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Social media environments have become popular platforms where
people express their feelings and thoughts. Twitter is one of these
platforms. Today, Twitter has become an important data source and
has played a role in sentiment analysis studies in different fields. In this
study, sentiment analysis was conducted on tweets about distance
education during the covid-19 process. As the data set, the data set
provided with open access over the Kaggle data sharing platform was
used. 999 records randomly retrieved from this dataset were manually
labeled as positive or negative. A sentiment analysis model was
established on KNIME. This labeled data set was first prepared for
analysis by preprocessing by using the appropriate nodes with KNIME,
and then passed through the emotional analysis stages and a success
calculation was made for the output. In the study, which was based on
the dictionary-based approach, it was seen that the accuracy rate was
88.4%.
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Sosyal medya ortamlar1 insanlarin duygu ve diisiincelerini ifade
ettikleri popiiler platformlar haline gelmistir. Twitter bu platformlarin
basinda gelmektedir. Twitter giiniimiizde 6nemli bir veri kaynagina
doniismiis ve farkli alanlarda duygu analizi ¢alismalarinda rol
oynamistir. Bu ¢alismada covid-19 siirecinde uzaktan egitime iliskin
atilan tweetler tizerinde duygu analizi calismas: yapilmistir. Veri seti
olarak Kaggle veri paylasim platformu {izerinden agik erisimle sunulan
veri seti kullanilmistir. Bu veri setinden rastgele alinan 999 kayit el
yordamu ile pozitif veya negatif olarak etiketlenmistir. KNIME {izerinde
duygu analizi modeli kurulmustur. Etiketlenen bu veri seti KNIME ile
uygun diigiimler kullanilarak once 6n isleme ile analize hazir hale
getirilmis, daha sonra duygusal analiz asamalarindan gegirilerek, ¢ikti
icin basar1 hesaplamasi yapilmistir. Sozlitk tabanli yaklasimin esas
alindig1 calismada %88.4 dogruluk oranina ulasildigy goriilmiistiir.
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Introduction

The development of internet technologies brings new opportunities for people every
day. It is possible to talk about many applications that come into our lives with these
technologies. One of these applications is the platforms known as social networking or social
media. People spend some of their time on these platforms (Buzzi, Buzzi, & Leporini, 2011).
These platforms have become environments where people share their feelings and thoughts
on different subjects (Ayan, Kuyumcu, & Ceylan, 2019; Onan, 2017). Twitter is one of the
most popular social media platforms (Albayrak, Topal, & Altintas, 2017). Social media has
become an important source of information when people share their personal opinions,
comments and interests on a subject (Ozyurt & Akgayol, 2018). The tweets of individuals
have an important function for both researchers, practitioners and institutions. As a matter of
fact, this tweet contains a lot of information in its content and has significant potential for
different fields. With the information obtained from tweets, analyzes can be made about both
economic and social events, and people's feelings, thoughts and tendencies about a
phenomenon can be determined (Ayan, et al., 2019). In this context, many studies have been
carried out in various fields with the data obtained from Twitter (Akin & Simsek, 2018;
Aramaki, Maskawa, & Morita, 2011; Bollen, Mao, & Zeng, 2011, Joshi, Das, Gimpel, & Smith,
2010; Mahmud, Nichols, & Drews, 2014; Onan, 2017; Sahayak, Shete, & Pathan, 2015;
Szomszor, Kostkova, & De Quincey, 2010).

On February 11, 2020, the World Health Organization (WHO) announced a
coronavirus pandemic, first identified in Wuhan, China: coronavirus disease 2019 (Covid-
19). This pandemic has had significant effects and reflections on the field of education as well
as in almost every field (Greenhow, Lewin, & Staudt Willet, 2020; Paudel, 2021). COVID-19

has caused the rapid transformation of face-to-face courses, which form the basis of the
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education system, into distance and online courses, and thanks to technology, educational
institutions in all countries around the world have started to develop and implement
alternative distribution channels to move classrooms to distance education (Paduel, 2021).
Although there are various studies conducted in different fields to make inferences from
messages on Twitter through sentiment analysis during the Covid-19 process (Boon-Itt &
Skunkan, 2020; Garcia & Berton, 2021; Nemes & Kiss, 2021; Sariman & Mutaf, 2020; Xue, et
al.,, 2020), no study was found on education and online education that experienced a
significant change. In this context, in this study, it is aimed to make sentiment analysis from
the posts on Twitter about online learning during the Covid-19 process. In this study, in
which dictionary-based approach was used, a model was developed for the sentiment
analysis of tweets related to distance education and it was seen that the model reached 88.4%

accuracy.

