu kelimenin frekansi
541°dir. Bagka bir deyisle, bu donem i¢in ¢ekilen tweetler arasinda en sik kullanilan kelime
yarasa kelimesi olmustur. kinci olarak en sik kullanilan kelime koronaviriis kelimesi olmustur.
Yasanilan siirecin dogal bir sonucu olan kabul edilen kelimenin frekansi 462°dir. mays
kelimesi ise analiz kapsamina dahil edilen aylardan biri olarak 412 kez tweetlerde yer alarak en
yiiksek tigiincii frekansa sahip kelime olmustur. Diger yandan, bu kelimeleri takip eden maske
kelimesi 401 frekansa, nisan kelimesi 396 frekansa, covid19 kelimesi 302 frekansa, ekmek
kelimesi 245 frekansa, mart kelimesi 225 frekansa, tirkiye kelimesi 198 frekansa ve ekonomi

kelimesi 102 frekansa sahiptir.

4.3.1.2.1.2. 2. Pik Dénemi I¢in Veri Analizi
Pandeminin 2. pik dénemi i¢in incelenen donem Aralik 2020 - Ocak 2021 tarihleri
arasin1 kapsamaktadir. Bu ddnem igin cekilen ham tweet sayis1 212,227°dir. Onisleme

asamasindan sonra geriye kalan temizlenmis tweet say1si ise 106,433 tiir.

Veri analizi yapilan donem igin elde edilen kelime bulutu Sekil 4.4 ‘te gosterilmistir.
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Sekil 4.4 Pandeminin 2. Pik Déneminde Ekonomi Igin Olusturulan Kelime Bulutu
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Pandeminin 2. pik doneminde artan vaka sayilari iyice endise verici bir hal almistir. Bu
donemde bazi isyeri sahipleri kapanmalarla birlikte ticarethanelerini tekrar kapatmak ya da
kismi ¢aligmak zorunda kaldiklarindan dolayr maddi anlamda zorlanma yasamislardir. Bunun
sonucunda bir kismi iflas etmistir. Bu nedenle kelime bulutunda diikkan, iflas, isyeri, kapanma,
kismi, ¢calisma, para, ¢alisan kelimelerini yiiksek frekansli olarak gérmekteyiz. Bu durum tilke
capinda finansal etkilere neden oldugundan dolay:r yine kelime bulutunda finans, ekonomi
kelimelerinin sik¢a kullanildigi da goriilmektedir. Vaka sayilarinin artmasiyla beraber
hastanede tedavi goren ya da saglik durumu kotiilesen hastalarin entiibe edildigi haberleri
hastane, entiibe, covid, vaka, yogun bakim, hasta kelimelerinin yiiksek frekansli ¢ikmasina
neden olmustur. Analiz edilen mevcut donem bir pik donemi oldugundan dolayi pik kelimesinin

de en sik kullanilan kelimelerden biri oldugu goriilmektedir.

Bu dénemin en 6nemli gelismelerinden biri as1 konusudur. 13 Ocak 2021 tarihinde
Bakan Koca ilk koronaviriis agisint olmustur. Daha sonra saglik ¢alisanlar1 ve riskli kategoride
olanlar asilanmaya baslamistir. 14 Ocak 2021 itibariyle de lilkemiz genelinde herkesin mutlaka
as1 olmasi gerektiginin duyurusu yapilmistir. Bu nedenle yiiksek frekansli ¢ikan kelimelerden

birisi de agidir.

Kelime bulutunda yer alan kelimelerden frekansi en yiiksek olan ilk 10 kelime Grafik

4.4te goriilmektedir.
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Grafik 4.4 Pandeminin 2. Pik Déneminde Ekonomi icin Atilan Tweetlere Ait Kelime
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Pandeminin 2. pik donemine iliskin yapilan analizdeki kelime frekans sayilarina
bakildiginda pik kelimesinin analiz yapilan dénem itibariyle 352 kelime sayisi ile en yliksek
frekansa sahip olan kelime oldugudur. Karsimiza ¢ikan diger bir durum ise, insanlarin pandemi
slireci boyunca diizenli olarak vaka sayilarindaki degisimi takip etmelerinden kaynaklanan vaka

kelimesinin tweetler igerisinde 306 kez tekrarlanarak ikinci siray1 almis olmasidir.

Sekil 4.4°te goze carpan en 6nemli nokta as1 konusunun ekonomi ve finans konularinin
oniine gegmesi olmustur. Insanlarim belli bir kisminin pandeminin bir an &nce son bulmast igin
tek care olarak diisiindiigli koronaviriis agisinin uygulanmasinin en 6nemli konu haline gelmesi
siirecin dogal bir sonucu olarak diisiiniilebilir. As: kelimesi de 298 frekans sayis1 ile {igiincii
sirada yer almaktadir. Frekans sayis1 yiiksek olan diger kelimeler ise 265 frekans sayisi ile
diikkan, 234 frekans sayisi ile finans, 212 frekans sayisi ile ekonomi, 135 frekans sayisi ile
entiibe, 101 frekans sayisi ile iflas, 75 frekans sayisi ile maske, 59 frekans sayisi ile kapanma
ve 47 frekans sayisi ile covid olmustur. Goriildigii gibi koronaviriis asisinin uygulanmaya
baslanmasi, iflaslarla birlikte gelen ekonomi alanindaki darbogaz ve entiibe edilen hasta

sayisindaki artig bu donemin 6ne ¢ikan konular1 olmustur.
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4.3.1.2.1.3. 3. Pik Dénemi I¢in Veri Analizi
Pandeminin 3. pik dénemi i¢in incelenen donem Nisan - Mayis 2021 tarihleri arasini
kapsamaktadir. Bu donem icin cekilen ham tweet sayis1 458,083 tiir. Onisleme asamasindan

sonra geriye kalan temizlenmis tweet sayisi ise 298,562 dir.

Veri analizi yapilan donem igin elde edilen kelime bulutu Sekil 4.5‘te gosterilmistir.

Sekil 4.5 Pandeminin 3. Pik Déneminde Ekonomi i¢in Olusturulan Kelime Bulutu
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Subat 2021 itibariyle koronaviriisiin gecirdigi mutasyonlarla yeni bir varyanta (baska
bigime) sebep olup olmayacag: tartigilmistir. Mutasyonlu viriis, herhangi bir viriisiin ortam
sartlarina ve ona karsi olusturulan savunma mekanizmalarina (as1, ilag vb) karsi yeni bir
savunma yontemi gelistirmek tizere kendisini degistirmesi demektir. dalga ya da pik donemi
olarak adlandirilan bu varyant donemi yiiksek frekans sayisina sahip bir kelime olarak kelime
bulutunda yer almaktadir. pik, kapanma, ekonomi, finans, maas, as: kelimelerinin yine pandemi

giindeminde siklikla kullanilan kelimelerin basinda geldigini gérmekteyiz.

Bu donemde dikkat ¢eken bir diger kelime ise filyasyondur. Filyasyon, herhangi bir
bulasici hastaligin hangi sebeplerden o6tiirii kaynaklandiginin tespit edilmesi islemine verilen
1simdir. Aslinda pandeminin baslangicindan beri siklikla giindeme gelen bir kelime olmasina
karsin analizde ilk defa bu donemde kelime bulutunda yer almaktadir. Tiirkiye’de filyasyon
uygulamas1 doktor, saglik calisan1 ve yardimci personelden olusan bir ekip tarafindan
yapilmaktadir. Bu ekip vakanin ortaya ¢ikmasindan itibaren 48 saat boyunca tarama
yapmaktadir. Hastanin temaslhi bulundugu kimseleri de gozlem altinda tutmaktadirlar. hasta,
karantina, vaka, hastane, enfeksiyon, 6liim, covid, saglik kelimeleri de bu konu ile baglantili

olarak bu donemde de kelime bulutunda yer almaktadir.
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Kelime bulutunda yer alan kelimelerden frekansi en yiiksek olan ilk 10 kelime Grafik 4.5’te

goriilmektedir.

Grafik 4.5 Pandeminin 3. Pik Déneminde Ekonomi I¢in Atilan Tweetlere Ait Kelime
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Pandeminin bu déoneminde de yine 6nceki donemde oldugu gibi frekans sayis1 en yiiksek
kelimenin 784 tekrar sayisi ile pik kelimesi oldugu goriilmektedir. dalga kelimesi 754 tekrar
sayist ile 2. sirada yer almaktadir. 2. pik doneminde 59 frekans sayisi ile 9. sirada yer alan
kapanma kelimesi bu donemde 613 frekans sayisi ile 3. en ¢ok tekrar eden kelime olmustur.
Yine 2. pik déneminde 306 frekans sayisi ile 2. sirada yer alan vaka kelimesi bu donemde
frekans sayisi 604’¢ yiikselmesine ragmen 4. siraya yerlesmistir. Bunun nedeni dalga
kelimesinin bu donemde tweetlerde siklikla gézlenmesi olabilir. Bu kelimeleri takiben 510
frekans sayisi ile filyasyon, 496 frekans sayisi ile enfeksiyon, 472 frekans sayisi ile maske, 438
frekans sayisi ile ekonomi, 427 frekans sayisi ile finans ve 375 frekans sayisi ile hastane

kelimeleri kelime bulutunda yer almaktadir.

4.3.1.2.1.4. 4. Pik Donemi I¢in Veri Analizi
Pandeminin 4. pik dénemi i¢in incelenen donem Agustos - EKim 2021 tarihleri arasini
kapsamaktadir. Bu dénem igin ¢ekilen ham tweet sayis1 775,644 tiir. Onisleme asamasindan

sonra geriye kalan temizlenmis tweet sayis1 ise 569,325tir.

Veri analizi yapilan donem i¢in elde edilen kelime bulutu Sekil 4.6°da gosterilmistir.
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Sekil 4.6 Pandeminin 4. Pik Déneminde Ekonomi Igin Olusturulan Kelime Bulutu
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Pandeminin 4. pik déneminde, 3. pik déoneminde oldugu pik, dalga, kapanma, maske,

hastane ve vaka kelimeleri tweetlerde en ¢ok yer alan kelimeler olmuslardir. Bu donemin dikkat

ceken kelimeleri asisizlar ve karsit kelimeleridir. Kiiresel boyutta oldugu gibi ulusal boyutta da

koronaviriis asisi olmak istemeyen belli bir kesim bu donemde goze carpmaktadir.

Arastirmalara gore pandemi doneminde Tiirkiye’de her 4 kisiden 1’1 as1 karsiti olmustur.

Tiirkiye’de 6 Eyliil 2021°den itibaren as1 olmayanlarin konser, sinema gibi insanlarin toplu

olarak bulundugu yerlere gidebilmeleri, ugak ve otobiisle seyahat edebilmeleri i¢cin PCR testi

yaptirmalari zorunlu kilinmistir.

Kelime bulutunda yer alan kelimelerden frekansi en yiiksek olan ilk 10 kelime Grafik 4.6°da

goriilmektedir.

Grafik 4.6 Pandeminin 4. Pik Déneminde Ekonomi Igin Atilan Tweetlere Ait Kelime
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Grafik 4.6’ya bakildiginda pandeminin 4. pik déneminde, 2. pik déneminde ve 3. pik
doneminde oldugu gibi pik ve dalga kelimelerinin en yiiksek frekansa sahip ilk 2 kelime oldugu
goriilmektedir. 2. pik donemi ve 3. pik doneminde sirasiyla 784 ve 754 frekans sayisina sahip
olan bu kelimelerin 4. pik doneminde frekans sayilarinin sirasiyla 1022 ve 948’e ylikseldigi
gorilmiistiir. Bu durumun arastirma dénemi itibariyle normal bir sonug oldugu diisiiniilebilir.
3. pik doneminde 3. ve 4. sirada olan kapanma ve vaka kelimelerinin 6niine bu dénemde
asisizlar kelimesinin gegmesiyle bu kelimeler 4. ve 5. siraya gerilemislerdir. Yine de bu
kelimelerin frekans sayisinin hemen hemen aymi kaldigi goriilmektedir. 3. sirada yer alan
asisizlar kelimesi ile 6. sirada yer alan asitlanma ve 7. sirada yer alan karsit kelimelerinin
birbirleriyle iliskili olarak biitlinliik olusturdugu ve donemin en ¢ok géze ¢arpan konusu oldugu
aciktir. asilanma kelimesinin frekans sayisi 471, karsit kelimesinin frekans sayisi ise 411°dir.
Bu kelimeleri 407 frekans sayis1 ile 8. sirada fahrettin kelimesi takip etmektedir. Ilgili
tweetlerde Saglik Bakan1 Fahrettin KOCA’dan bahsedilmistir. 9. ve 10. sirada ise sirasiyla 394
frekans sayisi ile evden ve 375 frekans sayisi ile maske kelimeleri yer almaktadir. maske
kelimesi 3. pik doneminde 472 frekans sayisi ile 7. sirada yer alirken 4. pik doneminde 375
frekans sayisi ile 10. sirada yer almaktadir. Bu kelimenin frekans sayisinda azalma s6z konusu
oldugu goriilmektedir. Bu durum insanlarin pandeminin baslangicindan bu yana maske
takmaya alismasi, buna bagli olarak maske takma hakkinda artik ¢ok fazla yorum yapma

thtiyact hissetmemesi neden olarak gosterilebilir.

4.3.1.2.1.5. 5. Pik Dénemi I¢in Veri Analizi
Pandeminin 5. pik donemi ig¢in incelenen dénem Ocak - Subat 2022 tarihleri arasini
kapsamaktadir. Bu donem icin cekilen ham tweet sayis1 802,972 dir. Onisleme asamasindan

sonra geriye kalan temizlenmis tweet sayisi ise 686,548 dir.

Veri analizi yapilan donem i¢in elde edilen kelime bulutu Sekil 4.7°de gosterilmistir.

Sekil 4.7 Pandeminin 5. Pik Déneminde Ekonomi I¢in Olusturulan Kelime Bulutu
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Pandeminin 5. pik déneminde, 2.,3. ve 4. pik donemlerinden farkli olarak bu sefer
omicron kelimesinin en yiiksek frekansa sahip olan kelime oldugunu gérmekteyiz. Bunun
nedeni, koronaviriisiin en bulasic varyanti oldugu agiklanan Omicron’un Ocak 2022 itibariyle
tiim diinyada yayilmayu siirdiiriiyor olmasidir. DSO tarafindan yapilan agiklamada, Omicron’un
Avrupa i¢in son dalga olabilecegi belirtilmistir. Tiirkiye'de ise son 24 saat igerisinde vaka sayisi
95 bine yaklasarak yeni bir rekor kirmistir. Saglik Bakanligi'nin agikladigi verilere gore, son 24
saat iginde 94 bin 783 yeni vaka sayisi kayitlara gecmistir. Saglik Bakani Fahrettin Koca
aciklamasinda, "Omicron varyant1 kaynakli artis umut kirictymis gibi anlagilmamali. Viriis eski
giiciinde degil. Salginin endise verici donemi artik geride kaldi" agiklamasini yapmustir.
Omicron varyanti ile ilgili agiklamalar dogrultusunda omicron, dsé, dalga, rekor ve vaka
kelimeleri kelime bulutunda yiliksek frekansa sahip olan kelimeler olarak karsimiza
cikmaktadir. Kapanma kelimesinin yiiksek frekansli olarak goriilmesinin nedeni, salginin artik
eskisi kadar endise vermedigi ve Avrupa i¢in son dalga olabileceginin ifade edilmesinde dolay1

kapanmalarin son bulacaginin tweetlerde paylasilmasi olarak yorumlanabilir.

Saglik Bakanligi tarafindan salginin seyri, karantina kurallari, tedbirler ve as1 programi
giindemi ile ilgili olarak yapilan agiklamaya gore; Omicron varyantinin beklendigi sekilde
Oonemli bir vaka artisina neden oldugu; ancak vaka sayilarindaki artisin hastanelere heniiz
benzer oranda yansimadi§1 ve Omicron varyantinin en ¢ok yayildigi il olan Istanbul’da hastane
yiikiinde belirgin bir artis gézlemlenmedigi soylenmistir. Karantina kosulu olarak ise, temasl
kisilerin son 3 ay i¢inde hatirlatma dozu asisin1 olmus olmas1 ya da hastalig1 gegirmis olmast
durumunda karantinaya alinmayacagi, asisiz ya da hatirlatma dozu asis1 lizerinden 3 ay gegmis
temasl kigilerin ise 7 giin karantinaya alinacagi belirtilmistir. doz, asili, asisiz ve asilanma
kelimelerinin yapilan bu agiklamalar dogrultusunda kelime bulutunda yer almasi olagan bir

durum olarak gortilebilir.

Kelime bulutunda yer alan daha diisiik frekansh kelimeler olan tirkiye, ekonomi, iflas,
online, test, covid, koronaviriis, asilanma, saglik, kismi, onlemler, vb. kelimelerin pandeminin

seyri sirasinda her pik doneminde karsilagilan kelimeler oldugu dikkat cekmektedir.

Kelime bulutunda yer alan kelimelerden frekansi en yiiksek olan ilk 10 kelime Grafik

4.7°de goriilmektedir.
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Grafik 4.7 Pandeminin 5. Pik Déneminde Ekonomi Icin Atilan Tweetlere Ait Kelime

Frekanslari
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omicron kelimesi pandeminin 5. pik dénemi i¢in en belirgin kelime olarak goze
carptigindan dolay1 frekansi en yliksek olan kelime olarak tweetlerde 1187 kez tekrar edilerek
1. sirada yer almaktadir. pik kelimesi 864 tekrarla 2. sirada ve dsé kelimesi de 722 tekrarla 3.
sirada yer almaktadir. ilk 10’da yer alan rekor kelimesi 612 tekrarla 4. sirada, doz kelimesi 498
tekrarla 5. sirada, kapanma kelimesi 463 tekrarla 6. sirada, asisiz kelimesi 398 tekrarla 7. sirada,
vaka kelimesi 355 tekrarla 8. sirada, diisiis kelimesi 314 tekrarla 9. sirada ve asi/i kelimesi 278

tekrarla 10. sirada yer almaktadir.

4.3.1.2.2. Normallesme Dénemleri I¢cin Veri Analizi
4.3.1.2.2.1. 1. Normallesme Dinemi Icin Veri Analizi

Pandeminin 1. normallesme donemi icin incelenen donem Haziran - Kasim 2020
tarihleri arasini1 kapsamaktadir. Bu dénem icin ¢ekilen ham tweet sayis1 246,277 dir. Onisleme

asamasindan sonra geriye kalan temizlenmis tweet sayisi ise 159,755’tir.

Veri analizi yapilan dénem igin elde edilen kelime bulutu Sekil 4.8° de gosterilmistir.
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Sekil 4.8 Pandeminin 1. Normallesme Déneminde Ekonomi i¢in Olusturulan Kelime Bulutu
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Pandeminin 1. normallesme déneminde koronaviriis salgini kontrol altina alinarak vaka
sayilar1 azalmis, bu nedenle kademeli olarak normal yasama geri doniis yapilmis ve bu geri
doniise “yeni normal, normallesme” adi verilmistir. Bu nedenle kelime bulutunda en yiiksek
frekans sayisina sahip olan kelimelerin basinda yeninormal, normallesme ve kademeli

kelimeleri gelmektedir.

28 Mayis 2020 tarihindeki kabine toplantis1 sonrasinda yapilan agiklamada 1.
normallesme doneminde kafeler, restoranlar, spor salonlari, 6zel kurslar ve parklarin 1
Haziran'da agilip saat 22.00'ye kadar hizmet verecegi, 0-18 yas arasi ¢ocuklarin 3 Haziran ve 5
Haziran tarihleri arasinda 14.00-20.00 saatlerinde sokaga ¢ikabilecekleri, 65 yas ve listiiniin 7
Haziran'da 14.00-20.00 saatleri arasinda sokaga ¢ikabilecekleri belirtilmistir. Ayrica 1 Haziran
itibariyle seyahat yasaklar1 kalkmis, 3 Haziran itibariyle 65 yas iistiine uygulanan sokaga ¢ikma
yasagl kaldirilmig, uzaktan calisma donemi sona erdirilmistir. Buna bagli olarak kelime

bulutunda restoran kelimesi bulunmaktadir.

