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Oz

COVID-19, hastaligin ilk bildirildigi donemden bu yana, siddetli akut solunum sendromu biiyiik salginlara neden olmaktadir ve diinya
¢apinda bir pandemiye doniismiistiir. Diinyanin bir¢ok iilkesinde, COVID-19 salgiminin zaman-mekansal analizine yonelik olarak
onemli sayida gergek zamanli, etkilesimli mobil ya da ¢evrimigi cografi bilgi sistemleri, web siteleri ve uygulamalar gelistirilmistir.
Bilgi ve iletisim teknolojilerindeki ilerlemeler ile pek ¢ok farkli kaynaktan COVID-19 salginina yonelik olarak elde edilen veriler,
salgin durumuna iliskin bilgilerin etkin ve zamaninda elde edilebilmesi i¢in biiyiik 6nem tagimaktadir. Internetteki medya ve iletisim
platformlarinda paylasilan haber makaleleri, bulasict hastalik salginlarinin izlenmesi ve takip edilmesi i¢in 6nemli bir veri kaynagi
niteligindedir. Bu ¢alismada, Ingiltere ve Ispanya’da COVID-19 siirecine iliskin 2020 yilinin mart, mayis ve temmuz aylarinda
yayinlanan 299’ar tane haber makalesi toplanarak olusturulan derlem kullanilmaktadir. Metin belgelerinin temsilinde, ii¢ temel n-
gram modeli olan (1-gram, 2-gram ve 3-gram) temsilleri, tiimce Ggeleri 2-gram ve tiimce dgeleri 3-gram znitelikleri, kelime/tiimce
Ogesi ¢iftleri, karakter n-gram (n=2) ve karakter n-gram (n=3) Oznitelikleri ve bu Ozniteliklerin biraraya getirilmesi ile elde edilen
topluluk oznitelik kiimelerinin etkinlikleri degerlendirilmektedir. Oznitelik kiimelerinin basarimlarinin degerlendirilmesinde, alt1
temel makine 6grenmesi siniflandiricisi olan Naive Bayes algoritmasi, lojistik regresyon algoritmasi, destek vektdr makineleri, C4.5
karar agaci, k-en yakin komsu algoritmasi ve rastgele orman algoritmasi kullanilmaktadir. Deneysel analizlerde kullanilan on yedi
farkli metin temsil yontemi arasinda en yiiksek basarimin, sozciik tabanli 1-gram 6zniteliklerin karakter tabanli 3-gram modeli ile
kullanildiginda elde edildigi goriilmektedir. Deneysel analizlerde kullanilan temel siniflandirma algoritmalart arasinda en yiiksek
basarim rastgele orman algoritmasiyla, ikinci en yiiksek basarim ise lojistik regresyon algoritmasiyla alinmaktadir. Deneysel analizler,
makine 6grenmesi ve metin madenciligi tekniklerinin, salgin hastaliklara iliskin sosyal medya gonderilerinin zaman/mekansal analizi
icin uygun teknikler oldugunu gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Metin madenciligi, Makine Ogrenmesi, Veri Bilimi.

Spatio-Temporal Analysis of Social Media Posts Related to COVID-19
Based on Text Mining Methods

Abstract

Since COVID-19 was first reported, severe acute respiratory syndrome has been causing massive outbreaks and has turned into a
worldwide pandemic. In many countries of the world, a significant number of real-time, interactive mobile or online geographic
information systems, websites and applications have been developed for the time-spatial analysis of the COVID-19 outbreak. The
advances in information and communication technologies and the data obtained from many different sources regarding the COVID-19
outbreak are of great importance in order to obtain effective and timely information on the epidemic situation. News articles shared on
media and communication platforms on the Internet are an important source of data for monitoring and tracking infectious disease
outbreaks. In this study, 299 news articles published in March, May and July 2020 on the COVID-19 process in England and Spain
are used. In the representation of text documents, the three basic n-gram models (1-gram, 2-gram, and 3-gram), part-of-speech 2-gram
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and part-of-speech 3-gram features, word / part-of-speech pairs, character n-gram (for, n = 2) and character n-gram (for, n = 3)
features and the efficiency of the ensemble feature sets obtained by combining these features are evaluated. Naive Bayes algorithm,
logistic regression algorithm, support vector machines, C4.5 decision tree, k-nearest neighbor algorithm and random forest algorithm
are used to evaluate the performance of feature sets. Among the seventeen different text representation methods used in experimental
analysis, it is seen that the highest performance is achieved when word-based unigram features are used with a character-based 3-
gram model. Among the basic classification algorithms used in experimental analysis, the highest performance is obtained with the
random forest algorithm, and the second highest performance is obtained with the logistic regression algorithm. Experimental analysis
shows that machine learning and text mining techniques are suitable techniques for the spatio-temporal analysis of social media posts

regarding epidemics.

