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DUYGU ANALIZi VE SOSYAL MEDYA ALANINDA UYGULAMA

Bilgisayar teknolojilerinde meydana gelen degisiklik hayatin her asamasinda
yenilikleri de beraberinde getirmistir. Bunlardan en énemlileri farkl: tiplerde ki verilerin
derlenip saklanabilmesine, islenmesine imkan tanimasi ve geleneksel medya araglarina
alternatif olarak sosyal medyanin kullanilmaya baslanmasidir. Gegmiste bir verinin
islenebilmesi i¢in o verinin yapilandirilmis olma 6n kosulu varken, giliniimiizde
yapilandirilmamis verilerde son derece kolay bir sekilde islenebilmektedir. Metin
madenciligi tam da burada karsimiza ¢ikmaktadir. Yapilandirilmamis halde bulunan
metinler artik rahatlikla islenebilmektedir. Duygu analizi son yillarda hizla popiilaritesi
artan bir arastirma alani olmustur. Duygu analizinde temel amag, metinde yer alan
duygunun ortaya cikarilabilmesidir. Sosyal medya ozellikle Web 2.0 teknolojisini
getirmis oldugu ve insanlarin yasamlarini tamamen degistiren bir kavramdir. Sosyal
medya sayesinde, bireyler artik kendilerine sunulan igerikleri tiikketen pasif kullanicilar
degil, kendileri de icerik lretip bunu paylasabilen aktif bireyler haline gelmistir.
Gilintimiizde akilli telefona sahip olan herkes ayn1 zamanda birer igerik {reticisidir. R
yazilimi diinya da son yillarda en sik kullanilan ve pek cok islemi kolaylikla yerine
getirebilen 6nemli bir agik kaynak kodlu programdir. Ancak iilkemizde heniiz degeri
cok 1yi algilanamamis ve kullanim diizeyi istenilen seviyeye ulasamamistir. Bu tezde R

yazilimi ile duygu analizi yapilmistir. Duygu analizi i¢in Twitter’dan, 24 Haziran 2018



de Tiirkiye’de yapilan Cumhurbaskanligt ve 27. Donem Millet Vekilli Genel Se¢imi’ne
iliskin en yiiksek oy almasi beklenen aday ve partilere iliskin bir ay boyunca atilan
tweetlerden ele alinmistir. Tweetlerden hareketle duygu analizi yapilmis, bu amagla
duygu skoru hesaplanmis ve makine 6grenmesi ile hesaplamalar yapilmistir. Elde edilen

veriler ile se¢im sonuglar1 karsilastirilimistir.
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SENTIMENT ANALYSIS AND SOCIAL MEDIA APPLICATION

The change that took place in computer technology brought innovations with every step
of life. The most important of these is the compilation of data in different types, the
possibility of processing them, and the introduction of social media as an alternative to
traditional media tools. In the past, when a given data is processed, it can be processed
very easily in the unstructured data of today, while the data is pre-configured. Text
mining is exactly here. Unstructured texts can now be easily processed. Emotional
analysis has been a rapidly growing field of research in recent years. The main purpose
of emotion analysis is to be able to reveal the sensation in the text. Social media is a
concept that especially brings Web 2.0 technology and changes people's lives
completely. With social media, individuals are no longer passive users who consume
content that is presented to them, but become active individuals who can produce and
share content themselves. Today, everyone who owns a smartphone is also a content
producer. R software is one of the most frequently used open source programs in the
world in recent years and can easily handle many operations. However, in our country,
the value has not been perceived very well and the level of use has not reached the
desired level. In this thesis, emotion analysis was done with R software. Essential texts



for emotion analysis were obtained from Twitter, an important social sharing site. For
sentiment analysis on Twitter, June 24, 2018 also receive the highest number of votes
related to the presidential and 27. Period Vekille Nations General elections in Turkey
were taken from discarded tweets related to the expected candidates and parties.
Sentiment analysis was performed by tweets, the emotion score was calculated for this
purpose and calculations were made by machine learning. We compared the selection

results with the obtained data.

Keywords: Sentiment Analysis, Social Media, Twitter, Machine Learning
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GIRIS

Bilgisayar teknolojilerinde meydana gelen degisikliklerin, pek ¢ok alanda yeni
cigirlar actigr gozlenmektedir. Bu siirecte verinin depolanmasinin  ve veriye
erisilmesinin kolaylasmasi bilim diinyasinda da yeniliklere yol agmis, diinya artik
“biiylik veri” (big data) kavrami etrafinda donmeye baslamistir. Bes 6nemli bilesenden
olusan biiyiik veri kavrami, bu bilesenlerin Ingilizcelerinin kisaltmalarma atifla 5V
tizerine insa edilmistir. Cesitlilik (Variety); verilerin ¢ok farkli formata sahip oldugunu,
sadece yapilandirilmis verilerin ele alinmadigini ifade eder. Hiz (Velocity); verilerin her
gecen giin hatta her gecen saat biiyiik bir hizla artmaya devam ettigine isaret eder. Bu
kadar biliyiik bir hizla artan verileri depolayabilecek yazilimsal ve donanimsal alt
yapinin olusturulmasi gerekmektedir. Veri Biyiikligii (Volume); veri miktari siirekli
arttig1 i¢in ileride bu kadar biiyiik veri yiginiyla nasil bas edilebileceginin planlanmasi
gerekmektedir. Dogrulama (Verification); hizla biiyliyen bu verilerin giivenli olup
olmadiginin, dogrulugunun kontrol edilmesi gerekir. Deger (Value); bu kadar biiyiik

veriden ise yarar bilginin iiretilmesi gerekir ki veri bizim i¢in degerli olabilsin.

Veri diinyasinda meydana gelen bu degisiklikler; veri madenciliginde de
evrilmelere neden olmustur. Yapilandirilmis veriyi kullanan veri madenciligi,
yapilandirilmamis veri sayisinda ki muazzam artigla birlikte, yapilandirilmamais verilerin
de analiz edilmesi ¢alismalarina maruz kalmis ve bu siiregte metin madenciligi ortaya

cikmigtir. Metin madenciligi son yillarin en 6nemli arastirma alanlarindan biri olmustur.

Metin madenciliginin ilgi alanlarindan biri bu tezin de konusu olan duygu
analizidir. Duygu analizi herhangi bir metin igerisindeki; bu metin bir kitap gibi ¢ok
biiyiik de olabilir, bir tweet gibi 280 karakterle sinirlandirilmis kisa metin de olabilir,
duyguyu ortaya ¢ikarmay1 amaglamaktadir. Pazarlamacilardan siyasetcilere kadar hedef
kitlesi insan olan herkes duygu analizinin 6neminin farkindadir. Literatiirde ise Tiirkce
metinler iizerine yapilan duygu analizlerine iliskin ¢ok biiyiik bir eksiklik vardir. Bu
tezin ¢ikis noktalarindan biri literatiirdeki eksikligin giderilmesi icin katkida

bulunabilmektir.



Sosyal medya, internetin insanlarin cebine kadar girmesinin getirmis oldugu
alternatif bir medya araci olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Sosyal medya ile akilli telefona
sahip olan tiim bireyler birer medya iireticisi olmus, dnceden sadece kendisine sunulani
tiikketmekle yetinen bireyler, artik birer aktif igerik tireticisi konumuna ge¢mistir. Sosyal
medyanin toplum yagaminda meydana getirdigi muazzam degisiklik, onu pek cok
arastirmanin da merkezi konumuna koymustur. Bu yiizden literatiirde sosyal medya
lizerine pek ¢ok c¢alisma yer almaktadir. Buna karsin sosyal medya iizerine duygu
analizi alaninda literatiirde yine biiyiik bir a¢ik yer almaktadir. Sosyal medya da duygu
analizi iizerine yapilan calismalarin tamamina yakini, uygulama kolayligindan dolay:
Ingilizce metinler iizerine yapilmistir. Tiirkce metinlerden hareketle duygu analiziyle

karsilasmamiz pek de miimkiin olmamaktadir.

Ozellikle gencler arasinda sosyal medya kullamimi o kadar yaygmlasmistir ki
giiniimiizde sosyal medyayr kullanmak degil kullanmamak bir ayricalik gibi
algilanmaya baslanmistir. Bu tezin ortaya ¢ikis noktalarindan birisi de toplumlarda bu
kadar bliyiik 6neme sahip olan sosyal medyadan hareketle Tiirk¢ce verilere duygu analizi

yapmaktir.

Bu ¢alisma dort ana boliimden olugmaktadir. Birinci boliimde metin madenciligi
hakkinda detayli bir bilgilendirme yapilmis, metin madenciliginin asamalari
anlatilmistir.  Metin  madenciliginin  6nemli siireclerinden olan siniflandirma
algoritmalart tek tek acgiklanmis, metin madenciliginin  kullanim alanlari
degerlendirilmistir. Metin madenciligin olmazsa olmazlar1 olan dogal dil isleme ve

makine 6grenmesi yontemlerine yer verilmistir.

Ikinci bolimde duygunun énemi agiklanarak duygu analizine yer verilmistir.
Duygu analizine dair yurt disinda ve yurt i¢inde yapilmig caligmalar incelenmis, duygu
analizi yOntemleri sirasiyla aciklanmistir. Duygu analizinde kullanilan makine
O0grenmesi tekniklerinin karsilagtirilmasinda yogun olarak kullanilan siniflandirma
algoritmalarinin basarilarin1 6lgmek amaciyla gelistirilmis olan teknikler agiklanmis,
aralarindaki iligkilere deginilmistir. Ayrica model performans degerlendirme teknikleri

ayrintili bir sekilde agiklanmistir.



Ucgiincii béliimde sosyal medya kavrami tiim yonleriyle ele alinmistir. Sosyal
medyanin ¢esitli tanimlart verilmis, sosyal medya araglari ayrintili bir sekilde
aciklanmistir. Bu tezin uygulama alani, Twitter’dan elde edilen veriler oldugu i¢in,
Twitter’a ayr1 bir sayfa acilmis, Twitter hakkinda detayli bir inceleme yapilmistir.
Sosyal medyanin Onemi tarihteki olaylardan hareketle agiklanmig, Tirkiye ve

yurtdisindan 6rnekler verilmistir.

Tezin son boliimii olan dordiincii boliimde uygulama yapilmistir. Uygulama
amaciyla 24 Haziran 2018’de Tiirkiye’de yapilan Cumhurbaskan1 ve Milletvekili
se¢imine iligkin Twitter’dan yaklasik 1 ay boyunca gekilen toplam 720.000 adet tweet
kullanilmigtir. Uygulama kapsaminda Kizilkayamurat.com isimli bir web sitesi
olusturulmus bu siteye Tiirkge’de eksikligi hissedilen; pozitif duygu ifade eden
kelimeler, negatif duygu ifade eden kelimeler ve durak kelimeler olusturularak
yiiklenmistir. Bu sayede ileride bu alanda ¢alisma yapmak isteyen arastirmacilar i¢in
hazir bir veri taban1 kullanima sunulmustur. Cekilen tweetler acik kaynak kodlu olan ve

son yillarda kullanim alani hizla artan R yazilimi ile analiz edilmistir.



BIiRINCi BOLUM

METIN MADENCILIGI

1. VERI OLARAK METIN

Veri, bizi bilgiye gotiirecek olan ham bilgi pargaciklaridir. 2011 yilinda, tim
verilerin yaklasik ylizde doksani, web ortaminda ki verilerinse yaklasik yiizde doksan
dokuzu metin bigimindedir.! Bilgisayar teknolojisinin gelismesi, 6zellikle sosyal
medyanin insanlarin hayatlarina girip yayginlagsmasiyla beraber, web iizerindeki veri
miktart her gegen saniye hizla artmaktadir. Veriler yapilandirilmis (structured) veya
yapilandirilmamis (unstructured) olmak iizere iki farkli formda olabilirler. Giinliik
yasamda karsilastigimiz verilerin ¢ok biiyiikk bir kismi yapilandirilmamis dolayisiyla
herhangi bir kurala uymayan verilerdir. Yapilandirilmamis olan bu verilerin analiz
edilmesi pek cok farkli bilim dali i¢in ¢ok bilyilk dnem gostermektedir. Bu verilerin,
kullanilabilir bir hale gelmesi icin Oncelikle bir dizi islemden ge¢mesi gerekir.2 Bu

verilerin analiz edilebilmesi i¢in kullanilan metotlardan birisi de metin madenciligidir.

Yasadigimiz ¢ag artik biiyiik verinin ¢ag1 olarak adlandirilabilir. Biiytik veri 100
terabayt ve lizerindeki veriyi ifade etmektedir. Biiyiik veri, bilim insanlari i¢in ¢ok farkl
bir boyut getirmistir. Biiylik verinin analizi ile aslinda birbiri arasinda hig iliski olmadigi
diistiniilen seyler arasinda, ¢ok giiclii iliskiler kesfedilmeye baglanmistir. Biiytik veri ile
yapilandirilmamig ¢ok biiyiik hacimde ve siirekli artmakta olan veriler, makine
O0grenmesi sayesinde analiz edilmeye baslanmis, bu sekilde klasik, hipoteze dayali, az
sayida yapilandirilmis, statik haldeki veriden hareketle yapilan analizlerin bir adim

ilerisine gegilmistir.

1.1. Metin Madenciligi Nedir?

Metin madenciligi ile yapisal olmayan veriler yapisal bir hale getirilerek, analitik
analize uygun bir kaynak elde edilir.® Yazili metinlerin tamami veya yazili olmayan
fotograf, harita gibi gorseller metin madenciliginin konusunu olusturabilir. Bunun yani

sira; makale, gazete, kitap, akademik yaymlar, internet siteleri gibi tiim topluma agik

! Ayse Oguzlar, Temel Metin Madenciligi Bursa, Dora Basim Yaym, 2011, s. 2.

2 Filiz Erten, Metin Madenciligi Tabanli Bir Web Sitesi Siniflandirma Araci Tasarimi, Maltepe Universitesi Fen
Bilimler Enstitiisii, Istanbul, 2015, s. 3.

®Ramesh Sharda, Dursun Delen ve Efraim Turban, Business Intelligence and Analytics Systems for Decision Support,
10th Edition, 10 th (U.S.A: Pearson, 2015)., s 289



olan metinler, e posta, hastalar raporlari, adli sicil kayitlari, mektuplar, gibi bireye 6zel
metinler de, metin madenciliginin kaynagi olabilirler. Giiniimiizde sosyal medyanin
yayginlig1 nedeniyle metin madenciligi denilince ilk akla gelen sey sosyal medyadaki
paylasimlar olmaktadir. Giin icinde pek ¢ok kisi sosyal medyadan o ana dair, giincel
konular hakkinda, izledigi bir film veya diziye iliskin, arkadaglarinin yapmis olduklar
paylasimlara iliskin, pek ¢ok yorum ve paylasimlarda bulunmaktadirlar. Bu

paylasimlarin tamami metin madenciligi i¢in muazzam bir kaynak olusturmaktadir.

Metin madenciligi; ¢cok fazla miktardaki metinlerden, yiiksek kaliteli bilgileri
ayiklamak i¢in kullanilan hesaplama yontem ve teknikleridir.® Metin madenciligi ile
metinlerde yer alan gereksiz kisimlar atilarak istenilen bilgiye erismek
amaglanmaktadir. Yapilandirilmamis veri ham haliyle bize ¢ok fazla bilgi vermezken,
metin madenciligi sayesinde, bu veriler bizi ¢ok 6nemli bilgilere ulastiracak bir kaynak
haline gelir. Metin madenciligi aslinda biiyiik bir dag kitlesinin altinda yatan kiiglik bir
pirlantay1 elde etmek igin sarf edilen ¢aba diye tanimlanmistir. Verilerin ¢ok biiyiik bir
kism1 yapilandirilmamis veri yani dag kitlesi halindedir, bu verilerin kullanilabilmesi
icin pek cok yontem gelistirilmistir. Metin madenciligi gelistirilmis olan bu yontemlerin

bir buitinudiir.