23 Eylil 2020 tarihinde HES (Hayat Eve Sigar) kodu tiim kamu kurum ve
kuruluslarinda uygulanmaya baslanmistir. Buna karsilik olarak hes kelimesi kelime bulutunda

yiiksek frekans sayisina sahip kelimelerden birisidir.

17 Kasim 2020°de agiklanan yeni tedbirler dahilinde ise; hafta sonlar1 10.00-20.00
saatleri diginda sokaga cikma smirlamasi uygulanacagi, restoranlarin sadece paket servis

hizmeti verecegi, AVM ve marketlerin saat 20.00'de kapanacagi belirtilmistir.

Bu normallesme adimlar1 kapsaminda hes, gevsetilme, tedbir, pcr kelimelerinin yiiksek

frekans sayisina sahip olarak kelime bulutunda yer aldig1 goriilmektedir.

Kelime bulutunda yer alan kelimelerden frekansi en yiiksek olan ilk 10 kelime Grafik

4.8 de goriilmektedir.
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Grafik 4.8 Pandeminin 1. Normallesme Doneminde Ekonomi i¢in Atilan Tweetlere Ait

Kelime Frekanslari
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Buna gore; 1. sirada yer alan yeninormal kelimesinin frekans sayis1 548, 2. sirada yer
alan kademeli kelimesinin frekans sayis1 526, 3. sirada yer alan normallesme kelimesinin
frekans sayis1 512, 4. sirada yer alan iyilesen kelimesinin frekans sayis1 387, 5. sirada yer alan
haziran kelimesinin frekans sayis1 356, 6. sirada yer alan as: kelimesinin frekans sayisi 288, 7.
sirada yer alan gevsetilme Kelimesinin frekans sayist 201, 8. sirada yer alan ameliyat
kelimesinin frekans sayist 198, 9. sirada yer alan vaka kelimesinin frekans sayist 156 ve 10.

sirada yer alan tedbir kelimesinin frekans sayis1 102dir.

4.3.1.2.2.2. 2. Normallesme Dinemi Icin Veri Analizi
Pandeminin 2. normallesme donemi i¢in incelenen donem Temmuz — Agustos 2021
tarihleri arasini1 kapsamaktadir. Bu dénem icin ¢ekilen ham tweet sayis1 339,961°dir. Onisleme

asamasindan sonra geriye kalan temizlenmis tweet sayisi ise 198,167 dir.

Veri analizi yapilan donem i¢in elde edilen kelime bulutu Sekil 4.9°da gosterilmistir.
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Sekil 4.9 Pandeminin 2. Normallesme Doneminde Ekonomi i¢in Olusturulan Kelime Bulutu
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Pandeminin 2. normallesme déneminde, 1. normallesme doneminde oldugu gibi kelime
bulutunda yer alan yeninormal, kademeli ve normallesme kelimelerinin frekans sayilarinin en
yiiksek ilk 3 kelime olmas1 analiz yapilan dénemin igerik olarak iyi bir sekilde yansitildigini
gostermektedir. Kelime bulutunda en yiiksek frekans sayisina sahip olan sektér kelimesi ingaat
sektoriinde yasanan gelismeler agisindan bu analiz donemi icin ¢ok onemlidir. Insaat
sektorlinde mevcut isler seviyesi Temmuz basindan itibaren tam agilmaya geg¢ilmesiyle birlikte
Oonemli bir sigrama gostermis, Temmuz-Eyliil doneminde mevcut isler dnemli dl¢lide artmistir.
Bununla birlikte alinan yeni siparisler de yeni is baslangi¢lar1 saglamistir. Kelime bulutuna
bakildiginda sektor, insaat, artig kelimelerinin ¢ok kez tekrarlanarak kullanilmasi bu duruma
dikkat ¢ekmektedir. Ancak Temmuz ay1 itibariyle ingaat sektoriinde yasanan bu olumlu degisim

etkisini fazla siirdiirememistir.

Kelime bulutunda yer alan kelimelerden frekansi en yiiksek olan ilk 10 kelime Grafik

4.9’da goriilmektedir.
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Grafik 4.9 Pandeminin 2. Normallesme Déneminde Ekonomi I¢in Atilan Tweetlere Ait

Kelime Frekanslari
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Buna gore; 1. sirada yer alan sektor kelimesinin frekans sayis1 617, 2. sirada yer alan
yeninormal kelimesinin frekans sayis1 548, 3. sirada yer alan kademeli kelimesinin frekans
sayis1 536, 4. sirada yer alan normallesme kelimesinin frekans sayis1 395, 5. sirada yer alan as:
kelimesinin frekans sayis1 341, 6. sirada yer alan haziran kelimesinin frekans sayist 302, 7.
sirada yer alan siparis kelimesinin frekans sayis1 264, 8. sirada yer alan gevsetilme kelimesinin
frekans sayis1 208, 9. sirada yer alan ameliyat kelimesinin frekans sayis1 196 ve 10. sirada yer

alan tedbir kelimesinin frekans sayist 108’dir.

Sekil 4.9°a gore, 1. normallesme doneminde frekans sayisi en yiiksek olan kelimeler 2.
normallesme doneminde de hemen hemen yerini korumustur; ancak sektor kelimesinin insaat
sektorline yapmis oldugu vurguyla bu sektérde yasanan mevcut is diizeyindeki yiikselisin Ekim

aymdan yasanan duraganlagsmayla devam etmis olmasi bu donemin en dikkat ¢eken sonucudur.

4.3.1.2.2.3. 3. Normallesme Déonemi I¢in Veri Analizi
Pandeminin 3. normallesme donemi i¢in incelenen donem Mart — Mayis 2022 tarihleri
arasin1 kapsamaktadir. Bu ddnem igin c¢ekilen ham tweet sayis1 855,838°dir. Onisleme

asamasindan sonra geriye kalan temizlenmis tweet sayisi ise 602,462 dir.

Veri analizi yapilan donem i¢in elde edilen kelime bulutu Sekil 4.10°da gosterilmistir.
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Sekil 4.10 Pandeminin 3. Normallesme Déneminde Ekonomi I¢in Olusturulan Kelime Bulutu
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Pandeminin 3. normallesme doneminde sinirlama kelimesi en yiiksek frekans sayisina
sahip olan kelime olarak dikkat ¢ekmektedir. Bu donemde Saglik Bakani Fahrettin Koca
tarafindan yapilan agiklamada 3 Mart 2022 itibariyla acik ve iyi havalandirilan kapali alanlarda
maske takma zorunlulugunun kaldirildigini, ayrica kapali mekanlara giriste HES kodu
sorgulamasina da son verildigi ifade edilmistir. Yiiksek frekanshi kelimelerden son da

sinirlamalarin kalkmasina destek niteligi tasiyan kelime olma durumundadir.

Bu dénemde dikkat ¢eken diger yiiksek frekansli kelimeler igsizlik, istihdam, gercektir.
Bunun nedeni 23 Mart 2022°de Tiirkiye Istatistik Kurumu’nun (TUIK) 2021 yila ait
Hanehalki Isgiicii Arastirmasi yillik sonuglarini (HIA) yayimlamis olmasidir. Bu sonuglara
gore; gergek 1ssiz sayisinin pandemi Oncesine gore 1,4 milyon arttig1 ortaya ¢ikmistir. Bunun
nedeni olarak pandemi kaynakli sokaga ¢ikma yasaklari; restoran, cafe, sinema, vb. kapali ve
kalabalik ortamlara girilememesinden kaynakli igyerlerinin tiiketim ve tiretim azlig1 nedeniyle

kapanmasi; bu nedenle fazla is¢i ¢alistirmaya gerek duyulmamasi gerekce olarak gosterilebilir.

Onceki normallesme dénemlerinde oldugu gibi yeninormal, kademeli, normallesme

kelimeleri de yiiksek frekansl kelimeler olarak goze carpmaktadir.

Kelime bulutunda yer alan kelimelerden frekansi en yiiksek olan ilk 10 kelime Grafik

4.10°da goriilmektedir.

51



Grafik 4.10 Pandeminin 3. Normallesme Déneminde Ekonomi I¢in Atilan Tweetlere Ait

Kelime Frekanslari
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Kelime frekanslarina bakildiginda; 1. sirada yer alan smirlama kelimesinin frekans
sayis1 629, 2. sirada yer alan yeninormal kelimesinin frekans sayis1 574, 3. sirada yer alan
kademeli kelimesinin frekans sayis1 486, 4. sirada yer alan normallegsme kelimesinin frekans
sayist 324, 5. sirada yer alan igsiz/ik kelimesinin frekans sayist 271, 6. sirada yer alan son
kelimesinin frekans sayist 268, 7. sirada yer alan istihdam kelimesinin frekans sayis1 203, 8.
sirada yer alan zorunluluk kelimesinin frekans sayisi 198, 9. sirada yer alan ger¢ek kelimesinin

frekans sayis1 147 ve 10. sirada yer alan tedbir kelimesinin frekans sayis1 102°dir.

2. normallesme donemi ile karsilastirildiginda yeninormal, kademeli, normallesme
kelimelerinin bulunduklar1 sirayr koruyarak sirasiyla yine 2., 3. ve 4. sirada yer aldiklar
goriilmektedir. Yani her iki analiz ddnemi boyunca tweetlerde en sik kullanilan kelimeler olma
Ozelliklerini kaybetmemislerdir. 1. normallesme doneminde ise bu kelimelerin en yiiksek
frekansli ilk 3 kelime olduklar1 goriilmektedir. Yani normallesme dénemlerini en iyi yansitan

3 kelime olma 6zelligi tasimaktadirlar.

4.3.2. Egitim Alaninda Veri Analizi
4.3.2.1. Pandemi Oncesi Dénem I¢in Veri Analizi

Pandemi oOncesi i¢in incelenen donem Mart 2019 — Subat 2020 tarihleri arasini
kapsamaktadir. Bu dénem icin gekilen ham tweet sayis1 1165,432°dir. Onisleme asamasindan

sonra geriye kalan temizlenmis tweet sayisi ise 952,880’dir.
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Veri analizi yapilan dénem igin elde edilen kelime bulutu Sekil 4.11°de gosterilmistir.

Sekil 4.11 Pandemi Oncesi Dénemde Egitim Igin Olusturulan Kelime Bulutu
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Pandemi oncesi donemde egitim i¢in olusturulan kelime bulutu incelendiginde 6grenci
ve ogretmen kelimelerinin en yiiksek frekansl kelimeler oldugu goriilmektedir. Bu kelimeleri
takiben okul, sinav, veli, meb, tirkiye, denklik, e-okul, égretim, sistem kelimelerinin de diger

kelimelere kiyasla yliksek frekansli oldugu goriilmektedir.

Kelime bulutunda yer alan kelimelerden frekansi en yiiksek olan ilk 10 kelime Grafik
4.11°de goriilmektedir.

Grafik 4.11. Pandemi Oncesi Dénemde Egitim Igin Atilan Tweetlere Ait Kelime Frekanslari
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Kelimeler

Kelime frekanslarina bakildiginda; 1. sirada yer alan 6grenci kelimesinin frekans sayist
986, 2. sirada yer alan dgretmen kelimesinin frekans sayist 954, 3. sirada yer alan okul
kelimesinin frekans sayis1 642, 4. sirada yer alan sinav kelimesinin frekans sayis1 613, 5. sirada
yer alan veli kelimesinin frekans sayis1 598, 6. sirada yer alan meb kelimesinin frekans sayisi

546, 7. sirada yer alan tirkiye kelimesinin frekans sayisi 356, 8. sirada yer alan denklik
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kelimesinin frekans sayis1 301, 9. sirada yer alan e-okul kelimesinin frekans sayis1 282 ve 10.

sirada yer alan 6gretim kelimesinin frekans sayis1 155°tir.

4.3.2.2. Pandemi Dénemi I¢in Veri Analizi
4.3.2.2.1. Pik Donemleri Icin Veri Analizi
4.3.2.2.1.1. 1. Pik Dénemi I¢in Veri Analizi
Pandeminin 1. pik dénemi i¢in incelenen donem Mart — Mayis 2020 tarihleri arasini
kapsamaktadir. Bu dénem igin ¢ekilen ham tweet sayis1 593,109°dur. Onisleme asamasindan

sonra geriye kalan temizlenmis tweet sayisi1 ise 385,215°dir.

Veri analizi yapilan dénem i¢in elde edilen kelime bulutu Sekil 4.12 ‘de gosterilmistir.

Sekil 4.12 Pandeminin 1.Pik Déneminde Egitim I¢in Olusturulan Kelime Bulutu
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Pandeminin 1.pik doneminde kelime bulutunda goriilen en yiiksek frekansa sahip olan
kelime yiizyiize kelimesidir. Koronaviriis salgininin baglamasi ile birlikte yiizyiize egitime ara
verilerek uzaktan egitime gegilmistir. Ulkede ilkokul, ortaokul ve liselerde egitim-6gretim
askiya almirken, biitin Universitelerde bahar donemi dersleri iptal edilerek smavlar
ertelenmistir. Donemin Milli Egitim Bakanm Ziya SELCUK ’tur (meb, ziya selcuk). Kendisi
haftalik ders programlarinin yapilandirilarak EBA, Eba TV internet ve Tiirkiye Radyo
Televizyon Kurumu ile televizyondan gerekli telafi egitim destegi sunulacagini, egitimin
aksamamas! i¢in tedbirlerin alindigin1 agiklamistir. Tlkokul 6grencileri derslerini trt kanali olan
eba tizerinden takip etmislerdir. Uzaktan egitime iliskin igeriklerin ve siirecin yol haritasinin
hazirlandig1, 23 Mart haftas: itibariyla planlama ve altyap:r hazirliklarmin tamamlandigt

aciklanmigstir. Egitimin ilk dersinin Selguk tarafindan verilecegi belirtilmistir.
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Kelime bulutunda yer alan kelimelerden frekansi en yiiksek olan ilk 10 kelime Grafik

4.12’de goriilmektedir.

Grafik 4.12 Pandeminin 1. Pik Déneminde Egitim I¢in Atilan Tweetlere Ait Kelime

Frekanslari
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Kelimeler

Kelime frekanslarina bakildiginda; 1. sirada yer alan eba kelimesinin frekans sayis1 991,
2. sirada yer alan yiizyiize kelimesinin frekans sayisi 878, 3. sirada yer alan trt kelimesinin
frekans sayis1 854, 4. sirada yer alan okul kelimesinin frekans sayis1 621, 5. sirada yer alan meb
kelimesinin frekans sayist 603, 6. sirada yer alan ara kelimesinin frekans sayis1 571, 7. sirada
yer alan veli kelimesinin frekans sayisi 502, 8. sirada yer alan dgrenci kelimesinin frekans sayisi
422, 9. sirada yer alan uzaktan kelimesinin frekans sayis1 210 ve 10. sirada yer alan egitim

kelimesinin frekans sayis1 179’dur.

4.3.2.2.1.2. 2. Pik Dénemi Icin Veri Analizi
Pandeminin 2. pik donemi i¢in incelenen donem Aralik 2020 — Ocak 2021 tarihleri
arasin1 kapsamaktadir. Bu ddnem icin cekilen ham tweet sayis1 572,323’tiir. Onisleme

asamasindan sonra geriye kalan temizlenmis tweet sayisi ise 394,218 dir.

Veri analizi yapilan dénem i¢in elde edilen kelime bulutu Sekil 4.13‘te gosterilmistir.
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Sekil 4.13 Pandeminin 2. Pik Déneminde Egitim i¢in Olusturulan Kelime Bulutu
y1linda e ortaokul
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Pandeminin 2. pik doneminde kelime bulutunda yer alan frekans sayisi en yiiksek olan
kelime eba’dir. Karantina déoneminde 6grenciler derslere uzaktan eba kanali ve/veya zoom
baglantilar1 lizerinden devam etmislerdir. Kelime bulutunda 6ne c¢ikan yiiksek frekanshi
kelimeler karantina, zoom, eba, uzaktan, okul, e-okul, meb, trt, 6grenci, ilkokul, ortaokul,

lisedir.

25 Aralik 2020'de Ziya Selguk tarafindan yapilan yazili agiklamaya gore ortaokul
Ogrencilerinin smavlarinin iptal edilmis, lise Ogrencilerinin sinavlari ise 15 Subat 2021
sonrasina ertelenmistir. 28 Aralik 2020°de ise uzaktan egitimin 15 Subat 2021'e kadar devam
edecegi aciklanmistir. Yiiksek frekansli olarak elde edilen kelimeler bu haberle
iliskilendirilebilir.

Kelime bulutunda yer alan kelimelerden frekansi en yiiksek olan ilk 10 kelime Grafik

5.13’te goriilmektedir.

56


https://tr.wikipedia.org/wiki/Ziya_Sel%C3%A7uk

Grafik 4.13 Pandeminin 2. Pik Déneminde Egitim I¢in Atilan Tweetlere Ait Kelime

Frekanslari
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Kelimeler

Kelime frekanslarina bakildiginda; 1. sirada yer alan eba kelimesinin frekans sayisi 562,
2. sirada yer alan karantina kelimesinin frekans sayisi 512, 3. sirada yer alan pozitif kelimesinin
frekans sayis1 496, 4. sirada yer alan trt kelimesinin frekans sayis1 462, 5. sirada yer alan zoom
kelimesinin frekans sayis1 429, 6. sirada yer alan uzaktan kelimesinin frekans sayisi 375, 7.
sirada yer alan okul kelimesinin frekans sayis1 298, 8. sirada yer alan dgrenci kelimesinin
frekans sayisi 195, 9. sirada yer alan meb kelimesinin frekans sayis1 130 ve 10. sirada yer alan

egitim kelimesinin frekans sayist 114’tiir.

1. pik ve 2. pik donemi karsilastirildiginda eba kelimesinin her iki donemde de en
yiiksek frekansa sahip olan kelime oldugu goriilmektedir. Her iki analiz doneminde de yiiksek
frekansh olarak elde edilen kelimeler trt, okul, meb, égrenci, uzaktan ve egitimdir. 1. pik
doneminde frekans 991 olan eba kelimesinin 2. pik doneminde frekans sayisinin 562°ye diismiis
olmas1 EBA iizerinden egitim alan cocuklarin yayin ile ilgili olarak yasadiklari sikintilar

dolayistyla EBA’nin ilk popiilerligini yitirmis olmasi olabilir.

4.3.2.2.1.3. 3. Pik Dénemi I¢in Veri Analizi
Pandeminin 3. pik donemi i¢in incelenen donem Nisan - Mayis 2021 tarihleri arasini
kapsamaktadir. Bu dénem icin cekilen ham tweet sayis1 638,117 tiir. Onisleme asamasindan

sonra geriye kalan temizlenmis tweet sayisi ise 421,312°dir.

Veri analizi yapilan donem igin elde edilen kelime bulutu Sekil 4.14°te gosterilmistir.
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Sekil 4.14 Pandeminin 3. Pik Déneminde Egitim i¢in Olusturulan Kelime Bulutu
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Pandeminin 3. pik doneminde tweetler arasinda en ¢ok tekrarlanan yiizyiize kelimesi
olmustur. Bu kelimeyi takip eden yiiksek frekansli kelimeler sirasiyla zoom, pozitif, karantina,
uzaktan, meb, égrenci, egitim, korona, personel, korona, endise, ilkokul, ortaokuldur.

Kelime bulutunda yer alan kelimelerden frekansi en yiiksek olan ilk 10 kelime Grafik 4.14°te
goriilmektedir.