Keywords: Text mining, Machine learning, Data Science.

1. Giris

COVID-19, hastaligin ilk bildirildigi donemden bu yana,
siddetli akut solunum sendromu biiyiik salginlara neden
olmaktadir ve diinya capinda bir pandemiye doniismiistiir.
COVID-19 salgini, diinya c¢apinda bir¢ok insanin yasamin
kaybetmesine neden olmus, aralarinda saglik, egitim, gida ve is
organizasyonlarinin da yer aldig1 bir¢ok alanda kiiresel &lgekte
onemli degisikliklere yol agmistir [1]. COVID-19 salgini siireci,
hiikiimet ve arastirmacilarin, akademik kurumlarin ve endiistri
kuruluslarinin, salgin1 dnlemeye yonelik olarak ortak hedefler
etrafinda birlesmesine neden olmustur. Bu, saglik kaynaklari
yonetimi, sosyal politika belirleme, salgin 6nleme ve tedavisi ile
as1 gelistirmeyle ilgili siireglere iliskin birgok ¢ikt1 elde
edilmesini olanakli hale getirmistir [2]. Buna paralel olarak,
Internetteki medya ve iletisim platformlarinda, COVID-19
salgini siirecinde Diinyanin farkli iilkelerinde uygulanan sosyal
politikalara, salgin onleme ve tedavi uygulamalarina ve asi
gelistirme siireglerine yonelik olarak paylasilan birgok sosyal
medya gonderisi ve haber makaleleri bulunmaktadir. Internetteki
gayri resmi paylasim platformlarinin, bulasici hastalik ve
salginlara yonelik gonderilerin 6nemli bir béliimiinii olusturdugu
ve Diinyadaki ilk ve zamanli haberlerin bu tarz platformlardan
elde edildigi goriilmektedir. Diinya Saghk Orgiitiiniin (WHO)
incelemeye aldig1 tim 6nemli salginlarin ilk olarak Internetteki
gayri resmi platformlarda paylagildigi goriilmektedir [3].
Internetteki medya ve iletisim platformlarinda paylasilan haber
makaleleri, bulagict hastalik salgmlarinin izlenmesi ve takip
edilmesi i¢in 6nemli bir veri kaynagi niteligindedir. Diinyanin
birgok tlkesinde, COVID-19 salgiminin zaman-mekansal
analizine yonelik olarak Onemli sayida gercek zamanl,
etkilesimli mobil ya da g¢evrimigi cografi bilgi sistemleri, web
siteleri ve uygulamalar gelistirilmistir. Bilgi ve iletisim
teknolojilerindeki ilerlemeler ile pek ¢ok farkli kaynaktan
COVID-19 salginina yénelik olarak elde edilen veriler, salgin
durumuna iligkin bilgilerin etkin ve zamaninda elde edilebilmesi
icin bityiik nem tagimaktadir.