Method

In this study, a model for sentiment analysis was developed and the accuracy of the
model was tested by using a dictionary-based approach on tweets about distance education
during the Covid-19 process. Dictionary-based sentiment analysis approaches are based on
sentiment extraction from texts according to pre-prepared sentiment dictionaries (Akin &
Simsek, 2018). In the model output created by KNIME (Konstanz Information Miner), the
polarities of the tweets taken as input were determined and the tweets were labeled as
positive (positive) or negative (negative). KNIME is a platform used in open source data
mining, machine learning, and data analysis and reporting (Berthold et al., 2009). The model
was created based on the “Dictionary-based approach for sentiment analysis” workflow on
KNIME (Maas et al., 2014). Using the created model, the sentiment analysis process was

followed and analyzed.

Results
In this study, a dictionary-based sentiment analysis model was designed and tested
for accuracy using tweets posted during the Covid-19 process. The success of the developed
model was calculated by passing the data received in Excel format through the
preprocessing stages and conducting sentiment analysis studies. In this study, a sentiment
analysis model with a high accuracy rate was developed. According to the analysis results,

857 of the actually positive tweets were correctly classified as positive by the model, while 92
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of them were marked as negative. Similarly, 19 tweets that were actually negative were
correctly classified as negative by the model, while 23 were marked as positive. Similarly,
while the accuracy rate of the model was 0.884, the F1 score value was calculated as 0.248 for
negative classification and 0.937 for positive classification. According to these values, the

overall accuracy of the model was 88.4%, which is considered quite well.

Discussion, Conclusion and Recommendations

In this study, a dictionary-based sentiment analysis was conducted on tweets about
distance education during the Covid-19 process. A sentiment analysis model was developed
on the KNIME platform on the data set taken from the Kaggle platform and the success of
the model was tested. 999 tweets selected randomly over the data set were first made ready
for analysis by passing through the preprocessing stages. At the end of the preprocessing
stages, sentiment analysis was conducted with a total of 991 tweets. This data set was labeled
as positive and negative (positively and negatively) manually, and after the sentiment
analysis with these data, the success of the model was calculated by comparing the labels of
the data. The overall accuracy of the model was 0.884, which is considered high, but the
sensitivity for negative results was calculated close to the mean. Finally, with this study, a
sentiment analysis model with a high accuracy rate was developed and it was seen that the
rate of positive emotions ((TP+FN)/Total Tweets) regarding distance education was 95.8%.
Although it is not possible to make a direct comparison with the studies in the literature due
to the different data sets and the use of different methods in sentiment analysis studies, it can
be said that it is at the top when compared with the accuracy rate and F1 score.

The study is limited to tweets pulled from the kaggle platform, and in future studies,
a data set can be created by directly extracting data from Twitter using more specific
keywords. In addition, the dictionary-based method has been determined as a basis in the
study, and different machine learning methods can be used in future studies. In this way,
comparative studies can be carried out both for the two methods and with the results of

different machine learning methods.
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Giris