Grafik 4.14 Pandeminin 3. Pik Déneminde Egitim I¢in Atilan Tweetlere Ait Kelime

Frekanslari
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Kelimeler

Kelime frekanslarina bakildiginda; 1. sirada yer alan yiizyiize kelimesinin frekans sayist
713, 2. sirada yer alan zoom kelimesinin frekans sayis1 658, 3. sirada yer alan pozitif kelimesinin
frekans sayis1 461, 4. sirada yer alan karantina kelimesinin frekans sayis1 419, 5. sirada yer alan

uzaktan kelimesinin frekans sayis1 378, 6. sirada yer alan meb kelimesinin frekans sayis1 320,
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7. sirada yer alan ogrenci kelimesinin frekans sayis1 265, 8. sirada yer alan egitim kelimesinin
frekans sayist 214, 9. sirada yer alan korona kelimesinin frekans sayisi1 145 ve 10. sirada yer

alan personel kelimesinin frekans sayisi 113’tiir.

4.3.2.2.1.4. 4. Pik Dénemi I¢in Veri Analizi
Pandeminin 4. pik dénemi i¢in incelenen donem Agustos — Ekim 2021 tarihleri arasin
kapsamaktadir. Bu donem igin cekilen ham tweet sayis1 965,803 tiir. Onisleme asamasindan

sonra geriye kalan temizlenmis tweet sayist ise 712,522 dir.

Veri analizi yapilan donem i¢in elde edilen kelime bulutu Sekil 4.15te gosterilmistir.

Sekil 4.15 Pandeminin 4. Pik Déneminde Egitim I¢in Olusturulan Kelime Bulutu
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Pandeminin 4. pik déneminde i¢in olusturulan kelime bulutunda en yiiksek frekans
degerine sahip olan kelimenin test oldugu goriilmektedir. Bu kelimeyi kendisine ¢ok yakin
tekrar sayisi ile yiizyiize kelimesi takip etmektedir. 4. pik doneminin diger yiiksek frekansl
kelimeleri pozitif, uzaktan, karantina, zorunlulugu, égrenci, meb, pcr, personel, korona,

ilkokul, dayanak, e-okuldur.

Kelime bulutunda yer alan kelimelerden frekansi en yiiksek olan ilk 10 kelime Grafik

4.15’te goriilmektedir.
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Grafik 4.15 Pandeminin 4. Pik Déneminde Egitim I¢in Atilan Tweetlere Ait Kelime

Frekanslari
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Kelime frekanslarina bakildiginda; 1. sirada yer alan test kelimesinin frekans sayis1 854,

sirada yer alan personel kelimesinin frekans sayis1 443 tiir.

4.3.2.2.1.5. 5. Pik Dénemi I¢in Veri Analizi

2. sirada yer alan yiizyiize kelimesinin frekans sayisi 819, 3. sirada yer alan pozitif kelimesinin
frekans sayisi 658, 4. sirada yer alan uzaktan kelimesinin frekans sayis1 607, 5. sirada yer alan
karantina kelimesinin frekans sayis1 602, 6. sirada yer alan zorunlulugu kelimesinin frekans
sayist 557, 7. sirada yer alan dgrenci kelimesinin frekans sayisi 486, 8. sirada yer alan meb

kelimesinin frekans sayis1 475, 9. sirada yer alan pcr kelimesinin frekans sayist 469 ve 10.

Pandeminin 5. pik donemi igin incelenen donem Ocak — Subat 2022 tarihleri arasini

sonra geriye kalan temizlenmis tweet sayisi ise 403,551 dir.

kapsamaktadir. Bu dénem igin ¢ekilen ham tweet sayis1 659,334 tiir. Onisleme asamasindan

Veri analizi yapilan donem i¢in elde edilen kelime bulutu Sekil 4.16°da gosterilmistir.
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Sekil 4.16 Pandeminin 5. Pik Déneminde Egitim i¢in Olusturulan Kelime Bulutu
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Kelime bulutunda yer alan kelimelerden frekansi en yiiksek olan ilk 10 kelime Grafik
4.16’da goriilmektedir.
Grafik 4.16 Pandeminin 5. Pik Déneminde Egitim i¢in Atilan Tweetlere Ait Kelime

Frekanslari
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Kelimeler

Kelime frekanslarina bakildiginda; 1. sirada yer alan uzaktan kelimesinin frekans sayisi
1025, 2. sirada yer alan varyant kelimesinin frekans sayis1 1006, 3. sirada yer alan test
kelimesinin frekans sayis1 893, 4. sirada yer alan omicron kelimesinin frekans sayist 786, 5.
sirada yer alan pozitif kelimesinin frekans sayist 716, 6. sirada yer alan rekor kelimesinin
frekans sayis1 642, 7. sirada yer alan yiizyiize kelimesinin frekans sayist 455, 8. sirada yer alan
ogrenci Kelimesinin frekans sayis1 326, 9. sirada yer alan korona kelimesinin frekans sayisi 122

ve 10. sirada yer alan egitim kelimesinin frekans sayis1 95°tir.
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4.3.2.2.2. Normallesme Dinemleri I¢cin Veri Analizi
4.3.2.2.2.1. 1. Normallesme Dinemi Icin Veri Analizi

1. normallesme donemi i¢in incelenen donem Haziran — Kasim 2020 tarihleri arasini
kapsamaktadir. Bu dénem igin cekilen ham tweet sayis1 696,145°tir. Onisleme asamasindan
sonra geriye kalan temizlenmis tweet sayisi1 ise 492,107°dir.

Veri analizi yapilan donem igin elde edilen kelime bulutu Sekil 4.17°de gosterilmistir.

Sekil 4.17 Pandeminin 1. Normallesme Déneminde Egitim I¢in Olusturulan Kelime Bulutu
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Pandeminin 1. normallesme doneminde en yliksek frekansa sahip kelimenin ¢evrimici
oldugu goriilmektedir. Takip eden diger yiiksek frekansh kelimeler sinifici, salgin, test,

uzaktan, tersyiiz, yiizyiize, pcr, meb, égrencidir.

Kelime bulutunda yer alan kelimelerden frekansi en yiiksek olan ilk 10 kelime Grafik
4.17°de goriilmektedir.
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Grafik 4.17 Pandeminin 1. Normallesme Doneminde Egitim I¢in Atilan Tweetlere Ait

Kelime Frekanslari
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Kelime frekanslarina bakildiginda; 1. sirada yer alan ¢evrimi¢i kelimesinin frekans
sayist 679, 2. sirada yer alan siwnifi¢i kelimesinin frekans sayis1 611, 3. sirada yer alan salgin
kelimesinin frekans sayist 501, 4. sirada yer alan test kelimesinin frekans sayis1 490, 5. sirada
yer alan uzaktan kelimesinin frekans sayisi 403, 6. sirada yer alan tersytiz kelimesinin frekans
sayis1 309, 7. sirada yer alan yiizyiize kelimesinin frekans sayist 301, 8. sirada yer alan pcr
kelimesinin frekans sayis1 252, 9. sirada yer alan meb kelimesinin frekans sayist 250 ve 10.

sirada yer alan ogrenci kelimesinin frekans sayis1 192°dir.

4.3.2.2.2.2. 2. Normallesme Dénemi I¢in Veri Analizi
2. normallesme donemi i¢in incelenen donem Temmuz — Agustos 2021 tarihleri arasini
kapsamaktadir. Bu donem icin cekilen ham tweet sayis1 715,046 dir. Onisleme asamasindan

sonra geriye kalan temizlenmis tweet sayisi ise 552,664 tur.

Veri analizi yapilan donem i¢in elde edilen kelime bulutu Grafik 4.18de gosterilmistir.
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Sekil 4.18 Pandeminin 2. Normallesme Déneminde Egitim I¢in Olusturulan Kelime Bulutu
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Pandeminin 2. normallesme doneminde en yiiksek frekansa sahip kelimenin negatif

oldugu goriilmektedir. Takip eden diger yiiksek frekansli kelimeler kisitlama, pazar, kademeli,

cumartesi, normal, sokak, kres, seyahat ve eszamanhidir.
Kelime bulutunda yer alan kelimelerden frekansi en yiiksek olan ilk 10 kelime Grafik

4.18’de goriilmektedir.

Grafik 4.18 Pandeminin 2. Normallesme Déneminde Egitim I¢in Atilan Tweetlere Ait

Kelime Frekanslari
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Kelimeler

Kelime frekanslarina bakildiginda; 1. sirada yer alan negatif kelimesinin frekans sayisi
849, 2. sirada yer alan kisitlama kelimesinin frekans sayis1 744, 3. sirada yer alan pazar
kelimesinin frekans sayis1 556, 4. sirada yer alan kademeli kelimesinin frekans sayis1 517, 5.
sirada yer alan cumartesi kelimesinin frekans sayis1 487, 6. sirada yer alan normal kelimesinin

frekans sayist 407, 7. sirada yer alan sokak kelimesinin frekans sayisi 362, 8. sirada yer alan
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kres kelimesinin frekans sayis1 298, 9. sirada yer alan seyahat kelimesinin frekans sayisi 212

ve 10. sirada yer alan eszamanli kelimesinin frekans sayist 103 tiir.

4.3.2.2.2.3. 3. Normallesme Dinemi Icin Veri Analizi
3. normallesme donemi i¢in incelenen donem Mart — Mayis 2022 tarihleri arasini
kapsamaktadir. Bu dénem igin gekilen ham tweet sayis1 756,988 dir. Onisleme asamasindan

sonra geriye kalan temizlenmis tweet sayist ise 511,220°dir.
Veri analizi yapilan donem i¢in elde edilen kelime bulutu Sekil 4.19°da gosterilmistir.
Sekil 4.19 Pandeminin 3. Normallesme Déneminde Egitim I¢in Olusturulan Kelime Bulutu
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Pandeminin 3. normallesme doneminde de 2. normallesme doneminde oldugu gibi en
yiiksek frekansa sahip kelimenin negatif oldugu goriilmektedir. Takip eden diger yiiksek
frekansli kelimeler diizenleme, kaldirildi, pazar, temash, saghk, vaka, maske, kres, meb,

eszamanli, 6grenci, egitim seklinde bulunmustur.

Kelime bulutunda yer alan kelimelerden frekansi en yiiksek olan ilk 10 kelime Grafik
4.19’da goriilmektedir.
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Grafik 4.19 Pandeminin 3. Normallesme Doneminde Egitim I¢in Atilan Tweetlere Ait

Kelime Frekanslari
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Kelimeler

Kelime frekanslarina bakildiginda; 1. sirada yer alan negatif kelimesinin frekans sayisi
985, 2. sirada yer alan diizenleme kelimesinin frekans sayisi 847, 3. sirada yer alan kaldiwrild:
kelimesinin frekans sayis1 605, 4. sirada yer alan pazar kelimesinin frekans sayis1 523, 5. sirada
yer alan temash kelimesinin frekans sayis1 442, 6. sirada yer alan saglik kelimesinin frekans
sayisi 440, 7. sirada yer alan vaka kelimesinin frekans sayist 432, 8. sirada yer alan maske
kelimesinin frekans sayist 417, 9. sirada yer alan kres kelimesinin frekans sayisit 366 ve 10.

sirada yer alan meb kelimesinin frekans sayis1 314 tiir.

4.4. Duygu Analizi
Bu boliimde cekilen tweetler {izerinden ekonomi ve egitim alanlarinda ayr1 ayr1 duygu
analizi yapilmistir. Duygu analizi yapabilmek i¢in dncelikle her bir tweet igin tweet puanlari

hesaplanmistir. Daha sonra bu tweet puanlar1 kullanilarak duygu skorlar1 elde edilmistir.

4.4.1. Ekonomi Alaninda Duygu Analizi
4.4.1.1. Pandemi Oncesi Donem Icin Duygu Analizi
Pandemi oncesi donemde ekonomi alaninda g¢ekilen tweetler i¢in hesaplanan tweet

puanlar1 ve frekanslar1 Tablo 4.4’te verilmistir.
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Tablo 4.4 Pandemi Oncesi Dénemde Ekonomi Icin Atilan Tweet Puanlari ve Frekanslari

6 5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5
2 27 259 1785 20954 294022 309073 158998 7652 335 7 1

Buna gore; tweet puani -6 olan 2 tweet, -5 olan 27 tweet, -4 olan 259 tweet, -3 olan 1785
tweet, -2 olan 20954 tweet, -1 olan 294022 tweet, 0 olan 309073 tweet, 1 olan 158998 tweet, 2
olan 7652 tweet, 3 olan 335 tweet, 4 olan 7 tweet, 5 olan 1 tweet bulunmaktadir. Toplam negatif
tweet sayis1 317,049; toplam notr tweet sayis1 309,073; toplam pozitif tweet sayis1 166,993 tiir.
Pozitif tweetlerin negatif tweetlere oran1 %53 tiir. Bu doneme iliskin duygu skoru ortalamasi -

0,21072°dir. Elde edilen duygu skoru grafigi ise Grafik 4.20’de gosterilmistir.

Grafik 4.20 Pandemi Oncesi Dénemde Ekonomi Igin Olusturulan Duygu Durumu Grafigi
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Grafik 4.20’ye gore pandemi dncesi donemde atilan tweetlerin %39,98’1 negatif duygu
icermektedir. Notr duygu iceren tweetlerin oran1 da %38,96 olmak iizere hemen hemen negatif

duygulara esittir. Pozitif duygu iceren tweetlerin orani ise %21,06’dur.

4.4.1.2. Pandemi Dinemi I¢cin Duygu Analizi
4.4.1.2.1. Pik Donemleri Icin Duygu Analizi

4.4.1.2.1.1. 1. Pik Dénemi I¢cin Duygu Analizi

Pandeminin 1. pik déneminde ekonomi alaninda ¢ekilen tweetler i¢in hesaplanan tweet

puanlar1 ve frekanslar1 Tablo 4.5’te verilmistir.
Tablo 4.5 Pandeminin 1. Pik Déneminde Ekonomi I¢in Atilan Tweet Puanlar1 ve Frekanslari

9 -8 -7 -6 -5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3
15 56 98 147 257 315 1024 75648 150457 20745 6895 570 8
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Buna gore; tweet puani -9 olan 15 tweet, -8 olan 56 tweet, -7 olan 98 tweet, -6 olan 147
tweet, -5 olan 257 tweet, -4 olan 315 tweet, -3 olan 1024 tweet, -2 olan 75648 tweet, -1 olan
150457 tweet, 0 olan 20745 tweet, 1 olan 6895 tweet, 2 olan 570 tweet, 3 olan 8 tweet
bulunmaktadir. Toplam negatif tweet sayis1 228,017; toplam notr tweet sayis1 20,745; toplam
pozitif tweet sayis1 7476’tiir. Pozitif tweetlerin negatif tweetlere oran1 %0,33’tiir. Bu déneme
iliskin duygu skoru ortalamasi -1,17651°dir. Elde edilen duygu skoru grafigi ise Grafik 4.21’de

gosterilmistir.

Grafik 4.21 Pandeminin 1. Pik Déneminde Ekonomi Igin Olusturulan Duygu Durumu
Grafigi
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Grafik 4.21’e gore pandemi oncesi donemde atilan tweetlerin yaklasik olarak %88,99’u
negatif duygu icermektedir. Notr duygu iceren tweetlerin oran1 %8,09’dur. Pozitif duygu i¢eren

tweetlerin orani ise %2,92°dir.

4.4.1.2.1.2. 2. Pik Dénemi I¢cin Duygu Analizi
Pandeminin 2. pik doneminde ekonomi alaninda ¢ekilen tweetler i¢in hesaplanan tweet

puanlari ve frekanslar1 Tablo 4.6’da verilmistir.
Tablo 4.6. Pandeminin 2. Pik Déneminde Ekonomi Igin Atilan Tweet Puanlar1 Ve Frekanslar

-7 6 -5 4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5
9 26 75 1101 1945 22175 55547 23236 1285 756 252 17 8

6
1

Buna gore; tweet puani -7 olan 9 tweet, -6 olan 26 tweet, -5 olan 75 tweet, -4 olan 1101
tweet, -3 olan 1945 tweet, -2 olan 22175 tweet, -1 olan 55547 tweet, 0 olan 23236 tweet, 1 olan
1285 tweet, 2 olan 756 tweet, 3 olan 252 tweet, 4 olan 17 tweet, 5 olan 8 tweet, 6 olan 1 tweet
bulunmaktadir. Toplam negatif tweet sayis1 80878; toplam notr tweet sayis1 23236; toplam
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pozitif tweet sayis1 2319°dur. Pozitif tweetlerin negatif tweetlere orant %2,87°dir. Bu déneme
iliskin duygu skoru ortalamasi -1,00592’dir. Elde edilen duygu skoru grafigi ise Grafik 4.22’de

gosterilmistir.

Grafik 4.22 Pandeminin 2. Pik Déneminde Ekonomi I¢in Olusturulan Duygu Durumu

Grafigi
2.PiK DONEMIi
0,0218
| |
= negatif
= notr
pozitif

0,7599

Grafik 4.22’ye gore pandemi Oncesi donemde atilan tweetlerin yaklasik olarak
%75,99’u negatif duygu icermektedir. Notr duygu igeren tweetlerin orant %21,83’tiir. Pozitif

duygu iceren tweetlerin orani ise %2,18’dir.

4.4.1.2.1.3. 3. Pik Dénemi I¢cin Duygu Analizi
Pandeminin 3. pik doneminde ekonomi alaninda ¢ekilen tweetler i¢in hesaplanan tweet

puanlar1 ve frekanslar1 Tablo 4.7°de verilmistir.
Tablo 4.7. Pandeminin 3. Pik Déneminde Ekonomi I¢in Atilan Tweet Puanlar1 Ve Frekanslar

5 4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5 6 7 8
2 17 32 1146 92438 195534 7569 1288 458 37 25 12 3 1

Buna gore; ; tweet puani -5 olan 2 tweet, -4 olan 17 tweet, -3 olan 32 tweet, -2 olan 1146
tweet, -1 olan 92438 tweet, 0 olan 195534 tweet, 1 olan 7569 tweet, 2 olan 1288 tweet, 3 olan
458 tweet, 4 olan 37 tweet, 5 olan 25 tweet, 6 olan 12 tweet, 7 olan 3 tweet, 8 olan 1 tweet
bulunmaktadir. Toplam negatif tweet sayis1 93635; toplam notr tweet sayist 195534; toplam

pozitif tweet sayis1 9393 diir. Pozitif tweetlerin negatif tweetlere oran1 %10,03’tiir. Bu doneme
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iliskin duygu skoru ortalamasi -0,27804’tiir. Elde edilen duygu skoru grafigi ise Grafik 4.23’te

gosterilmistir.

Grafik 4.23 Pandeminin 3. Pik Déneminde Ekonomi Igin Olusturulan Duygu Durumu
Grafigi
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Grafik 4.23’e gore pandemi Oncesi donemde atilan tweetlerin yaklasik olarak %31,36’s1 negatif
duygu icermektedir. Notr duygu igeren tweetlerin oran1 %65,49°dur. Pozitif duygu igceren

tweetlerin orani ise %3,15°tir.

44.1.2.1.4. 4. Pik Donemi I¢in Duygu Analizi
Pandeminin 4. pik doneminde ekonomi alaninda ¢ekilen tweetler igin hesaplanan tweet puanlari

ve frekanslar1 Tablo 4.8’de verilmistir.

Tablo 4.8. Pandeminin 4. Pik Déneminde Ekonomi i¢in Atilan Tweet Puanlar1 ve Frekanslar

6 -5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5 6 7
1 6 13 24 175 12851 537695 17897 489 136 29 5 3 1

Buna gore; tweet puan1 -6 olan 1 tweet, -5 olan 6 tweet, -4 olan 13 tweet, -3 olan 24
tweet, -2 olan 175 tweet, -1 olan 12851 tweet, 0 olan 537695 tweet, 1 olan 17897 tweet, 2 olan
489 tweet, 3 olan 136 tweet, 4 olan 29 tweet, 5 olan 5 tweet, 6 olan 3 tweet, 7 olan 1 tweet
bulunmaktadir. Toplam negatif tweet sayis1 13070; toplam notr tweet sayist 537695; toplam
pozitif tweet sayis1 18560’tir. Pozitif tweetlerin negatif tweetlere oran1 %1,42’dir. Bu déneme
iliskin duygu skoru ortalamasi 0,010693tiir. Elde edilen duygu skoru grafigi ise Grafik 4.24’te

gosterilmistir.
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Grafik 4.24 Pandeminin 4. Pik Déneminde Ekonomi I¢in Olusturulan Duygu Durumu
Grafigi
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Grafik 4.24’¢ gore pandemi Oncesi donemde atilan tweetlerin yaklasik olarak %2,3°i
negatif duygu icermektedir. Notr duygu igeren tweetlerin oram1 %94,44’tiir. Pozitif duygu

igeren tweetlerin orani ise %3,26°dir.