Veri madenciligi biiylik miktardaki veriyi analiz ederek bu veriden anlamli,
kullanilabilir bilgi elde etme siirecidir. Metin madenciligi ise veri madenciligi alaninda
cok farkli ve yeni ¢igirlar agan, veri madencili§ine ilham ve yon veren bir alan
olmustur. Bu yiizdendir ki metin madenciligi ile veri madenciligi arasinda birgok iist
diizey mimari benzerlik vardir.® Basit bir tanimla; veri madenciligi; veri ambarlarindan
hareketle, verilerden anlamli bilgiler ve iliskiler c¢ikaran, ancak bunu yaparken
yapilandirilmis verileri kullanan, ¢ok biiyiik miktarlardaki veri arasindaki iligskiyi analiz
etmeye calisan tekniktir.® Tanimdan da anlagilacagi iizere veri madenciligi ¢calisma alani

yapilandirilmis veridir. Metin madenciligi ise yapisal olmayan verilerden hareketle veri

4 Jelena Jovanovic, “Introduction To Text Mmimng”, http:/ai.fon.bg.ac.rs/wp-content/uploads/2015/04/Intro-to-
TM.pdf, 11.10.2016, s.3

® Ronen Feldman, James Sanger, The Text Mining Handbook Advanced Approaches in Analyzing Unstructured Data,
Cambridge, 2006. s.1

® Haldun Akpinar, ‘VERI TABANLARINDA BiLGi KESFi VERI MADENCILIGI’, iU isletme Fakiiltesi Dergisi,
C.29S.1, 2000, s.2.
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madenciliginin yaptig1 isleri yapar.7 Aslinda veri madenciligi ile metin madenciligi
arasinda ki temel fark kullanilan verilerin yapilandirilmis olup olmamasidir. Metinler
insanlar tarafindan yazilip okunabilirken, bilgisayarlarin yapilandirilmis verileri
islemesi igin veri tabanlari programlanmistir. Metinleri insanlar gibi okuyup
anlayabilecek bilgisayar programlar: heniiz yoktur.® Ancak bu alanda ciddi ¢alismalar
strdiirilmektedir. Gelecekte insanlar gibi metinleri okuyup anlayan bilgisayar

programlarinin gelistirilmesi siirpriz olmayacaktir.

Veri madenciligiyle metin madenciligi arasindaki giiglii iliski nedeniyle gelisim
stiregleri de bir birlerine paraleldir. Bilgisayarlarin giinliik hayatta hizla yayginlasmasi,
veri depolamanin ve veriye ulasmanin kolaylasip, ucuzlamasi veri madenciligini oldugu
gibi metin madenciligini de gelistiren temel neden olmustur. 1960’1 yillarda baslayan
bu stire¢ 2000°den sonra hizlanarak gelisimini siirdiirmektedir.” 1990’lardan sonra
metin veri tabanlarinda bilgi kesfi (Knowledge Discovery in Textual Databases — KDT)
alaninda yogun bir sekilde calisilmaya baslanmus,'® 1995 yilinda Knowledge Discovery
in Textual Databases (KDD) konferanslarmin birincisi diizenlemis, metnin yapisal
Ozelligi nedeniyle islenmesi zor oldugundan, metin analizleri i¢in algoritmalarin
gelistirilmesi 1990’larin sonlarini bulmustur. 90’lardan sonra metin analizi iizerine
calismalar hizlanmig ve gilinlimiize kadar gelmis, bu alanda ¢ok cesitli yontemler

gelistirilmistir.

Sosyal medyanin, yasamin bir vazgecilmezi hale gelmesiyle, giin i¢inde 6zelikle
internet ortaminda, milyonlarca metin halindeki veri ortaya ¢ikmaktadir. Bu verilerin
islenmesi i¢in gelistirilen metotlar metin madenciliginin ¢ok fazla gelismesine yol
acmistir. Yapilan arastirmaya gore Twitter’da, 1 dakikada 347.222 adet tweet

atilmaktadir.? Facebook gibi Twitter’dan daha fazla kullanilan diger sosyal mecralar da

" M. Ozgiir Dolgun ve Tiilin Giizel Ozdemir, "Veri Madenciligi’nde Yapsal Olmayan Verinin Analizi: Metin ve Web
Madenciligi" Istatistik¢iler Dergisi 2, 2009, s. 49.

® Dursun Delen ve Martin D. Crossland, "Seeding the Survey and Analysis of Research Literature with Text
Mining™’, Expert Systems with Applications, C.34, 2008, s. 1710.

® Oguzlar, a.g.e., s. 4.

19 Ronen Feldman ve Ido Dagan, "Knowledge Discovery in Textual Databases (KDT).", International Conference on
Knowledge Discovery and Data Mining (Kdd), 1995, s. 112.

"Marti A Hearst, ‘Untangling Text Data Mining’, Association for Computationel Lingustics, Stroudsburg, US, 1999,
s.3.
2http://www.digitalinformationworld.com/2014/10/what-happens-in-a-twitter-minute-social-media-infographic.html,
24.10.2016
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diisiiniildiginde anlik iiretilen verinin biiyiikliigli daha da c¢ok ortaya cikmaktadir.

Dolayisiyla bu metinler, arastirmacilar igin biiyiik bir nimet haline gelmistir.

Sekil 1.1. Metin Madenciligi i¢in Baglam Diyagrami

‘ Yaziim / Donanim Kisitlar |

|Gﬂven|ikSorun|ar| ‘

Dilbilim Kisitlar

Yapilandinlmamis v ¥ ¥

Veri
> Mevcut Veri _ —
Kaynaklanndan Ozel Bilgi Cikarma | -
Yapilandinimis Veri Bilgi Cikarma "

Alan Uzmanhdi

‘ Araclar ve Teknolojiler |

Kaynak: Delen ve Crossland (2008, 1711)

Yapilandirilmig veya yapilandiriimamais halde bulunan veriler, metin madenciligi
icin birer girdidirler. Metin madenciligi siirecinin ¢iktis1 ise; karar vermek ig¢in
kullanilacak olan 6zel bilgilerdir. Siire¢; yazilim donanim kisitlari, glivenlik sorunlar1 ve
dilbilim kisitlar1 (dogal dil isleme) gibi zorluklar1 igermektedir. Metin madenciliginin
temel amaci verilerden hareketle, metinden anlamli sonuglar ¢ikarmak i¢in metni
islemektir. Bu amagla metinler ¢esitli arag ve alan uzmanlhig (istatistik ve makine

O0grenme) ile islenirler.13

1.2. Metin Madenciliginin Asamalari
Literatiirde metin madenciliinin agsamalarina iliskin pek ¢ok farkli yaklasim s6z
konusudur. Genel hatlariyla metin madenciligi asamalar1 5 adimda Ozetlenebilir. Bu

adimlarin bir kismi farkli asamalar1 da i¢inde barindirmaktadir.

13 Delen ve Crossland. s. 1711



1.2.1. Veri Setinin Olusturulmasi

Metin madenciliginin temel verisini metinler olusturmaktadir. Veri setini
olusturmak i¢in ilgilenilen konuya dair metinlere ulasmak ilk asamadir. Giiniimiizde en
onemli metin kaynagi olarak internet karsimiza c¢ikmaktadir. Google, Yandex gibi
arama motorlar1 ile Twitter, Facebook gibi sosyal aglar en temel kaynaklar olarak
goriilebilir. Ayni sekilde kurumlarin olusturmus olduklar1 kendi veri ambarlari, yazilmis
raporlar g¢evirim igi araglar da veri seti olusturabilirler. Teknolojinin bize saglamis
oldugu biiyiik nimetlerden biri de veri setlerine rahatlikla ulasabilmektir. Bu konuda
hali hazirda var olan veri setleri kullanilabilecegi gibi internet ortamindan anlik veri
cekebilmek amaciyla gelistirilmis olan paket programlar da kullanilabilir. Bazi1 firmalar
ise kendi derledikleri verileri agik kullanima sunmakta, bireyler veri setine eriserek bu

verileri alip kullanma sansina sahip olmaktadirlar.

1.2.2. On isleme

Veri setinde yapilacak ilk islem 6n islemedir. Cogu zaman elde edilen metinler
hemen kullanilabilecek bir yapida olmamaktadir. Metinler cesitli nedenlerle uzun bir 6n
isleme adimma tabi tutulmak zorundadir. Veriyi kelimelere ayirma, kelimelerin
anlamsal degerlerini bulma, kelime koklerini bulup gereksiz kelimeleri temizleme, imla
hatalarin1 ortadan kaldirma ve yazim yanliglarini diizeltme gibi islemler biitiiniine 6n
isleme denir.** Metin madenciliginde kullanilabilecek dokiiman kaynagi icin olasi bigim
ve ham goriinlim sayis1 oldukca fazladir. Bu durum metinlerin doniistiiriilmesi i¢in
giiclii teknikler iiretilmesini zorunlu kilmustir.”® Bu zorunluluk 6n isleme adimlarinin
cok fazla zaman almasi sonucunu dogurmustur. On isleme asamasinda ¢ok titiz
davranilmasi analiz sonucunun saglikli olabilmesi i¢in sarttir. On isleme siireci asagida

kisaca agiklanan adimlar1 igermektedir.

1.2.2.1. lisaretleme (ToKkenization)

Metin iginde yapilmasi gereken ilk islem isaretlemedir. Isaretleme karakter
dizileri olan metinlerin makine &grenme algoritmasi i¢in uygun bir hale getirilmesi
cabasidir. Bunun i¢in 6zellikle web tabanli bir veri ile ¢alisiliyorsa webin kendine has
karakterleri olan; XML (EXtensible Markup Language) ve HTML (Hyper Text Markup

14 Kemal Kuzucu, Miisteri Memnuniyeti Belirlemek i¢in Metin Madenciligi Tabanli Bir Yazilim Araci, Maltepe
Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, Yiiksek Lisans Tezi, Istanbul, 2015, s. 13.
% Oguzlar. a.g.e. s.31



Language) gibi etiketlerin atilmasi olmalidir.’® XML, HTML gibi uzantilar her ne kadar
web dili icin anlaml1 olsa da metin analizinde anlamli birer kelime veya kok degillerdir.
Metinde yer alan noktalama isaretleri ile satir sonu karakteri vb. okunabilir olmayan
tiim karakterler bosluk karakteri ile degistirilir’’ Bu sekilde metin anlamin
cikarilmasinda katkist olmayacak kisaltma ve noktalama isaretleri gibi unsurlardan

ayiklanmis olur.

1.2.22. Kok Bulma (Stemming)

Kok bagli basinda anlama sahip olan kelimedir. “Gel”, “git” gibi herhangi bir ek
almadan da anlama sahip olan kelimeleri bulma ¢alismasina kok bulma denir. Tiirkge
sondan eklemeli bir dildir. Dolayisiyla kelime kokleri, gesitli yapim ekleri ve/veya
¢ekim ekleri almaktadir. Bu sayede ayni kelime kokiine sahip pek cok farkli kelime
ortaya ¢ikmaktadir. Kok bulma sayesinde g¢ogul ekler (evler — ev) ve fiil ¢ekim ekleri
(okuyor — oku) ortadan kalkar. K6k bulmada iki farkli sorunla karsilasilabilir; bunlar
kok bulmak istenirken ¢ok ileri gidilerek anlam olarak ¢ok farkli bir kelimeye
ulasilmasi veya az sayida ek ¢ikarilarak asil koke ulagilamamasidir.’® Bu tiir hatalara
diismemek i¢in 1y1 bir dilbilgisine ihtiya¢ vardir. Kelimenin 6zel yapist geregi kok bir
ek alirken; bazen harf diismesi, bazen harf yumusamasi, bazen kaynastirma harfi almasi
gibi veya biiylk iinli uyumu kiiglik {inli uyumu gibi siireglerde séz konusu
olabilmektedir. Dile hakim olmadan yapilacak kok bulma islemi beklenenin aksine
yaradan ¢ok zarar getirebilir bu yiizden kok bulurken son derece dikkatli olmak gerekir.

Tiirkge i¢in kelime kokenini bulmak amaciyla gelistirilmis olan, acik kaynak
kodlu Zemberek programi mevcuttur.'® Bu program sayesinde kelime kdklerine ayirma

islemi yapilabilmektedir.

1.2.2.3. Durak Kelimeleri Cikartma
Durak kelimeler (stop words); edat, baglag, zamir gibi basli basmna anlami

olmayan ancak yazim dilinde ¢ok sik kullanilan kelimelerdir. Durak kelimelerin

18 Emine Kiibra Celikyay, ‘Metin Madenciligi Yontemiyle Tiirkge’de En Sik Kullanilan Ve Birbirini Takip Eden
Harflerin Analizi Ve Birliktelik Kurallari® (Beykent Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, 2010)., Yiiksek Lisans Tezi,
Istanbul, 2010, s. 60.

1 Aykut Demirel, Metin Madenciligi Yontemleri ile Sosyal Medyadan Toplanan Fotografli Paylasimlarin, Metin —
Fotograf Eslesmesinin Incelenmesi, Beykent Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, Istanbul, 2015, s. 12.

18 Celikyay, a.g.e., s. 61

1 Mehmet Diindar Akin ve Ahmet Afsin Ak, "Tiirk Dilleri I¢in Agik Kaynakli Dogal Dil Isleme Kiitiiphanesi:
ZEMBEREK?", Elektrik Miihendisligi, 431. Say1, 2007, s. 38



metinden ¢ikarilmasi gerekir.20 Durak kelimeler ¢ikarilarak, metin i¢inde yer alan ancak
herhangi bir bilgi tasimayan kelimeler metinden atilmig olur. Bu sayede islenecek
kelime sayisinda ciddi anlamda azalma gériilebilir. “ile”, “ciinkii”, gibi kimi kelimeler
Tiirk¢e’de ¢ok sik tekrarlanmaktadir. Analize baslanmadan once; ‘“sadece”, “ile”,
“clinkli”, “gibi”, kelimelerin atilmasi bile analiz edilen kelime sayisinda ciddi bir diislise

neden olacak ve yapilan analizin dogruluk oranini yiikseltecektir.

1.2.24. Terim Agirhklandirma

Bir metinde yer alan her bir kelimenin metnin igerigine olan katkis1 degisiktir.
Bir terim metin iginde sadece bir kez de gegebilir, defalarca da gecebilir. Bir terimin
agirligr o terimin frekansinin metinde gegen diger tiim terimlerin frekanslarina gore
goreceli degeriyle oOlgtiliir. Bir sozciik, dokiiman iginde ne ¢ok geciyorsa dokiimanin
ilgili kategoriye atanmasinda o kadar etkili olur, bir sézciik birden ¢ok dokiimanda
geciyorsa, o sdzciigiin ayirt edici 6zelligi o dlclide ortadan kalkar.? Ayni sekilde belli
terimler bir arada kullaniliyor olabilirler. Bir arada gecen terimler genellikle aym

kategoriye atanirlar.

1.2.25. Terimleri Ayiklama

Bir terim bir metinde sadece bir kez ge¢misse o terimin goz ardi edilmesi
miimkiindiir. Frekans: diisiik olan kelimeler metinlerden ayiklanabilirler, bu sayede
calisilacak olan metinde boyut azaltilmis olur. Bir kelime metinde sadece bir kez
kendine yer bulmus ve bir daha ayni kelime metinde yer almiyorsa bu tiir kelimeler
metinde ayiklanabilirler. Terim ayiklamanin altinda yatan temel neden, diisiik frekansh
kelimelerin metin baglaminda daha az Gneme sahip oldugunun kabul edilmesidir.””
Terim ayiklamasi sayesinde; zamandan biiylik bir tasarruf saglanacaktir ¢linkii islem
yapilacak olan matris fazlasiyla kiiciilecektir; unutmamak gerekir ki yapilan ¢alismayla
ilgisi olmayan kelimeler daha fazla emek harcanmasina, daha fazla zaman kaybina

sebep olmaktadir.

2 Ahmet Haltas, Ahmet Alkan ve Mustafa Karabulut, ‘Metin Simflandirmada Sezgisel Arama Algoritmalarimin
Performans Analizi’, Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University Cilt, 30.3, 2015, s.
419.

2! Timo Lahtinen, Automatic Indexing: An Approach Using an Index Term Corpus and Combining Linguistic and
Statistical Methods, University of Helsinki Department of General Linguistics, Helsinki, 2000.s. 119

22 Haltas, Alkan ve Karabulut., a.g.e. s. 419.
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1.2.3. Ozellik Secme

On isleme asamasi tamamlandiktan sonra 6zellik segme asamasina gegilir.
Ozellik se¢me de aslinda bir ayiklama asamasidir. Veri kiimesi 6zelik seciminden 6nce
cok yiiksek boyutlu ancak icinde nitelikli ve niteliksiz terimleri barindiran bir
yapidadir.®® Ozellik se¢me siirecinde; Snisleme asamasindan gegen verilerdeki énemli
kelimeleri belirleme ve iligkili olmayan 6zelliklerin ¢ikarilmasi, az sayida dokiimanda
yer alan oOzelliklerin ayiklanmasi, ¢ok sayida dokiimanda yer alan O&zelliklerin

azaltilmasi islemleri yaplhr.24

Ozellik secimi sayesinde bilyilk boyutlu veriler daha kiiciik bir boyuta
indirgenmis, i¢inden niteliksiz terimler ayiklanmis, metin {izerinde ¢alismaya uygun bir
hal almis olur. Bu siire¢ zaman tasarrufu yani sira simiflandirmanin basarili yapilmasi

ihtimalini de arttirmaktadir.

1.2.4. Siiflandirma

Siniflandirma siireci benzer dokiimanlarin ayni smiflara ayrilmasi siireci olarak
ifade edilebilir. Temel amag; metinleri anlamsal olarak, dnceden belirlenmis siniflara
otomatik olarak ayirmaktir. Dokiimanlarin otomatik olarak siniflandirilabilmesi igin
vektorel olarak ifade edilmesi gerekir. Bunun i¢in de “vektér uzay modeli”

olusturulmahdlr.25

1.2.4.1. Vektor Olusturma

Tim belgeler bir kelime vektorii olarak gosterilirler. Bunun temel amaci
bilgisayar iizerinde bir “kelime * belge” gibi iki boyutlu dizi elde etmektir. Bu sekilde
islemler bilgisayar tarafindan ok daha kolay yapilabilmektedir.?