Internet teknolojilerinin gelismesi her gecen giin insanlar igin yeni olanaklart
beraberinde getirmektedir. Bu teknolojiler ile hayatimiza giren bir¢cok uygulamadan soz
etmek miimkiindiir. Bu uygulamalardan birisi de sosyal ag veya sosyal medya olarak bilinen
platformlardir. Insanlar vakitlerinin bir béliimiinii bu platformlarda gecirmektedir (Buzzi,
Buzzi, & Leporini, 2011). Bu platformlar insanlarin farkli konularda duygu ve diistincelerini
paylastiklar1 ortamlar haline gelmistir (Ayan, Kuyumcu, & Ceylan, 2019; Onan, 2017). En
popiiler sosyal medya platformlarinin basinda Twitter gelmektedir (Albayrak, Topal, &
Altintag, 2017). Twitter, bireylerin etkin bir bicimde ve karsilikli etkilesim esasina dayali
iletisim kurabildikleri ve bilgi paylastiklar1 bir platformdur (Altunay, 2010). insanlarin bir
konu hakkindaki kisisel fikirlerini, yorumlarimni ve ilgi alanlarini paylasmasi sosyal medyay:
onemli bir bilgi kaynagi haline getirmistir (Ozyurt & Akgayol, 2018). Bireylerin atmus
olduklar: tweetler, gerek arastirmacilar gerekse uygulayicilar ve kurumlar i¢in 6nemli igleve
sahiptir. Nitekim bu tweet bilgileri igerisinde bir¢ok bilgi barindirmakta ve farkli alanlara
yonelik onemli potansiyel tasimaktadir. Tweetlerden elde edilen bilgilerle gerek ekonomik
gerekse toplumsal olaylara iliskin analizler yapilabilmekte ve bir olgu hakkinda insanlarin
duygu, diisiince ve egilimleri belirlenebilmektedir (Ayan, vd., 2019). Bu dogrultuda, Twitter
tizerinden elde edilen veriler ile gesitli alanlarda ¢ok sayida ¢alisma yiiriitiilmistir (Akin &
Simsek, 2018; Aramaki, Maskawa, & Morita, 2011; Bollen, Mao, & Zeng, 2011, Joshi, Das,
Gimpel, & Smith, 2010; Mahmud, Nichols, & Drews, 2014; Onan, 2017; Sahayak, Shete, &
Pathan, 2015; Szomszor, Kostkova, & De Quincey, 2010). Bu ¢alismalar sagliktan turizme, e-
ticaretten eglence sektoriine, finanstan gilinlitk olaylara kadar cesitli alanlarda atilan
tweetlerden anlamli sonuglar ¢ikarma, kestirim ve goriislerin smiflandirilmas: temeline
dayanmaktadir. Twitter {izerinde paylasilan tweetler {izerinden insanlarmm duygu ve
diisiincelerini belirlemek icin duygu analizi yapilmas: da bu calismalar 6nemli bir kismini
olusturmaktadir. Duygu analizi genel olarak dogal dil isleme, istatistik, veri madenciligi gibi
alanlarin yontemleri kullanilarak bireylerin paylasmis olduklari metinler igerisindeki
goriislerinin belirlenmesi olarak tanimlanabilir (Onan, 2017). Duygu analizi ¢alismalarindaki
temel vurgu, metni yazan bireyin ilgili konu ya da olgu hakkindaki goriisiiniin olumlu,
olumsuz veya notr olarak belirlenmesidir. Son yillarda makine 6grenmesi ve veri analizi
algoritmalarinin gelismesi, farkli alanlarda kendileri uygulama sahasi bulmas: ile

sonuclanmugtir. Literatiirde Twitter iizerindeki paylasimlardan duygu analizi yapilmasina
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yonelik ¢ok sayida calismadan sz etmek miimkiindiir (Akin & Simsek, 2018; Ayan vd.,
2019; Meral & Diri, 2014).

11 Subat 2020'de Diinya Saghk Orgiitii (WHO), ilk olarak Cin'in Wuhan kentinde
tanimlanan bir koronaviriis salgin1 duyurdu: koronaviriis hastalign 2019 (Covid-19). Bu
salginm hemen her alana oldugu gibi egitim alanina da Onemli etkileri ve yansimalar:
olmustur (Greenhow, Lewin, & Staudt Willet, 2020; Paudel, 2021). COVID-19, egitim
sisteminin temelini olusturan yiiz yiize derslerin hizli bir bigimde uzaktan ve g¢evrimigi
derslere dontigsiimiine neden olmustur (Rizun & Strzelecki, 2020). Bu dogrultuda blgili
iletisim teknolojileri de kullanilarak diinya ¢apinda tiim iilkelerdeki egitim kurumlar,
siniflar1 uzaktan egitime tasimak igin alternatif dagitim kanallar1 gelistirmeye ve hayata
gecirmeye baslamislardir (Paduel, 2021). Covid-19 siirecinde twitter {izerindeki mesajlardan
duygusal analiz yolu ile ¢ikarim yapmaya yonelik farkli alanlarda yapilmis cesitli calismalar
mevcut olmakla birlikte (Boon-Itt & Skunkan, 2020; Garcia & Berton, 2021; Nemes & Kiss,
2021; Sariman & Mutaf, 2020; Xue, vd., 2020), énemli bir degisim yasayan egitim ve gevrimici
egitim ile ilgili bir ¢alismaya rastlanmamistir. Bu baglamda bu ¢alismada Covid-19 siirecinde
cevrimici 6grenmeye iligkin Twitter {izerindeki paylagimlardan duygusal analiz yapilmasi
amaglanmigtir. Sozliik tabanh yaklagimin kullanildig: bu ¢alisma ile uzaktan egitim ile ilgili
atilmis tweetlerin duygusal analizi ig¢in bir model gelistirilmis ve modelin %88.4 dogruluk

oranina ulastig1 goriilmiistiir.