Bu ¢alismada, Ingiltere ve Ispanya’da COVID-19 siirecine
iliskin 2020 yilinin mart, mayis ve temmuz aylarinda yayinlanan
299’ar tane haber makalesi toplanarak olusturulan derlem
kullanilmaktadir. Metin belgelerinin temsilinde, ii¢ temel n-gram
modeli olan (1-gram, 2-gram ve 3-gram) temsilleri, tiimce
Ogeleri 2-gram ve tiimce Ogeleri 3-gram Oznitelikleri,
kelime/tiimce Ggesi ¢iftleri, karakter n-gram (n=2) ve karakter n-
gram (n=3) Oznitelikleri ve bu dzniteliklerin biraraya getirilmesi
ile elde edilen topluluk Oznitelik kimelerinin etkinlikleri
degerlendirilmektedir. Oznitelik kiimelerinin basarimlarmin
degerlendirilmesinde,  altt  temel  makine  §grenmesi
smiflandiricist olan Naive Bayes algoritmasi, lojistik regresyon
algoritmasi, destek vektor makineleri, C4.5 karar agaci, k-en
yakin komsu algoritmasi ve rastgele orman algoritmasi
kullanilmaktadir. Deneysel analizlerde kullanilan on yedi farkli
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metin temsil yontemi arasinda en yiliksek basarimin, sdzciik
tabanli 1-gram Ozniteliklerin karakter tabanli 3-gram modeli ile
kullanildiginda elde edildigi goriilmektedir. Deneysel analizlerde
kullanilan temel siniflandirma algoritmalar1 arasinda en yiiksek
basarim rastgele orman algoritmasiyla, ikinci en yiiksek basarim
ise lojistik regresyon algoritmasiyla alinmaktadir. Deneysel
analizler, makine 6grenmesi ve metin madenciligi tekniklerinin,
salgin  hastaliklara iliskin sosyal medya gonderilerinin
zaman/mekansal analizi i¢in uygun teknikler oldugunu
gostermektedir.  Calismanin  geri  kalam1  su  sekilde
yapilandirlmugtir:  Ikinci  béliimde,  ilgili  calismalar
tanitilmaktadir. Calismanin {igiincii bo6limiinde, c¢alismanin
metodolojisi, dordiincii boliimde deneysel sonuglar ve tartigsma,
son boliimde ise ¢alismanin genel sonuglarina deginilmektedir.

2. Tlgili Calismalar

Metin  simiflandirma, metin  madenciliginin, metin
belgelerini daha dnceden belirlenmis bir veya daha fazla simif
etiketine atayan Onemli bir uygulama alamidir [4]. Metin
smiflandirma, web sayfasi siniflandirma [5], duygu analizi [6-
11], istenmeyen e-postalarin filtrelenmesi [12] ve metin tiiril
belirleme [13] gibi bir¢ok alanda basariyla uygulanmaktadir.
COVID-19 gonderilerinin  metin madenciligiyle analizine
yonelik olarak gerceklestirilmis birgok bilimsel ¢alisma
bulunmakla birlikte, bu bélimiin geri kalaninda ilgili alandaki
temel ¢aligmalara deginilmektedir.

Jahanbin ve Rahmanian [14] ¢alismalarinda, COVID-19 ile
ilgili siireci kontrol etmek amaciyla, sosyal medya
platformlarinda paylasilan salginla ilgili haberleri ve sosyal ag
paylasimlarini izleme ve takip etmeye yonelik olarak, bulanik c-
ortalamalar kiimeleme algoritmasina dayali bir yontem Onerisi
gerceklestirmistir. Ordun vd. [15] tarafindan gergeklestirilen
calismada, COVID-19 ile ilgili Twitter {izerinde yapilan
gonderilerin konu, anahtar terim ve 6zelliklere dayali analizi igin
gizli  Dirichlet tahsisi konu modelleme algoritmasi
kullanilmaktadir. Bir bagka ¢aligmada, Peng vd. [16]
caligmalarinda, Cin’de yaygin kullanima sahip olan bir sosyal
medya platformu olan Sina Weibo iizerinde COVID-19 pnémoni
vakalarinin yardim almasi amaciyla olusturulan gonderileri
zaman-mekansal olarak analiz etmektedir. Subat 2020°de on
giinlik siirecte cografi etiketleme kullanilarak analiz edilen

veriler ile COVID-19 aktariminin kentsel ve mekansal
Ozelliklerinin - modellenmesi amaglanmugtir. Li  vd. [17]
caligmalarinda, Amerika Birlesik Devletleri'nde zaman-