Bu iki boyutlu bir matristir, bu matrise A matrisi dersek, matrisin elemanlarmin

her biri; D belgesinde gecen T kelimesinin belgenin analizi i¢in tasidigi 6nemi gosterir.

Bu rakam en yalin anlatimiyla kelimenin belgedeki frekansinin kag oldugunu gosterir.?’

2 Haltas, Alkan ve Karabulut., s. 420

% Kadriye Ergiin, Metin Madenciligi Yoéntemleri Ile Uriin Yorumlarmm Otomatik Degerlendirilmesi, Sakarya
Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, Sakarya, 2012. s. 51

% Pilavcilar [smail, "Metin Madenciligi ile Metin Smiflandirma 1"
http://www.csharpnedir.com/articles/read/?id=731, 08.11.2016

% Michael W Berry, Zlatko Drm ve Elizabeth R Jessup, "Matrices, Vector Spaces, And Information Retrieval”,
https://www.cs.colorado.edu/~jessup/SUBPAGES/PS/matrices.pdf, 09.11.2017, s.4.
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Vektor olusturmada ti¢ farkli alternatif kullanilabilmektedir. Bunlar; kelime

vektorii, N-Gram kelime modeli ve boyut agirliklandirmadir.

Kelime vektorii; kelimelerin tekil olarak ele alinip simiflariyla beraber
gosterilmesi ile elde edilen vektordiir. Kelime vektorii sayesinde verileri en iyi temsil

edecek Oznitelikler kiimesinin olusturulmasi ameu;lamr.28

N - Gram Kelime Modeli; belgede yer alan kelimelerin “n” adeti bir arada
kullanilarak kelime vektoriiniin olusturulmasidir. Tek basina bir kelime ele alindiginda
genellikle anlam biitinliigli saglanamaz ancak kelime yanindaki diger kelimelerle
birlikte ele alinirsa daha saglikli sonuglar ortaya ¢ikabilir. Burada N sayis1 kelimenin
yaninda yer alan “kag kelime ile birlikte” ele alindigin1 gosterir. N iki olarak ele alinirsa
metinde yer alan kelimeler ikiserli grup halinde ele alinir, n ii¢ olarak ele alinirsa
kelimeler tigerli gruplar halinde ele alinir. Uygulamada genellikler kelimeler bir, iki

veya ligerli gruplar halinde ele alinir.

Boyut agirliklandirma; kelime vektorii olusturulurken kelimelerin sikliklarinin
baz alinmasidir. Gelistirilmis yontemler 6zetle su sekildedir; kelime varsa 1 yoksa 0
degerinin verilmesi veya kelimenin frekansmin vektérde yer almasi seklinde

uygulanabilmektedir.

1.2.4.2. Smiflandirma Yontemleri

Kelime wvektorleri olusturulduktan sonra uygun smiflandirma yontemi
kullanilarak smiflandirma islemine gegilebilir. Metin madenciliginde pek ¢ok farkl
simniflandirma algoritmast yer almaktadir. Bu alanda en fazla kullanilan algoritmalar

asagida agiklanmistir.

1.24.2.1. Navie Bayes Siniflandirici

Navie Bayes smniflandirici adimi Ingiliz matematik¢i Thomas Bayes’ten
almaktadir.”® Navie Bayes siniflandirict varsayimlari Bayes Teoremine dayanan,
olasiliksal bir siniflayicidir. Navie Bayes siniflandirici ile 6zellikle boyutlart ¢ok biiyiik

veri setleri i¢in parametre tahmini yapmak kolaydir. Navie Bayes siniflandirma, sade bir

" Gitven Ahmet, Tiirkce Belgelerin Anlam Tabanli Yoéntemlerle Madenciligi, Yildiz Teknik Univesitesi Fen
Bilimleri Enstitiisii, Istanbul 2007, s. 46.

% Topagan Umit, ‘Sosyal Medya Paylagimlarnda Duygu Analizi: Makine Ogrenimi Yaklasimi Uzerine Bir
Arastirma’ , Marmara Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii, Doktora Tezi, Istanbul, 2016, s 83.

2 Tom M. Mitcheel, “Machine Learning”, MCGraw-Hill Science, USA, 1997 s.155
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tasarima Sahip olmasina ragmen, gelismis siniflandirma yontemleriyle kiyaslandiginda
cok daha iyi performans gostermektedir. Navie Bayes siniflandirict bu 6zelliginden
dolayr ¢ok yaygin bir kullanima sahiptir.30 Yapilan c¢alismalarla Navie Bayes

siniflandiricinin siiflandirmada ok etkili oldugu defalarca kanitlanmugtir.*

Bayes teoremi rassal degiskenler i¢in kosullu olasiliklar ile marjinal olasiliklar

asindaki iliskiyi gosterir.*

P(B\A)P(4)
P(B)

P(A\B) = (1.1)

P(A\B): B olay1 gergeklesirse A olayinin meydana gelme olasiligi
P(B\A): A gergeklesirse B olayinin meydana gelme olasiligi
P(A): A olaymin 6n olasilig1

P(B): B olaymin 6n olasilig

Navie Bayes siniflandirma modeli; bir¢ok 6zellikten ve bir sonug degiskeninden
olusur. Hesaplamalar, siniflar diizeyinde gergeklestirilir, her bir siif i¢in olasilik degeri
hesaplanarak en yliksek olasilik degerine sahip siif, siniflandirilmasi yapilacak olan

dokiimanm smifidir.*

Bayes Teoreminden hareketle Navie Bayes smiflandirmaya ge¢mek igin;
elimizde n adet smif oldugunu varsayalim. Siniflar1 S harfi ile, herhangi bir smifa ait
olmayan bir veriyi X harfi ile ifade edecek olursak, X’in elimizde bulunan n adet
smifdan hangisine ait oldugu Navie Bayes smiflandirma ile hesaplanabilir. Yapilan
hesaplama neticesinde sinifi belli olmayan “X” isimli veri, en yiiksek olasiliga sahip

olan S smifina atanacaktir. Navie Bayes siniflandirma sayesinde X’in atanacagi S sinifi

% Navie Bayesian, http://www.saedsayad.com/naive_bayesian.htm, 10.11.2016

¥ Wenyuan Dai vd digerleri, "Transferring Naive Bayes Classifiers for Text Classification", AAAI'07 Proceedings of
the 22nd national conference on Atrtificial intelligence - Volume 1, Canada, 2007, s 541.

% Paola Sebastiani, ‘A Tutorial on Probability Theory’, http://www.math.umass.edu, s. 6.

33 Karaca Mehmet Fatih, Metin Madenciligi Yo6ntemi fle Haber Sitelerindeki Kése Yazilarmin Siiflandiriimast,
Karabiik Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, 2012, 5.27.
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tespit edilmis olacaktir. Burada X’in sinifin1 belirleyen deger aslinda olasiliksal bir
yaklasimdir. Hesaplanan sey, X’in hangi sinifa ait olabileceginin olasiligidir. X’ler m
boyutlu o6zellik vektorii ile gosterilir, 6zelliklerin hepsi ayni derecede Onemli ve
birbirinden bagimsizdir, bir 6zelligin degeri baska bir 6zellik degeri hakkinda bilgi

. 34
igermez.

Bayes teoremini bu siirece uyarlarsak;

P(X\Si)P(Si)
P(X)

P(Si\X) = (1.2.)

Esitlikte P(X) ler biitiin siniflar i¢cin sabitse X’in S; sinifinda olma olasiligi
P(X\Sj).P(S;) olur.

P(Si), her bir siifin olasiligini ifade eder. S; sinifina ait egitilen drnek sayisina

Oi, toplam egitilen 6rnek sayisina O dersek P(Si) nin degeri asagidaki gibi olur;®

P(Si) =2 (1.3.)

Siniflarin 6n olasiliklart bilinmiyorsa, o zaman genel olarak siniflar esit kabul
edilir. P(S1) = P(Sp) = ....... = P(Sy), bu yiizden P(X\S)) ifadesi, X’in S; sinifinda olma
olasiligimi bulmak igin kullanilir. Aksi taktirde P(X\S;).P(S;) ifadesi bizim igin en
anlamli ifadedir. Bilinmeyen ornek X’i smiflandirmak igin, her S; smifi igin
P(X\S;).P(Si) hesaplanir, rnek X’i en yiiksek degere sahip S;i sinifina atamir.*® Bu

hesaplama icin asagidaki bagintidan yararlanilir;

3 Dogan Sibel, Tiirkge Dokiimanlar I¢in N-Gram Tabanli Smiflandirma: Yazar, Tiir Ve Cinsiyet, Yildiz Teknik
Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, 2006, s. 22.

® Dogan, a.g.e. s 22.

% Dogan, a.g.e. 5 23.
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P(X\SD) = [T, P(Xk\Si) (1.4)

1.24.2.2. K-En Yakin Komsuluk (KEYK)

K-en yakin komsuluk (K-Nearest Neighbor — KNN olarak da ifade
edilmektedir), Navie Bayes siiflayicidan daha basit bir tahmincidir. Yapilan, X
degerlerinin en yakinlardaki K adet komsularin smif etiketlerine bakilarak
siiflandirmadir. Bu smiflandirmay1 yapabilmek igin ihtiya¢ duyulan tek sey gozlem

¢iftleri arasindaki mesafedir. Bu mesafenin simetrik olma zorunlulugu yoktur.*’

KNN’nin temelinde birbirine yakin olan nesnelerin muhtemelen ayn1 kategoriye
ait olabilecegi mantigi vardir.®® Genellikle ayni smifa ait olan terimler bir arada
kullanilir. Birbirine yakin olan terimlerin ayni sinifta degerlendirilebilmesi i¢in 6nceden
tanimlanmis olan egitim verilerinin Ozellikleri ile sorgu Ornegi arasindaki mesafeye
bakilir. Hangi sinifa ait oldugu belirlenmek istenen sorgu ornegi, egitim verilerinin en
yakinindaki k adet 6rnek ¢ogunlukla hangi sinifa aitse, sorgu 6rnegi de o sinifa aittir
denir. Amag siniflandirilmak istenen sorgu 6rneginin daha onceden belirlenmis olan
egitim verilerinde k tanesine yakinligimi hesaplamaktir. Sorgu Ornegi egitim
verilerinden herhangi k tanesine yakin degilse veya hepsine ayn1 uzaklikta ise bir sinifa

atanma yapilmaz.

KNN’nin basit olmasina karsin, cesitli avantaj ve dez avantajlart vardir.
Avantajlart; uygulamasinin basit olmasi, egitim verilerinde yer alan giiriiltiilere kars1
etkili olmasi ve egitim dokiimanlarinin sayis1 arttikga etkinliginin artmasidir.
Dezavantajlan ise; egitim seti biiyilk oldugu zaman performansi diisiik olabilir, tiim
ozellikler siniflandirmaya katki sundugu igin ilgisiz veya gereksiz 6zelliklere kars1 cok
duyarhdir, algoritmanin baslangigta K parametresine ihtiya¢ duymasi, en iyi sonucun

alinabilmesi i¢in hangi uzaklik 6l¢limiiniin uygulanacaginin agik olmamasi (¢iinkii soru

¥ Alex Smola ve S. V. N. Vishwanathan, Introduction To Machine Learning,Cambridge, Cambridge Universty,
2008, s 24.
%8 Erten, a.g.e. 13.
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Oorneginin tim egitim Orneklerine mesafesinin Slgiilmesi gerekir) ve hesaplama

maliyetinin yiiksek olmasi sayllabilir.39
KNN’nin adimlarr:***

1. Oncelikle K degeri belirlenir. Bu deger verilen bir noktaya en yakin

komsularin sayisidir.
2. Diger nesnelerden hedef nesneye olan uzakliklar hesaplanir.
3. Uzakliklara gore satirlar siralanir, bunlardan en kiigiik olan k tanesi segilir.

4. Segilen satirlarin, hangi kategoriye ait olduklar1 belirlenir ve en ¢ok tekrar

eden kategori degeri segilir.
5. Secilen kategori, en uygun komsu kategorisi olarak kabul edilir.

KNN’de en yakin komsuluk, Oklit, Manhattan, Minkowski ve Chebyschev
Uzakliklar1 hesaplanarak bulunur.

Oklit Uzakhig; kiimeleme ve siiflandirma algoritmalarinda en sik kullanilan

uzaklik dlgiitii, oklit uzakhigidir. Oklit uzakligr dogrusaldir.

X=(X1, X2, .... Xn) Ve Y=(Y1, Y2, ..... Yn) arasindaki oklit uzakligi asagidaki

bagintidan hareketle hesaplamr.42

DX, Y) = XL, (xi — yi)? (L5.)

Manhattan Uzaklig1; iki nokta arasindaki uzakligin mutlak degerlerinin

toplanmasi ile hesaplanan yontemdir.

X=(X1, X2, ...y Xn) V€ Y=(Y1, V2, ..... , Yn) arasindaki city-blok uzaklig: da denilen

manhattan uzaklig1 asagidaki bagintidan hareketle hesaplamr.43

% Sadegh Bafandeh Imandoust ve Mohammad Bolandraftar, ‘Application of K-Nearest Neighbor (KNN) Approach
for Predicting Economic Events: Theoretical Background’, Journal of Engineering Research and Applications, Vol 3,
2013 s 608.

“0 sayali D Jadhav ve H P Channe, ‘Comparative Study of K-NN, Naive Bayes and Decision Tree Classification
Techniques’, International Journal of Science and Research, Vol. 5, 2016, s. 1842.

! Imandoust ve Bolandraftar age s. 607-608

2 Dogan Sibel a.g.e. s 28.
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D(X,Y) = |xi — yi| (1.6.)
Minkowski Uzaklig1; 6klit ve Manhattan uzakliklarinin genellestirilmis halidir.

X=(X1, X2, ...., Xn) V& Y=(Y1, Y2, ....., Yn) arasindaki city-blok uzakligi da denilen

minkowski uzaklig1 asagidaki bagintidan hareketle hesaplan1r44.
D(X,Y) = | Xpoq|xik — xjk|™]Y/™ (1.7.)

Chebyschev Uzakligi; Minkowski uzakliginda 6zel bir durum olarak; n—oo iKi
nokta arasindaki farkin mutlak degerinin maksimimumu olarak tanimlanir.*®

Chebyschev uzaklig1 asagidaki bagint1 ile hesaplanir.
limy oo | B2 ik — xjk|™ /™= max;_y n |xi — yil (1.8)

1.2.4.2.3. Destek Vektor Makinesi (DVM)

Viladimir N. Vapnik tarafindan gelistirilmis olan destek vektdr makinesi
(Support Vector Machine — SVM) basit ve son derece etkili yontemlerden biridir. Giiglii
teorik temellere ve miitkemmel ampirik basarilara sahip olan DVM’de siniflandirma i¢in
dogrusal bir alanda bulunan iki grup arasinda bir sir ¢izilerek iki grubu ayirmak
miimkiindiir. Bu sinirin ¢izilecegi yer ise iki grubunda iiyelerine en uzak olan yerdir.

DVM bu sinirin nasil ¢izilecegini belirler.*®

DVM’nin belirlenebilmesi i¢in her iki gruba esit uzaklikta ve paralel iki alan
cizgisi ¢ekilir, bu alan ¢izgileri birbirine yakinlastirilir ve ortak bir alan ¢izgisi meydana

getirilir.*’

DVM’nin avantajli yonleri; 6zellikle optimizasyon problemleri i¢in benzersiz

¢oziimler sunar, 6grenme siireci son derece hizlidir, ayn1 anda hem destek vektor

8 Hagiloglu Selguk Burak, ‘Algi Haritalarimin Degerlendirilmesi i¢in Kiimeleme Algoritmalarina Dayali Yeni Bir
Model Gelistirilmesi’ (Pamukkale Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, 2017). 2017, Pamukkale Universitesi, s.26

* Hagiloglu Selguk Burak, ‘Algi Haritalarinin Degerlendirilmesi i¢in Kiimeleme Algoritmalarina Dayali Yeni Bir
Model Gelistirilmesi’ (Pamukkale Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, 2017). 5.29

* http:/lyazilimagiris.com/2017/11/k-en-yakin-komsu-methodu-k-nearest-neighborhood/?print=print

6 Saygili Ahmet, ‘Veri Madenciligi ile Miihendislik Fakiiltesi Ogrencilerinin Okul Analizlerinin Bagarilar® (Y1ldiz
Teknik Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, 2013).