Yontem

Bu calismada Covid-19 siirecinde uzaktan egitime iliskin atilan tweetler {izerinden
sozliitk tabanli yaklasim kullanilarak duygu analizi yapilmasina yonelik bir model
gelistirilmis ve modelin dogrulugu test edilmistir. Sozliik tabanli duygu analizi yaklasimlari,
onceden hazirlanmis duygu sozliiklerine gore metinlerden duygu c¢ikarimi esasma
dayanmaktadir (Akin & Simsek, 2018). KNIME araciligi ile olusturulan model ¢iktisinda
girdi olarak alinan tweetlerin kutuplari belirlenmis ve tweetler pozitif (olumlu) veya negatif
(olumsuz) olarak etiketlenmistir. KNIME (Konstanz Information Miner), ac¢ik kaynak kodlu
veri madenciligi, makine 0grenmesi, veri analizi, raporlama gibi islemlerde kullanilan bir
platformdur (Berthold vd., 2009). Model KNIME iizerindeki “Duygu analizi igin sozliik

tabanli yaklasim” is akisi temel alinarak olusturulmustur (Maas vd., 2014). Olusturulan
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model kullamilarak duygu analizi siireci takip edilmis ve analiz yapilmistir. Duygu analizi

siirecinin islem basamaklari sekil 1'de gosterilmistir.

Veri Setinin Duygusal Basanr

On isleme
olusturulmasi J analiz hesaplama

Sekil 1. Duygu analizi islem asamalar:
Veri Seti

Calismada kullanilan veri seti Kaggle platformu tizerinden alinmistir. 2010 yilinda
hayatina baslayan Kaggle, veri bilimi alaninda ¢alisma yapanlar igin veri setleri sunan ve
veri bilimi alaninda yarismalarin diizenlendigi bir platformdur (Hoque, Coelho, & Mueller,
2019). Veri setini Twitter'dan 2020-07-23 23:51:34 - 2020-08-14 05:43:52 tarih ve saatleri
arasinda cekilen 202.645 tweet olusturmaktadir. Verinin kaggle tizerinde belirtildigi gibi,
Twitter API aracihig ile Twitter iizerinden asagidaki anahtar kelimeler kullanilarak
cekilmisgtir:

#distancelearning, #onlineschool, #onlineteaching, #virtuallearning, #onlineducation,
#distanceeducation, #OnlineClasses, #DigitallLearning, #elearning, #onlinelearning,
“distance learning”, “online teaching”, “online education”, “online course”, “online

” o “

semester”, “distance course”, “distance education”, “online class”,” e-learning”, “e
learning”.

Veri setinden rastgele alman 999 kayit el yordamu ile pozitif veya negatif olarak

etiketlenmis ve .xlsx formatinda saklanmustir.
Onisleme Asamast

Mevcut veri yiginindan anlamli veri ¢ikarimi yapmak igin verinin belirli islemlerden
gecirilip temizlenmesine 6n isleme denmektedir (Peker, 2017). Veri, 6nisleme adimlarindan
gecirilmezse verinin analize uygun olmamasi sebebi ile basarisiz sonuglar elde
edilebilmektedir. Diger bir ifadeyle metinler igerisinde yer alan baglaglar, noktalama
isaretleri ve Ozel karakter gibi analiz siirecinde bir anlam tasimayan bilesenlerin
temizlenmesi gerekmektedir (Onan, 2017). Calismada takip edilen temel 6n isleme adimlar1

sunlardir:
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Satir filtreleme: Bu asamada bos igeriklerin (satirlarin) temizlenmesi islemi yapilmistir.
999 kayittan olusan tweet verileri “Excel Reader” diigiimii KNIME akisa eklenmistir.

Tekrar eden satirlarin filtrelenmesi: Bu asamada tekrar eden kayitlarin ¢iktiyr olumsuz
etkilememesi icgin tekrarli kayitlar temizlenmesi islemi yapilmistir. KNIME iizerinde
“Yinelenen Satir Filtresi Diigtimii” kullanilmis ve tekrar eden kayitlar ortadan kaldirilmistir.

Sayi filtreleme: Bu asamada islem operatorleri ile sayilarin filtrelenmesi islemi
yapilmistir.

Verilerin aymi formata doniisiimii: Bu asamada tiim metnin ortak bir standarda
getirilmesi i¢in kiiciik harfe doniistiiriilmesi islemi yapilmistir. KNIME {izerinde "Durum
Dontistiirticii” diigtimi kullanarak islenecek tiim veri kiiglik harflere dontistiirtilmiistiir.

Etkisiz kelimeleri (Stop words) filtreleme: Etkisiz kelimeler; soru kelimeleri, baglaclar gibi
metnin anlamina etki etmeyen, herhangi bir duygu ifade etmeyen kelimelerdir. Bu asamada
veri setindeki metinlerin bu anlamsiz kelimelerden temizlenmesi islemi yerine getirilmistir.
Bu islem i¢in KNIME tizerindeki “Etkisiz Kelime Filtresi” diigiimii kullanilmistir.