mekansal 6l¢ekte COVID-19 ile ilgili stres belirtilerini tespit
etmek icin korelasyon agiklamasi 6grenme algoritmasimna ve
klinik tabanli bir sozliige dayali bir algoritma sunmaktadir.
Gelistirilen yontem, gizli Dirichlet tahsisine kiyasla insan
miidahalesini daha aza indirgeyerek, basarimi artirmayi
amaglamaktadir. Benzer sekilde, Chen vd. [18] tarafindan
COVID-19 ile ilgili Twitter mesajlarini zaman/mekansal analiz
etmeye yonelik olarak makine ogrenmesi ve konu modelleme
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tabanli bir yontem gelistirilmistir. Gergeklestirilen calisma,
sosyal medya kullanicilarinin COVID-19 siireciyle ilgili zaman
icerisinde nasil  farkli  tepkiler verdiklerini anlamay1
amaclamaktadir. Deneysel analizler, analizlerin gerceklestirildigi
iilkelerde Twitter gonderi sayisi ile COVID-19 vakalar1 arasinda
korelasyon oldugunu gostermektedir. Bir diger ¢caligmada, Boon-
Itt ve Skunkan [19] c¢aligmalarinda, Twitter kullanicilarinin
COVID-19 salginina yonelik gonderilerini analiz etmeye yonelik
olarak duygu analizi ve gizli Dirichlet tahsisi algoritmasina
dayali konu modelleme yontemlerine bagvurmustur.

3. Metodoloji

Bu boliimde, metin belgelerinin temsil edilmesinde
kullanilan temel metin temsil yontemleri ve deneysel analizlerde
kullanilan temel makine 6grenmesi algoritmalar1 tanitilmaktadir.

3.1. Metin Belgelerinin Temsili

Metin belgelerinin temsilinde, ii¢ temel n-gram modeli olan
(1-gram, 2-gram ve 3-gram) temsilleri, tiimce dgeleri 2-gram ve
timce Ogeleri 3-gram Oznitelikleri, kelime/tlimce ogesi ¢iftleri,
karakter n-gram (n=2) ve karakter n-gram (n=3) oznitelikleri ve
bu ozniteliklerin biraraya getirilmesi ile elde edilen topluluk
Oznitelik kiimelerinin etkinlikleri degerlendirilmektedir.

3.1.1. N-gram metin temsili

Metin belgelerinin temsil edilmesinde en yaygin kullanima
sahip olan ydntemlerin basinda n-gram metin temsili yontemi
gelmektedir. Bir n-gram, herhangi bir metin belgesinin n 6geden
olusan bitigik bir dizidir. Kelime tabanli ve karakter tabanli n-
gramlar, metin madenciligi ve dogal dil islemede yaygin
kullamima sahiptir [20]. Unigram (1-gram) oznitelik temsili,
belirli bir sozciigiin metin belgesi icerisinde var olmasi ya da
olmamasi durumunu modeller. Bigram (2-gram) 0&znitelik
temsili, birbiri ardina gelen sozciiklerin varligini modellemek
icin kullanilir. Benzer sekilde, trigram (3-gram) 6znitelik temsili,
birbiri arinda gelen ii¢ ardisik kelimenin ilgili metin parcasi
icerisinde varligimi modellemek i¢in kullanilmaktadir. Kelime
tabanlt n-gram modellerinin yani sira, karakter tabanli n-gram
modellerinde karakter n-gram (n=2), birbiri ardina gelen iki
karakterin, karakter n-gram (n=3), ardigik ti¢ karakterin ilgili
metin pargasi icerisinde varligint modellemek i¢in kullanilir.
Metin belgesinden ¢ikarilan kelime tabanli bazi unigram

Oznitelikler, “announced”, “april”, “are”, bazi bigram
CE AT

oOznitelikler “accross the”, “as being”, “cases have”, bazi trigram
Oznitelikler “has said that”, “hold daily press”, “in coronavirus
battle” seklindedir. Metin belgesinden ¢ikarilan karakter tabanli
n-gram (n=2) 6znitelik drnekleri, “ra”, “sp”, “xt”, baz1 karakter
tabanli n-gram (n=3) Oznitelik Ornekleri “bet”, “bla”, “boa”

seklindedir.
3.1.2. Tiimce dgesi n-gram metin temsili

Metin madenciligi alaninda yapilan caligmalarda, tiimce
Ogesi etiketleme (POS tagging), kelimenin tanimina ve
baglamina dayali olarak, bir metindeki kelimelerin belirli bir
tiimce Ogesine atanmasma yonelik bir dogal dil isleme
uygulamasidir. Etkin bir siniflandirma modeli olusturmak igin,
tiimce ogesi etiketleme dogal dil islemede yaygin kullanima
sahiptir. Bu ¢aligmada, tiimce dgeleri 2-gram ve tiimce 6geleri 3-
gram Oznitelikleri degerlendirmeye alinmistir. Metin belgesinden
cikarilan, tiimce Ogeleri 2-gram Ozniteliklerinden bazilari
“CC_NN”, “CC_NNS”, “CC_PRP», timce oOgeleri 3-gram
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Ozniteliklerinden bazilar1 ise “CC_CD_IN”, “CC_CD_IN” ve
“CC_JJ_NN” seklindedir.