4" Kuzucu a.g.e. s 19.
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kiimesi hem de karar kurali inga eder ayrica karar fonksiyonlar: i¢in yeni bir dizi

uygulamast olabilir.*®

1.24.2.4. Karar Agaci

En basit siniflandirma tekniklerinden birisi de karar agaglaridir. Bir agag
goriiniimiine sahip ve uygulanmasi kolay bir tekniktir. Karar agaglari son yillarda
yaygin olarak kullanilmaktadir, bunun temel nedeni, karar agaclarinda kullanilan

kurallarin sade ve anlasilabilir olmasidir.*®

Bir karar agacinin yapisi; digiim, dal ve yapraktan olugsmaktadir. Karar agaci
yapisi, kok diigiimiinden baglar ve yapraga ulasincaya kadar devam eder. Karar
diigimiinden iki tane dal ¢ikar bu dallardan bir tanesi istenilen terimin belgede
bulundugu durumu, digeri ise bulunmadigr durumu gé')sterir.So Her bir diiglimde dallara
ayrilma iglemi yapilir, eger bir dalin ucunda artik siniflama yapilamiyorsa o noktada
karar diiglimii olusur, belirli bir sinifa ulasiliyorsa o dalin sonunda yaprak vardir. Bu

yaprak, verilerden hareketle belirlenmek istenilen siniflardan birisidir.>*
Karar agaclariin yogun olarak kullanildiklari alanlar:>?

- Belli bir sinifin {iyesi olacak elemanin belirlenmesi,

- Cesitli vakalarin risk kategorilerine ayrilmasi,

- Gelecekteki olaylarin tahmin edilmesi i¢in kurallar olusturulmast,

- Parametrik modellerin kurulmasinda kullanilmak {izere ¢ok miktardaki
degisken ve veri kiimesinden faydali olacaklarin se¢ilmesi

- Sadece belirli alt gruplara 6zgii olan iliskilerin tanimlanmasi,

- Baz1 kategorilerin birlestirilmesi ve siirekli degiskenlerin kesikliye

doniistiiriilmesi.

Karar agaclar1 her ne kadar uygulanmasi kolay olsa da dal sayisi arttikca

kullanim  kolayligim1 yitirebilir. Ayrica karar agaclarini  kullanirken alternatif

8 Vladimir N Vapnik, "An Overview of Statistical Learning Theory”, IEEE TRANSACTIONS ON NEURAL
NETWORKS, Vol 10. No 5, 1999, s 997.

 Kavzoglu Tagkin ve Célkesen Ismail, "Karar Agaglan Ile Uydu Gérintiilerinin Siniflandiriimas:: Kocaeli Ornegi”,
Harita Teknolojileri Elektronik Dergisi, C.2., No:1, 2010, s 39.

% Tantug A. Ciineyd, ‘Metin Simiflandirma’, Tiirkive Bilisim Vakfi Bilgisayar Bilimleri ve Miihendisligi Dergisi, 5.6
(2012).

* Tantug A. Ciineyd, ‘Metin Simiflandirma’, Tiirkiye Bilisim Vakfi Bilgisayar Bilimleri ve Miihendisligi Dergisi, 5.6
(2012).

52 Akpinar, a.g.e.,5.14
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algoritmalardan hangisinin kullanilacagina da karar verilmesi gerekir. Karar agaclar
algoritmalarinin atasi olarak AID (Automatic Interaction Detector) karar agaci kabul

edilmektedir. 1970’11 yillarda Morgan ve Sonquist tarafindan gelistirilmistir.‘r’3

AID karar agaclarn ilk gelistirilen algoritma olmasina karsin temel bilgiyi
edinmek icin ¢ok fazla kullanilmamistir. 1980 yilinda G.V. Kass tarafindan gelistirilen
CHAID (Chi-squared Automatic Interaction Detector — Ki-kare Otomatik Etkilesim
Dedektorii) algoritmasi bagimli degisken siirekli ise F testi, kategorik ise Ki Kare testini
kullanir. Veriler homojen alt gruplara ayrilir, optimal bdliinmenin teshisi i¢in ki-kare
istatistiginden faydalanilir. Istatistiksel testin anlamlilig1 sayesinde &n kestiriciye ait
degiskenler degerlendirilirler. Bagimli degiskene gore homojen olan tiim degerler
birlestirilir, karar agacindaki ilk dalin formuna gore en iyi on Kestirici degiskenin
secilmesi ile birlikte her bir diiglimiin secilen degiskenin homojen degerinin bir grubu
olusturulur. Afa¢ tamamen biiyiiyene kadar isleme devam edilir.>* CHAID
algoritmasinin diger karar agaci algoritmalarindan en 6nemli farki, diger algoritmalar

ikili agaglar iiretirken, CHAID algoritmasi ¢oklu agaglar iiretebilmektedir.*®

1984 yilina basilmis olan “Classification And Regression Trees” adli kitap ile
CART (C&RT) isimli yeni bir karar agaci algoritmasi ortaya konulmustur. CART
siniflandirma ve regresyon modellerinin {iretilmesi i¢in kullanilan bu algoritma, Leo
Breiman, Charles J. Stone, Jerry Friedman ve R. Olshen tarafindan gelistirmistir. CART
ile aga¢ olusturulurken, veriler iki alt kiimeye ayrilarak ilerledigi i¢in alt kiime bir tist
kiimeye gore daha homojen bir yapiya sahip olur, homojenlik tam olarak saglanana dek
islem devam eder.>® Homojenligin tam olarak saglanmasina, kategorik degiskenlerde
Gini Katsayisi, siirekli degiskenlerde ise en kiiciik kareler sapmasi gibi hesaplamalara
dayanarak karar verilir. Homojen yapiya ulasildiktan sonra bu sefer tersi yonde bir

budama islemi yapilarak islem sonuglandirilir.”’

%% Giil Gokay Emel Ve Cagatan Taskin, ‘Veri Madenciliginde Karar Agaclart Ve Bir Satis Analizi Uygulamas:’,
Eskisehir Osmangazi Universitesi Sosyal Bilimler Dergisi, 6.2 (2005) 5.228.

5 Calis Asli, Kayapmar Sema ve Cetinyokus Tahsin, ‘Veri Madenciliginde Karar Agaci Algoritmalar: Ile Bilgisayar
ve Internet Giivenligi Uzerine Bir Uygulama’, Endiistri Miihendisligi Dergisi, 25.21 (2014), 2-19.

% Calis ve digerleri a.g.e.

% Oguzlar Ayse, ‘Cart Analizi ile Hanehalk: Isgiicii Anketi Sonuglarinin Ozetlenmesi’. Akilli Sistemlerde Yenilikler
ve Uygulamalar1 Sempozyumu, 2010.

5 Oguzlar Ayse, ‘Cart Analizi Ile Hanehalk: Isgiicii Anketi Sonuglarinin Ozetlenmesi’. Akilli Sistemlerde Yenilikler
ve Uygulamalar1 Sempozyumu, 2010
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QUEST Karar agaci1 1997 yilinda Loh ve Shih tarafindan gelistirilmistir. Quick
(hizl1), Unbiased (yansiz), Efficient Stastical Tree (etkili istatistiksel agac) ikili karar
agaci yapisi kullanilan bir algoritmadir. QUEST algoritmasi, aga¢ olusturulurken 6n
yargiya dayali se¢cimin genel hale getirilmesi ve hesaplama maliyetinin diisiiriilmesini
amagclar. QUEST algoritmasi tek degiskenli ve dogrusal kombinasyon boliinmeleri igin
kullanilir. Her bdlme i¢in, her bir girdi 6zniteligi ile hedef 6zniteligi arasindaki iligki F
testi veya Levene testi (sirali ve siirekli Oznitelikler igin) veya Pearson’in ki-kare
(nominal 6znitelikler i¢in) kullanilarak hesaplanir. Hedef 6zniteligi ¢ok terimli ise iki
siiper kiime olusturmak igin iki yonli kiimeleme kullanilir.®® QUEST karar agaci
algoritmasi1 ihmal edilebilir bir dnyargiya sahiptir ve ikili karar agaglar tretir. Quest
karar agaclar1 algoritmasi tek degiskenli veya lineer kombinasyon bdliinmeleri ile

kullanilabilmektedir.

ID3 (lterative Dichotomizer 3) Karar agaglari, 1983 yillinda, CART ile ayni
donemde fakat birbirlerinden bagimsiz olarak glkmlstlr.Sg J.R. Quinlan tarafindan
gelistirilen entropi kavramindan faydalanarak karar agacini olusturur. Entropi, bir veri
kiimesindeki rassaligi, belirsizligi ve beklenmeyen durumun ortaya ¢ikma olasiligim
gosterir. Beklentisizligin maksimumlagtirilmasidir. Eger veri kiimesindeki tiim
degiskenler homojen ise, entropi degeri 0 ¢ikacaktir. Biitiin olasiliklar esitse entropi
maksimum degerine ulasir ve entropi bir olasilig1 gosterdigi i¢in alabilecegi deger 0’1a 1

arasindadir. S siif kiimesi i¢in ortalama entropi degeri asagidaki baginti ile hesaplanir.

E(S) = — Xi=1pi log,(pi) (1.9)

Sadece kategorik veriler i¢cin kullanilan ID3 algoritmasinin arkasindaki temel
fikir, her bir diigiimden her bir 6zellik i¢in yukaridan asagiya dogru belli bir kiimenin
karar agacim olusturabilmektir.®® Veri seti bolinmeden énce elde edilen bilgi ile veri
seti boliindiikten sonra gelen bilgi arasindaki fark kazanim (gani) olarak adlandirilir.
Kazanim miktarin1 hesaplamak icin entropiden faydalanilir. Kazanimlar asagidaki

formiilden hareketle hesaplanir.

% Loh Wei-Yin and Shih Yu-Shan, ‘Split Selection Methods For Classification Trees’, Statistica Sinica, 7 (1997),
815-40.5.819

% Loh Wei-Yin and Shih Yu-Shan, ‘Spht Selection Methods For Classification Trees’, Statistica Sinica, 7 (1997),
815-40.

8 Oshoiribhor Emmanuel O., John-OtumuAdetokunbo M. and Ojieabu Clement E., ‘An Implementation of ID3
Decision Tree Learning Algorithm for Tax Fraud Control and Prevention System’, Journal of Computer Science and
Information Technology, 4.42 (2016), 73-93 s.75.
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Gain(T,X) = Entropy(T) — Entropi(T, X)
(1.10)

Boliinmeden 6nceki entropi ile her bir alt boliimiin entropisi arasindaki fark
alinir. Maksimum entropi bdliinmede en uygun 6zelliktir. Entropinin maksimum oldugu

dallanma yapilir.”*

C4.5 (Commercial Version 4.5) karar agaglari, 1993 yilinda tipk1 ID3’te oldugu
gibi Ross Quinlan tarafindan gelistirilmistir. ID3 kullanish bir algoritma olmasina
ragmen ¢ok sayida degeri olan 6zelliklere karsi asir1 duyarlidir, C4.5’in amaci ise bu
duyarlilig1 ortadan kaldirabilmektir.®* Pek cok karar agact smiflandirma algoritmasi
olmasia karsin, C4.5 uygulama kolayligi, diger simniflandirma algoritmalarina nazaran
daha kolay anlasilmasi, agag iizerinde kolaya karar verebilme gibi artilart nedeniyle

diger karar agac1 algoritmalarindan daha fazla kullanilir.®®

C4.5 Kkarar agaglar1, ID3'teki gibi bir dizi egitim verisi veya veri seti kullanilarak
insa edilmistir. Agacin her bir diigiimiinde, C4.5, bir dizi veya zenginlestirilmis alt
kiimelere, 6rnek kiimesini en etkili sekilde ayiran verilerin bir 6zniteligini seger. Se¢imi
yaparken kullandig1 6lgiitler, normallestirilmis bilgi kazanimi yani entropi farkidir. En
yiiksek normallestirilmis bilgi kazanci olan 6zellik (entropi farki), karar vermek igin
secilir.®® C4.5 karar agacinin  gelistirilmis hali olarak C5.0 algoritmas1 ortaya
cikarilmistir. C5.0 ile C4.5 arasinda temelde tahmin hatasinda biiyiik bir fark yoktur
fakat islem siiresi ve karar agacinin sadeligi konularda C5.0’1n C4.5’e bir iistiinliik

saglamaktadlr.65

Literatiirde karar agaclariyla ilgili pek ¢ok calismayla karsilasmak miimkiindiir.
Tiim karar aga¢larimin uygulanabilmesine karsin en fazla yapilan c¢alisma, kullanim

kolaylig1 nedeniyle ID3 ve C4.5 karar agaglaridir.

81 Nishant Mathur ve digerleri, ‘The Base Strategy for ID3 Algorithm of Data Mining Using Havrda and Charvat
Entropy Based on Decision Tree’, International Journal of Information and Electronics Engineering, 2.2 (2012)
5.253.

82 Hssina Badr ve digerleri, ‘A Comparative Study of Decision Tree ID3 and C4.5°, International Journal of
Advanced Computer Science and Applications, 2014, s.15.

8 Harvinder Chauhan ve Anu Chauhan, ‘Implementation of Decision Tree Algorithm C4.5°, International Journal of
Scientific and Research Publications, 3.10 (2013), s.1.

% Hssina ve digerleri s.15.

8 Akkiigiik Ulas, Veri Madenciligi Kiimeleme Ve Siniflama Algoritmalar: istanbul: Yalin Yaymcilik, 2011 s.82.
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1.2.4.2.5. Rastgele Orman (RO)

Rastgele Orman (RO), agac tipi bir siniflandirma metotlarindan biridir. RO’da,
her diiglim, rassal olarak sec¢ilen degiskenlerden en iyisi kullanilarak dallara ayrilir. Her
veri seti orijinal veri setinden, yer degistirmeli olarak tiiretilir daha sonra rastgele 6zellik
secimi kullanilarak agaclar gelistirilir. Gelistirilen agacglarin budanmamasi gerekir ki bu

strateji RO nun dogrulugunu essiz yapar.®®

1.2.5. Sonuglarin Degerlendirilmesi

Metin madenciliginin 6nemli bir asamasit da sonuglarin degerlendirilmesi
kismudir. Sonuglarin alaninda uzman bireyler tarafindan degerlendirilmesi metin
madenciliginin  etkinligini  arttiracaktir. Sonuglarin  degerlendirme asamasinda
istenmeyen bir durum karsimiza ¢ikmissa siniflandirma algoritmalar1 tekrar gozden
gecirilir gerekli hallerde analiz tekrar yapilir.®” Sonuglarn dogru degerlendirilmesi
uzmanlik ve deneyim gerektirmektedir. Sonuglar1 degerlendirecek arastirmaci ¢alismay1
ilk kez yapiyorsa alaninda uzman kisilerin goriislerine bagvurmalidir. Aksi halde
siniflandirma tam anlamiyla dogru yapilsa bile sonuglar yanlis degerlendirilip,

calismanin tekrar yapilmasina sebep olunabilir.

1.3. Metin Madenciliginin Kullanim Alanlar

Veri madenciliginin 6zel bir alan1 olan metin madenciligi, icinde metin gegen
tiim verilerin islenmesinde kullanilir. Metin madenciligini veri madenciliginden ayiran
en temel Ozellik yapilandirilmamis veriyle de ¢alismasidir. Yapilandirilmamis veriye
sahip olan tiim alanlar metin madenciligi i¢in bir kaynak olabilmektedir. Baslica
kullanim alanlari; bilgi ¢ikarma, konu izleme, Ozetleme, kategorizasyon, kiimeleme,
kavram baglantisi, bilgi gorsellestirme, soru cevaplama, tahminde bulunma olarak
sayllabilir.ﬁs'69 Ayni sekilde son zamanlarda metin madenciliginin en sik kullanim

alanlar1 arasinda; misteri iligkileri yoOntemleri, sahtekarliklarin tespiti, bilimsel

% Akar Ozlem ve Gingér Oguz, ‘Rastgele Orman Algoritmast Kullamlarak Cok Bantli Gorintiilerin
Siniflandirilmasi’, Jeodezi ve Jeoinformasyon Dergisi, Ankara, 2013, s141 .

7 Kuzucu.a,g.e,. s. 15

%8 Weiguo Fan ve Digerleri, "Tapping into the Power of Text Mining", Comminications of the ACM, New York, V.
49, 2006, s.77-80

8 Jelena Jovanovic.s.6
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aragtirmalar, giivenlik-istihbarat, pazar arastirmalari, biyomedikal g¢alismalarin1 da

siralamak miimkiindiir. "

. TLT2
Kisaca agiklamak gerekirse;

Bilgi ¢ikarma; bilgisayarlarin yapilandirilmamis veriden hareketle analiz yapma
stirecindeki ilk asamasi bilgi ¢ikarmadir. Bunu yaparken metin i¢inde 6nceden tanimli
dizileri arar, desen esleme adi verilen siire¢ sayesinde, metin i¢inde yer alan bilgi
¢ikariminda bulunur. Sistem bunu otomatik yaparken goriintii esleme sayesinde bilgiye

erismektedir.