Noktalama isaretlerinin silinmesi: Bu asama metnin noktalama isaretlerinden
temizlenmesi asamasidir. Bu islem i¢in “Noktalama Silme” diigiimii kullanilmis ve veriler
noktalama isaretlerinden arindirilmistir.

Uc karakterden az metinlerin filtrelenmesi: Bu asama on isleme asamalarimin sonuncusu
olup kisa metinlerin duygu analizi siirecinde bir duygu veya anlam ifade etmemesi sebebiyle
silinmesi agamasidir. Bunun icin “N karakter Filtresi” diigiimii kullanilarak 3 karakterden
metin igeren tweetlerin elenmesi islemi yapilmistir. Bu islem duygusal analiz asamasinda

daha anlamli bir ¢ikt1 elde edilmesini saglamakla birlikte isleme hiz kazandirmaktadir.
Duygusal Analiz

On isleme adimlarindan sonra bastaki 999 adet veriden coklanan satirlar ile 3
karakterden az veriler temizlendikten sonra 991 adet tweet kalmis ve duygusal analiz 991
tweet iizerinden yapilmistir. On isleme asamalariin tamamlanmasinin ardindan analiz
asamasina geg¢ilmistir. Bunun igin “Sozliik Etiketleyici” diigtimleri kullanilmistir. Bu
diigtimlerin iki girisi bulunmaktadir. Bir girise veri setindeki sozciikler girilirken diger
giriste pozitif kelime 6zliiglinde eslesen terimler etiketlenmistir. Tkinci giriste ayn1 zamanda
KNIME'1n ornek projelerinden alinan MPQA-OpinionCorpus-PositiveList.csv dosyasi

okunmustur. Tkinci diigiimiinde ise negatif kelimeler icin MPQA-OpinionCorpus-
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NegativeList.csv kullanilarak ayni islem tekrar edilmistir. Bu islem sonucunda etiketli
dokiimanlar1 igeren bir ¢ikt1 tablosu elde edilmistir. Ardindan “Kelime Cantast” diigiimii
kullanilarak girdi olarak verilen metindeki kelimeler ayristirllmistir. Ardindan “Terim
Frekans: (TF)” diigtimii kullanilarak girdi olarak verilen dokiimanda her terimin hangi
frekansta gectigi hesaplanmistir. Bu hesaplama terimin belgede ge¢cme sayisinin belgedeki
toplam terim sayisina boliimiinii igermektedir.

Bir sonraki asamada “Metne Etiketler” diigiimii eklenmis, “tag types: Sentiment”
secilerek ayristirilmis terimlerin pozitif ve negatif olarak “Sentiment” kolonunda
etiketlerinin gosterilmesi saglanmistir. Belirtilen bir etiket degerine sahip degilse
‘MissingCell” olarak gosterilecek sekilde ayarlanmistir. Ardindan “Dondiirme” digimii
yardimiyla “Sentiment” kolonundaki degerler siitunlara doniistiirtilmiistiir. Bu sekilde her
bir dokiiman hiicresinde kag¢ adet negatif ka¢ adet pozitif sozciik bulundugu saptanmaisgtir.
Ardindan dokiiman kolonuna gore gruplama yapilmis ve her bir dokiimanin toplam kelime
say1st bulunmustur. Bu islemler sonucunda dokiiman kolonuna gore dondiirme toplamlar:
¢iktisinda toplam negatif ve pozitif kelime sayis1 elde edilmistir.

Pozitif ve negatif kelime sayilar1 ve frekanslari toplami ile daha sonra duyarlilik
puani hesaplanacagi igin pozitif ve negatif kolonlarda eksik degerler temizlenmelidir. “Eksik
Deger” diigtimii eklenip bos deger gosteren hiicrelerin degerleri 0 (sifir) olarak
degistirilmistir. Terimlerin frekanslar1 hesaplandiktan sonra “Gruplama” digimi
kullanilarak her dokiiman igin bir belgedeki toplam kelime say1s1 belirlenerek bu diigiimiin
ciktist ile “Eksik Deger” dugiimiiniin ¢iktis;, “Baglayict” digiimii ile veri tabaninda tablo
birlestirir gibi iki diigtimiin ¢iktis1 birlestirilmistir. Bu islemin amaci, pozitif ve negatif olarak
etiketlenmis terim sayisi ile bir dokiimandaki terim sayisini ayni tabloda birlestirmektir.
Arkasindan “Matematik Formiilleri” diigtimii kullanilarak her kayit i¢in duyarliik puam
hesaplanmigtir. Ardindan “Grupla” diigiimii yardimiyla duygu puaninin ortalamas: ve
standart sapmas1 hesaplanmis ve “Kural Motoru” diigtimii sayesinde hesaplanan duyarlilik
puaninin ortalama puandan kiiciik ya da biiyiik olmasina gore verinin negatif (olumsuz)
veya pozitif (olumlu) olduguna karar verilmistir. Son asamaya iliskin ekran goriintiisii sekil
2’de verilmistir. Sekil 2’de koyu renk ile negatifler isaretlenmisken, agik renk ile pozitifler
isaretlenmistir. On igleme islemleri sonucunda analize tabi tutulan toplam tweet say1s1 991