3.1.3. Kelime/tiimce ogesi ¢iftleri

Bazi durumlarda kelimelerin anlamlari, metin igerisinde
kullanildiklar1 tiimce oOgesi ¢esidine dayalt olarak farklilik
gosterebilmektedir. Bu  durumu modellemek amaciyla,
kelime/tiimce Ogesi ¢iftleri 6zniteligi, herbir farkli kelime ve
sozcik tiirli eslesmesi igin ayri1 bir Oznitelik ¢ikararak metin
belgesini temsil etmektedir. Metin belgesinden ¢ikarilan bazi
kelime/tiimce Ogesi ¢iftleri Ozniteligi ornekleri, “buy / VB”,
“called / VBD”, “cases / NNS” seklindedir.

3.2. Smiflandirma Algoritmalar:

Deneysel analizlerde, al1 temel makine Ogrenmesi
smiflandiricist olan Naive Bayes algoritmasi, lojistik regresyon
algoritmasi, destek vektér makineleri, C4.5 karar agaci, k-en
yakin komgu algoritmasi ve rastgele orman algoritmasi
kullanilmaktadir.

3.2.1. Naive Bayes algoritmast

Naive Bayes algoritmasi (NB), 0Ogrenme problemini
modellerken, problemdeki oznitelikler arasinda bagimsizlik
oldugu varsayimina dayanan, Bayes teoremine dayali olasilik
tabanli bir basit 6grenme algoritmasidir. NB algoritmasinin,
Ozniteliklerin siif etiketini belirlemede birbirlerinden bagimsiz
olduguna dayali varsayimi, algoritmayi az sayida parametre
gerektiren ve oldukga 6lgeklenebilir bir yaprya koymaktadir. NB
algoritmasi, istenmeyen e-postalarin filtrelenmesi basta olmak
iizere, birgok metin madenciligi probleminde basariyla
kullanilabilmekte, daha karmasik siniflandirma algoritmalart ile
rekabet edebilir performanslar elde edebildigi goriilmektedir [4,
5].

3.2.2. Lojistik regresyon algoritmast

Lojistik regresyon (LR) algoritmasi, meydana gelen
herhangi bir olayin olasiligini modellemek ic¢in yordayici
degiskenler arasinda dogrusal bir fonksiyon kullanan temel bir
ogrenme algoritmasidir [20]. Lojistik regresyon algoritmasinda,
smif etiketlerinin belirlenmesinde kullanilan olasilik degeri,
dogrudan parametreler tizerinde dogrusal fonksiyona dayali
olarak hesaplanir. Dogal dil isleme ve metin madenciligi
uygulamalarinda, lojistik regresyon algoritmasinin, NB
algoritmasi ile ortak bir¢ok tasarim avantajina sahip oldugu,
Olgeklenebilir  oldugu ve dogru simiflandirma basarimi
bakimindan oldukga etkili sonuglar verdigi goriilmektedir.

3.2.3. Destek vektor makineleri algoritmasi

Destek vektor makineleri algoritmasi (SVM), siniflandirma
ve regresyon problemlerinde uygulanabilen temel 6grenme
algoritmalar1 arasindadir. SVM hem dogrusal hem de dogrusal
olmayan smiflandirma problemlerinde kullanilabilmektedir.
Burada, smiflandirma siireci veri setinin yiiksek boyutlu bir
hiper diizlem olusturacak sekilde boliimlenmesi ile olusturulur
[21].