Konu izleme; bir kullanicinin profillerinden hareketle o kullanicinin ilgi
duyabilecegi diger konular saptanmaya calisilir. Giiniimiizde pek ¢ok web sitesi bunu
uygulamaya ydnelik araglar kullanicilarma sunmaktadir. Ornegin youtube’da izlediginiz
videodan hareketle otomatik olarak size ilgi duyabileceginiz benzer siniftaki videolar
onerilir. Konu izleme, makine 6grenmesinde denetimsiz §grenmenin bir unsuru olarak

karsimiza ¢ikmaktadir.

Ozetleme; uzun bir  belgenin, kullamicimin  ihtiyactm  karsilayip
karsilayamayacagini anlamak i¢in 6zetlenmesi siirecidir. Buradaki amag kullanicinin
tim metni okumadan sadece bir paragraf sayesinde, bu metnin ihtiyacin1 karsilayip
karsilayamayacagmi gorebilmesidir. Ozetleme yapilirken dikkat edilmesi gereken
husus, metnin ana temasinin, biitiinliigiiniin korunabilmesidir. Burada temel amag
okuyucuya zaman kazandirmaktir. Bilgisayarlar 6zetleme yaparken kisi isimleri, yer
isimleri, tarthler gibi bilgileri belirlemede basarili iken, tiim metni analiz edip
anlamlandirmakta yetersizdirler. Bilgisayarlar, insanlar gibi bir dil yetenegine sahip
olmadiklarindan, heniiz insanlar kadar basarili &zetleme yapamamaktadir. Insanlar
kadar basarili olmasa da kazandirdigi zaman nedeniyle 6zetleme 6zelligi cok kullanigl

olabilmektedir.

Kategorizasyon; bilgisayarlar kategorizasyon yaparken, genellikle belgeyi
sozcik paketi (bag of words) olarak degerlendirir. Kategorizasyon, gercek bilgileri

ortaya koymaktan ziyade, sadece kelimelerin frekanslarindan hareketle belgenin ana

7 Jelena Jovanovic. s.51
™ Jelena Jovanovic.
2 Dolgun ve Ozdemir.
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konularini tanimlamaya ¢alisir. Yapilan bu islem sayesinde belge, 6nceden tanimlanmis
belli bir kiimeye yerlestirilerek belgenin ana temasi ortaya ¢ikarilmig olur. Terimlerin
frekanslar1 hangi kiimeye belgenin yerlestirilecegini belirleyen temel unsurdur. Metinde

sadece bir kez tekrarlanan terimler metinin kategorizasyonu i¢in 6nemsizdir.

Kiimeleme; amag¢ benzer belgelerin ortak gruplarda toplanmasidir.
Kategorizasyondan temel farki kiimeler 6nceden belirlenmis degildir, islem aninda
ortaya konulmaktadir. Onemli bir yarar1, belge iginde birden ¢ok alt konu varsa bunlarin
hepsinin goriilebiliyor olmasidir. Bu durum bizim igin, isimize yarayan bir belgenin
arama sonuglarinda atlanmamasini saglamaktadir. Kiimelemede vektor uzayr mantigiyla
vektorler olusturulur ve belgenin her bir kiimeye ne kadar uydugu bu sekilde belirlenir.
Belge uyum sagladigi tiim kiimelerde kendine yer bulur. Bu sayede belge kendine
sadece tek bir kiimede degil de alakali olan iki veya daha fazla kiimede ayn1 anda yer
bulabilir.

Kavram baglantisi; belgelerdeki ortak kavramlarin tanimlanmasini saglar. Bu
sayede belki de arastirmaciya, geleneksel arama metotlariyla bulamayacag: bilgileri
bulmasinda yardimci olunabilir. Bilgiyi aramadan ziyade tarama yapilmasini saglayan

bir yontemdir.

Bilgi gorsellestirme; ¢ok genis metinsel kaynaklarin belli bir hiyerarsiyle basit
bir harita vb. gorsellige kavusturulmasini saglar. Kullanici bu sayede; ¢ok biiyiik
miktardaki metnin eslesmelerini 6lgeklendirme, bolge haritalarin1 kurabilme gibi
islemler yapabilir. Bunun sonucunda, kullanici genis bir dokiimani daraltarak ilgilendigi
konuya ydnelebilir. Bu alanda bilgi gorsellestirme son derece yararlidir. Ozellikle

sosyal ag analizinde kullanim1 genis bir yere sahiptir.

Soru cevaplama; metin madenciliginin kullanim alanlarindan biri de verilen bir
soruya en iyi cevabin nasil bulunacagidir. Soru cevaplama yonteminde birden fazla
teknik bir arada kullanilabilir. Ornegin bilgi c¢ikarma teknigi ile insanlari, yerleri,
olaylar1 ayiklayabilir, smiflandirma teknigi ile kim, nerede, ne zaman vb. soru
Ozellikleri smiflandirabilir. Tiim bu siireglerden hareketle sistem sorulara en dogru

yanit1 vermeye calisir.
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Tahminde bulunma; kullanici profili ve gegmis islemlerinden hareketle
kullaniciya 6zel, o kisinin ilgisini ¢ekebilecegi diisiiniilen diger dokiimanlar tahmin
edilmeye calisilir. Sosyal paylagim siteleri bu uygulamaya ¢ok sik bagvurarak kisiye
tantyor olabilecegi kisileri 6nermekte veya ilgi alanina uygun oldugu tahmin edilen

reklamlar sik sik karsisina ¢ikarilmaktadir.

Misteri iligkileri yOnetimi; tiim miisterilere ait erisilebilecek tiim bilgiler;
iletisim bilgileri, kisisel bilgiler, anket verileri, aligveris hareketleri gibi verilerden
hareketle, nitelikli bilgi elde edilip, miisterilere, ¢apraz satiglari tahmin etmek gibi
stireclerde kullanilir. Miisterilerin ihtiyaglar1 tespit edilip satisin cazip hale getirilmesi

icin miisteri bazli kampanyalar diizenlenebilmektedir.

Sahtekarlik tespiti; saglik, sigorta gibi sektorlerde toplanmis olan biiytlik
hacimdeki verilerden hareketle ¢esitli kaliplarin ve anormalliklerin saptanarak
sahtekarliklarin tespit edilmesinde kullamlir. Ozellikle sigorta sirketlerinin cok sik
karsilastiklar1  sahtekarliklarin  Oniine gegilebilmesi i¢in modeller olusturulmaya
calisilmaktadir. Modellerden hareketle hasar kayitlari incelenip sahte iglem yapilip

yapilmadig1 saptanabilmektedir.

Giivenlik — istihbarat; kisiler, gruplar arasindaki baglantilar incelenerek, terdr
olaylarinin tahmin edilmesi, bunlarin engellenmesi i¢in ¢alismalar yapilir. Bunun i¢in
cok biiyiik miktardaki su¢ ve suclu profili, kriminal verilerden faydalanilir. Bu
verilerden hareketle aralarinda baglanti olan veya baglantili olma olasilig1 olan kisiler

tespit edilmeye c¢alisilir.

Pazar arastirmasi; yaymlanmis belgeler, makaleler, internet siteleri, basinda
cikan haberler, biiltenler, dergiler, anket sonuclar1 pazar etkisini 6lgmek i¢in stirekli
olarak takip edilir. Satig rakamlari, pazar paylari, pazarlama i¢in ¢ok biiyiikk veriler
olusturmaktadir. Bu verilerden hareketle pazar ve pazarlama siirecine iliskin ¢esitli

tahminlerde bulunulur.

1.4.  Metin Madenciligi Alaninda Gelistirilmis Olan Paket Programlar
Metin madenciligi alaninda gelistirilmis olan pek ¢ok paket program mevcuttur.
Fakat heniiz bu programlardan herhangi birisi istenilen tiim sonuglar1 elde etmek icin

tek basma yeterli degildir. Kullanicilar yapmak istedikleri isleme gore en uygun
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program veya programlari tercih etmelidir. Bu programlarin bir kismi agik yazilimken
bir kismu ise ticari yazilim olarak piyasada bulunmaktadir. Bu programlarin nerdeyse
tamami1 bilgi ¢ikarma ve kategorizasyon islemini yaparken, her biri farkli uygulama

alanlarina da sahiptir.

En yaygin olarak kullanilan paket programlardan bazilar1 ve bu programlarin

kimi 6zellikleri asagida siralanmustir.”>"™

Ticari Yazilimlar;
ClearForest (Bilgi ¢ikarma, kategorizasyon, kavram baglantisi)

IBM Intelligent Miner Data Mining Suite (Bilgi ¢ikarma, Ozetleme,

kategorizasyon, kiimeleme)

Megaputer (Bilgi c¢ikarma, Ozetleme, kategorizasyon, kiimeleme, soru

cevaplama)
NodeXL Pro (Sosyal ag analizi, gorsellestirme)
ODM (Risk analizi, soru cevaplama, siniflandirma)
SAS Text Miner (Bilgi ¢ikarma, kategorizasyon, kavram baglantist)

SPSS Text Mining For Clementine (Bilgi c¢ikarma, kategorizasyon, bilgi

gorsellestirme)
STATISTICA Text Mining
Vantage Point
WorldStat
Acik Kaynak Yazilimlar;

GATE

" Seckin Keziban, ‘Metin Madenciliginde Kullanilan Yéntemlerin Karsilagtirlmasi: Siyasi Parti Liderlerinin Grup
Genel Toplant1 Konugmalar le Bir Uygulama’.Sakarya Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii, Sakarya, 2011,s.12

™ Melek Cemile, ‘Metin Madenciligi Teknikleri Ile Sirketlerin Vizyon ifadelerinin Analizi’,Dokuz Eyliil Universitesi
Sosyal Bilimler Enstitiisii, izmir, 2012.5.30
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RapidMiner (gorsellestirme)

R

Perl (metin isleme, goriintii tanima)

LingPipe

WEKA (Siniflandirma, kiimeleme, bilgi gorsellestirme)

1.5.  Dogal Dil Isleme (DDI)

Istatistiksel yontemler, sadece pratik bir miihendislik yaklasimi olsaydi eger,
bilimin heniiz ¢6zemedigi, dilin zorlu problemleri igin istatistige ilgi daha az olurdu.
Oysa dil bilimi arastirmalarinda istatistigin son derece 6nemli bir yeri vardir.” Istatistik
bilimi hemen her alanda oldugu gibi dil bilim ¢alismalarinda da ¢ok genis kullanim
agma sahiptir. Istatistigin, dil bilim alaninda ¢alismalar yaparken, en biiyiik yardimcisi
her zaman oldugu gibi bilgisayarlardir. Bilgisayar programlari ve istatistik yardimryla

dile dair ¢oziimlemeler yapilmaya ¢alisilmaktadir.

Dogal dil islemenin (DDI) temel mantig, insan eliyle iiretilmis olan metinden
hareketle bilgisayarlarin rahatlikla islem yapabilmesi, o metinden ¢esitli sonuglar
cikarabilmesidir. Buradaki en biiyiik zorluk dilin karmagik yapisidir. Dilin ugsuz
bucaksiz yapisina ragmen bilgisayarin son derece sinirlt yetisi vardir ve bu iki durum
arasinda bir celiski s6z konusudur. Yapilan caligmalarin temel amaci bu celiskiyi

ortadan kaldirarak, bilgisayarin dili en iyi sekilde isleyebilmesine yoneliktir.

Metin incelemesinde ortaya ¢ikan sorun aciktir; dogal dil insanlarin birbirleriyle
iletisim kurabilmeleri amaciyla gelistirilmistir, bilgisayarlar ise bu dili anlamaktan son
derece uzaktir. Insanlar dilsel kaliplar1 kolaylikla ayirt edebilirken, bilgisayarlar bu
kaliplar1 ayirt edememekte, argolari, kaliplasmis deyimleri, imla hatalarini
asamamaktadirlar. Buna karsin bilgisayarlarin avantaji ise insanlarin isleyemeyecegi

cok biiylik hacimli metinleri yine ¢ok biiyiik bir hizla isleyebilmeleridir. Metin

™ Manning Christopher D, Hinrich Schiitze, Foundations of Statistical Natural Language Processing, MiT Press,
1999, s.8.
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madenciligi insanlarin iistiin yonleriyle bilgisayarlarin iistiin yonlerini bir araya getiren

bir teknoloji yaratmaya ¢aligir.”

DDI’nin insanlara saglayacagi faydalar; yazili olan bir dokiimanin otomatik
olarak tercime edilmesi, soru cevaplama, otomatik konusma, komutlarin bilgisayarca
anlasilmasi, konusma, otomatik metin 6zetleme, gibi basliklarla zetlenebilir.”” Tiim
bunlarin yapilabilmesi bilgisayar teknolojisinin hizla gelismesi ve yapay zekanin
hayatimiza girmesiyle miimkiin olmustur. Zira DDI, yapay zekann bir alt disiplini

olarak diisiiniilmektedir.”®
DDi’nin ilgi alanlarim kisaca 6zetlememiz gerekirse;’

- Yazim yanliglarinin diizeltilmesi; gliniimiizde hemen tiim metinler bilgisayar
ortaminda yazilmaktadir. DDI’nin yapmaya c¢alistig1 islemlerden biri de
yazilan metinlerdeki hatalarin tespit edilip diizeltilmesidir. Burada dikkat
edilmesi gereken husus dilbilgisi kurallarinin bilgisayar sistemine 6nceden
tamamen eksiksiz bir sekilde tanimlanmis olmasidir. Tirkgede ¢ok sik
karsilagilan bir hata “uluslararas1” kelimesidir. Bu kelime dilbilimi agisinda
ulular ve arasit kelimesinin bitisik bir sekilde yazilmasini gerektirirken
bilgisayar ortaminda DDI bu iki kelimeyi ayr1 yazilmasi gerektigi seklinde
algilayip bitisik yazilsa bile ayirmaktadir. Bu tiir diizeltme esnasinda yapilan
hatalarin g6z oniine alinmasi gerekir.

- Bul ve degistir; metin i¢inde gegen herhangi bir kelimenin taranip bulunmasi
veya kelimenin alternatif bir kelimeyle degistirilmesi amaciyla uygulanan
yontemdir. Bu yontemle tek bir kelime degistirilebilecegi gibi metinde gecen
tim kelimelerin de degistirilmesi miimkiindiir. Ornegin metinde gecen
“cevap” kelimesi “yanit” kelimesiyle degistirilecegi zaman metinde ki tek bir
cevap kelimesi de degistirilebilir veya istege bagl olarak metinde ki tiim
cevap kelimeleri yanit kelimesi ile degistirilebilir.

- Basili bir metni okuma; bilgisayar ortaminda bulunmayan bir metnin

bilgisayara aktarilma islemidir. Bu metin bir roman, makale olabilecegi gibi

"® Fan ve digerleri. a.g.e. 5.3

77 Seker Sadi Evren, Dogal Dil Isleme, YBS Ansiklopedi, Cilt 2, Say1 4, Aralik 2015, s. 17

8 Moreno Antonio ve Redondo Teofilo, ‘Text Analytics: The Convergence of Big Data and Artificial Intelligence’,
International Journal of Interactive Multimedia and Artificial Intelligence, Vol 3, 2016, s. 57 .

™ Adali Esref, ‘Dogal Dil Isleme’, Tiirkiye Bilisim Vakfi Bilgisayar Bilimleri ve Miihendisligi Dergisi, 5.2 (2012).
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doldurulmus olan optik form da olabilir. Giiniimiizde 6zellikle optik form
okuma siirecinde ¢ok biiyiik gelismeler kaydedilmistir.

Metnin 6zetini ¢ikarma; kisilerin ¢ok uzun metinleri okuyarak o metnin
gercekten aradigi seyle ilgili olup olmadigina karar vermeleri bazen ok
fazla zaman kaybina neden olabilmektedir. Kaynagin tamamin1 okumak
yerine metnin Ozetinin cikarilmasi DDIi’nin ilgi alanlarinda birisidir. Bu
islem yapilirken oncelikle varsa metnin i¢indekiler kismi, bu yoksa konu
basliklari, metinde en sik gegen kelimeler taranir. Bu verilerden hareketle
metnin neyle ilgili oldugu anlasilmaya caligilir.

Metnin icerdigi bilgiyi ¢ikarma; metindeki bilgiyi ¢ikarmak i¢in dil bilgisi
kurallarindan hareketle tek bir climlede mi bilgi verilmek istenmis, yoksa
verilmek istenen mesaj metnin tamamina mi yayilmis buna bakilir. Temel
amac; metnin ana konusu disinda kalan konular1 ayiklayarak igerdigi ana
bilgiye erismektir.

Bilgiye erisim; internetin giinliik yasamimizda ¢ok fazla yer edinmesiyle
birlikte, internette aradigimiz bilgiye kolayca erisebilmek amaciyla
gelistirilmistir. Internet arama motorunda arama yaparken anahtar kelimeyi
yazip enter tusuna bastigimizda bilgisayar bize ylizlerce alternatif sayfa
secenegi sunar. Bu sayfalardan hangisi veya hangilerinin ise yarayacagini
bulmak ise aragtirmaciya diisen gorevdir.