olarak kalmis ve bu veriler ile analiz yapilmistir.
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Row ID By Document |I| Positive. .. |I| Megativ... |I| all Words @ Sentim... @ Sentim...
Rowl2_ Row7as |"neg” 5 2 13 0,157 MEG
Rowl3 Rowll3|"neg” 5 [a] 21 0.238 POS
Rowl4 Row37 |"neg” 5 3 25 0.03 MEG
Rowl5 Row320|"neg” 4 [a] 21 0,19 POS

. Rowl6_Row<443 |"neg” 2 1 15 0.057 MEG
Rowl7_Row354 "neg” 3 [a] 16 0.188 POS
Rowl8_ Row304|"neg” 3 2 18 0.0586 MEG
Rowl9_Row472|"neg” 3 1 12 0,157 MEG
Row20_Rowg<4s |"neg” 2 1 18 0.0586 MEG
Row21 Row185|"neg” 5 [u] 19 0.263 POS
Row22_ Row394 "neg” 2 1 22 0.045 MEG
Row23 Row199 |"neg” 4 1 24 0.125 MEG
Row24 Row502 |"neg” 4 1 24 0.125 MEG
Row25 Rowl |"neg” 4 1 24 0.125 MEG
Row26_Row749 |"neg” 2 [u] 16 0.125 POS

Sekil 2. “Renk Yonetimi” diigiimii ¢iktist

Degerlendirme Metrikleri

Duygu analizi ¢alismalarinin deneysel calisma kategorisinde degerlendirilmesinden
dolay1 deneyin kapsaminin ve dogrulugunun olgiilmesi bir gerekliliktir (Ugan, 2014).
Karisiklik matrisi, belirli bir veri kiimesine iliskin siniflandirma modelinin performansini
degerlendirmek i¢in modelin ortaya koymus oldugu dogru ve yanlig tahminlerin sayisini
bildiren bir tablodur (Caelen, 2017). Bu tablodaki degerler, ikili bir simiflandirma igin iki
durumu (Pozitif ve Negatif; P ve N) ele alir. Bu dogrultuda, model gergek pozitif smifi dogru
tahmin etmis ise gergek pozitif (GP); gercek negatif sinifi dogru tahmin etmis ise gercek
negatif (GN); gercek negatif sinifi pozitif tahmin etmis ise yanlis pozitif (YP) ve gergek pozitif
smifi negatif olarak tahmin etmis ise yanlis negatif (YN) olarak tanimlanmaktadir. Makine
ogrenmesi ve duygu analizi tiirli siniflandirma performanslarinin 6lgiimii ve karsilastirmasi
icin duyarlilik (hassasiyet), dogruluk, 6zgiilliik, kesinlik ve F1 skoru gibi karisiklik matrisi
tabanli Olgiitler kullanilabilmektedir (Flach, 2019). Degerlendirme metriklerinin hesaplama
formdilleri asagidaki gibidir (Caelen, 2017; Ugan, 2014):

Duyarlilik = Gergek pozitif orani = GP / (GP + YN)

Ozgiilliik = Gercek negatif orant= GN / (GN + YP)

Dogruluk =(GP + GN) / (GP + GN + YP + YN)

Kesinlik =GP / (GP + YP)

F1 skoru =2 * (Kesinlik * Duyarlilik) / (Kesinlik + Duyarlilik)

Year 2021 Volume 9 Issue 18 853-868 m

Journal of Computer and Education Research



Ozyurt & Kisa
Bulgular
Bu calismada, Covid-19 siirecinde atilan tweetler kullanilarak sozlitk tabanli bir
duygu analizi modeli tasarlanmis ve dogrulugu test edilmistir. Excel formatinda alinan
veriler 6n isleme asamalarindan gegirilip duygusal analiz ¢alismalar1 yapilarak gelistirilen
modelin basaris1 hesaplanmistir. Bu galismada birlikte dogruluk oran: yiiksek olan duygusal
analiz modeli gelistirilmistir. Tablo 1’de gelistirilen modelin duygu analizi sonucu iirettigi

karisiklik matrisi verilmistir.