4.4.1.2.15. 5. Pik Donemi I¢in Duygu Analizi
Pandeminin 5. pik doneminde ekonomi alaninda g¢ekilen tweetler i¢in hesaplanan tweet

puanlari ve frekanslar1 Tablo 4.9°da verilmistir.

Tablo 4.9 Pandeminin 5. Pik Déneminde Ekonomi Igin Atilan Tweet Puanlar1 ve Frekanslari

4 3 -2 -1 0 1 2 3 4 5 6 7
1 6 132 18692 636132 29545 1498 279 175 59 17 9

8 9
2 1

Buna gore; tweet puani -4 olan 1 tweet, -3 olan 6 tweet, -2 olan 132 tweet, -1 olan 18692
tweet, 0 olan 636132 tweet, 1 olan 29545 tweet, 2 olan 1498 tweet, 3 olan 279 tweet, 4 olan
175 tweet, 5 olan 59 tweet, 6 olan 17 tweet, 7 olan 9 tweet, 8 olan 2 tweet, 9 olan 1 tweet
bulunmaktadir. Toplam negatif tweet sayist 18831; toplam nétr tweet sayis1 636132; toplam
pozitif tweet sayis1 31585°tir. Pozitif tweetlerin negatif tweetlere oran1 %1,68’dir. Bu doneme
iliskin duygu skoru ortalamasi1 0,0022701 dir. Elde edilen duygu skoru grafigi ise Grafik 5.25’te

gosterilmistir.
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Grafik 4.25 Pandeminin 5. Pik Déneminde Ekonomi I¢in Olusturulan Duygu Durumu

Grafigi
5.PiK DONEMIi
= 0,0460 = 0,0274
= negatif
= notr
= pozitif

= 0,9266

Grafik 4.25’e gore pandemi Oncesi donemde atilan tweetlerin yaklasik olarak %2,74’i
negatif duygu icermektedir. Notr duygu igeren tweetlerin oran1 %92,66°dir. Pozitif duygu

igeren tweetlerin orani ise %4,6’dur.

4.4.1.2.2. Normallesme Donemleri Icin Duygu Analizi

4.4.1.2.2.1 1. Normallesme Donemi Icin Duygu Analizi

Pandeminin 1. normallesme doneminde ekonomi alaninda c¢ekilen tweetler igin

hesaplanan tweet puanlar1 ve frekanslar1 Tablo 4.10°da verilmistir.

Tablo 4.10 Pandeminin 1. Normallesme Déneminde Ekonomi i¢in Atilan Tweet Puanlari ve

Frekanslari

5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5 6
1 2 19 257 32854 96235 21916 8346 117 5 2 1

Buna gore; tweet puan1 -5 olan 1 tweet, -4 olan 2 tweet, -3 olan 19 tweet, -2 olan 257
tweet, -1 olan 32854 tweet, 0 olan 96235 tweet, 1 olan 21916 tweet, 2 olan 8346 tweet, 3 olan
117 tweet, 4 olan 5 tweet, 5 olan 2 tweet, 6 olan 1 tweet bulunmaktadir. Toplam negatif tweet
sayis1 33133; toplam notr tweet sayist 96235; toplam pozitif tweet sayis1 30387°dir. Pozitif
tweetlerin negatif tweetlere oran1 %91,71°dir. Bu doneme iliskin duygu skoru ortalamasi

0,034785°tir. Elde edilen duygu skoru grafigi ise Grafik 4.26’da gosterilmistir.
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Grafik 4.26 Pandeminin 1. Normallesme Déneminde Ekonomi igin Olusturulan Duygu

Durumu Grafigi
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Grafik 4.26’ya gore pandemi Oncesi donemde atilan tweetlerin yaklagik olarak
%20,74°1 negatif duygu icermektedir. Notr duygu igeren tweetlerin orant %60,24’tiir. Pozitif

duygu iceren tweetlerin orani ise %19,02°dir.

4.4.1.2.2.2. 2. Normallesme Donemi Icin Duygu Analizi
Pandeminin 2. normallesme doneminde ekonomi alaninda cekilen tweetler igin

hesaplanan tweet puanlar1 ve frekanslar1 Tablo 4.11°de verilmistir.

Tablo 4.11 Pandeminin 2. Normallesme Déneminde Ekonomi i¢in Atilan Tweet Puanlar1 ve

Frekanslari

-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5 6 7
2 6 712 36741 101362 52562 6741 21 12 5 2 1

Buna gore; tweet puani -4 olan 2 tweet, -3 olan 6 tweet, -2 olan 712 tweet, -1 olan 36741
tweet, 0 olan 101362 tweet, 1 olan 52562 tweet, 2 olan 6741 tweet, 3 olan 21 tweet, 4 olan 12
tweet, 5 olan 5 tweet, 6 olan 2 tweet, 7 olan 1 tweet bulunmaktadir. Toplam negatif tweet sayis1
37461; toplam notr tweet sayist 101362; toplam pozitif tweet sayisi 59344°tiir. Pozitif
tweetlerin negatif tweetlere oram1 1,58’dir. Bu doneme iliskin duygu skoru ortalamasi

0,141335°tir. Elde edilen duygu skoru grafigi ise Grafik 5.27°de gosterilmistir.
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Grafik 4.27 Pandeminin 2. Normallesme Déneminde Ekonomi igin Olusturulan Duygu

Durumu Grafigi
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Grafik 4.27°ye gore pandemi dncesi donemde atilan tweetlerin yaklasik olarak %18,9’u
negatif duygu igermektedir. Notr duygu igeren tweetlerin oran1 %51,15’tir. Pozitif duygu iceren

tweetlerin orani ise %29,95’tir.

4.41.2.2.3. 3. Normallesme Dinemi Icin Duygu Analizi
Pandeminin 3. normallesme doneminde eckonomi alaninda ¢ekilen tweetler igin

hesaplanan tweet puanlari ve frekanslar1 Tablo 4.12’de verilmistir.

Tablo 4.12 Pandeminin 3. Normallesme Déneminde Ekonomi i¢in Atilan Tweet Puanlari ve

Frekanslari

-3 -2 -1 0 1 2 3 4 5 6 7 8
1 16 102591 178530 291588 29587 102 25 12 7 2 1

Buna gore; tweet puani -3 olan 1 tweet, -2 olan 16 tweet, -1 olan 102591 tweet, 0 olan
178530 tweet, 1 olan 291588 tweet, 2 olan 29587 tweet, 3 olan 102 tweet, 4 olan 25 tweet, 5
olan 12 tweet, 6 olan 7 tweet, 7 olan 2 tweet, 8 olan 1 tweet bulunmaktadir. Toplam negatif
tweet sayis1 102608; toplam notr tweet sayis1 178530; toplam pozitif tweet sayis1 321324 tiir.
Pozitif tweetlerin negatif tweetlere oran1 3,13’tiir. Bu doneme iliskin duygu skoru ortalamasi

0,41275tir. Elde edilen duygu skoru grafigi ise Grafik 5.28’te gosterilmistir.
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Grafik 4.28 Pandeminin 3. Normallesme Déneminde Ekonomi i¢in Olusturulan Duygu

Durumu Grafigi
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Grafik 4.28’e gore pandemi 6ncesi donemde atilan tweetlerin yaklasik olarak %17,03’i
negatif duygu icermektedir. Notr duygu igeren tweetlerin oram1 %29,63’tiir. Pozitif duygu

iceren tweetlerin orani ise %53,34’tiir.

Ekonomi alaninda pandemi dncesi, pandemi donemi pik donemleri ve pandemi dénemi
normallesme donemleri i¢in hesaplanan genel duygu skorlar1 toplu olarak Grafik 4.29’da

gosterilmistir.

Grafik 4.29 Pandemi Oncesinde ve Pandemi Déneminde Ekonomi I¢in Hesaplanan Genel

Duygu Skorlar1
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Tablo 4.13’te duygu analizi sonuglart her donem igin ayr1 ayr1 olacak sekilde verilmistir.
Pandemi 6ncesi donem ve pandemi sonrast donem karsilastirilmasi yapilmis, ayrica pandemi
sonrasi donem kendi i¢inde pik donemleri ve normallesme dénemleri seklinde siniflandirilarak

detayli duygu analizi sonuglar1 verilmistir.

Tablo 4.13 Ekonomi I¢in Dénem Bazinda Duygu Analizi Sonuglari

Donem Genel Duygu Skoru
e Pandemi Oncesi -0,2107
e Pandemi Donemi -0,2298

e Pik Donemleri -0,4854

e Normallesme Donemleri 0,1963

Ekonomi i¢in pandemi Oncesi donemde genel duygu skoru -0,2107 olarak elde
edilmistir. Bu deger mevcut durumda insanlarin ekonomiye bakis agisinin zaten olumsuz yonlii
oldugunu gostermektedir. Pik dénemlerinde ise insanlarin karantina, evden galisma, isgsizlik
gibi pandemi kaynakli nedenlerden dolayr yasadiklari zor durumlarin genel duygu skoru
degerini epey olumsuz yonde etkiledigi goriilmiistiir (-0,4854). Normallesme donemlerinde ise
insanlarin kisith da olsa sosyallesme gibi ihtiyaglarini karsilamasi, agilmalarla birlikte
pandeminin bitebilecek oldugunu diisiinmesi psikolojik olarak rahatlama saglamis olabilir.
Bunun da paylasilan tweetlerdeki pozitif kelime sayisini arttirmis olabilecegi diisiiniilmektedir
(0,1963).

Pandemi donemine genel olarak bakildiginda ise, genel duygu skoru -0,2298 olarak
hesaplanmistir. Pandemi oncesi doneme iliskin genel duygu skorunun da -0,2107 oldugu
dikkate alindiginda, salgin siiresince ¢ok az bir negatif yonlii yiikselis oldugu goriilmesine
karsin insanlarin fikirlerinde pek bir degisiklik olmadig1 sdylenebilir; ¢iinkii her iki donem i¢in

de elde edilen genel duygu skoru degerlerinde 6nemli bir fark yoktur.

4.4.2. Egitim Alaninda Duygu Analizi
4.4.2.1. Pandemi Oncesi Donem I¢in Duygu Analizi
Pandemi oOncesi donemde egitim alaninda c¢ekilen tweetler i¢in hesaplanan tweet

puanlar1 ve frekanslar1 Tablo 4.14°te verilmistir.

Tablo 4.14 Pandemi Oncesi Dénemde Egitim I¢in Atilan Tweet Puanlar1 ve Frekanslari

-5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5
1 47 1221 114756 352008 194493 252649 36541 1148 15 1
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Buna gore; tweet puan1 -5 olan 1 tweet, -4 olan 47 tweet, -3 olan 1221 tweet, -2 olan
114756 tweet, -1 olan 352008 tweet, 0 olan 194493 tweet, 1 olan 252649 tweet, 2 olan 36541
tweet, 3 olan 1148 tweet, 4 olan 15 tweet, 5 olan 1 tweet bulunmaktadir. Toplam negatif tweet
sayis1 468,033; toplam notr tweet sayist 194,493; toplam pozitif tweet sayist 290,354’tiir.
Pozitif tweetlerin negatif tweetlere oran1 yaklasik olarak %62’dir. Bu doneme iliskin duygu

skoru ortalamasi -0,2688dir. Elde edilen duygu skoru grafigi ise Grafik 4.30’da gosterilmistir.

Grafik 4.30. Pandemi Oncesi Dénemde Egitim I¢in Olusturulan Duygu Durumu Grafigi
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Grafik 4.30’a gore pandemi oncesi donemde atilan tweetlerin %49,12’si negatif duygu
icermektedir. Notr duygu igeren tweetlerin oram1 %20,41°dir. Pozitif duygu igeren tweetlerin

orani ise %30,47 dir.

4.4.2.2. Pandemi Dénemi I¢in Duygu Analizi
4.4.2.2.1. Pik Donemleri I¢in Duygu Analizi
4.4.22.1.1 1. Pik Dénemi Icin Duygu Analizi
Pandeminin 1. pik doneminde egitim alaninda cekilen tweetler i¢in hesaplanan tweet

puanlar1 ve frekanslar1 Tablo 4.15°te verilmistir.
Tablo 4.15 Pandeminin 1. Pik Déneminde Egitim I¢in Atilan Tweet Puanlar1 Ve Frekanslar

-7 -6 -5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3
3 12 28 164 24006 95805 227658 32851 4685 2 1

Buna gore; tweet puani -7 olan 3 tweet, -6 olan 12 tweet, -5 olan 28 tweet, -4 olan 164
tweet, -3 olan 24006 tweet, -2 olan 95805 tweet, -1 olan 227658 tweet, 0 olan 32851 tweet, 1
olan 4685 tweet, 2 olan 2 tweet, 3 olan 1 tweet bulunmaktadir. Toplam negatif tweet sayisi

347,676; toplam notr tweet sayist 32,851; toplam pozitif tweet sayis1 4688’dir. Pozitif
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tweetlerin negatif tweetlere orani yaklasik olarak %1,34’tiir. Bu doneme iliskin duygu skoru

ortalamasi -1,2655’tir. Elde edilen duygu skoru grafigi ise Grafik 4.30’da gosterilmistir.

Grafik 4.31 Pandeminin 1. Pik Déneminde Egitim i¢in Olusturulan Duygu Durumu Grafigi
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Grafik 4.31’e gore pandemi 6ncesi donemde atilan tweetlerin %90,25°1 negatif duygu
icermektedir. Notr duygu igeren tweetlerin oran1 % 8,53’tiir. Pozitif duygu iceren tweetlerin

orani ise %1,22°dir.

4.4.2.2.1.2 2. Pik Dénemi Icin Duygu Analizi
Pandeminin 2. pik doneminde egitim alaninda cekilen tweetler i¢in hesaplanan tweet

puanlari ve frekanslar1 Tablo 4.16°da verilmistir.
Tablo 4.16 Pandeminin 2. Pik Déneminde Egitim Igin Atilan Tweet Puanlari ve Frekanslart

-1 6 -5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5
2 5 19 37 12488 118447 241554 10715 10007 920 16 7 1

Buna gore; tweet puani -7 olan 2 tweet, -6 olan 5 tweet, -5 olan 19 tweet, -4 olan 37
tweet, -3 olan 12488 tweet, -2 olan 118447 tweet, -1 olan 241554 tweet, 0 olan 10715 tweet, 1
olan 10007 tweet, 2 olan 920 tweet, 3 olan 16 tweet, 4 olan 7 tweet, 5 olan 1 tweet
bulunmaktadir. Toplam negatif tweet sayis1 372,552; toplam nétr tweet sayis1 10,715; toplam
pozitif tweet sayist 10,943’tiir. Pozitif tweetlerin negatif tweetlere orani yaklasik olarak
%2,94’tiir. Bu doneme iliskin duygu skoru ortalamasi -1,2792°dir. Elde edilen duygu skoru
grafigi ise Grafik 4.32°de gosterilmistir.
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Grafik 4.32 Pandeminin 2. Pik Déneminde Egitim I¢in Olusturulan Duygu Durumu Grafigi
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Grafik 4.32°de gore pandemi 6ncesi donemde atilan tweetlerin %94,50’si negatif duygu
icermektedir. Notr duygu iceren tweetlerin orant %2,72°dir. Pozitif duygu iceren tweetlerin

orant ise %2,78’dir.

4.4.2.2.1.3 3. Pik Donemi Icin Duygu Analizi
Pandeminin 3. pik doneminde egitim alaninda cekilen tweetler i¢in hesaplanan tweet

puanlari ve frekanslar1 Tablo 4.17°de verilmistir.
Tablo 4.17 Pandeminin 3. Pik Déneminde Egitim I¢in Atilan Tweet Puanlar1 ve Frekanslar:

-7 6 -5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5
1 2 7 12 1189 56985 242550 105773 10546 4228 15 3 1

Buna gore; tweet puani -7 olan 1 tweet, -6 olan 2 tweet, -5 olan 7 tweet, -4 olan 12 tweet,
-3 olan 1189 tweet, -2 olan 56985 tweet, -1 olan 242550 tweet, 0 olan 105773 tweet, 1 olan
10546 tweet, 2 olan 4228 tweet, 3 olan 15 tweet, 4 olan 3 tweet, 5 olan 1 tweet bulunmaktadir.
Toplam negatif tweet sayis1 300,746; toplam notr tweet sayis1 105,773; toplam pozitif tweet
sayist 14,793’tiir. Pozitif tweetlerin negatif tweetlere orami yaklagik olarak %4,92’dir. Bu
doneme iliskin duygu skoru ortalamasi -0,8097’dir. Elde edilen duygu skoru grafigi ise Grafik
4.33’te gosterilmistir.

79



Grafik 4.33 Pandeminin 3. Pik Déneminde Egitim I¢in Olusturulan Duygu Durumu Grafigi
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Grafik 4.33’¢ gore pandemi 6ncesi donemde atilan tweetlerin %71,38’1 negatif duygu
icermektedir. Notr duygu iceren tweetlerin oran1 %25,11°dir. Pozitif duygu igeren tweetlerin

orani ise %3,51 dir.

4.4.2.2.1.4 4. Pik Dénemi Icin Duygu Analizi
Pandeminin 4. pik déneminde egitim alaninda ¢ekilen tweetler i¢in hesaplanan tweet

puanlar1 ve frekanslar1 Tablo 4.18°de verilmistir.
Tablo 4.18 Pandeminin 4. Pik Déneminde Egitim I¢in Atilan Tweet Puanlar1 ve Frekanslar

6 5 4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5 6
1 5 143 1055 56442 394102 242202 16477 1266 658 167 3 1

Buna gore; tweet puani -6 olan 1 tweet, -5 olan 5 tweet, -4 olan 143 tweet, -3 olan 1055
tweet, -2 olan 56442 tweet, -1 olan 394102 tweet, 0 olan 242202 tweet, 1 olan 16477 tweet, 2
olan 1266 tweet, 3 olan 658 tweet, 4 olan 167 tweet, 5 olan 3 tweet, 6 olan 1 tweet
bulunmaktadir. Toplam negatif tweet sayis1 451,748; toplam ndtr tweet sayis1 242,202; toplam
pozitif tweet sayis1 18,571°dir. Pozitif tweetlerin negatif tweetlere orani yaklasik olarak
%4,11°dir. Bu doneme iligkin duygu skoru ortalamasi -0,6864’tiir. Elde edilen duygu skoru
grafigi ise Grafik 4.34’te gosterilmistir.
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Grafik 4.34 Pandeminin 4. Pik Déneminde Egitim i¢in Olusturulan Duygu Durumu Grafigi
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Grafik 4.34’e gore pandemi 6ncesi donemde atilan tweetlerin %63,40°1 negatif duygu
icermektedir. Notr duygu igeren tweetlerin oran1 %33,99’dur. Pozitif duygu igeren tweetlerin

orant ise %2,61°dir.