Metni anlama; temel amac¢ kisa metin veya ciimlelerin tam, kesin olarak,
anlasgilabilmesidir. Bilgisayara verilen veya soOylenen bir ciimlenin
anlasilarak islem yapilmasi temel hedeftir. Bilgisayardan arama motorunda
bir sey aramasi istendiginde aranacak konunun bir veya birka¢ kelime ile
sOylenmesi ve bilgisayarin otomatik olarak bu kelimelere dair net iizerinde
arama yapabilmesidir.

Metin seslendirme; bilgisayara verilmis olan bir metnin bilgisayar tarafindan
okunmasi hedeftir. Sesli gazete, sesli kitap gibi uygulamalarla gérme
engellilere yardim edilebilecegi 6nemli bir alandir.

Konugmayr yaziya dokme; insanlarin konustuklar1 seylerin yaziya

dokiilmesi, yaziya dokiilen metnin anlasilip isleme konulmasi temel amagctir.
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- Soru yanitlama; 0&zellikle ¢agri merkezlerinde kullanilan, miisterinin
isteklerini bilgisayarin anlayip cevaplayabilmesi amaciyla gelistirilmis
stireclerdir. Miisteri istegini bir veya birka¢ kelime ile sOyler, bilgisayar
miisteriye ulasmak istedigi bilgiye dair alternatifleri sunar, miisteri
alternatiflerden kendisi i¢in uygun olanmi seger. Bu sekilde miisterinin bir
calisanla goriismeden bilgisayar yardimiyla istedigi bilgiye kolaylikla
erismesini saglar.

- Ceviri; herhangi bir dilden baska bir dile saglikli ve anlagilabilir bir sekilde
ceviri yapilmasidir. Basit bir kelimenin cevirisinden, karmagik bir bilimsel
metnin ¢evirisine kadar genis bir kapsama alani1 vardir. Nihai hedef ise bir
kisinin kendi ana dilinde yaptig1 konusmay1 karsisinda ki kisinin kendi ana
dilinde anlayabilmesini saglayacak basarida cevirilere imza atmaktir.
Glinlimiizde bilgisayar tarafindan yapilan c¢eviriler biiyilk basari

gosterebilmektedir.

DDI’nin yogun olarak kullanildig: bir bagka alan bu tezin de konusu olan duygu

analizidir. Duygu analizi ilerleyen boliimde ayrintili bir sekilde ele alinacaktir.

DDI’nin insanlara sagladii ve saglayacagi kolayliklarin yam sira iistesinden
gelmesi gereken bir¢ok zorlukta vardir. Bu zorluklarin 6nemli bir kismi yine insan
kokenlidir. Konusma dilinde ki lehge farkliliklari, kullanilan argo kelimeler, devrik
ciimleler, esanlamli kelimeler, es sesli kelimeler, imalar, kinayeler, DDi’nin temel

zorluk alanlarini olusturmaktadir.

Tiim zorluklara ragmen, DDI’nin pek ok siirecin iistesinden basariyla geldigi
yadsinamaz bir gercek olarak karsimizda durmaktadir. Nihai amagsa DDI’nin tiim bu

zorluklarin da kendi basina tistesinde gelebilmesini saglayabilmektir.

1.6.  Makine Ogrenmesi (MO)

Makine 6grenmesi (MO) de tipki DDI gibi yapay zekanm bir alt dalidir. MO
verilen bir problemi ortamdan edindigi bilgiye gore ¢oziimler.* MO genellikle bir dizi
gorevi Ogrenen, mantiksal veya ikili islemlere dayanan, otomatik hesaplama

prosediirlerini kapsamaktadir. MO insanlar tarafindan kolaylikla anlasilacak basit

8 Adali Esref, ‘Dogal Dil Isleme’, Tiirkiye Bilisim Vakfi Bilgisayar Bilimleri ve Miihendisligi Dergisi, 5.2 (2012).
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smiflandirict ifadeler iiretmeyi amaglar. MO’niin Karar siirecinin arka planinda
istatistiksel yaklagimlar vardir.** MO’niin en biiylik avantaji insan miidahalesine ihtiyag
duymaksizin da siniflandirma yapllabilmesidir.82 MO sayesinde kisa siirede ve etkin bir

bigimde istenilen siiflandirmalarin bilgisayar tarafindan yapilabilmesidir.

MO, geemis tecriibelerden ve/veya Ornek verilerden hareketle bir siirecin
optimize edilebilmesi amaciyla bilgisayarlar programlamadir. Bir model olusturulur ve
olusturulan bu model ileride tahminlerde bulunmak i¢in 6ngoriilerde bulunabilir, bilgi
edinmek i¢in agiklamalarda bulunabilir veya eldeki verilerden hareketle siireclere dair

denetimlerde bulunabilir.

MO, matematiksel modeller olusturmak igin istatistik teorisini kullanir, ¢iinkii
temel gorevi bir veri kiimesinden hareketle ¢ikarim yapmaktir. MO’de bilgisayarin da
iki farkli fonksiyonu vardir; bunlardan birincisi, ihtiya¢ duyulan algoritmalar igin
muazzam sayidaki verinin depolanip etkili algoritmalar yaratilmasi, ikincisi ise model

bir kez dgrenildiginde etkili ¢oziimler iiretilmesidir.®®

MO sagladigr pek ¢ok avantaja ragmen bir takim dezavantajlar1 da vardir. Soyle
ki MO; metin madenciligi i¢in genellikle gok pahali bir yontemdir ¢iinkii egitim verisi
olusturmak i¢in ¢ok sayida agiklanmis belgenin hazirlanip sisteme tanitilmasi gerekir.
Metinlerde 6znitelik alan1 ¢ok fazla olabilir, bu da analiz edilecek belgelerdeki ¢ok fazla
miktardaki terimlerden tiimiiniin veya bir kisminin segilmesini zorunlu kilar.®* MO kimi

zaman ¢ok uzun bir zaman alabilmektedir.

MO ii¢ farkli sekilde islev gdrmektedir. Bunlardan ilki denetimli 6grenme,

ikincisi denetimsiz 6grenme, ligiinciisii ise yari-denetimli 6grenmedir.

1.6.1. Denetimli Ogrenme
Gozetimli 6grenme ya da kontrollii 6grenme de denen bu yontemde, sisteme
ogrenilmek 1istenen kavramla ilgili veriler ve bir egitim kiimesi girilir. Egitim

kiimesinde her bir 6rnek icin istenen ¢ikti degerleri de verilir (etiketleme yapilir). Bu

8 D Michie, D J Spiegelhalter ve C C Taylor, Machine Learning, Neural and Statistical Classification, Overseas
Press, 1994.5.3

8 Fabrizio Sebastiani, ‘Machine Learning in Automated Text Categorization’, ACMDL V34, I1, New York, 2002,
s.2

83 Alpaydin Ethem, Introduction to Machine Learning Second Edition., The MIT Press, Cambridege, 2010, s.4

8 Alpaydin, a.g.e..
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bilgilerden hareketle girdi ve ¢ikti arasinda bir iliski olusturulur. Girdi verilerinin
degerleri kullanilarak c¢ikti degerleri tahmin edilmeye veya Ogrenilmeye caligilir.
Sonuglar1 bilinen veriler iizerinde yapilan siniflama ile sonuglar1 bilinmeyen veri

kiimesine dair tahminler yalplhr.e’5

Etiketlenmis gozlemlerde, etiketler algoritmaya gozlemleri nasil etiketlemesi
gerektigini Ogretir. Ornegin bir mailin spam oldugunu sistemin anlayabilmesi igin,
icinde “para kazan” ifadesi geciyorsa sisteme bu maili spam olarak algila seklinde yol

gosterilmesi gerekir.®

Denetimli 6grenmede girdi ve ¢ikt1 arasindaki bagint1 bilgisayara disaridan veri
olarak kullanici tarafindan sunulur. Bilgisayarin gorevi ise bu bilgiler 1s18inda daha
sonra kendine sunulacak verilerden hareketle tahminlerde bulunup, c¢ikarimlar

yapabilmektir.

1.6.2. Denetimsiz Ogrenme

Gozetimsiz 6grenme olarak da adlandirilan bu sistemin denetimli 6grenmeden
temel farki, verilerin sisteme girilmesi ancak veriler arasinda sebep — sonug veya girdi —
¢iktr iligkisinin isaretlenmemesidir (etiketleme yapilmamasidir). Veri setinde yer alan
iligkiler bu isaretlemeler yapilmaksizin O6grenilmeye c¢alisilir. Sosyal aglarda
kullanicilara sunulan “taniyor olabileceginiz kisiler” segenegi denetimsiz grenmenin

bir sonucudur.

Sonu¢ olarak kullanict sisteme sadece verileri yiikler, algoritmanin kendi
kendine kesifler yapip, goriinmeyen Oriintiileri 6grenmesi bekler. Buradaki amag
girdideki diizensizlikleri bulmaktir. Giris alaninda belirli kaliplarin digerlerinde daha sik

olusacagi bir yap1 vardir ve bu yap1 disina ¢ikan yapilar goriilmeye caligilacaktir.®’

Denetimsiz 6grenme ile arastirmacinin daha 6nceden 6ngodremeyecegi bilgilerin,

iliskilerin de kesfedilmesi miimkiindiir.

8 Alpaydin Ethem, Introduction to Machine Learning Second Edition. The MIT Press Cambridge, Massachusetts
London, England, 2010

® http://www.emrealadag.com/makine-ogrenmesi-nedir.html, 19.01.2017

8 Alpaydin Ethem, s.11
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1.6.3. Yar1 Denetimli Ogrenme

Bazi durumlarda denetimli 6grenme veya denetimsiz 0grenmenin tek basina
kullanilamamas1 s6z konusu olmaktadir. Bu durumlarda yari denetimli 6§renmenin
uygulanmasi1 en ideal olandir. Yari denetimli 6grenme, denetimli Ogrenme ile
denetimsiz 6grenmenin bir karmasidir. Yar1 denetimli 6grenme az sayida etiketlenmis
veri ile ¢ok fazla miktarda etiketlenmemis verinin bir arada yer aldigi 6grenme
problemlerinde kullanilir. Yar1 denetimli 6grenmede etiketlenmemis veri miktar1 ¢ok
biiytiktiir, buna web siteleri ideal birer 6rnek olusturmaktadir. Milyarlarca web sitesi
vardir ancak insan miidahalesiyle bu sitelerin tamamini isaretlemek c¢ok pahali ve
imkansizdir. Bu gibi durumlarda yar1 denetimli 6grenme ideal ¢6ziim olarak karsimiza
<;1kmaktad1r.88 Yar1 denetimli makine 6grenmesi ¢aligmada maliyetler acisindan kisith

biit¢e varsa uygulanabilecek ideal bir yontem olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

1.7. Rile Metin Madenciligi

R yazilimi agik kaynak kodlu; istatistiktikten makine 6grenmesine, zaman serisi
analizinden gorsellestirmeye varincaya kadar pek ¢ok analizi yapmaya olanak taniyan
son derece kullamigli bir aractir. R yazilimi, ge¢miste kullanilan S dilinin
gelistirilmesiyle ortaya ¢ikarilmistir.®® R klasik paket programlardan farkli bir kullanim
stirecine sahiptir. R’yi kullanmak i¢in 6nce R programini daha sonra da ihtiya¢ duyulan
paketleri indirmek gerekir. Paketler kullanicilar tarafindan gelistirilmis olan diger
kisilere acgik olarak yayinlanan hazir ortamlardir. Kullanici kendisi de paket gelistirip
ihtiya¢ duydugu analizleri yapabilmekte ve gelistirdigi paket ile diger kullanicilara
yardimct olabilmektedir. Bu 6zelligiyle R kullanicilar arasinda paylasimi amaglayan
etkin bir aractir. Nisan 2018 tarihi itibariyle R’de bulunan paket sayisi; 12501°dir.*® R

yazilimi https://cran.r-project.org/mirrors.ntml adresinden istenilen baglantilar

sayesinde indirilebilmektedir. R yiiklenirken kimi paketler Ongoriilen olarak
yiiklenmektedir fakat ongdriilen paket sayist ¢ok sinirlidir. Bu yiizden kullanict ile
ihtiya¢ duyacagi paketleri analiz yapmadan 6nce indirmek zorundadir. Paket indirmek
icin alternatif yoOntemler mevcuttur, kullanicti kullanim aligkanliklarina gore

alternatiflerden birini segebilmektedir. R de ¢ok sayida paket oldugu icin bu paketlerin

8 Chapelle Olivier, Weston Jason ve Scholkopf Bernhard, ‘Cluster Kernels for Semi-Supervised Learning’. NIPS'02
Proceedings of the 15th International Conference on Neural Information Processing Systems, 2002, 8

8 https://www.r-project.org/about.html, erisim tarihi; 04.04.2018

%https://cran.r-project.org/web/packages/, erisim tarihi; 04.04.2018
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tamaminin ayni siirlicide olmasi indirme yikiinii arttiracaktir. Bu ylizden farkl
konumlarda bulunan siiriiciilerden istifade edilerek paketler farkli konumlarda

bulunmaktadir.®*

% https://www.quora.com/What-is-the-CRAN-mirror, erisim tarihi; 05.04.2018
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IKINCi BOLUM

DUYGU ANALIZIi

2. DUYGU ANALIZI

Tiirk Dil Kurumu (TDK) duyguyu “belirli nesne, olay veya bireylerin insanin i¢
diinyasinda uyandirdigi izlenim” seklinde tammlamaktadir.** Tanimdan da anlasilacagi
gibi duygu kavrami icinde pozitif 6gelerle beraber negatif 6geleri de barindirmaktadir.
Yani duygular; agk, sevgi, hosgorii, sadakat gibi pozitif olabilecegi gibi nefret, ofke,

tiksinti gibi olumsuzlukta barindirabilir.

Pozitif duygular insanlarin yasam kalitesini yiikseltip, olumlu davranista
bulunmalar1 i¢in motive edici bir rol oynarken, negatif duygular bunun tam tersine,
kisilerin yasam kalitesini diisiiriir, entelektiiel zekalarin1 bloke eder ve siirekliligi
durumunda pek ¢ok soruna yol agar. Bu yiizden negatif duygu durumunun stirekli bir

hal almasi istenmeyen ve bir an 6nce miicadele edilmesi gereken bir haldir.

Duygu analizi ti¢ farkli diizeyde yapilabilir. Bunlar dokiiman (belge) diizeyinde,
ciimle diizeyinde ve &znitelik diizeyinde diye adlandirilabilir.”®® Dokiiman diizeyinde
yapilan duygu analizinde; dokiiman, bir biitiin olarak ele alinir ve bu dokiimanin olumlu
mu yoksa olumsuz mu duygu tasidigi aragtirtlir. Ciimle diizeyinde ise her bir ciimle tek
tek ele alinarak ciimlenin tasidigi duygu analiz edilmeye calisilir. Ciimle diizeyinde
yapilan c¢alisma esasinda dokiiman diizeyinde yapilan calismanin kiiclik bir boyuta
indirgenmesinden bagka bir sey degildir. Gerek dokiiman diizeyinde gerekse ciimle
diizeyinde yapin duygu analizlerinde hedeflenen bilgiye erisilemeyebilir. Bu yiizden,
oznitelik temelli duygu analizine ihtiya¢ duyulur. Oznitelik diizeyli duygu analizinde,
duygular varliklarin 6zel yonlerine gore siniflandirilabilir. Bir kisi bir olay karsisinda
duygularini ifade ederken olaym kimi yonleri hakkinda pozitif, kimi yonleri hakkinda
negatif duygulara sahip olabilir. Ornegin bir film hakkinda yorum yapan kisi; “filmi

begendim ancak basrol oyuncusunun performansi yeterli degildi” diyebilir. Bu ciimle

%2itp:/iwww.tdk.gov.tr/index.php?option=com_gts&arama=gts&guid=TDK.GTS.5891b60fb4f438.66021402,
01.02.2017

% Chapelle Olivier, Weston Jason ve Scholkopf Bernhard, ‘Cluster Kernels for Semi-Supervised Learning’. NIPS'02
Proceedings of the 15th International Conference on Neural Information Processing Systems, 2002, 8
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icinde hem olumlu hem de olumsuz duygular1 barindirmaktadir. Climle diizeyli analizde
bu ciimleyi analiz etmek zorken 6znitelik diizeyli analizde olumlu duygu ayri, olumsuz

duygu ayr1 ele alinacagindan dolay1 ¢ok daha saglikli sonug verebilmektedir.

Insanlar yasamlar1 boyunca tiim kararlarini mantiklariyla almazlar. Duygularin
da karar verme siirecinde cok biiyiikk bir etken oldugu bilinmektedir. Giiniimiizde
“duygu”ya olan ilgi gittikce artmakta ve bu konu iizerine pek ¢ok arastirma
yapilmaktadir. Duygu analizi de bu siiregte karsimiza ¢ikan, giin gegtikge kullanim alani
yayginlagan bir alandir. Bu alana dair yapilmis olan ¢alismalarin ¢ok biiyiik bir kismi
bilgisayar tabanli olsa da temelinde metin verisi olan bu alana istatistigin uzak kalmasi
diisiiniilemez. Bu tezin temel amaci da duygu analizi konusunda, literatiirde istatistik

acisindan var olan bir eksikligin giderilmesine katkida bulunmaktir.