3.2.4. C4.5 karar agact algoritmast

Karar agact algoritmalari, smiflandirma ve regresyon
problemlerinde basariyla uygulanabilen, parametrik olmayan
ogreticili 6grenme algoritmalaridir. Burada, temel amag, veri
setinde yer alan 6zniteliklerden ¢ikarilan temel karar kurallarini
ogrenerek, bir hedef degiskenin degerini tahmin eden bir
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6grenme modeli elde edilmesidir. Karar agaci algoritmalari, bir
Ozniteligin Onemini baglamina dayali olarak degistirerek
o0grenme modelini kurgulamaya calisir. Karar agaci algoritmalari
sonucu elde edilen 6grenme modelleri ve kurallar, siniflandirma
stirecine iliskin kararlarin kolay bi¢cimde anlagilmasi ve
yorumlanmasini olanakli hale getirir. Algoritma sonucu elde
edilen aga¢ yapis1 gorsellestirilebilir niteliktedir. C4.5 Karar
agaci algoritmasi, ID3'lin halefidir ve siirekli 6znitelik degerini
ayr1 bir araliklar kiimesine bdlen ayri bir Ozniteligi dinamik
olarak tanimlayarak Ozniteliklerin kategorik olmasi gerektigi
kisitlamasini kaldirmistir. Budama, kuralin dogrulugu o olmadan
iyilesirse bir kuralin 6n kogulu kaldirilarak yapilir [22].

3.2.5. K-en yakin komsu algoritmasi

K-en yakin komsu algoritmasi (KNN), ornek tabanli bir
smiflandirma algoritmasidir. K-en yakin komsu algoritmasinda,
k komsu sayisi parametresine dayali olarak, smf etiketi
belirlenmek istenen o&rnek igin Oncelikle herhangi bir
uzaklik/yakinlik olgiitine dayali olarak k tane en yakin komsu
belirlenir.  Ardindan, simniflandirilmak  istenen  Ornek,
komsularinin simif etiketlerinin ¢ogunluk oylamasina dayali
olarak smif etiketine atanir.

3.2.6. Rastgele ortman algoritmasi

Rastgele orman algoritmasi (RF), veri kiimesinin ¢esitli alt
orneklerine bir dizi karar agaci siniflandirma algoritmasini
uygulayan ve tahmini dogrulugu ve asir1 uyumu kontrol etmek
icin ortalamay1 kullanan bir meta tahminleyicidir. Alt 6rnek
boyutu, dnyiikleme parametresi ile kontrol edilir [22].

4. Deneysel Siirec¢ ve Sonuclar

Deneysel analizlerde, Ingiltere ve Ispanya’da COVID-19
stirecine iliskin 2020 yilinin mart, mayis ve temmuz aylarinda
yayimlanan 299’ar tane haber makalesi toplanarak olusturulan
derlem kullanilmaktadir [23]. Tlgili veri seti, zaman tahmini i¢in
farkli donemlerde elde edilen haber metni gonderilerine iliskin
anahtar sozciikleri Oznitelik olarak icermektedir. Veri setinde
taniml1 olan zaman periyotlarinin, dgreticili 6grenme yontemleri
ile tahmin edilmesini gerektirmektedir. Deneysel analizlerde
kullanilan temel Ogrenme algoritmalarmin ve metin temsil
yontemlerinin gerceklestirimi Python dili kullanilarak scikit-

learn kiitliphanesi araciligiyla yapilmistir. Deneysel analizlerde,
O0grenme algoritmalari, 10-kat ¢apraz gegerleme kullanilarak,
dogru siniflandirma oranina dayali olarak degerlendirilmistir.
Tablo 1°de Ingiltere veri seti iizerinde, Tablo 2’de ise Ispanya
veri seti iizerinde, on yedi metin temsil yontemi ile alt1 farkl
makine  Ogrenmesi aracilifiyla elde edilen sonuglar
sunulmaktadir. Deneysel analizlerde incelenen, kelime tabanli n-
gram modelleri olan, unigram, bigram ve trigram oOznitelik
temsil yontemleri incelendiginde, unigram metin temsili
yonteminin diger n-gram modellerine kiyasla daha yiiksek
basarim elde ettigi goriilmektedir. Tiimce 6gesi bigram 6znitelik
temsili, tiimce Ogesi trigram Oznitelik temsiline kiyasla daha
yiiksek bagarim vermektedir. Karakter tabanli n-gram modelleri
arasinda trigram modelin diger bircok metin temsil yontemine
gore daha iyi performans elde ettigi goriilmektedir. Deneysel
analizlerde, temel metin tabanli 6znitelik temsil yontemlerinin
yani sira, bu zniteliklerin biraraya getirilmesi ile elde edilen
topluluk 6znitelik kiimelerinin etkinlikleri degerlendirilmektedir.
Deneysel sonuglar, tim konfigiirasyonlar arasinda en yiiksek
basarimin, kelime tabanli unigram ile karakter tabanli trigram