4.4.22.15 5. Pik Donemi Icin Duygu Analizi
Pandeminin 5. pik doneminde egitim alaninda ¢ekilen tweetler i¢in hesaplanan tweet

puanlar1 ve frekanslar1 Tablo 4.19°da verilmistir.
Tablo 4.19 Pandeminin 5. Pik Déneminde Egitim I¢in Atilan Tweet Puanlar1 ve Frekanslar

-5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5
2 17 96 216 118441 262767 20554 1417 28 12 1

Buna gore; tweet puani -5 olan 2 tweet, -4 olan 17 tweet, -3 olan 96 tweet, -2 olan 216
tweet, -1 olan 118441 tweet, 0 olan 262767 tweet, 1 olan 20554 tweet, 2 olan 1417 tweet, 3
olan 28 tweet, 4 olan 12 tweet, 5 olan 1 tweet bulunmaktadir. Toplam negatif tweet sayisi
118,772; toplam nétr tweet sayist 262,767; toplam pozitif tweet sayis1 22,012°dir. Pozitif
tweetlerin negatif tweetlere oran1 yaklasik olarak %18,53’tlir. Bu doneme iliskin duygu skoru
ortalamasi -0,2372’dir. Elde edilen duygu skoru grafigi ise Grafik 4.34’te gosterilmistir.
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Grafik 4.35 Pandeminin 5. Pik Déneminde Egitim I¢in Olusturulan Duygu Durumu Grafigi

5.PIK DONEMIi
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Grafik 4.35’¢ gére pandemi Oncesi donemde atilan tweetlerin %29,43’1 negatif duygu
icermektedir. Notr duygu iceren tweetlerin oran1 %65,11°dir. Pozitif duygu igeren tweetlerin

orani ise %5,46°dir.

4.4.2.2.2. Normallesme Dénemleri Icin Duygu Analizi
4.4.2.2.2.1 1. Normallesme Dinemi I¢in Duygu Analizi

Pandeminin 1. normallesme doneminde egitim alaninda ¢ekilen tweetler i¢in hesaplanan

tweet puanlar1 ve frekanslar1 Tablo 4.20°de verilmistir.

Tablo 4.20 Pandeminin 1. Normallesme Déneminde Egitim Igin Atilan Tweet Puanlari ve

Frekanslari

5 -4 3 -2 -1 0 1 2 3 4 5 6
2 8 918 48106 109446 250075 76800 5905 816 27 3 1

Buna gore; tweet puani -5 olan 2 tweet, -4 olan 8 tweet, -3 olan 918 tweet, -2 olan 48106
tweet, -1 olan 109446 tweet, 0 olan 250075 tweet, 1 olan 76800 tweet, 2 olan 5905 tweet, 3
olan 816 tweet, 4 olan 27 tweet, 5 olan 3 tweet, 6 olan 1 tweet bulunmaktadir. Toplam negatif
tweet sayis1 158,480; toplam notr tweet sayist 250,075; toplam pozitif tweet sayis1 83,552 dir.
Pozitif tweetlerin negatif tweetlere oran1 yaklasik olarak %52,72’dir. Bu doneme iliskin duygu
skoru ortalamasi -0,2383’tiir. Elde edilen duygu skoru grafigi ise Grafik 4.36’da gosterilmistir.
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Grafik 4.36 Pandeminin 1. Normallesme Déneminde Egitim I¢in Olusturulan Duygu Durumu

Grafigi

1. NORMALLESME DONEMIi
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Grafik 4.36’ya gore pandemi dncesi donemde atilan tweetlerin %32,20’si negatif duygu
icermektedir. Notr duygu igeren tweetlerin oran1 %50,82°dir. Pozitif duygu igeren tweetlerin

orani ise %16,98’dir.

4.4.2.2.2.2 2. Normallesme Dinemi Icin Duygu Analizi
Pandeminin 2. normallesme doneminde egitim alaninda ¢ekilen tweetler i¢in hesaplanan

tweet puanlar1 ve frekanslar1 Tablo 4.21°de verilmistir.

Tablo 4.21 Pandeminin 2. Normallesme Déneminde Egitim Igin Atilan Tweet Puanlari ve

Frekanslari

-5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3
1 5 28 178 115473 278914 156882 1162 17 3 1

o
ol

Buna gore; tweet puan1 -5 olan 1 tweet, -4 olan 5 tweet, -3 olan 28 tweet, -2 olan 178
tweet, -1 olan 115473 tweet, 0 olan 278914 tweet, 1 olan 156882 tweet, 2 olan 1162 tweet, 3
olan 17 tweet, 4 olan 3 tweet, 5 olan 1 tweet bulunmaktadir. Toplam negatif tweet sayisi
115,685; toplam nétr tweet sayist 278,914; toplam pozitif tweet sayist 158,065°tir. Pozitif
tweetlerin negatif tweetlere orani yaklasik olarak %1,36’dir. Bu doneme iliskin duygu skoru

ortalamasi 0,07841°dir. Elde edilen duygu skoru grafigi ise Grafik 4.37’de gosterilmistir.
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Grafik 4.37 Pandeminin 2. Normallesme Déneminde Egitim I¢in Olusturulan Duygu Durumu

Grafigi

2. NORMALLESME DONEMI
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Grafik 4.37’ye gore pandemi 6ncesi donemde atilan tweetlerin %20,93’i negatif duygu
icermektedir. Notr duygu iceren tweetlerin oran1 %50,47 dir. Pozitif duygu igeren tweetlerin

orani ise %28,60’t1r.

4.4.2.2.2.3 3. Normallesme Dinemi I¢in Duygu Analizi
Pandeminin 3. normallesme doneminde egitim alaninda ¢ekilen tweetler i¢cin hesaplanan

tweet puanlar1 ve frekanslar1 Tablo 4.22°de verilmistir.

Tablo 4.22 Pandeminin 3. Normallesme Déneminde Egitim I¢in Atilan Tweet Puanlari ve

Frekanslari

-3 -2 -1 0 1 2 3 4 5 6 7 8
18 1245 92944 222506 125315 52198 15804 1008 15 19 5 2

Buna gore; tweet puani -3 olan 18 tweet, -2 olan 1245 tweet, -1 olan 92944 tweet, 0 olan
222506 tweet, 1 olan 125315 tweet, 2 olan 52198 tweet, 3 olan 15804 tweet, 4 olan 1008 tweet,
5 olan 156 tweet, 6 olan 19 tweet, 7 olan 5 tweet, 8 olan 2 tweet bulunmaktadir. Toplam negatif
tweet sayis1 94,207; toplam notr tweet sayis1 222,506; toplam pozitif tweet sayis1 194,507 dir.
Pozitif tweetlerin negatif tweetlere oran1 yaklasik olarak %2,06’dir. Bu doneme iliskin duygu

skoru ortalamasi 0,36503’tiir. Elde edilen duygu skoru grafigi ise Grafik 4.38’de gosterilmistir.
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Grafik 4.38 Pandeminin 3. Normallesme Déneminde Egitim I¢in Olusturulan Duygu Durumu
Grafigi
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Grafik 4.38’e gore pandeminin 3. normallesme doneminde atilan tweetlerin %18,43°1
negatif duygu icermektedir. Notr duygu igeren tweetlerin oram1 %43,52°dir. Pozitif duygu

igceren tweetlerin orani ise %38,05°tir.

Egitim alaninda pandemi 6ncesi, pandemi donemi pik donemleri ve pandemi dénemi
normallesme donemleri i¢in hesaplanan genel duygu skorlar1 donem bazinda detaylandirilmis

olarak Grafik 4.39’da gosterilmistir.

Grafik 4.39 Pandemi Oncesinde ve Pandemi Déneminde Egitim icin Hesaplanan Genel

Duygu Skorlar1

Genel Duygu Skoru
-1,5 -1 -0,5 0 0,5
Pandemi Oncesi -0,2688

1. Pik-1,26548 B
2. Pik-1,27917

3. Pik -0,80967 I
§ 4. Pik -0,68641 M
5. Pik -0,23718
1. Normallesme -0,2383
2. Normallesme 7 0,078413
3. Normallesme 01365033
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Tablo 4.23’te duygu analizi sonuglart her donem igin ayr1 ayri1 olacak sekilde verilmistir.
Pandemi 6ncesi donem ve pandemi sonrast donem karsilastirilmasi yapilmis, ayrica pandemi
sonras1 donem kendi i¢inde pik donemleri ve normallesme donemleri seklinde siiflandirilarak

detayli duygu analizi sonuglar1 verilmistir.

Tablo 4.23 Egitim i¢in Dénem Bazinda Duygu Analizi Sonuglari

Donem Genel Duygu Skoru
e Pandemi Oncesi -0,2688
e Pandemi Donemi -0,5091
e Pik Donemleri -0,8556
e Normallesme Donemleri 0,0684

Duygu analizi sonuglarina gore; pandemi oncesi donemde insanlarin Tirkiye’deki
egitim durumu hakkinda pek de olumlu bir diisiinceye sahip olmadiklar1 goriilmektedir.
Pandemi 6ncesi donem igin elde edilen genel duygu skoru -0,2688’dir. Duygu skoru degerinin
-1 ile +1 arasinda bir deger aldig1 goz oniinde bulunduruldugunda hesaplanan degerin ug bir

negatif deger olmadigi, nétre yakin sayilabilecek bir yerde oldugu sdylenebilir.

Pandemi doéneminde ise genel duygu skoru -0,5091 olarak elde edilmistir. Yasanan
koronaviriis salgini siirecinde okullarin kapanmasi, yiiz yiize egitim olanaklarindan mahrum
kalma, online egitim yapmak zorunda kalma gibi nedenler insanlarin egitim hakkindaki
fikirlerini daha da olumsuz yonde degistirmistir. Pik donemlerine bakildiginda genel duygu
skorunun -0,8556 olarak daha da yiiksek bir negatif deger aldig1 goriilmektedir.

Bunlarin aksine normallesme donemlerinde ise insan psikolojisi geregi dogal bir
beklenti sonucu olarak egitim karsisinda pozitif bir yaklasim sergilendigi agiktir. 0,0684 degeri
notre oldukga yakin bir degerdir; ancak pandemi ve sonucu olan karantina gibi insanlar1t maddi
manevi zorlayan boyle siireclerde diisiik de olsa egitim hakkinda pozitif diistincelere sahip
olundugunu gormek analiz agisindan olduk¢a O6nemlidir. Normallesme donemlerindeki bu
olumluya yakin yaklasim, pik donemlerindeki yiiksek negatifligin de ortalama negatif bir

degere yaklagmasinda etkili olmustur.

4.5. Makine Ogrenmesi
4.5.1. Ekonomi I¢in Makine Ogrenmesi Sonuclar
Pandemi Oncesi, pik donemleri ve normallesme donemleri i¢in hesaplanan makine

O0grenmesi sonuglar1 Tablo 4.24°te verilmistir.
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Tablo 4.24 Ekonomide Tiim Doénemler I¢in Makine Ogrenmesi Sonuglari

DONEMLER ALGORITMA P R A F

CART 0,64 0,76 0,39 0,34

PANDEMI KNN 0,23 0,84 0,75 0,72

ONCESI NB 0,56 0,78 0,42 0,89

RF 0,91 0,82 0,69 0,42

CART 0,26 0,65 0,78 0,92

_ KNN 0,95 0,77 0,62 0,88
1.PiK

NB 0,78 0,75 0,59 0,74

RF 0,91 0,72 0,73 0,90

CART 0,71 0,56 0,24 0,78

_ KNN 0,69 0,73 0,43 0,46
2.PiK

NB 0,25 0,92 0,78 0,85

RF 0,49 0,89 0,94 0,81

CART 0,70 0,38 0,88 0,37

, KNN 0,56 0,74 0,53 0,66
3.PiK

NB 0,89 0,72 0,91 0,72

RF 0,91 0,69 0,77 0,84

CART 0,36 0,95 0,49 0,39

_ KNN 0,89 0,78 0,82 0,56
4.PiK

NB 0,64 0,93 0,95 0,90

RF 0,79 0,86 0,76 0,85

CART 0,59 0,62 0,68 0,54

_ KNN 0,86 0,77 0,94 0,93
5.PiK

NB 0,78 0,87 0,84 0,48

RF 0,91 0,81 0,90 0,86

CART 0,61 0,38 0,49 0,91

KNN 0,29 0,64 0,78 0,67

1.NORMALLESME

NB 0,95 0,59 0,81 0,84

RF 0,89 0,84 0,87 0,72

CART 0,76 0,63 0,64 0,61

2.NORMALLESME KNN 0,97 0,96 0,49 0,58

NB 0,77 0,91 0,28 0,88
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RF 0,82 0,84 0,85 0,63
CART 0,96 0,58 0,79 0,72
KNN 0,72 0,77 0,85 0,38
3.NORMALLESME
NB 0,84 0,94 0,69 0,93
RF 0,78 0,89 0,83 0,87

Makine 6grenmesi sonuglarina gore pandemi 6ncesi donemde P i¢in en iyi sonucu RF,
R ve A i¢in en iyi sonucu KNN, F ic¢in en iyi sonucu NB algoritmalar1 vermistir. Pik
donemlerine bakildiginda; 1. pik déneminde P ve R i¢in en iyi sonucu KNN, A ve F-6l¢iitii i¢in
en iyi sonucu CART algoritmalarinin verdigi goriilmektedir. 2. pik doneminde; P icin en iyi
sonucu CART, R i¢in en iyi sonucu NB, A i¢in en iyi sonucu RF, F-6l¢iitii i¢in en iyi sonucu
NB algoritmalar1 vermistir. 3. pik doneminde; P icin en iyi sonucu RF, R i¢in en iyi sonucu
KNN, A i¢in en iyi sonucu NB, F-0l¢iitii i¢in en iyi sonucu RF algoritmalar1 vermistir. 4. pik
doneminde; P i¢in en iyi sonucu KNN; R i¢in en iyi sonucu CART, A ve F-dlgiitii i¢in en iyi
sonucu NB algoritmalar1 vermistir. 5. pik déneminde; P i¢in en iyi sonucu RF, R i¢in en iyi

sonucu NB, a ve F-6lg¢iitii i¢in en iyi sonucu KNN algoritmalar1 vermistir.

Normallesme donemlerine bakildiginda ise 1. normallesme doneminde; P ve R i¢in en
1yl sonucu CART, R ve A i¢in en iyi sonucu RF, F-6l¢iitli i¢in en iy1 sonucu NB algoritmalari
vermistir. 2. normallesme doneminde; P, R ve F-6l¢iitii i¢in en iy1 sonucu RF, A i¢in en 1yi
sonucu CART algoritmalar1 vermektedir. 3. normallesme doneminde; P ve F-6l¢iitii i¢in en iyi

sonucu NB, R ve A i¢in en iyi sonucu RF algoritmalar1 vermistir.

4.5.2. Egitim I¢cin Makine Ogrenmesi Sonuclart
Pandemi oncesi, pik donemleri ve normallesme donemleri i¢in hesaplanan makine

O0grenmesi sonuglar1 Tablo 4.25’te verilmistir.
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Tablo 4.25 Egitimde Tiim Dénemler i¢in Makine Ogrenmesi Sonuglari

DONEMLER ALGORITMA P R A F

CART 0,23 0,89 0,85 0,37

PANDEMI KNN 0,65 0,70 0,62 0,72

ONCESI NB 0,88 0,73 0,91 0,74

RF 0,93 0,82 0,92 0,95

CART 0,68 0,75 0,59 0,38

_ KNN 0,71 0,55 0,94 0,74
1.PiK

NB 0,85 0,71 0,89 0,82

RF 0,70 0,65 0,88 0,56

CART 0,48 0,65 0,84 0,86

_ KNN 0,29 0,80 0,61 0,71
2.PiK

NB 0,79 0,92 0,69 0,73

RF 0,95 0,73 0,37 0,46

CART 0,24 0,78 0,72 0,70

, KNN 0,39 0,85 0,23 0,73
3.PiK

NB 0,89 0,69 0,87 0,84

RF 0,82 0,71 0,75 0,59

CART 0,62 0,88 0,90 0,88

_ KNN 0,68 0,92 0,71 0,29
4.PiK

NB 0,95 0,77 0,93 0,89

RF 0,89 0,70 0,94 0,81

CART 0,92 0,72 0,90 0,78

_ KNN 0,65 0,59 0,35 0,82
5.PiK

NB 0,80 0,86 0,85 0,72

RF 0,94 0,81 0,89 0,95

CART 0,88 0,93 0,49 0,55

KNN 0,39 0,32 0,46 0,73

1.NORMALLESME

NB 0,78 0,48 0,82 0,88

RF 0,82 0,71 0,92 0,65

CART 0,92 0,78 0,95 0,86

2.NORMALLESME KNN 0,73 0,27 0,93 0,70

NB 0,79 0,72 0,78 0,62
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RF 0,93 0,91 0,88 0,89
CART 0,82 0,57 0,72 0,73
KNN 0,61 0,65 0,87 0,76
3.NORMALLESME
NB 0,92 0,82 0,71 0,89
RF 0,85 0,88 0,92 0,85

Makine 6grenmesi sonuglarina gére pandemi 6ncesi donemde P igin en 1yi sonucu NB,
R i¢in en iyi sonucu CART, A ve F-6lgiitii i¢in en iyi sonucu RF algoritmalar1 vermistir. 1. pik
doneminde; P ve F-0lciitii icin en iyi sonucu NB, R i¢in en iyi sonucu CART, A i¢in en iyi
sonucu KNN algoritmalart vermistir. 2. pik doneminde P i¢in en iyi sonucu RF, R i¢in en iyi
sonucu NB, A ve F-0l¢iitii icin en 1yi sonucu CART algoritmalar1 vermistir. 3. pik doneminde;
P, A ve F-6l¢iitii i¢in en iyi sonucu NB ve R icin en iyi sonucu KNN algoritmalar1 vermistir. 4.
pik doneminde; P ve F-6l¢iitli i¢in en iyi sonucu NB, R i¢in en iyi sonucu KNN, A i¢in en iyi
sonucu RF algoritmalar1 vermistir. 5. pik doneminde; P i¢in en iyi sonucu RF, R igin en iyi

sonucu NB, A i¢in en iyi sonucu CART, F-6l¢iitii i¢in en iyi sonucu RF algoritmalar1 vermistir.

Normallesme donemlerine bakildiginda ise; 1. normallesme déneminde P ve R i¢in en
iyi sonucu CART, A icin en iyi sonucu RF, F-Olgiitii i¢in en iyi sonucu NB algoritmalari
vermigstir. 2. normallesme doneminde P, R ve F-0l¢iitii i¢in en iy1 sonucu RF, A i¢in en iyi
sonucu CART algoritmalart vermistir. 3. normallesme doneminde P ve F-0l¢iitii i¢in en iyi

sonucu NB, R ve A i¢in en iyi sonucu RF algoritmalar1 vermistir.
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SONUC VE TARTISMA

Ulkemizde ilk COVID-19 vakasmin gériildiigii ve COVID-19’un DSO tarafindan
pandemi olarak ilan edildigi donemin baslangi¢ kabul edilmesiyle analize konu edilen donem;
pandemi donemi olarak ele alinmistir ve bu donem pik dénemleri ve normallesme dénemleri
olarak iki ayr1 alt bashikta detayli olarak incelenmistir. Pik donemlerinde vaka ve Olim
sayilarinda, yogun bakimlarda yatan hasta sayisinda artig goriilmesine bagli olarak dis
mekanlarda sosyallesmeye kisitlamalar getirilmistir. Virlislin bulag hizinin artmasi dolayisiyla
da vaka sayilarindaki artisin devam etmesinin Oniine gecilmesi i¢in sokaga ¢ikma yasagi
anlamina gelen karantina donemleri yasanmistir. S6z konusu bu dénemler “pik dénemleri”
olarak anilmaktadir. Pik donemlerinde evden calisma, esnek calisma ve kismi calisma sartlari
konmus, ¢alisanlar is faaliyetlerini uzaktan yiiriitmiislerdir. Benzer kisitlama egitim faaliyetleri
icin de konmustur. Kres, ilkokul, ortaokul, lise ve iiniversite 6grencileri egitimlerini evden
devam ettirmislerdir. Yasanan bu kisitlamalarin insanlar iizerinde derin psikolojik etkiler
birakmis  olmasi  muhtemeldir. Benzer sekilde pandemi sebebiyle  getirilen
kisitlamalarin/yasaklarin ekonomi ve egitim algis1 iizerinde herhangi bir olumsuz etki birakip
birakmadigi bu c¢alisma i¢in aragtirma konusu olarak se¢ilmistir. Bu etkinin arastirilmasi igin
veri seti olarak Tiirkiye’de yasayan insanlarin Twitter iizerinden paylastiklart tweetler ele
alinmigtir. Twitter kullanicilart herhangi bir konu hakkindaki anlik diisiincelerini tweet atarak
diger Twitter kullanicilar1 ile paylasmaktadirlar. Bu calismada “Acaba Tiirkiye’deki
kullanicilar pandemi 6ncesinde ve pandemi siiresince bu 6nemli iki alan hakkinda nasil gériisler
bildirmislerdir?”, “Pandeminin yasanmasi bu alanlarda insanlarin fikrinin degismesine neden

olmus mudur?” sorularina cevap bulunmustur.