2.1.  Duygunun Onemi
Duygunun 6nemi ve duygu analizi yapmaya neden ihtiya¢ duyuldugunun daha

1yi kavranabilmesi i¢in duyguya dair baz1 kavramlar asagida agiklanacaktir.

2.1.1. Kansei Miihendisligi (KM)
Kansei mithendisligi (KM) literatiirde kimi zaman duygu miihendisligi olarak ele

alinmakta, kimi zamanda ayr bir kavram olarak karsimiz ¢ikmaktadir.

Kansei kelimesi ilk olarak M. Nadamachi’nin “Emotional Enginerring
(Duygusal Miihendislik” adli eserinde iirlin gelistirme yontemi olarak sunulmustur.*
Kansei kelimesinin Japonca’da; duyu organlarinin hissetme becerisi, biling ve irade ile
kontrol edilen duyusal istek gibi anlamlar1 vardir.*® Kansei miihendisligi kavrami ise ilk
olarak, 1986 yilinda Japon otomobil sirketi olan Mazda Motor A.S. nin bagkani,
Kenichi Yamamoto tarafinda Michigan Universitesi'nde yapmis oldugu konusmada
kullanilmistir. Bu konusmada Yamamoto, Kansei kelimesini, duyarlilik, duyu, his
kelimelerini kullanarak Ingilizceye terciime etmek istemis ancak bu kelimelerin

tamaminin Kansei terimini agiklamakta yetersiz kaldigini Vurgulamlstlr.96 KM iginde,

% Qlivier Chapelle, Jason Weston and Bernhard Scholkopf, ‘Cluster Kernels for Semi-Supervised Learning’.

% Figlali Nilgiin ve digerleri, ‘Kansei Miihendisligi Ve Uygulamalar’, Dogus Universitesi Dergisi, Istanbul, Say1 5,
2002, 85-96.

% Shinya Nagasawa, ‘Present State of Kansei Engineering in Japan’, in Conference Proceedings - IEEE International
Conference on Systems, Man and Cybernetics, 2004, s. 333-338
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his, duygu, duygunun disa vurumu (duygulanim), izlenim, alg1 gibi pek ¢ok kavrami bir

arada barindirmaktadir.

KM, son derece genis bir kullanim alani bulmus, Japon Egitim Bakanlig
tarafindan desteklenmis, bu alanda c¢esitli sempozyumlar diizenlenmistir. Kansei
Miihendisliginde temel amag tasarim yapilirken duygularin da isin igine katilmasidir.
Bu sayede insanlar igin renkleri ve sekli ile daha cekici gelen, kullanim &zellikleri ile
daha ergonomik {irlinler {iretilmesi amaglanmistir. Buradaki temel amag {irliniin sadece

beyne degil duygulara da hitap etmesini saglamaktir.

Sevim’e gore,” duygularin ekonomik faaliyetlerdeki yeri gittikce artmakta ve
artik “duygu miihendisligi” ¢agina girilmektedir. Bu siiregte tasarimdan pazarlamaya
varincaya kadar firmalar artik duygular1 g6z 6niinde bulundurmali bu sekilde insanlara

ulagmanin yollarini aramalidir.

Bu tezi dogrulayan temel unsurlardan birisi de Mazda firmasi tarafindan
iiretilmis olan, Mazda Miata (MX 5) isimli ¢ift kisilik spor otomobildir. Bu otomobil
diinya da en ¢ok satan ¢ift kisilik spor otomobil olma 06zelligine sahiptir ve KM
teknolojisi ile {iretilmis olan ilk otomobillerden biridir. Miata (MX5), 2000 yili mayis
ayinda 531.890 adet iiretimiyle Guinness Diinya Rekorlar1 Kitabina girmis ve kendi
rekorunu her seferinde yenileyerek alaninda 900.000 adet iiretime ulagsmis ilk otomobil

unvanini almlstlr.98

Ozellikle Japon otomobil iireticilerinin basarii KM kullanimlar1 dikkat
cekmektedir. 1990’lardan bu yana basta Mazda olmak iizere diger Japon {ireticiler olan
Mitsubishi, Honda ve Toyota KM’yi kullanmig, Mazda ve Mitsubishi’nin iiretmis

oldugu iiriinler diinya piyasasinda en ¢ok satanlar listesine girmistir.99

2.1.2. Duygusal Zeka
Tarih boyunca insanlar zekaya ilgi duymus ve bir sekilde zeka seviyelerini
Olcmeye calismistir. Bu amagcla yapilan ¢alismalar ¢ok uzun siire sadece mantiksal

zekanin 6l¢iilmesine dayanmistir. IQ diye kisaltilan bu zekanin 6lciilebilmesi i¢in 1912

%" Bilgen Aydin Sevim, ‘Postkapitalist Dénemde Kiiresel Markalarmn Yeni Pazarlama Stratejisi: Kitlelerin Yeni
Yasam Kogu Olarak Coca Cola’, Uluslararasi Iktisadi ve Idari incelemeler Dergisi, say1 15, 2015 s.141.

% Ataalp Burak, Kansei Miihendisligi, http://www.endustrimuhendisligim.com/kansei-muhendisligi, 06.02.2017

% Mitsuo Nagamachi, ‘Kansei Engineering: A New Ergonomic Consumer-Oriented Technology for Product
Development’, International Journal of Industrial Ergonomics, 1995, s.8.
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yilinda Alfred Binet ve Theodore Simon tarafindan gelistirilmis olan bir zeka testi
kullanilmistir. IQ’nun aslinda kisilerin sayisal diislinme yetenegini 6l¢tiigli, entelektiiel
zekayla ilgili oldugu bilinirken, bu test insanlarin ne kadar mutlu veya ne kadar basarili

oldugunu gostermedigi bir gergektir.

Kisilerin ne kadar mutlu veya basarili oldugunu, yani duygusal zekasini
Olgebilmek i¢in “duygusal zekd” (emotional quotient — EQ) adi verilen test
gelistirilmistir. Duygusal zeka bir kisinin, kendisi ve diger kisilerin, hislerini ve
duygularini izleyebilme, aralarinda ayrim yapma ve bu bilgileri kisilerin diisiincelerini
ve davraniglarini yonlendirmek i¢in kullanabilme olarak tammlanmlstlr.loo 1990 yilinda
Mayer ve arkadaslari tarafindan ortaya atilan “duygusal zeka” kavrami, 90’larin
sonunda modern psikolojinin en ¢ok kullandigi terim haline gelmistir. En basarili
insanlar her zaman en zeki insanlar degildir. Bu siire¢ bize glinlimiizde duyguya verilen
onem hakkinda da ipuglar1 vermektedir. Giinlimiizde sadece mantik siirecinin degil

duygularin da yasamda analiz edilmeye muhtag¢ oldugunu gostermektedir.

2.2.  Literatiir Ozeti

Literatiir incelendiginde duygu analizine dair yapilan ¢alismalarin ¢ok biiyiik bir
kismi Ingilizce iizerinedir. Ingilizce dil yapist nedeniyle analizin ¢ok kolay oldugu ve
web ortaminda kullanicilara hazir sunulan kelime setleri nedeniyle tercih edilmektedir.
Diger dillerde analiz yaparken dilin yapist baslica sorun olmakla birlikte, webte
kullanicilar i¢in hazir bir halde kelimelerin duygu ylklerini gosteren veri tabani
sunulmamaktadir. Bu tezin amaclarindan bir tanesi de Tirkce pozitif, negatif ve notr
duygu yiiklerini gosteren bir veri tabanini literatiire kazandirarak, bu alanda bundan
yapilacak ¢aligmalara imkan tanimaktir. Biiylik veri kavramu ile birlikte artik verinin bol
oldugu alanlar aragtirmacilar1 cezp eder hale gelmistir. Sosyal medya bu alanda en ideal
veri kaynaklarindan biridir ¢ilinkii sosyal medya da hem veri hacmi ¢ok biiyiiktiir hem
de veri miktar1 her gecen saniye artmaktadir. Sosyal medya araglar1 arasinda ise Twitter
veri kullanim1 agisindan son derece uygundur. Twitter API sayesinde sinirli da olsa tiim
kullanicilarla verilerini paylasmaktadir ve Twitter’daki 280 karakter (2017 yilinin son
ceyregine kadar 140 karakterdi) kisit1 arastirmacilar icin ideal bir veri ortami

saglamaktadir.

100 Mayer John D., DiPaolo Maria ve Salovey Peter, ‘Perceiving Affective Content in Ambiguous Visual Stimuli: A
Component of Emotional Intelligence’, Journal of Personality Assessment, 54, 1990, s. 772.

38



Duygu analizi temelde sozcilik bazli ve makine 6grenmesi ile yapilabilmektedir.
MO ile yapilan calismalarda veri seti egitim ve test olmak iizere ikiye bdliinerek egitim
seti ile veriler dgretilir, model kurulur, test seti ile de modelin basaris1 dogrulanilir. Bu
bolimde, MO ile yapilan c¢alismalarin bir kismi ele alinarak bulunan sonuglar

Ozetlenecektir.

Neethu ve Rajasree tarafindan 2013 yilinda yapilan ¢alismada’®, Twitter’dan
elde edilen veriler MO teknikleri ile siniflandirilmis, bunun yani sira MO teknikleri ile
sozliik tabanli teknik birlestirilerek toplamda dort fakli algoritmanin performansi test
edilmistir. Calisma sonucunda kullanilan algoritmalardan SVM, NB ve ME ve bu
lclinlin bilesimi olan Ensemble yontemi neredeyse ayni Olgiide performansi

gostermistir.

Pak ve Paroubek yaptiklari calismada'® Twitter APl kullanarak tweetleri
otomatik olarak toplayip, yine otomatik olarak bu tweetlerde kullanilan duygu
ifadelerini agiklayan bir korpus gelistirdiler. Bu korpus sayesinde 6zellikle N-gram ve
POS etiketlerini kullanan multinominal Navie Bayes siniflandirici ile bir duygu analizi
yaptilar. Bu yontemde, belgelerin olumlu (pozitif), olumsuz (negatif) veya tarafsiz

(notr) duyguya sahip olduklar1 belirlenmistir.

Pang ve digerleri yaptiklar1 ¢alismada unigram, bigram, POS etiketi ve bunlarin
kombinasyonlarin1 ~ kullanarak  denetimli makine Ogrenmesi algOritmalariyla
simiflandirma yapmislardir. Veri seti olarak, duygu analizi yapilirken ¢ok sik oldugu
gibi, IMDb’den aldiklar1 film yorumlarint kullanmislardir. Pang ve digerleri, yorumlari
pozitif ve negatif olarak isaretlemislerdir. Calisma sonunda duygu siniflandirmanin
geleneksel konu siiflandirmadan ¢ok daha zor oldugunu sonucuna varmiglardir. En iyi

siiflandirma performansini ise destek vektor makinesi algoritmasi saglam1§t1r.103

Ghag ve Shah 2013 yilinda yaptiklar1 ¢aligmada, duygu analizi i¢in kullanilan

tekniklerin karsilagtirmasini yapmislardir. Calismada ¢ok dilli bir yaklasim tizerinde

101 Neethu M S And Rajesree R, ‘Sentiment Analysis in Twitter Using Machine Learning Techniques’, in 4th
ICCCNT (Tiruchengode, India, 2013).

102 Neethu M S And Rajesree R, ‘Sentiment Analysis in Twitter Using Machine Learning Techniques’, in 4th
ICCCNT (Tiruchengode, India, 2013).

103 pang Bo, Lee Lillian and Vaithyanathan Shivakumar, ‘Thumbs up? Sentiment Classification Using Machine
Learning Techniques’ (Philadelphia: Association for Computational Linguistics, 2002), pp. 79-86.
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durulmus ve mevcut higbir teknigin dilden bagimsiz olmadigini1 genellestirilmis bir

duygu analizérii olmadigini ortaya koymuslardr.*

Celikler ve digerleri yaptiklar1 ¢calismada miisterilerin atmis olduklar1 tweetleri
polar ve polar olmayan diye ikiye ayirmistir. Polar gruba pozitif ve negatif duygu iceren
tweetleri, polar olmayan gruba diger tweetleri atamislardir. Calisma sonucunda giinliik
insan konusmalar1 sirasinda duygusal ifadeyi ¢ikarabilmek i¢in ¢ok genis bir kutupsal

sozliige ihtiyag olmadigimi ortaya koymuslardir.*®

Wang ve digerleri yaptiklar1 ¢aligmada tweetleri 7 farkli duygu sinifina gore
ayirmistir. Bu duygular, seving, sevgi, siikiir, siirpriz gibi olumlu duygular ve iiziintii,
Ofke, korku gibi olumsuz duygulardir. Duygu kelimeleri c¢esitli ¢ekimleriyle
genisletilmistir, ornegin, siirpriz Kelimesi “surprise” surprising ve surprised olarak
cogaltilmistir ve Uigii de ayni kategoride ele alinmistir. Bu 7 duygu disinda kalan alanlar
ve duygularsa belirsizligi ortadan kaldirmak i¢in g6z ardi edilmis ve listeden
cikartilmistir. Ortaya ¢ikan tweet veri setinin %93 {i s6z konusu 7 duygudan birine
karsilik gelmistir. Veri seti n-gram, part of speech ve WordNet gibi Onceden
tanimlanmis birka¢ sozcilk kaynaginin farkli kombinasyonlar1 ile egitilmistir.
Calismanin temel amaci farkli boyuttaki veri setleri i¢in siiflandirma performansini
Olgmektir. Egitim verilerinin biiyilikligii 1.000 den 2 milyona ¢ikinca %22’lik bir

dogruluk kazanci elde edilmistir. %

Literatiirde Tiirk¢e yapilan duygu analizi ¢aligmalar incelendiginde son yillarda
bu alanda ¢ok fazla ¢aligma yapilmaya baslandigi goriiliyor. Cetin ve Amasyali
yaptiklar1 ¢alismada cesitli duygu analizi yontemleri i¢in WEKA kiitiiphanesinde
bulunan algoritmalar1 kullanmislardir. Telekom sektoriinde faaliyet gosteren iki sirkete

ait 6000 adet tweet cekilmis, elle isaretleme yapilarak tweetler pozitif, negatif ve notr

104 pang Bo, Lee Lillian and Vaithyanathan Shivakumar, ‘Thumbs up? Sentiment Classification Using Machine
Learning Techniques’ (Philadelphia: Association for Computational Linguistics, 2002), pp. 79-86.

195 Celikyilmaz Asli, Dilek Hakkani-Tiir ve Junlan Feng, ‘Probabilistic Model-Based Sentiment Analysis of Twitter
Messages’, in 2010 IEEE Workshop on Spoken Language Technology, SLT 2010 - Proceedings, 2010.

196 \wang Wenbo ve digerleri, ‘Harnessing Twitter “Big Data” for Automatic Emotion Identification’, in Proceedings
- 2012 ASE/IEEE International Conference on Privacy, Security, Risk and Trust and 2012 ASE/IEEE International
Conference on Social Computing, SocialCom/PASSAT 2012
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olarak isaretlenmistir. Yapilan calisma sonucunda en iyi siniflama algoritmasini

SMO’nun verdigini tespit etmislerdir.'®’

Sevindi yaptig1 ¢alismada Tiirk¢e film yorumlari iizerine duygu analizi yapmisi
sozclik tabanli ve makine Ogrenmesi tekniklerini kiyaslamistir. Makine 6grenmesi

tekniklerinin daha basarili sonuglar iirettigin tespit etmis‘[ir.108

Akgiil ve digerleri lilkemizde sosyal medya alaninda veri madenciligi yapabilen
yazilim sayisinin yetersiz oldugu ongoriisiiyle Twitter verileri iizerinde otomatik duygu
analizi yapabilmek amaciyla “Duygusal Twitter” adin1 verdikleri yazilimi gelistirmeye
calismistir. Gelistirilen yazilim belli bir anahtar kelime girilerek tweet c¢ekilmesi ve
bunlarin otomatik olarak etiketlenmesi amacini giitmektedir. Yazilim n gram ve sozliikk

tabanli yaklagimlarda %69 ve %70 oraninda basar1 elde e:tmistir.lo9

Secim sonuglarin1 tahmin etme tiim toplumlarda son derece popiiler ve ilgi
uyandiran bir siirectir. Son yillarda geleneksel tahmin yontemlerinin yani sira sosyal
medya verileri de se¢cim sonuglarinin tahmini amaciyla kullanilmaktadir. Bu amacla
yapilan c¢aligmalarin bir kismu politik duygu analizi kavraminin ortaya ¢ikmasma da
neden olmustur. 2009 yilinda Almanya’da yapilan se¢im sonuglarini tahmin edebilmek
icin Tumasjan ve arkadaglar1 Twitter verilerini kullanmiglardir. Bu amagla se¢ime giren
alt1 partinin isimlerini gectigi yiizbinden fazla tweeti ele almis ve tweet/etiket te partinin
isminin ge¢me sayist ile se¢imleri kazanma olasiliklarinin dogru orantili oldugunu

ortaya koyrnuslardlr.110

Singapurda yapilan cumhurbaskanligi se¢imini tahmin etmek amaciyla Choy ve
arkadaglar1 tweeter verileri iizerinden duygu analizi yapimislar. Caligma sonucunda iki
aday arasinda kiiciik oy farki olacagimi tahmin edebilmis fakat galip gelecek adayi

tahmin edememistir. Nifusun 6nemli bir kisminin Twitter kullanmamasina karsin

107 Cetin Mahmut ve Amasyali Fatih, ‘Egiticili ve Geleneksel Terim Agirliklandirma Yéntemleriyle Duygu Analizi’.

21. Sinyal Isleme ve Tletisim Uygulamalar1, IEEE 2013

108 Cetin Mahmut ve Amasyali Fatih, “Egiticili ve Geleneksel Terim Agirliklandirma Yéntemleriyle Duygu Analizi’.
109 Akgiil Eyiip Sercan, Ertano Caner ve Diri Banu, ‘Twitter Verileri Ile Duygu Analizi’, Pamukkale Univ Muh Bilim
Derg, 22.2 (2016), 106-10.