Ozniteliklerin  birlikte  kullanilmasiyla  elde  edildigini
gostermektedir. Kargilagtirmali analizlerde kullanilan
siiflandirma algoritmalarimin ~ basarimi Sekil 1’de
Ozetlenmektedir. En yiiksek performansin rastgele orman

algoritmasiyla, ikinci en yiiksek basarimin lojistik regresyon
algoritmasiyla elde edildigi goriilmektedir. Bunu, destek vektor
makineleri algoritmasi takip etmektedir.

ingiltere veri seti icin temel etki diyagrami
Veri ortalamalan

Ortalama
/

C4.5 KNN LR NB RF SVM
Siniflandirma Algoritmasi

Sekil. 1. Karsilastirilan yontemlere iliskin temel etki diyagrami

Tablo 1. Ingiltere Veri Seti Uzerinde Temel Simflandirma Yéntemlerine Iliskin Deneysel Sonuglar

Metin Temsil Yontemi

NB LR SVM C45 KNN RF

Unigram

Bigram

Trigram

Tiimce dgesi bigram
Tiimce dgesi trigram
Kelime/tiimce ogesi ¢iftleri
Unigram+Bigram+Trigram

Tiimce Ogesi bigram+Tiimce dgesi trigram

Unigram+Bigram+Trigram+Tiimce 6gesi bigram+Tiimce dgesi
trigram+Kelime/tlimce 6gesi ¢iftleri

Karakter n-gram (n=2)
Karakter n-gram (n=3)
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0,6388 0,6589 0,6622 0,5552 0,5819 0,6355
0,5418 0,6154 0,6154 0,5619 0,5853 0,6488
0,4916 0,5719 0,5652 0,5719 0,5351 0,5786
0,5619 0,5518 0,5284 0,5184 0,5786 0,5619
0,5452 0,4883 0,4916 0,4883 0,5518 0,5251
0,6187 0,6455 0,6388 0,5719 0,5786 0,6689
0,5318 0,6321 0,6421 0,6087 0,5485 0,6288
0,5719 0,5151 0,5117 0,4669 0,5619 0,5652

0,5686 0,6421 0,6288 0,5786 0,5485 0,6522

0,5987 0,5652 0,5552 0,5853 0,5619 0,5819
0,6722 0,6522 0,6522 0,6087 0,6321 0,6488
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Unigram+karakter n-gram (n=3)
Bigram+karakter n-gram (n=3)
Trigram+karakter n-gram (n=3)
Unigram+karakter n-gram (n=2)
Bigram+karakter n-gram (n=2)
Trigram+karakter n-gram (n=2)

0,6756 0,6622 0,6555 0,6455 0,6020 0,6488
0,6321 0,6656 0,6455 0,5953 0,6187 0,6555
0,6120 0,6555 0,6622 0,6254 0,6187 0,6455
0,6522 0,6221 0,6221 0,5819 0,5652 0,6321
0,5886 0,5953 0,5920 0,5652 0,5686 0,6288
0,5385 0,5719 0,5385 0,5953 0,5619 0,6388

Tablo 2. Ispanya Veri Seti Uzerinde Temel Siniflandirma Yontemlerine Iliskin Deneysel Sonuclar

Metin Temsil Yontemi

NB LR SVM C45 KNN RF

Unigram

Bigram

Trigram

Tiimce 6gesi bigram

Tilimce 6gesi trigram

Kelime/tiimce dgesi ¢iftleri
Unigram+Bigram+Trigram

Tilimce 6gesi bigram+Tiimce dgesi trigram

Unigram+Bigram+Trigram+Tiimce dgesi bigram+Tiimce 6gesi
trigram+Kelime/tiimce 6gesi ciftleri

Karakter n-gram (n=2)

Karakter n-gram (n=3)
Unigram+Kkarakter n-gram (n=3)
Bigram+karakter n-gram (n=3)
Trigram+karakter n-gram (n=3)
Unigram+Kkarakter n-gram (n=2)
Bigram+karakter n-gram (n=2)
Trigram+karakter n-gram (n=2)