Tiirkiye’nin pandemi Oncesinde ve pandemi siirecinde ekonomi ve egitim alaninda
Twitter kullanicilart tarafindan nasil algilandigi iizerine yapilan ¢alismada detayli sonuclara
ulagilmistir. Analizin yapilabilmesi i¢in Oncelikle Twitter’dan her donem igin belirli sayida

tweet ¢ekilmistir.

Pandemi oncesi donemde ekonomi iizerine yapilan analiz i¢in c¢ekilen tweetlerde yer
alan yiiksek frekansh kelimelere bakildiginda, bu kelimelerin arastirma konusu ve donemiyle
uyumlu oldugu goriilmektedir. Bu donemde kelime bulutunda en ¢ok tekrarlanan kelime olarak
biiyiime kelimesi goze carpmaktadir. Bu uyumun kaynaginin 2020 yil1 Subat ayinda Tiirkiye
Istatistik Kurumu’nun (TUIK), bir énceki yila iligkin iiretim yontemiyle hesaplanan gayrisafi

yurt i¢i hasila (GSYH) sonuglarini agiklamasi gosterilebilir. Buna gore, Tiirkiye ekonomisinin
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2019'da %0.9, bir 6nceki yilin son ¢eyreginde ise %6 artis kaydetmisken; liretim yontemine
gore cari fiyatlarla GSYH 2019'da bir dnceki yila gore %14,9 artarak 4 trilyon 280 milyar 381
milyon lira olarak gergeklesmistir. GSYH'yi olusturan faaliyetler incelendiginde ise, 2019
yilinda zincirlenmis hacim endeksi olarak finans ve sigorta faaliyetlerinin toplam katma
degerinin %7.4; kamu yonetimi, egitim, insan saglig1 ve sosyal hizmet faaliyetlerinin katma
degerinin %4.6, diger hizmet faaliyetlerinin katma degerinin %3.7 ve tarim sektoriiniin katma
degerinin %3.3 arttig1, insaat sektdriiniin katma degerinin %8.6, mesleki idari ve destek hizmeti
faaliyetlerinin katma degerinin ise %]1.8 azaldig1 ifade edilmistir. Ayrica kisi basina GSYH
degerin 2019'da cari fiyatlarla 51 bin 834 lira (9 bin 127 dolar) olarak hesaplanmis ve bu deger
2018'de 45 bin 463 lira (9 bin 632 dolar) olarak belirlenmistir. Ayn1 zamanda ekonomistlerin
2019'da Tirkiye ekonomisinin yiizde 0,6 bliylimesini ve 2019 yili 4. ¢eyrekte GSYH'nin yiizde
5 artmasini ongordiigiine yer verilmistir. Ekonomik anlamda gergeklesen bu durumlarin dogal
bir yansimasi olarak Twitter kullanicilarinin bu haberi ve bu habere iligskin yorumlar1 Twitter
tizerinden tweet atarak diger kullanicilarla paylasmasi bu kelimelerin veri analizi sonucu olarak

karsimiza ¢ikmasina neden olmaktadir.

Pandeminin pik donemlerinde artan vaka sayilari endise verici bir hal almistir. Bununla
birlikte karantina dolayisiyla satis yapamadigindan dolayr kapanmak zorunda kalan isyerleri
iilke ekonomisi adina kayip olusturmustur. Aylik tiikketim, ¢alisan maast gibi giderlerini
O0demekte zorlanan isverenlerin iflas etmesi, dolayisiyla da kapanmak zorunda kalan bu
isyerlerinde maasli ¢alisan kisilerin isten ¢ikarilmasi gibi baglayici nedenlerden dolay1 pandemi
donemi epey zor gecmistir. Bunun yaninda 2. pik donemiyle beraber Twitter kullanicilarinin
ilgisinin ekonomiden asiya dogru kaydig1 goriilmektedir. Bu donemde aginin bulunmasini bu
ekonomik sikintilardan kurtulmanin hizli bir yolu oldugunun diisiiniilmesi agisindan Twitter

giindeminde ilk siraya oturmasi siirecin dogal bir sonucu olarak diistiniilebilir.

Normallesme donemleri karantina sonrasi insanlarin belirli zaman dilimlerinde disariya
cikarak kademeli olarak sosyallestikleri donemler (yeni normal) olarak ifade edilebilir. Bu
donemlerde avm’lerin, restoranlarin, kafeteryalarin acilmasiyla ekonominin bir miktar
canlanmis olmas1 beklenmistir. 1. ve 2. normallesme donemlerine bakildiginda, 1. normallesme
doneminde Twitter kullanicilar1 arasinda giindem konusu kisitlamalarin kademeli olarak
kalkmas1 olmugtur. Bu dénem i¢in olusturulan kelime bulutunda yiiksek frekans sayisina sahip
kelimelerin yeninormal, kademeli ve normallesme oldugu ve giindem ile olduk¢a uyumlu
oldugu goriilmektedir. Bununla beraber 2. normallesme doneminde ise en yiiksek frekansh
kelimenin sektor kelimesi oldugu dikkati gekmektedir. Frekans sayisi yiiksek olan kelimelerden
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insaat kelimesine vurgu yaptig1 ortaya ¢ikarilan kelime insaat sektoriindeki dalgalanmalardan
bahseden tweetlerle ilintilidir. Insaat sektdriinde mevcut isler seviyesi Temmuz basindan
itibaren tam acilmaya gegilmesiyle birlikte onemli bir sigrama gostermis, Temmuz-Eyliil
doneminde mevcut isler 6nemli 6lgiide artmistir. Bununla birlikte alinan yeni siparisler de yeni
1§ baslangi¢lar1 saglamistir. Kelime bulutuna bakildiginda sektér, insaat, artis kelimelerinin ¢ok
kez tekrarlanarak kullanilmasi bu duruma dikkat ¢ekmektedir. Ancak Temmuz ay1 itibariyle
insaat sektoriinde yasanan bu olumlu degisim etkisini fazla siirdiirememistir. Tiirkiye Insaat
Malzemesi Sanayicileri Dernegi (IMSAD) tarafindan Ekim ayinda yayinlanan rapora gore,
pandemi siirecinde yasanan normallesme ve tam agilmanin insaat sektorii tizerindeki olumlu
etkisinin giderek ortadan kalktig1 belirtilirken, sektordeki mevcut igler ve alinan yeni is
sipariglerinin gittikge azaldig1 belirtilmistir. Sektor temsilcilerine gore, ingaat maliyetlerindeki
artisin da yeni is baslangi¢larini sinirlamaya basladigi, mevsimselligin bazi bolgelerde etkisini
gosterdigi, mevcut isler ve yeni siparislerin geriledigi, insaat sektdriinde duraganlasma

yasandigi vurgulanmaktadir.

3. normallesme doneminde dikkat ¢eken diger yiiksek frekansli kelimeler issizlik,
istihdam, gercektir. Bunun nedeni 23 Mart 2022°de Tiirkiye Istatistik Kurumu’nun
(TUIK) 2021 yilma ait hane halki Isgiicii Arastirmasi yillik sonuglarm (HIA) yaymmlamis
olmasidir. Bu sonuglara gore; gergek issiz sayisinin pandemi oncesine gore 1,4 milyon arttigi
ortaya ¢ikmistir. Bunun nedeni olarak pandemi kaynakli sokaga ¢ikma yasaklari; restoran, cafe,
sinema, vb. kapali ve kalabalik ortamlara girilememesinden kaynakli igyerlerinin tiikketim ve
tiretim azlig1 nedeniyle kapanmasi; bu nedenle fazla is¢i calistirmaya gerek duyulmamasi

gerekce olarak gosterilebilir.

Pandemi oncesi donemde ekonomi i¢in yapilan duygu analizi sonuclarina gore; negatif
duygu iceren tweetlerin orani (%39,98) ile nétr duygu iceren tweetlerin orani (%38,96) hemen
hemen birbirine esittir. Bu durum bireylerin zaten pandemi oncesinde de iilkenin ekonomik
kosullarindan pek memnun olmadiklarini, Tiirkiye ekonomisi hakkinda diisiik seviyede 1liml
olduklarmi (%21,06) gostermektedir. Egitim alanimna bakildiginda ise pandemi 6ncesinde
bireylerin Tiirkiye’de verilen egitim hakkinda ekonomiye nazaran daha yiiksek oranda negatif
fikir sahibi olduklar1 (%49,12) ortaya ¢ikmustir.

Tiirkiye’deki ekonomi durumu hakkinda fikir beyan eden kisilerin pandeminin 1. pik
doneminde olumsuz diisiincelerinin %89’lara varan seviyede arttig1 gdzlemlenmistir. Bunun

sebebi olarak karantinaya girilmesine bagl olarak isyerlerinin kapanmasi, agik olanlarin da
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kismi olarak hizmet vermesi, dolayisiyla da calisanlarin gelirindeki azalma gosterilebilir. Bu
stirecte iflas eden firmalarin oldugu gozlemlenmistir. Pozitif goriis bildiren kisilerin orani ise
yalmzca %2,92dir. Insanlarin azalan ekonomik gelir ve hissettikleri endise dikkate alindiginda
bu oranin ¢ok diisiik seviyede olmasinin normal oldugu diisiiniilebilir. 2. pik donemiyle birlikte
olumsuz goriislerin %76 seviyesine geriledigi goriilmiistiir. 3. pik doneminde ise negatif
yaklagimin (%31) yerini yavas yavas notr duyguya (%65) biraktig1 goriilmiistiir. S6z konusu
donem itibariyle pandeminin 1 yili geride birakmasi, insanlarin bu zorlu siirece ve 6zellikle de
karantinada kalmaya alismasi bu agresif tutumun azalmasinda etkili oldugu soylenebilir. 4. pik
donemiyle birlikte pandemi hakkinda notr duyguya sahip olan Kkisilerin oranimin (%94)
yiikselmesi oldukga dikkat ¢ekicidir. Bu durum analiz doneminin yaz aylarina denk gelmesi ile
birlikte insanlarin kontrollii olarak tatile gidebilmeleri ve negatif diisiincelerden kismen
styrilmig olmalari ile agiklanabilir. Ayrica 2. pik ddneminin baglamasi ile birlikte artan asilanma
oranlar1 da insanlarin siireg ile ilgili olarak biraz daha pozitif olmalarina neden olmus olabilir.
5. pik doneminde de notr duygu igeren tweet oranmin (%93) seviyelerini korudugu

goriilmektedir.

Normallesme donemlerine bakildiginda genel olarak olumlu bir yaklasiminin
gozlemlendigi sdylenebilir. 1. normallesme donemi ile birlikte negatif yaklagimin (%21) ve
notr yaklasimin (%60) yerini yavas yavas olumlu duygularin (%19) almaya basladigi
goriilmektedir. 2. normallesme doneminde pozitif yaklasimin oraninin %30 seviyesine
yiikseldigi, 3. normallesme doneminde ise bu oranin %53’e ¢iktigr gorilmektedir. 3.
normallesme doneminde ¢ikan sonuglar asilanma oranlarinin artmasi ve yaklasik iki yilin

sonunda insanlarin siirece iyice alismasi ile agiklanabilir.

Egitim ile ilgili duygu analizi sonuglarina gore; pandemi oncesi donemde insanlarin
%49 oraninda Tirkiye’deki egitim siireci hakkinda olumsuz diisiincelere sahip oldugu
goriilmektedir. Yani yasanan siireclerden bagimsiz olarak zaten olumsuz bir yargi
bulunmaktadir. Bu donemde pozitif yaklagim orani ise %30 seviyesindedir. Pandeminin
baslamasiyla beraber negatif yaklasim oraninda ciddi bir artisin oldugu goriilmektedir. 1. pik
doneminde negatif goriis bildirilen tweet orani %90 seviyesine ¢ikmistir, pozitif goriis bildirilen
tweet orant ise %1,2 seviyesine diigsmiistiir. 2. pik donemi ile birlikte olumsuz goriis bildirilen
tweet oranlarinin %94,5 seviyesine ¢iktig1 goriiliirken pozitif goriis bildirilen tweet oranlarinin
%?2,78’e ¢iktig1 gozlemlenmistir. Bu durum uzaktan egitim alan dgrencilerin ve dolayli olarak
velilerin bu egitim sisteminden duyduklar1 endisenin ve egitim seviyelerini yetersiz
bulmalarindan kaynaklanan memnuniyetsizlik olarak agiklanabilir. Buna bagli olarak ilkokul
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Ogrencilerinin egitimlerini EBA iizerinden almalarinin Twitter’da epey giindem konusu oldugu
analizlerde ortaya c¢ikmistir. Buna gore 1. pik ve 2. pik donemi karsilastirildiginda, eba
kelimesinin her 2 donemde de en yiiksek frekansa sahip olan kelime oldugu goriilmektedir. 1.
pik doneminde frekans sayis1 991 olan eba kelimesinin 2. pik déneminde frekans sayisinin
562’ye diigsmiis olmasi1 EBA iizerinden egitim alan ¢ocuklarin yayin ile ilgili olarak yasadiklar
sikintilar dolayisiyla EBA’nin ilk popiilerligini yitirmis olmasi olarak degerlendirilebilir.
Ayrica 2. pik donemi igerisinde 25 Aralik 2020'de Ziya Selguk tarafindan yapilan yazil
aciklamaya gore ortaokul 6grencilerinin sinavlari iptal edilmis, lise 6grencilerinin sinavlari ise
15 Subat 2021 sonrasina ertelenmistir. 28 Aralik 2020°de ise uzaktan egitimin 15 Subat 2021'e
kadar devam edecegi aciklanmistir. Yasanan bu gelismeler ayni donem kelime bulutunda

yiiksek frekansli olarak elde edilen kelimelerle uyum gostermektedir.

Takip eden pik donemlerinde egitime yonelik negatif algi seviyelerinin %29’a kadar
diistiigli gortilmiistiir; ancak pozitif algi seviyesi %5,46 seviyesini gegememistir. Bu durum
pandemi siirecinin 6grenciler, 6gretmenler ve veliler i¢in egitim diizeyindeki beklenti agisindan

kayiplarla dolu bir donem olarak goriildiiglinii agiklayabilir.

Duygu analizi sonuclar1 i¢in genel bir karsilastirma yapildiginda; Tirkiye’deki
ekonomik alginin pandemi 6ncesi donemde -0,2107 oldugu yani diisiik sayilabilecek diizeyde
negatif duygu icerdigi goriilmiistiir. Pandemi doneminde elde edilen duygu analizi sonucu ise
-0,2298 olarak elde edilmistir. Ekonomi hakkinda pandemi siiresince takinilan olumsuz tavrin
aslinda Tiirkiye’deki halihazirda olumsuz yonde gittigi diisiiniilen ekonomi diizeyi kaynakli
oldugu soylenebilir. Pandemi donemine detayli olarak bakildiginda bu durumun pik
donemlerinde -0,4854 seviyelerine ¢iktig1 ve normallesme donemlerinde 0,1963 olarak pozitif

yonde degistigi goriilmektedir; ancak pandemi donemi ortalamasi alindiginda pandemi

doneminde negatif duygunun hakim oldugu goriilmektedir.

Analiz kapsamina alinan donemler boyunca ekonomi ile ilgili olarak ¢ekilen tweetlerde
ekonomiden daha cok COVID-19 ile ilgili kelimelerin metinde yer aldig1 goriilmiistiir. Bunun
bir nedeni olarak karantina donemleri boyunca sokaga ¢ikma yasagina uymak zorunda kalan
bireylerin hanelerinde yogun bir sekilde COVID-19 ile ilgili haberlere maruz kaldigi, bu algi
yonetiminin dogal bir sonucu olarak da sosyal medyada ekonomi ile ilgili konular yerine

cogunlukla COVID-19 pandemisi ile ilgili tweet attiklar1 sonucuna varilabilir.
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Egitim acisindan degerlendirme yapildiginda ise, pandemi 6ncesi dénemde duygu
analizi sonucu -0,2688 olarak elde edilmistir. Tirkiye’deki egitim diizeyine olan alginin da
pandemi Oncesi donemde diisiik diizeyde olumsuz oldugu sdylenebilir. Pandemi déneminde bu
duygunun daha da negatifleserek -0,5091 seviyesine ¢iktig1 goriilmiistiir. Pik donemlerinde bu
alginin daha sertleserek -0,8558¢e ¢iktig1 ve normallesme donemleri ile birlikte pozitif yonli
bir yaklasim da olsa yalnizca 0,0684 oldugu goriilmiistiir. Pandemi donemi ortalamasina
bakildiginda Tirkiye’de pandemi siiresince egitim igin negatif alginin hakim oldugu
goriilmiistlir. Bu durum ise pandemi doneminde dgrenciler ve veliler tarafindan beklenen egitim
diizeyine erisilemedigini, egitim kalitesinin beklentileri tatmin etmekte yetersiz kaldigim

gostermektedir.
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EKLER

EK 1: UYGULAMADA KULLANILAN KODLAR

APT Baglantisi Kurulmas:
Ipip install tweepy
import tweepy, codecs
consumer key="_"
consuymer secret=".."
access_token="_"

access token secret="..."

auth = tweepy. OAuthHandler{consumer key, consumer secret)
auth set_access_token(access token, access_token secret)

api = tweepy API{auth)

apiupdate status("python™)

Twitter’dan Veri Cekmek

#Fkonomi - Pandemi Oncesi Dénemi icin Tweet Cekimi

tweetler = api.search(q = “#tirkive #ekonomi #finans #gsmh #pivasa",

lang = "tr",
result tvpe = "recent”,
country = “Turkey™
since="2019-00-01", until="2020-02-01"
def tweets dfiresults):
1d_list = [tweet.id for tweet in results]
import pandas az pd
data set = pd.DataFrame(id list, columnz = ["id"])
data_set["text"] = [tweettext for tweet in results]

data set["created at"] = [tweet.created at for tweet in results]

data set["retweet count"] = [tweet.retweet count for tweet in results]

data_set|"Hashtags"] = [tweet.entities.get{"hashtags’) for tiweet in results)