Tablo 1. Karigiklik matrisi

Tahmin
Negatif Pozitif
<
1 Negatif 19 23
O Pozitif 92 857

Tablo 1’e gore gergekte pozitif olan tweetlerden 857 tanesi model tarafindan dogru
bi¢cimde pozitif olarak siniflandirilmigsken 92 tanesi ise negatif olarak isaretlenmistir. Benzer
sekilde gercekte negatif olan tweetlerden 19 tanesi model tarafindan dogru bicimde negatif
olarak smiflandirilmisken 23 tanesi pozitif olarak isaretlenmistir. Tablo 2’de ise yapilan
analize iliskin duyarlilik, 6zgiilliik, kesinlik ve F1 puani degerlendirme metrikleri i¢in elde

edilen degerler verilmistir.

Tablo 2. Model bagar1 ¢iktisi

Etiket Degeri = Duyarlilik Ozgiilliik Kesinlik F1 Skoru Dogruluk
Negatif 0.452 0.171 0.248
Pozitif 0.903 0.974 0.937

0.884

Tablo 2’de goriildiigii gibi modelin elde etmis oldugu dogruluk orani 0.884 iken F1
skoru degeri de negatif smiflama igin 0.248 iken pozitif siiflama igin 0.937 olarak
hesaplanmigtir. Bu degerlere gore, modelin genel dogruluk orami %88.4 olarak elde

edilmistir. Tablo 3’de analize tabi tutulan 991 tweet ile ilgili genel bilgiler verilmistir.
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Tablo 3. Analize tabi tutulan tweetlere iligkin 6zet bilgiler

Bilgiler Degerler
Tweet Sayisi 991
Pozitif tweet say1s1 949
Negatif tweet sayis1 42
Model tarafindan atanan gercek pozitif sayisi 857
Model tarafindan atanan yanlis pozitif sayisi 23
Model tarafindan atanan gergek negatif sayisi 19
Model tarafindan atanan yanlis negatif sayisi 92
Toplam pozitif tweet oram %95.8
Toplam negatif tweet oran: %4.2
Gergek pozitif orani (duyarlik, geri ¢agirma) %90.3
Pozitif tahmin degeri (kesinlik) %97 .4
Yanlis pozitif orani %54.8
Modelin dogruluk oran %88.4

Ozyurt & Kisa

Tablo 3'de goriildiigii gibi, veri setinden rasgele secilen Tweetlerin 949 tanesi pozitif

olup toplam pozitif oran1 %95.8 gibi yiiksek bir degerdir. Bununla birlikte modelin ¢iktis1

olan gercek pozitif orami ise %90.3 olarak elde edilmistir. Bununla birlikte modelin genel

dogruluk oram ise %88.4 olarak elde edilmistir. Tablo 4' de ise analize tabi tutulan

tweetlerden rasgele segilerek baslangictaki etiketleri, analiz sonrasindaki etiketleri ile

duygusal skorlar1 ve model tarafindan siniflandirilmalarina iliskin 6rnekler verilmistir.

Tablo 4. Tweetlerin analiz 6ncesi ve sonrasinda sahip olduklar: etiket degerleri ve model tarafindan

siniflandirilmalarina ait ornekler

Tweet Pozitif Negatif Duygu Analiz Model Model
kelime kelime  puam oncesi tarafindan  tarafindan
sayisi sayisi etiketi atanan atanan

etiket siif

The fastest and most economical way to 11 1 0.455 Pozitif Pozitif Gergek

address the skills shortage is to put Pozitif

technology to work to skill more people

faster, starting with digital skills

themselves.

The decade is going through a revolutionin 7 0 0.304 Pozitif Pozitif Gergek

education. Online is the next big thing Pozitif

As new learning models r disrupting D 5 3 0.08 Negatif Negatif Gergek

status quo of traditional learning bt lof D Negatif

fearful fallout of this could D increasing

amount of time children spend in front of

screens be detrimental 4 their growth

Eight common but false objections to the 2 2 0 Negatif ~ Negatif Gergek

discontinuation of significance testing in Negatif

the analysis of research data. Schmidt
&amp; Hunter https://t.co/TH4FTf9uaj
#digitallearning #research #test

Journal of Computer and Education Research

Year 2021 Volume 9 Issue 18

853-868

864



Ozyurt & Kisa

#methodology #science #ciencia #education

#pedagogy  #testing #analysis #data

#BigData #TIC https://t.co/9FUVvO9Pmt

"I was just thinking to myself, geez, I could 2 0 0.222 Negatif Pozitif Yanlis
really use one more app to bog down my Pozitif

phone." Said no parent ever.