0,6644 0,7013 0,6879 0,5570 0,5940 0,6644
0,6141 0,6678 0,6342 0,5906 0,6242 0,6879
0,5302 0,5878 0,5570 0,5772 0,5940 0,6275
0,5336 0,5671 0,5436 0,5805 0,6007 0,6174
0,5707 0,6007 0,6040 0,6074 0,5906 0,5940
0,6342 0,6812 0,6510 0,5638 0,5638 0,6980
0,6141 0,6913 0,6812 0,6174 0,6007 0,6846
0,5839 0,5940 0,6007 0,6242 0,5805 0,6040

0,6242 0,7013 0,6913 0,5872 0,6242 0,6242

0,6577 0,6309 0,6242 0,5839 0,6141 0,6409
0,6846 0,6745 0,6644 0,5906 0,6510 0,6208
0,6846 0,6745 0,6644 0,5906 0,6510 0,6208
0,6745 0,6745 0,6544 0,5738 0,6376 0,6946
0,6477 0,6812 0,6577 0,5872 0,6309 0,6510
0,6745 0,6779 0,6678 0,5235 0,6107 0,6745
0,6577 0,6544 0,6577 0,6007 0,6174 0,6611
0,6107 0,6544 0,6342 0,6040 0,5973 0,6141

5. Sonuc¢

COVID-19, hastaligin ilk bildirildigi donemden bu yana, siddetli
akut solunum sendromu biiyiik salginlara neden olmaktadir ve
diinya ¢apinda bir pandemiye doniismiigtii. COVID-19 salgini,
diinya capinda bir¢ok insanin yasamini kaybetmesine neden
olmus, aralarinda saglik, egitim, gida ve ig organizasyonlarinin
da yer aldig1 bir¢ok alanda kiiresel 6l¢ekte onemli degisikliklere
yol agmustir. Bilgi ve iletisim teknolojilerindeki ilerlemeler ile
pek cok farkli kaynaktan COVID-19 salginina yonelik olarak
elde edilen veriler, salgin durumuna iligkin bilgilerin etkin ve
zamaninda elde edilebilmesi i¢in bilyiik 6nem tagimaktadir. Bu
caligmada, ingiltere ve Ispanya’da COVID-19 siirecine
iligkin 2020 yilimin mart, mayis ve temmuz aylarinda
yayinlanan 299’ar tane haber makalesi toplanarak
olusturulan derlem kullanilmaktadir. Metin belgelerinin
temsilinde, ii¢ temel n-gram modeli olan (1-gram, 2-gram
ve 3-gram) temsilleri, tiimce Ogeleri 2-gram ve tiimce
Ogeleri 3-gram Oznitelikleri, kelime/timce Ogesi ¢iftleri,
karakter n-gram (n=2) ve Kkarakter n-gram (n=3)
Oznitelikleri ve bu Ozniteliklerin biraraya getirilmesi ile
elde edilen topluluk Oznitelik kiimelerinin etkinlikleri
degerlendirilmektedir. Oznitelik kiimelerinin
basarimlarinin degerlendirilmesinde, alti temel makine
ogrenmesi siniflandiricis1 olan Naive Bayes algoritmasi,
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lojistik regresyon algoritmasi, destek vektdor makineleri,
C4.5 karar agaci, k-en yakin komsu algoritmasi ve rastgele
orman algoritmasi kullanilmaktadir. Deneysel analizlerde
kullanilan on yedi farkli metin temsil yontemi arasinda en
yiiksek basarimin, sozciik tabanli 1-gram 6zniteliklerin
karakter tabanli 3-gram modeli ile kullanildiginda elde
edildigi goriilmektedir. Deneysel analizlerde kullanilan
temel siniflandirma algoritmalar1 arasinda en yiiksek
basarim rastgele orman algoritmasiyla, ikinci en yiiksek
basarim ise lojistik regresyon algoritmasiyla alinmaktadir.
Deneysel analizler, makine Ogrenmesi ve metin
madenciligi tekniklerinin, salgin hastaliklara iliskin sosyal
medya gonderilerinin zaman/mekansal analizi i¢in uygun
teknikler oldugunu gostermektedir.
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