107



return data set

#Ekonomi - Pandeminin 1. Pik Dinemi icin Tweet Celimi
tweetler = api.search(q = “#tiirkive #ekonomi #finans #gsmh #Fpivasa #covid1? #pandemi”,
lang = "tr",
result type = "recent”,
country = “Turkey™
since='2020-03-01", unt1l="2020-05-01"
def tweets df{results):
1d_list = [tweet.id for tweet in results]
import pandas as pd
data set = pd.DataFrame(id list, columns = ["id"])
data_set["text"] = [tweet text for tweet in results]
data set["created at"] = [tweet.created at for tweet in results]
data set["retweet count"] = [tweet.retweet count for tweet in results]
data set["Hashtags"] = [tweet entities get("hashtags") for tiveet in results]

return data_set

#Ekonomi - Pandeminin 2. Pik Dinemi icin Tweet Cekimi
tweetler = api search(q = “#tiirkive #ekonomi #finans #gasmh #pivasa #covid19 #pandemi”,
lang = "tr",
result type = "recent”,
country = “Turkey™
since="2020-12-01", until="2021-01-01"
def tweets dfiresults):
id list = [tweet.id for tweet in results]
import pandas as pd

data_set = pd.DataFrame(id list, columns = ["id"])

data_set["text"] = [tweet.text for tweet in resulis]
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data set["created at"] = [tweet.created at for tweet in results]
data set["retweet count"] = [tweet.retweet count for tweet in results]
data set["Hashtags"] = [tweet entities get(hashtags’) for tiweet in results]
retumn data set
#Ekonomi - Pandeminin 3. Pik Dénemi icin Tweet Celimi =
tweetler = api.search(q = “#tirkive #ekonomi #finans #gsmh #pivasa #covid19 #pandemi”,
lang = "tr",
result type = "recent”,
country = “Turkey™
since="2021-04-01", until="2021-05-01"
def tweets_dfiresulis):
id list = [tweet.id for tweet in results]
import pandas as pd
data set = pd DataFrame(id list, columns = ["id"])
data_set["text"] = [tweet text for tweet in results]
data set["created at"]= [tweet.created at for tweet in resulis]
data set["retweet count"] = [tweetretweet count for tweet in resulis]
data set["Hashtags"] = [tweet entities. get("hashtags") for tiweet in results]

return data set

#Ekonomi - Pandeminin 4. Pik Dinemi icin Tweet Cekimi

tweetler = api.search(q = “#tiirkive #ekonomi #finans #gsmh #pivasa #covidl? #pandemi”,
lang = "tr",
result_type = "recent”,
country = “Turkey™

since="2021-08-01", pntl="2021-10-01"
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def tweets dfiresults):

1d_list = [tweet.id for tweet in results]

import pandas as pd

data set = pd.DataFrame(id list, columnz = ["id"])
data_set["text"] = [tweet text for tweet in results]

data set["created at"] = [tweet.created at for tweet in results]

data set["retweet count"] = [tweet.retweet count for tweet in results]

data_set["Hashtags"] = [tweet entities get"hashtags’) for tweet in results)
return data set

return data set

#Ekonomi - Pandeminin 5. Pik Donemi icin Tweet Celimi

tweetler = api.search(q = “#tirkive #ekonomi #finans #gsmh #pivasa #covid19 #pandemi”,

lang = "tr",
result type = "recent”,
country = “Turkey™
since="2022-01-01", until="2022-02-01"
def tweets_dfiresulis):
id list = [tweet.id for tweet in results]
import pandas as pd
data set = pd DataFrame(id list, columns = ["id"])
data_set["text"] = [tweet text for tweet in results]
data_set["created at"] = [tweet.created at for tweet in results]
data_set["retweet count"] = [tweetretweet count for tweet in results]
data_set["Hashtags"] = [tweet entities. get('hashtags") for tweet in results]

return data set
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#Ekonomi - Pandeminin 1. Normallesme Dinemi icin Tweet Cekimi

tweetler = api.search(q = “#tiirkive #ekonomi #finans #gsmh #pivasa #covid1? #pandemi,

#normallesme, Fveninormal”,
lang = "tr",
result type = "recent”,
country = “Turkey™
since="2020-06-01", until="2020-11-01"
def tweets _dfiresulis):
1d list = [tweet.id for tweet in resulis]
import pandas as pd
data set = pd.DataFrame(id list, columns = ["id"])
data set["text"] = [tweet.text for tiveet in results]
data set["created at"] = [tweet.created at for tweet in results]
data_set["retweet count"] = [tweetretweet count for tweet in results]
data set|["Hashtags"] = [tweet.entities. get("hashtags”) for tweet in resulis]

return data set

#Ekonomi - Pandeminin 2. Normallesme Dinemi icin Tweet Cekimi

tweetler = api.search(q = “#tiirkive #ekonomi #finans #gsmh #pivasa #covidl? #pandemi,

#normallesme, Fveninormal”,
lang = "tr",
result type = "recent”,
country = “Turkey™
since='2021-07-01", until="2021-08-01"
def tweets_dfiresulis):
1d list = [tweet.id for tweet in results]
import pandas as pd

data set = pd DataFrame(id list, columns = ["id"])
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data_set["text"] = [tweet.text for tweet in resulis]

data set["created at"]= [tweet.created at for tweet in resulis]
data_set["retweet count"] = [tweetretweet count for tweet in results]
data set["Hashtags"] = [tweet entities.get(hashtags") for tweet in results]

return data set

#Ekonomi - Pandeminin 3. Normallesme Dénemi icin Tweet Cekimi

tweetler = apisearch(q = “#tirkive #ekonomi #finans #gsmh #pivasa #covid1? #pandemi,

#normallesme, #Fyeninormal",
lang = "tr",
result_type = "recent”,
country = “Turkey™
since="2022-03-01", until="2022-05-01"
def tweets_dfiresulis):
1d list = [tweet.id for tweet in results]
import pandas as pd
data set = pd DataFrame(id list, columns = ["id"])
data_set["text"] = [tweet text for tweet in results]
data set["created at"]= [tweet.created at for tweet in resulis]
data_set["retweet count"] = [tweetretweet count for tweet in results]
data_set|["Hashtags"] = [tweet.entities. get("hashtags”) for tweet in resulis]

return data set

#Egitim - Pandemi Oncesi Dénemi icin Tweet Cekimi
tweetler = apisearch(q = “#tiirkive #egitim #5grenci #6gretmen”,
lang = "tr",
result_type = "recent”,
country = “Turkey™

since="2019-09-01", until="2020-02-01"
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def tweets df{results):
id list = [tweet.id for tweet in results]
import pandas as pd
data_set = pd.DataFrame(id list, columns = ["id"])

data set["text"] = [tweet. text for tweet in resulis]

data_set["created at"] = [tweet.created at for tweet in resulis]
data_set["retweet_count"] = [tweet.retweet_count for tweet in results]
data set["Hashtags"] = [tweet.entities.get('hashtags") for tweet in results)

return data set

#Egitim - Pandeminin 1. Pik Dénemi icin Tweet Cekimi
tweetler = api.search(q = “#tirkive, Zefitim, #0grenci, #0gretmen, #covidl?®, #pandemi”,
lang = "tr",
result type = "recent”,
country = “Turkey™
since='2020-03-01", until="2020-05-01"
def tweets_dfiresulis):
1d list = [tweet.id for tweet in results]
import pandas as pd
data set = pd DataFrame(id list, columns = ["id"])
data set["text"] = [tweet text for tweet in results]
data set["created at"] = [tweet.created at for tweet in results]
data_set["retweet count"] = [tweetretweet count for tweet in results]
data_set|"Hashtags"] = [tweet.entities. get("hashtags”) for tweet in resulis]

return data set
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#Egitim - Pandeminin 2. Pik Dénemi icin Tweet Cekimi
tweetler = api search(q = “#tirkiyve, #Fegitim, #0grenci, #0gretmen, #covidl9, #pandemi”,
lang ="tr",
result tyvpe = "recent”,
country = “Turkey™
since="2020-12-01", until="2021-01-01"
def tweets_df{results):
1d list = [tweet.id for tweet in resulis]
import pandas as pd
data set = pd DataFrame(id list, columns = ["id"])
data_set["text"] = [tweet text for tweet in results]
data set["created at"] = [tweet.created at for tweet in results]
data_set["retweet_count"] = [tweet.retweet_count for tweet in results]
data set|["Hashtags"] = [tweet.entities. get("hashtags”) for tweet in resulis]

return data set

#Egitim - Pandeminin 3. Pik Dénemi icin Tweet Cekimi
tweetler = api search(q = “#tirkiyve, #egitim, #dgrenci, #0gretmen, #covid19, #pandemi”,
lang ="tr",
result type = "recent”,
country = “Turkey™
since="2021-04-01", until="2021-05-01")
def tweets dfiresulis):
1d list = [tweet.id for tweet in resulis]
import pandas as pd
data set = pd.DataFrame(id list, columns = ["id"])
data_set["text"] = [tweet text for tweet in results]
data_set["created_at"] = [tweet.created_at for tweet in results]

data_set["retweet count"] = [tweetretweet count for tweet in resulis]
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data set["Hashtags"] = [tweet entities gethashtags’) for tiweet in results]

return data set

#Egitim - Pandeminin 4. Pik Dénemi icin Tweet Cekimi
tweetler = api.search(q = “#tirkive, Fegitim, #0grenci, #0gretmen, #covidl?®, #pandemi”,
lang = "tr",
result type = "recent”,
country = “Turkey™
since='2021-08-01", untl="2021-10-01"
def tweets df{results):
1d_list = [tweet.id for tweet in results]
import pandas as pd
data_set = pd.DataFrame(id list, columns = ["id"])
data_set["text"] = [tweet text for tweet in results]
data_set["created at"] = [tweet.created at for tweet in results]
data set["retweet count"] = [tweet.retweet count for tweet in results]

data set["Hashtags"] = [tweet entities get(hashtags’) for tiweet in results]

return data set

return data set

#Egitim - Pandeminin 5. Pik Dénemi icin Tweet Cekimi
tweetler = api search(q = “#tirkiyve, #egitim, #8grenci, #ogretmen, #covid19, #pandemi”,
lang ="tr",
result type = "recent”,
country = “Turkey™
since="2022-01-01", until="2022-02-01"
def tweets dfiresulis):
1d list = [tweet.id for tweet in resulis]
import pandas as pd

data set = pd.DataFrame(id list, columns = ["id"])
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data set["text"] = [tweet.text for tiweet in results]

data_set["created_at"] = [tweet.created_at for tweet in results]
data_set["retweet count"] = [tweetretweet count for tweet in results]
data_set|["Hashtags"] = [tweet.entities. get("hashtags”) for tweet in resulis]

return data set

#Egitim - Pandeminin 1. Normallesme Donemi icin Tweet Cekimi
tweetler = apisearch(q = “#tiirkive, #egitim_ #&grenci, #6gretmen, #covidl?, #pandemi,
#normallesme, #Fyveninormal",
lang = "tr",
result type = "recent”,
country = “Turkey™
since="2020-06-01", until="2020-11-01"
def tweets_dfiresulis):
id list = [tweet.id for tweet in results]
import pandas as pd

data set = pd DataFrame(id list, columns = ["id"])

data set["text"] = [tweet.text for tweet in results]

data set["created at"] = [tweet.created at for tweet in results]
data_set["retweet count"] = [tweetretweet count for tweet in results]
data_set|["Hashtags"] = [tweet.entities. get("hashtags”) for tweet in resulis]

return data set

#Egitim - Pandeminin 2. Normallesme Ddnemi icin Tweet Cekimi

tweetler = api.search(q = “#tiirkive, #egitim, #68renci, #0gretmen, #covid1?, #pandemi,

#normallesme, #Fveninormal”,
lang = "tr",
result type = "recent”,
country = “Turkey™

zince='2021-07-01", until=2021-08-01")
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def tweets dfiresults):
1d list = [tweet.id for tweet in results]
import pandas as pd
data_set = pd DataFrame(id_list, columns = ["1d"])
data_set["text"] = [tweet.text for tweet in results]
data set["created at"]= [tweet.created at for tweet in resulis]
data_set["retweet _count"] = [tweet.retweet_count for tweet in results]
data set["Hashtags"] = [tweet entities.get(hashtags") for tiweet in results]

return data set

#Egitim - Pandeminin 3. Normallesme Dénemi icin Tweet Cekimi

tweetler = api search(q = “#tiirkive, #egitim, #&frenci, #6fretmen, Fcovidl?, #pandemi,

#normallesme, #Fyeninormal",
lang = "tr",
result tyvpe = "recent”,
country = “Turkey™

since="2022-03-01", until="2022-05-01"

def tweets_dfiresults):
id list = [tweet.id for tweet in results]
import pandas as pd
data set = pd DataFrame(id list, columns = ["id"])
data_set["text"] = [tweet text for tweet in results]
data set["created at"] = [tweet.created at for tweet in results]
data_set["retweet_count”] = [tweet.retweet_count for tweet in results]

data set|"Hashtags"] = [tweet entities.get("hashtags”) for tweet in resulis]

return data_set
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Stopwords
import nltk

nltk download{'stopwords")

from nltk.corpus import stopwords

sw = stopwords.words('english")

df = hashtag_df{tweetler)

dif'text’] = df'text'].applyv(lambda x: " " join(x lower() for x in x split()))
dff'text’] = dif'text'].str.replace('[“w's].")

dff'text’] = dff'text'] str replace("d".")

di'text’] = df'text'].applv(lambda x: " " join(x for x in = split() if x not in sw))
from textblob import Word

nltk download{"wordnet”)

dif'text'] = df'text'].applyv(lambda x: " " join{[Word{word).lemmatize() for word in x split()]))

MNoktalama isaretleri

dif'text’] = dif'text'].strreplace('rt',")

dff "text"]

freq df columns = ["kelimeler”,"frekanslar"]
aplot bar(x = "kelimeler” v = "frekanslar™);
Kelime Buluilarmm Olusturulmas:

#|pip install wordcloud

import numMpy as np

import pandas as pd

from os import path

from PIL import Image

from wordcloud import WordCloud, STOPWORDS, ImageColorGenerator
import matplotlib pyplot as plt

text =" " join(i for i in df text)
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text

wordcloud = WordCloud({background color = "white") generate(text)
plt.imshow(wordcloud, interpolation = "bilinear™)

plt.axis{"off")

plt.tight lavout(pad =0}

plt.show()

Duygu Analizi
def sentiment skorla{df):

text = diff "text"]
for 1 in range(0 len{text)):
textB = TextBlobitext[i])
sentiment skom = textB sentiment. polarity
df at[i, 'sentiment skoru']=sentiment skoru
if sentiment skoru <0.00:
duyvgu simifi="-1'

df at[i, "duygu sinifi’ J=duvgu sinifi

elif sentiment skoru =0.00:
duygo_sinifi ="1"
dfat[i, "duyvgu_sinifi' ]=duygu_sinifi
else:
duygu_ sinifi = "0
df at[i, "duvgu sinifi' J=duvgu_sinifi
return df
sentiment skorla(df)
df groupby("duygu_sinifi™).count()
duvgu_freq = df groupbyv("duvgu sinifi") count()["1d"]

duygu_freq.plotbar(x = "duygu_sinifi" v = "1d");
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Makine Ogrenmesi
def naive baves(train_ test):
summarize = summarize_by_class(train)
predictions = list()
for row in test:
output = predict(summarize, row)
predictions.append(output)
return(predictions)
filename = ** csv'
dataset = load csvifilename)
for i in range(len{dataset[0])-1):
str column to float(dataset, 1)
stt column to int{dataset len{dataszet[C])-1)
n folds=5
scores = evaluate algorithm(dataset, naive bayes, n_folds)
print("Scores: %as" % scores)
print(Mean Accuracy: %o 3f%%' % (sum(scores)/float{len{scores))))

model = summarize by class{dataset)

label = predict{model, row)
def str_column to_int(dataset, column):
clasz_values = [row[column] for row in dataset]
unique = set(class values)

lookup = dict()

for 1, value in enumerate(unique):
lookup[value] =1

print('[%es] == %ed' % (value, 1))

for row in dataset:

row[column] = lookup[row[column]]
return lookup

from csv import reader

from math import sqrt
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from math import exp
from math import pi
def'load csvifilename):
dataset = list()
with open(filename, 't") as file:
csv_reader = reader(file)
for row in csv_reader:
if not row:
continue
dataset.append(row)
return dataset
for i in range(len(dataset[0])-1):
str_column_to_float(dataset, 1)
str column to int(dataset, len({dataset[0])-1)
model = summarize by class{dataset)
label = predict{model, row)

print(Data=%s, Predicted: %o’ % (row, label))

from skleamn ensemble import RandomForestRegressor

tf = RandomForestRegressor{n_estimators, random _state)

rf fit(train featores, train labels);

predictions = rf predict{test features)

errors = abs{predictions - test_labels)

print(Mean Absolute Error:', round{np mean(errors)), ‘degrees.”)
mape = 100 * (errors / test_labels)

accuracy = 100 - np. mean{mape)

print(’ Accuracy:', round{accuracy, 2), '%.")

rf small = RandomForestRegressor(n_estimators=10, max depth = 3)
tf_small fit(train_features, train_labels)

tree_small = rf small estimators_[5]

export_graphviz(tree small, out file = 'small tree.dot’,

feature names = feature list, rounded = True,
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precision = 1)

from sklearn model selection import train_test_split
X train, X test, v_train v test =train test split(3{, v, test size=0.3, random_state=44)
from skleam ensemble import FandomForestClassifier

tf model = RandomForestClassifier(n estimators=50, max features="auto",
random_state=44)

rf model fit(3{ frain, v_train)

from sklearn neighbors import KNeighborsClassifier
model = KNeighborsClassifier(n neighbors=3)
model fit(features label)

predicted= model predict([[0.2]])

EK 2: EKONOMi VE EGITiM ALANLARININ TUM DONEMLERINE iLiSKiN
TEMIZLENMIS VERILER

Ekonomi icin Pandemi Oncesi Déneme Iliskin Temizlenmis Veriler

INDEX TEXT
0 nisan haftas: beledive secimleri dolar kuru aralik olmasi beklivorsunuz
1 millet gilven kayb gelisme volunda ekonomi yabaneci kavnafa erisim sikinfilan
ortaya cikarinca

[

merkezi vonetim biitge agifinin milli gelire orami dnfimiizdeki vil yizde altinda

tutl

3 peki thalesi yapilmig yvapilmamis ancak baslanmamas projeler askiya alininea

4 tiirkiye kisi bas: milli gelir yvili yana deolarm altinda seyrederken nasil

Ekonomi icin Pandeminin 1. Pik Dénemine iliskin Temizlenmis Veriler

INDEX TEXT

0 makarna yag ekmek depoluyor herlkes market yagmalanmis rafl

yarasa yemis cinliler olan biz oldu viriis sagmaliktan baska bir sey deg

fahrettin koca aciklama yapti covid19 ilk vaka gériilmiis eyvah bundan sonra

1
2
3 eskiden veba salgin vardi simdi koronaviriis cikti basimiz neler gelec
4

dezenfektan kolonya maske garip seyler oluyor diinyada bakalimmm
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Ekonomi icin Pandeminin 2. Pik Dénemine Iliskin Temizlenmis Veriler

INDEX TEXT

ekonomik olarak kitii giinler bizi beklivor allah sonumuzu hayi

diikkanlar nasil acilacak bundan sonra ekonomi iflas eder sahs

hastanelerin durumu hig 1v1 degil kapanmalar 13e yanyor acaba

vaka sayilarindalki artisin Sniine nasil gecilecek maske takmayanl

L N o —]

saglik ekonomi ciddi sinavdan gegivor fahrettin koca vapabilir

Ekonomi icin Pandeminin 3. Pik Dénemine Iliskin Temizlenmis Veriler

INDEX TEXT

dalga fena artt1 sayilar filyasyon ekiplen: kap: gezivor mask

diikkanlar teker iflas edivor gidisata dur denmeli herkes énlem

maaslar yvatmiyor millet ekmek nasilll alacak evde gocukl

vogunbakimlarda vatacak sedve vokmus millet Slsiin nereve var

| | b | | D

vallahi 1sin sonu nereye varacak korkuyorumm artik dlecekse

Ekonomi icin Pandeminin 4. Pik Dénemine Iliskin Temizlenmis Veriler

INDEX TEXT

asisizlara care bulunmali ben ast oldum neden kimse umursamiyor Gliim

kapanmalarin Gniine gecilsin artik bunaldik yveter dayanilmaz hal alds durum

annemi babarmi kavbettim veter artik birgeyler vapin fahrettin koca sesimiz

0
1
2 gidisat fena hastaneler dolu evler Gyle para siluntisa fect yapacagiz imdat
3
4

vaka sayisinda ciddi artig dlimlerde azalma gérelim nasil dénem
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Ekonomi icin Pandeminin 5. Pik Dénemine Iliskin Temizlenmis Veriler