And yet, here we are!

#DigitalLearning #DistanceLearning

#Learning Tech is no longer a hype. Itisa 4 0 0.19 Pozitif Negatif Yanlis
hyperway to business success, sustenance Pozitif
and growth. Don't take our word for it. See

for yourself.

Sign up for our AI LMS trusted by 1M+
users: https://t.co/kTmSApP6aH

#learntech #Al #LMS #digitallearning

#SHRMEdge20
For those of you who have come across 3 1 0.077 Negatif  Pozitif Yanlis
trauma in your client’s experience join our Negatif

in-depth session tomorrow: “Applying a
Psychological Lens to your Coaching
&amp;  Supervision  Practice”  with
@SileWalshl ~ &amp; Anne  Calleja:
https://t.co/vdwrlpLyé6c

#digitallearning #coachingcpd #coaching

https://t.co/wlbjNMOHze

Trying to keep any storm anxiety at bay by 1 3 -0.133 Negatif Pozitif Yanlis
working on school stuff. ¥/ [1Google Meet Negatif
Expectations are now complete!

@palmspringsms #DigitalLearning

https://t.comQXnEpApGm

Tartisma, Sonug ve Oneriler

Bu calismada Covid-19 siirecinde uzaktan egitim ile ilgili atilan tweetler tizerinde
sOzliik tabanli bir duygu analizi yapilmistir. Kaggle platformundan alinan veri seti {izerinde
KNIME platformu tizerinde bir duygu analizi modeli gelistirilmis ve modelin basaris: test
edilmistir. Veri seti iizerinden rasgele olarak secgilen 999 tweet, ilk olarak on isgleme
asamalarindan gegirilerek analize hazir hale getirilmistir. On isleme asamalar1 sonunda
toplam 991 tweet ile duygu analizi ¢alismas: yiiriitiilmiistiir. Bu veri seti, el yordam ile
pozitif ve negatif (olumlu ve olumsuz olarak) etiketlenmis, ardindan bu veriler ile yapilan
duygusal analiz sonrasinda verinin sahip oldugu etiketler karsilagtirilarak modelin basarisi
hesaplanmigtir. Modelin genel dogruluk orani 0.884 olarak elde edilmis olup yiiksek olarak
kabul edilmekle birlikte negatif sonuglar i¢in duyarlhilik ortalamaya yakin olarak
hesaplanmistir. Nihai olarak bu ¢alismayla dogruluk orani yiiksek olan bir duygusal analiz

modeli gelistirilmis ve uzaktan egitime iligkin duygularin igerisindeki olumlularin oraninin
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((TP+FN)/Toplam Tweet) %95.8 oldugu goriilmiistiir. Duygu analizi ¢alismalarinda gerek
veri setlerinin farkli olmas1 gerekse farkli yontemlerin kullanilmas: sebebiyle literatiirdeki
¢alismalarla dogrudan karsilastirma yapmak miimkiin olmamakla birlikte, dogruluk orani
ve F1 skoru puanina gore kiyaslandiginda iist siralarda oldugu soylenebilir.

Calisma kaggle platformundan cekilen tweetler ile smirli olup gelecek calismalarda
daha 6zel anahtar kelimeleri kullanilarak Twitter {izerinden dogrudan veri cekilerek veri seti
olusturulabilir. Ayrica ¢alismada temel olarak sozliik tabanli yontem belirlenmis olup
gelecek calismalarda farkli makine 6grenmeleri yontemleri de ise kosulabilir. Bu sekilde
gerek iki yontem icin gerekse farkli makine oOgrenmesi yontemlerinin sonuglar1 ile
kargilagtirmali calismalar yiiriitiilebilir. Bunun yaninda, bu veri seti Ingilizce anahtar
kelimeler kullanilarak elde edilmistir. Gelecek ¢alismalarda, tilkemizden atilan tweetler, hem
bu anahtar kelimeler hem de Tiirkge anahtar kelimeler kullanilarak c¢ekilebilir. Bu tweetlerin

analizi ile iilkemizdeki mevcut duruma yonelik calismalar yiiriitiilebilir.
Etik Beyam
Bu ¢alismada kullanilan veriler icin etik kurul izni gerektirmemektedir.
Yazar Katki Beyani

Ozcan OZYURT: Alanyazin  taramasi, kavramsallastirma,  metodoloji,  verilen
yorumlanmasi, denetim, inceleme-yazma ve diizenleme.
Nilgiin KISA: Alanyazin taramasi, metodoloji, verilerin toplanmasi, islenmesi, analizi,

yorumlanmasi, denetim, inceleme-yazma ve diizenleme.
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