INDEX TEXT

omicronumuz eksikti hosgeldi 517 as1 olmayvin salan sizin yizinidzden olu

veni dalga geldi paravok mutlulukyok saglikyook dinva saglik drgiiti olac

pik vaptik tekrar hayvirli ugurlu olsun kaginc: artik dayancak durum kalmadi

dizar1 cikmak istivorum evde nereve kadar asilananlar gezsin

e | L R | S

nerden ¢ilcts omikron vaglilar nasil dayansin bizi sarsts SEFHHT

Ekonomi icin Pandeminin 1. Normallesme Dénemine Iliskin Temizlenmis Veriler

INDEX TEXT

0 haydi bakalim herkese havirl ugnrlu olsun artik normal insan déndik yin

sokaga cikmayi dzledimmya kahve icmek liks oldu kademeli olarak herkes

vaka sayilan azalivor vasasin artik esaret batts sayilir herkes maskesim taks

1

2

3 koronaviriis salgini kontrol altina alinivor hes kodu gésteren avm kuvruklarinda
4 Vallahi bunalmistik veninormal ivigeldi herkes disarda gezivor maske takm

Ekonomi icin Pandeminin 2. Normallesme Diénemine Iliskin Temizlenmis Veriler

INDEX TEXT

D hayat sigmivordu béyle giizel tatil déneminde kapanmak facia resmen vasas

1 igler agilds siikiir ekonomi toparliyor galiba kimse tedbiri elden birakmasin nol

2 insaat sektdriinde siparisler artivor ekonomivi kadar etkiler durum calisamin yiizi

giilsiin art

3 maasum yatt gok siikiir 1flas edenlere yazik vallahi iilkenin hali ortada

4 Kademeli agilanivoruz olmavyanlar nolcak herkes olsun zaman gevgemesin kunse
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Ekonomi icin Pandeminin 3. Normallesme Dinemine Tliskin Temizlenmis Veriler

INDEX

TEXT

sinarlamalar bitsin tamamen normale dénelim maskeden biktimyaaaa

acik alanlardan maske vasagi kalkti ohbee sakagibi dénemmm

fahrettin kocanin aciklamalarim 1vi dinleyin yine basa dénmeyelimmmm

13s1zlik had safhada iilkenin hali olacak uzaylilar kaldi gelmeven géktassida carp

0
1
2
3
4

1ge gidenler maske takacak zorluk yvine bizeeeee nefes alamiyvorum artik

Egitim icin Pandemi Oncesi Déneme Iliskin Temizlenmis Veriler

INDEX TEXT
D atama beklivoruz duyun sesimizi meb artik sene olmadi yine é@retmenlik vapam
1 egitimn dcretlerine diizenleme yyapin servislerle viikselivor fivatlar litf
2 kadro istivoruz sayin bakamm sdzlesmeli calismak istemivoruz litfen duyun
sesimizi artk
3 kacinci sene yine beklemedeyiz bakanim ¢dziim istivoruz artikklkde
4 laboratuvarda bilgisayarlar vetersz her dgrenciye bilgisayar digsmiivor vethkililer

Egitim icin Pandeminin 1. Pik Dénemine Iliskin Temizlenmis Veriler

INDEX

TEXT

okullar kapandi nolcak simdi gocuklarin hali kizim daha veni bagladi okula

egitime ara verildi uzaktan saglikli olacakmi yiizyiize etkili olmavacak offf

belirsiz siire ziva selcuk bakanim egitime naisl ara vereceg@izki sinavlar nasil vap

eba dizgiin vayin vaopmivor hep tekrar olum cok sikilivor oturmuvor bakan

0
1
2
3
4

veliler nevle ilgilensin derslere nasil vetissin va vazililar nasi1l vapalacak
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Egitim icin Pandeminin 2. Pik Dénemine Iliskin Temizlenmis Veriler

INDEX TEXT

D cocuklar cok sikilds hocam ders calismivorlar bakanim vardimmmmm

1 milli egitim duy sesimizi cocuklar zivan oldu sene gitti bundan sonra hich

2 direnciler dersleri takip edemivor zoomdan hocam ben nasil anlatayim bilmedigim
konuy

3 diretmenlerin maaslan tam vatmivor silintida hepsi atle gegindiriyvorlar nasil

4 kann koca Ggretmeniz sikintt vasivoruz kirayva vetmivor maaglar bakamim nasil
cikacagiz 151n icinden

Egitim icin Pandeminin 3. Pik Dénemine Iliskin Temizlenmis Veriler

INDEX TEXT

bizim smmf karantinaya alindi valla durum fena cocuklar hasta 6@retmende

kullar agilsin artikya veter hepimiz bunaldik nolcaksa olsun ¢ocuk dururmu evde

simiftaks pozitif vaka sayvisinda artis var vazik ¢ocuklara 1vice koptular derslerden

0
1
2 uzaktan ders anlatmak higde verimli degilka cocuga som soruyorum cevap verm
3
4

cocuklar as1 olacakmiva yaptirmam 1zin vermem cocuguma bizoluyomz neyse

Ekonomi icin Pandeminin 4. Pik Dénemine Iliskin Temizlenmis Veriler

INDEX TEXT

tatilllll daral geldi veminle neysene dinlenme zamam artik veterya

simdi tatile gidenler viiziinden doniiste okullar kapanacak oturun verinizdee

maslke talomak kadar zormuya korona olanlar talemivor vallahi

0
1
2 vaka sayilarini kimse takip etmivormu acaba herkes rahatladi gérecegiz bakalim
3
4

ag1 olmayanlar anlamivorum rahatlik diz bovu kapali ortama girmeyin mademm
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Egitim Icin Pandeminin 5. Pik Dénemine Iliskin Temizlenmis Veriler

INDEX

TEXT

omicronda neymis artik vallahi veter dalga gelivor veniden bitmedi gitti

vaka savilan arttikca egitim kalitesi verlerde geziyr perisan olduk artikkk

rekor iistiine rekor kinyor simdide omikron geld: kimse tedbirli davranmivor nas

perlar hatali sonug verivor bukadar zaman gecti semiptom vokama pozitifimhsk

L ST R —

allahim kabus bitiyormu voksa kurtulalimmm aylar gecti tiiketts hepimizi korona

Egitim Icin Pandeminin 1. Normallesme Dinemine Iliskin Temizlenmis Veriler

INDEX TEXT
0 salginda Glenlenn sayis1 hizla artivor hersev tersine gidiyor durun artikya
1 koronaviriisii hice sayvip tatile kosanlar evlilde nolcak acaba gocuklan diisiinen
vokmu
2 zoomdan canli dersler nakadar baganli olduki heba oldu biitin dénem
3 dgrenciler dinlensin bunaldilar 1vice ancak senebasinda nolacagi mechul tabin
4 iniversite G@rencileri nasil mezun olacak durumda online sinavlar nasil yonetilecek

Egitim Icin Pandeminin 2. Normallesme Dénemine Iliskin Temizlenmis Veriler

INDEX

TEXT

kademeliyve gectik havirli ugurlu olsun 1yice barakar herkes tedbin artik

negatif sayida artis var takin maskenizi toplu tasimalarda dzellikle

kisitlamalar kadar gevsetildi seyahat serbest yalanda iyvice artar vaka sayilan

sokalkta maske takan yoldi vine dénecediz karantinaya kisir déngi

0
1
2
3
4

parklar bahgeler doldu tagts valla herkes gezivor dipdibe hele kapali alanda
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Egitim Icin Pandeminin 3. Normallesme Dinemine fliskin Temizlenmis Veriler

INDEX

TEXT

ohhh beeee 15te rahatlik maske takmak istemiyvorumm veter

karneleri nezaman verecekler kimse durmaz sene sonunda tatile gider herkes

darenciler ddretmenler rahatlasin artik bitmek fizere bittik sistemde

egzamanli dersler basarily oldumulki egitim sistemi sinifta kalds

W e =

kameler ney1 vansitivor bence gocuklan degil efitim sisteminin gékiistini

EK 3: EKONOMi VE EGITiM ALANLARININ TUM DONEMLERINE iLiSKiN
TWEET PUANLARI

Ekonomi I¢in Pandemi Oncesi Déneme Iliskin Temizlenmis Veriler

INDEX TEXT TWEET PUANI

D misan haftas: beledive segimlenn dolar kuru aralik olmas: 0
beklivorsunuz

1 millet given kavbt gelisme volunda ekonomi vabanci 1
kavnaga erisim sikintilan ortaya cikarinca

2 merkezi vinetim biitce acifimin milli  gelire oram 5
dnimiizdeki vil viizde altinda tutul

3 peki thalesi vapilmis vapilmamis ancak baslanmamis 3
projeler askiya alininca

4 tirkive kisi bas:1 mulli gelir yili vana dolarn altinda 0

sevrederken nasil
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Ekonomi Icin Pandeminin 1. Pik Dénemine Iliskin Temizlenmis Veriler

INDEX TEXT TWEET PUANI

D makarna vag ekmek depoluyor herkes market 1
vagmalanmig rafl

1 varasa vemis ¢inliler olan biz oldu viriis sacmaliktan 1
baska bir sey deg

2 fahrettin koca aciklama vapti cowidl® ilk vaka 4
goriilmiis eyvah bundan sonra

3 eskiden wveba salgin vardi simdi koronaviris ikt B
basimiz neler gelec

4 dezenfelitan kolonya maske garip seyler oluyor 4

diinvada bakalimmm

Ekonomi I¢cin Pandeminin 2. Pik Dénemine fliskin Temizlenmis Veriler

INDEX TEXT TWEET PUANI

0 ekonomik olarak kéti giinler bizi beklivor allah 1
sonumuzu havi

1 diikkanlar nasil acilacak bundan sonra ekonomi iflas 1
eder sahs

2 hastanelerin durumu hic 1v1 degil kapanmalar ise 5
varyor acaba

3 vaka sayilarindaki artisin Gniine nasil gecilecek maske 0
takmayanl]

4 saglik ekonomi ciddi smavdan gecivor fahrettin koca 0

vapabilir
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Ekonomi I¢in Pandeminin 3. Pik Diénemine Iliskin Temizlenmis Veriler

INDEX TEXT TWEET PUANI
D dalga fena artts sayilar filvasvon ekipleri kapr gezivor 1
mask
1 dikkanlar teker iflas edivor gidisata dur denmeli 4
herkes &nlem
2 maaslar vatmiyor millet ekmek nasilll alacak evde 4
cocukl
3 vogunbakimlarda vatacak sedve vokmug millet élsiin 5
nereye var
4 vallahi 1sin sonu nereye varacak korkuyvorumm artik 5
Glecekse
Ekonomi I¢in Pandeminin 4. Pik Dénemine Iliskin Temizlenmis Veriler
INDEX TEXT TWEET PUANI
0 asisizlara care bulunmali ben ast oldum neden 3
kimse umursamivor dliim
1 kapanmalarin dniine gecilsin artik bunaldik veter 3
dayvanilmaz hal ald1 durum
2 gidisat fena hastaneler dolu evler Gyle para sikantisi 4
feci vapacagiz imdat
3 annemi babami kaybettim wveter artik birseyler 2
vapin fahrettin koca sesimiz
4 vaka savisinda ciddi artig  Glimlerde azalma B

girelim nasil dénem
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Ekonomi I¢cin Pandeminin 5. Pik Dénemine Iliskin Temizlenmis Veriler

INDEX TEXT TWEET PUANI

0 omicronumuz eksikti hosgeldi siz as1 olmayin sakin 4
sizin vilzinizden olu

1 veni dalga geldi paravok mutlulukyok saglicyook 3
diinva saglik Grgiiti olac

2 pik vaptik telorar hayirlh ugurlu olsun kaciner artik 0
davanacak durum kalmadi

3 disan1  cikmak istivorum evde nereye kadar 0
asilananlar gezsin

4 nerden ciktt omikron vaslilar nasil davansmn biz 4

sarsti ST

Ekonomi I¢cin Pandeminin 1. Normallesme Dénemine iliskin Temizlenmis Veriler

INDEX TEXT TWEET PUANI
D haydi bakalim herkese hayirh uwgurlu olsun artik 5
normal insan déndilk vin
1 sokafa cikmayi dzledimmya kahve igcmek liks oldu .
kademeli olarak herkes
2 vaka sayilan azalivor vasasin artik esaret bitta 0

sayilir herkes maskesini taks

3 koronaviris salgini kontrol altina alintyvor hes kodu

gosteren avm kuyruklarinda

4 vallahi bunalmistik veninormal 1vi geldi herkes
dizarda gezivor maske takm
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Ekonomi I¢cin Pandeminin 2. Normallesme Dinemine Iliskin Temizlenmis Veriler

INDEX TEXT TWEET PUANI

0 havat sigmivordu béyle giizel tatil déneminde 5
kapanmalk facia resmen vasas

1 isler agildi sikir ekonomi toparliyor galiba kimse ;
tedbin elden birakmasin nol

2 insaat sektdriinde siparigler artivor ekonomivi kadar 5
etkiler durum calisanin viizi giilstin art

3 maasimn vatt1 cok siikiir iflas edenlere vazik vallahi 0
ilkenin hali ortada

4 kademeli asilamivoruz olmayvanlar nolcak herkes 0

olsun zaman gevsemesin kimse

Ekonomi Icin Pandeminin 3. Normallesme Dénemine iliskin Temizlenmis Veriler

INDEX TEXT TWEET PUANI

0 simrlamalar bitsin tamamen normale dénelim 0
maskeden biktimyaaaa

1 acik alanlarda maske yvasagi kalkti ohbee sakagibi 0
dénemmm

2 fahrettin kocanin agiklamalarini 1vi dinleyin yine )
basa dénmevelimmmim

3 1gsizlik had safthada ilkenin hali olacak uzavlilar 4
kaldi gelmeven géktassida carp

4 ise gidenler maske takacak zorluk yine bizeesee 5

nefes alamiyvorum artik
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Egitim Icin Pandemi Oncesi Dineme Iliskin Temizlenmis Veriler

INDEX TEXT TWEET PUANI

0 atama beklivoruz duyun sesimizi meb artik sene 0
olmadi yine dgretmenlik vapam

1 egitim dcretlerine diizenleme yvapin servislerle 0
viikselivor fivatlar litf

2 kadro istivoruz sayvin bakamm  sdzlesmel 4
calismak 1stemivoruz litfen duyun sesimizi artk

3 kacinci sene yvine beklemedeyviz bakamim cdziim 0
istivoruz artiklkk

4 laboratuvarda bilgisayarlar vetersiz her 63renciyve 5

bilgisayar dismiivor vetkililer

Egitim Icin Pandeminin 1. Pik Dénemine Iliskin Temizlenmis Veriler

INDEX TEXT TWEET PUANI

0 okullar kapand: nolcak simdi cocuklarin hali 4
kizim daha veni bagladi okula

1 egitime ara venldi uzaktan saghkli olacakmi 4
vilzyiize etkili olmayacak offf

2 belirsiz siire¢ ziva selguk bakanim egitime naisl 4
ara vereceZizki sinavlar nasil vap

3 eba diizgiin vayin vapmiyor hep tekrar olum ¢ok 3
sikilivor oturmuyor bakani

4 veliler nevle ilgilensin derslere nasil yetissin va 0

vazililar nasil yvapilacalk
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Egitim Icin Pandeminin 2. Pik Dénemine Iliskin Temizlenmis Veriler

INDEX TEXT TWEET PUANI

0 cocuklar cok sikild: hocam ders galismivorlar bakanim 5
vardimmmimim

1 mill egitim duy sesimizi ¢ocuklar zivan oldu sene gitt1 >
bundan sonra hich

2 Barenciler dersleri takip edemivor zoomdan hocam 5
ben nasil anlatayim bilmedigim konuy

3 daretmenlerin maaslart tam vatmivor sikintida hepsi >
aile gecindinvorlar nasil

4 kan koca G@retmeniz sikantt vastyoruz kirava yvetmivor 5

maaslar bakanum nasil ¢ikacafiz 1sin icinden

Esitim Icin Pandeminin 3. Pik Dénemine Iliskin Temizlenmis Veriler

INDEX TEXT TWEET PUANI

D bizim simf karantinaya alindi wvalla durum fena 3
cocuklar hasta S@retmende

1 okullar acilsin artikva veter hepimiz bunaldik nolcaksa 1
olsun ¢ocuk dururmu evde

2 uvzaktan ders anlatmak hicde verimli degilki cocuga 1
S0fU1 SOrUVOruMm Cevap Verm

3 smmiftaks  pozitif vaka sayisinda artis var vazmk 0
cocuklara 1vice koptular derslerden

4 cocuklar agt olacakmiyva vaptirmam 1zin vermem 5

cocuguma bizoluyorz neyse
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Ekonomi Icin Pandeminin 4. Pik Dénemine Iliskin Temizlenmis Veriler

INDEX TEXT TWEET PUANI

D tatilllll daral geldi veminle neyvsene dinlenme zamatm 4
artik veterva

1 simdi tatile gidenler viziinden doniiste okullar B
kapanacak oturun verinizdee

2 vaka sayilannm kimse takip etmiyvormu acaba herkes 0
rahatladi gérecegiz bakalim

3 maske takmak kadar zormuva korona olanlar takmiyor 4
vallahi

4 ast olmavanlar: anlamiyvorum rahatlik diz boyvu kapali B

ortama girmeyin mademm

Egitim Icin Pandeminin 5. Pik Dénemine Iliskin Temizlenmis Veriler

INDEX TEXT TWEET PUANI

0 omicronda neymis artik vallahi veter dalga gelivor 3
veniden bitmedi gittii

1 vaka savilan arttikca egitim kalitesi verlerde gezivr 1
perisan olduk artikkk

2 rekor iistiine rekor kinvor simdide omikron geldi 1
kimse tedbirli davranmivor nas

3 perlar hatali sonug verivor bukadar zaman gecti 1
semptom yokama pozitifimhsik

4 allahim kabus bitivormu voksa kurtulalimmm avlar 5

gect tiiketts hepimizi korona
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Egitim Icin Pandeminin 1. Normallesme Diénemine Iliskin Temizlenmis Veriler

INDEX TEXT TWEET PUANI

D salginda dlenlerin savisi hizla artiyor hersey tersine 1
gidivor durun artikyva

1 koronaviriisii hige sayip tatile lkosganlar eylilde 1
nolcak acaba cocuklar diisiinen vokmu

2 zoomdan canli dersler nakadar basarili olduki heba 1
oldu biitin dénem

3 darenciler dinlensin  bunaldilar  1yice ancak 5
senebasinda nolacags mechul tabin

4 tniversite &grencileri nasil mezun olacak durumda 0

online sinavlar nasil vénetilecek

Egitim Icin Pandeminin 2. Normallesme Dinemine iliskin Temizlenmis Veriler

INDEX TEXT TWEET PUANI

0 kademelive gectik hayirh ugurlu olsun ivice barakar .
herkes tedbin artik

1 negatif savida artis var takin maskenizi toplu 1
tasimalarda Szellikle

2 kisitlamalar kadar gevsetildi seyahat serbest vakinda )
iyice artar vaka savilar

3 sokakta maske takan vokki vine dénecegiz 0
karantinaya lisir déngi

4 parklar bahceler doldu tasts valla herkes gezivor 0

dipdibe hele kapali alanda
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Egitim Icin Pandeminin 3. Normallesme Dénemine Iliskin Temizlenmis Veriler

INDEX TEXT TWEET PUANI

D ohhh  beeee 1ste  rahathk  maske takmak 0
1stemiyornumnm yeter

1 kamelert nezaman verecekler kimse durmaz sene 0
sonunda tatile gider herkes

2 dgrenciler dgretmenler rahatlasin artik bitmek tizere 5
battik sistemde

3 egzamanli dersler basanli oldumuki efitim sistemi 0
sinifta kaldi

4 karneler nevi yansitivor bence gocuklan degil egitim 1

sisteminin ¢Skiigtini
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