10 Tymasjan Andranik ve digerleri, ‘Predicting Elections with Twitter: What 140 Characters Reveal about Political
Sentiment’, in Proceedings of the Fourth International AAAI Conference on Weblogs and Social Media, 2010.
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yapilan bu tahmin Twitter’dan elde edilen bilgilerin siyasi manzara hakkinda oldukca

dogru sonuglar yansittigini ortaya koymustur.™*

2.3.  Duygu Analizi Yontemleri

Insanlarin yasamlarinda duygu, her zaman mantik kadar énemli bir yer tutsa da
giinimiizde ozellikle sosyal medyanin hayatimizda ¢ok biiyiik bir yer edinmesiyle
birlikte duygularin analiz edilmesi ihtiyac1 daha ¢ok karsimiza ¢ikmaktadir. Kisiler her
tirli olay, durum, kurum vb. hakkinda siirekli duygularini ¢esitli mecralarda ifade
etmekte ve bu ifadelerden hareketle, karar vericiler etkin kararlar alabilmek igin
calismalar yiirlitmektedir. Duygu kisilerin bir konu hakkinda ne hissettikleri, bir seye
kars1 tutumlar1 veya goriislerini ifade ederken, duygu analizi bu duygular islemeye

calisir.

Ozellikle mikroblog alanlarmin hizla yayilmis ve énemli bir iletisim arac1 haline
gelmis olmasi duygu analizinin popiilaritesini de arttirmistir. Duygu analizi temelde,
herhangi bir metinde ¢esitli yontemlerle kisilerin veya Kkitlelerin duygularini analiz
etmeye calisan yontemler biitiiniidiir. Insanlar giinliik yasamda; hangi telefonu
alacaklari, tatilde nereye gidecekleri, hangi partiye oy verecekleri, hangi filme
gidecekleri, hangi otomobili tercih edecekleri, hangi semtte oturacaklari gibi pek ¢ok
konuda karar vermek zorundadir. Karar verirken de en onemli yardimcilar1 daha 6nce
ayn1 konuda karar vermis olan kisilerin duygu ve diisiinceleridir. Diger insanlarin duygu
ve diislincelerini O0grenmenin en pratik yolu sosyal medya yardimi ile yapilan
paylasimlarin analiz edilmesidir. Duygu analizi bu siliregte bize yardimci olabilecek
onemli bir aragtir. Ornegin bir iiriin veya hizmeti hem satin alacak birey hem de satist
yapacak kisi veya kurulus i¢in karar siirecinde tim yorumlar1 okuyup incelemek bazen
¢ok uzun bir zaman gerektiren bazense imkansiz olan bir durumdur. Duygu analizi
sayesinde c¢ok biiyiik miktardaki veriler otomatik olarak analiz edilip kisilerin

hedeflerine ulagabilmeleri i¢in yardime1 olunabilmektedir.

Duygu analizinde temel amag¢ bir metindeki duyguyu ortaya g¢ikarabilmektir.

Duygular karsimiza olumlu, olumsuz veya notr olarak cikabilmektedir. Bir konu

111 Choy Murphy ve digerleri, ‘A Sentiment Analysis of Singapore Presidential Election 2011 Using Twitter Data
with Census Correction’, 2011., s. 1093-1113.
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hakkinda ki ifadeler pozitif 6zellikler tasiyorsa metin olumlu, negatif 6zellikler tasiyorsa

olumsuz, hi¢bir duygu ifadesine yer vermiyorsa notrdiir.

Gorilinliste basit gibi duran duygu analizi aslinda son derece mesakkatli bir
siirectir. Metinde yer alan kelimelerin tamami duygu ifade etmemektedir. Oncelikle
duygu ifade eden kelimelerin ayrimina gidilmelidir. Eldeki metin Twitter verisi ise
arastirmacinin igi kismen daha kolaydir ¢iinkii 140 karakter arasinda duygu ifade eden
kelimeyi arayacaktir. Ancak bir makale veya bir paragrafsa arastirmacinin ilgilendigi
metin, duygu ifade eden kelimeyi veya kelimeleri bulup ayiklamak ¢ok daha fazla
zaman alacaktir. Ayrica unutmamak gerekir ki arastirmaci asla tek bir paragraf veya tek

bir tweetle ilgilenmemektedir. Bazen bu say1 binleri bulabilmektedir.

Duygu analizinin temel amaci metinlerde yer alan bilgilere erisip bu bilgileri
isleyerek duygular1 ortaya c¢ikarmaktir. Bunu yaparken de alternatif yontemler

kullanilabilir.

Duygu analizinin ham maddesi kullanilan dildir. Bu yiizden arastirmacinin
analizi yaptig1 dile hakim olmasi analizin basarisi i¢in son derece dnemlidir. Literatiirde
ozellikle Ingilizce calismalarin fazlah@ gdze garpmaktadir, bundaki en temel neden
dilin yapisinin basit olmasidir. Tiirkge gibi sondan eklemeli ve karmasik yapiya sahip
dillerde ise duygu analizi yapmak ¢ok daha zordur. Tiirk¢cede bir kok; aldig1 yapim ve
¢ekim ekleri ile ¢ok farkli anlamlara biiriinebilmektedir. Duygu analizi bilgisayarlar
sayesinde yapilmaktadir ve Tiirk¢e esnek yapisi nedeniyle insanlar tarafindan bile kimi
zaman anlasilamamaktadir. Soyle ki igneleme veya ironi bilgisayar tarafindan

anlasilmasi imkansiz olan siireglerdir.

Duygu analizi yapilirken alternatif pek c¢ok siniflandirma teknikleri

kullanilabilmektedir. Bu teknikler Sekil 2.1 de gosterilmistir."*?

112 Choy Murphy ve digerleri, ‘A Sentiment Analysis of Singapore Presidential Election 2011 Using Twitter Data
with Census Correction’, 2011., s. 1093-1113
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Sekil 3.1. Duygu Analizi Smiflandirma Teknikleri

istatistiksel
Derlem TabanI|
Sozliige Dayali <

Anlamsal

Sozlik Tabanh

Olasiliksal .
Siniflandiricilar Bayesydniazlar
Kural Tabanli Maksimum

Siniflandiricilar Entropi
Destek Vektor
Makine Maklnelerl
Ogrenmesi Dogrusal
Denet|m5|z Siniflandiricilar
Karar Agaglari

Kaynak: Medhat ve digerleri (2014, 1095)

Duygu Analizi

Sinir Aglari

Duygu analizi s6zciige dayali ve makine 6grenmesi teknikleriyle olmak {izere iki

ana kategoriye ayrilmaktadir.

2.3.1. Sozliige Dayah Yontemler

Sozlige dayali yontemler, yar1 denetimli yontemlerdir. Bu yontemler kendi
icinde ikiye ayrilir. Bunlar; sozliik tabanli ve derlem tabanli olarak adlandirilirlar.
Sozliige dayali duygu analizinde temel mantik, duygu ifade eden anlamsal bir sozliik
veri tabanmi kullanilarak duygu analizi yapllmamdlr.113 Bunun i¢in hazir veritabanlar
kullanilabilecegi gibi, kisinin kendisi tarafindan olusturulan bir derlem (corpus -

kiilliyat) de kullanilabilir.

Sozliige dayali yontemde metinlerde yer alan ve duygu ifade eden kelimeler,

onceden belirlenmis duygu skoru ile degerlendirilirler. Sadece kelimelere degil gorsel

113 Kasaba Evrim ve Yildiztepe Engin, ‘Destek Vektor Makinesi Yéntemi Ile Bir Duygu Coziimlemesi’. Akademik
Biligim 16, 2016, Aydin, s.2
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karakter anlamima gelen emojilere de skorlar verilir. Bu duygu skorlart -5 ile +5
arasinda degismektedir ve ciimlenin veya metnin pozitif duygu mu yoksa negatif duygu
mu igerdigi toplam skor degerine gore belirlenir. Ciimlede veya metinde yer alan her
kelimenin skor degeri yazilip toplanir, ortaya ¢ikan deger 0 dan biiyilikse ciimle pozitif
duyguya sahip, 0 dan kiigiikse climle negatif bir duygu igeriyor demektir. Toplam skoru

0 olan ciimle ise notr kabul edilir. Bu climlelerin duygu ifadesi igcermedigi sdylenir.

Sozliige dayali duygu analizi yontemlerinden birincisi sozliik tabanli yontemdir.
Bu yontemde duygu belirten kelimeler manuel olarak toplanir, belli bir veri tabaninda

arama yapilarak degerlendirilir.***

Sozliik tabanli duygu analizi, 6zellikle Tiirkge gibi sondan eklemeli bir dil igin
cok biiyiik bir énisleme asamasi gerektirmektedir. Ingilizce gibi kelimenin ¢ok fazla ek

almadig dillerde ise sozliik tabanli duygu analiziyle ¢aligmak daha kolaydir.

Sozliige dayali yontem emek yogun oldugu i¢in terk edilmis yerine derlem
tabanli yontemler gelistirilmistir. Derlem kelime anlami itibariyle; biiyiik miktardaki
metin koleksiyonlarinin elektronik bigimde bilgisayar ortamma tutulmasidir'®.
Derlemin temelinde icerige 0zgii sozcliklerin bir arada bulunmasi mantigir vardir.
Derlem tabanli yontemde; icerige yonelik sozciikler bir araya getirilerek ¢ok biiyiik bir
derlem (korpus) olusturulur, metinde yer alan, duygu ifade eden kelimeler bu derlem
icindeki listede yer alan kaliplarla karsilastirilir. Derlem tabanli yontemler istatistiksel

veya anlamsal olabilirler.

Istatistiksel yontemde; bir derlemde yer alan sifatlar1 bulmak igin istatistikten
yararlanilir. Dizindeki tiim belgelerin, web tizerinde sozliik yapimi i¢in, derlem olarak
kullanmak miimkiindiir. Olusturulan derlem yeteri kadar biiyiik degilse aranan kelime
derlem i¢inde bulunmayabilir. Bu asamada istatistik devreye girer. Aranan kelimenin
frekans kutupsalligina bakilir. Kelimenin pozitif kutupta m1 yoksa negatif kutupta mi1
oldugu o kelime ile birlikte kullanilan kelimelerin frekanslari ile tespit edilebilir. Soyle
ki sozciik, pozitif metinler arasinda daha sik ortaya cikarsa kutupsallig1 pozitif olur, ayni

sekilde negatif metinler arasinda daha sik yer aliyorsa kutupsallig1 negatiftir. Frekanslar

1% Medhat, Hassan ve Korashy.s. 1102
15 Tahiroglu B. Tahir, ‘Derlem Dil Bilimi ve Giincel Gelismeler’., Uluslararas1 Tiirk Dili Kurultaylar1 Bildirileri,
TDK Yayinlari, 2008, 5.4043
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esit olursa o zaman kelime i¢in notrdiir denir. Benzer goriis bildiren kelimeler sik sik
birlikte derlemde yer alirlar. Bu yiizden eger iki kelime siklikla bir arada yer aliyorlarsa
muhtemelen ayn1 duyguya sahip olacaklardir. Bu ylizdendir ki bilinmeyen bir kelimenin
negatif mi yoksa pozitif mi oldugu birlikte yer aldigi kelimenin yer aldigi kutup
hesaplanarak ta bulunabilir.*®

Anlamsal yontemde; anlamsal olarak yakin olan kelimelerin benzer duygulari

ifade edecegi ilkesine dayanur.

2.3.2. Makine Ogrenmesine Dayah Yontemler
Makine 6grenmesine dayali yontemler denetimli ve denetimsiz olmak {izere

ikiye ayrilirlar.

Denetimsiz makine dgrenmesi bir onceki boliimde de ele alindig1 gibi, sisteme
sadece verilerin yliklendigi, isaretleme yapilmayip sistemin kendi kendine kesif

yapmasina dayanan siire¢lerdir.

Denetimli 6grenme ise kendi i¢cinde dorde ayrilmaktadir. Bunlar; karar agaglari,

kural tabanl siniflandiricilar, dogrusal siniflandiricilar ve olasiliksal siniflandiricilardir.

Karar agaclari; bir 6nceki boliimde ayrintili bir sekilde anlatildigr gibi; diigim
dal ve yapraklardan olusan bir yapiya sahiptir.

Kural tabanli smflandiricilar; belli bir kurala bagli olarak yapilan
siniflandirmalardir. Ornegin, dgrencinin not ortalamasi, 65 ve iistiindeyse basarili, 65’in
altindaysa basarisiz sayilmasi gibi bir kuralin ortaya konmasi ve sistemin bu kuralla
caligmas1 gibi. Kural tabanl siniflandiricilar karar agaclarina benzer bir mekanizmaya
sahiptir, hatta tiim karar agaglar1 kural tabanli simiflandirmaya, kural tabanh
siniflandirmalar ise karar agaglarina doniistiiriilebilir. Fakat dal sayisi arttik¢a karar
agaclarindan ziyade kural tabanli siniflandiricilar daha kullanigh bir hal almaktadir.

Karar agaclar1 hiyerarsik bir yaklasimla amacina ulagsma egilimindedir.

Dogrusal smiflandiricilar; dogrusal bir fonksiyon tarafindan yapilan
siniflandirma tekniklerdir. Dogrusal siniflandiricilar destek vektdr makineleri ve sinir

aglar1 olmak tiizere ikiye ayrilirlar.

118 Tahiroglu B. Tahir, a.g.e. s. 4103
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Destek vektor makineleri; siniflandirma igin bir alanda bulunan iki grup arasina
dogrusal bir sinir ¢izilerek iki grubu ayirmak miimkiindiir. Bu sinir iki grubun tiyelerine
de en uzak olan yerdir.®'” Destek vektdr makineleri bu smrin nasil ¢izilecegini

belirleyen yonteme verilen addir.

Sinir aglar (yapay sinir aglart YSA); biyolojik sinir aglarmin yapisini ve
islevselligini taklit etmeye calisan bir matematiksel modeldir. YSA nin ii¢ basit kural
kiimesi vardir, bunlar; carpma, toplama ve etkinlestirmedir. Sinir aglar1 tipki bir beynin
calisma sistemini baz alir. Beyinde ndéron ismi verilen sinir hiicreleri ve bu hiicreleri
birbirlerin baglayan noktalar sinapslar vardir. Insan beyninde 6grenme sinapslarin
ayarlanmasiyla olur. Insan 6grendikge sinapslar olusur, yeni baglantilar kurulur. Sinir
aglart da calisma prensibi olarak bunu baz alir. YSA’lar birbirlerine bagl bir¢ok
birimden olusur. Bu birimler birbirlerine ¢esitli noktalarla baglanirlar. YSA da girdi
belli bir oriintliiden hareketle ¢ikt1 haline gelir. YSA’ nin girisinde girdilerin agirligi her
girdi degerinin bireysel agirlik ile c¢arpilmasi anlamina gelir, suni ndéronun orta
boliimiinde tiim agirlikli girdileri Onbilgilerle toplayan bir toplam fonksiyon vardir,
YSA’nin ¢ikisinda aktarim (transfer) fonksiyonu da denen aktivasyon fonksiyonu
vardir. Her yeni girdi Oriintiisii ve ¢ikt1 sinyallere gore tekrar ayarlanir. Bu ayarlanma
siireci 6grenme olarak adlandirilir. Ogrenme tamamlandiginda sistem stabil bir hal

ahr.llg'llg

Olasiliksal siniflandiricilar ise; olasiliga dayali olarak gelistirilmis siniflandirma
tekniklerinden en sik kullanilanlar; Navie Bayes, Bayesyan Aglar ve Maksimum

Entropidir.

Navie Bayes; olasiliga dayali olan simiflandirma tiirlerinden ilkidir.
Siiflandirma modeli; bircok oOzellikten ve bir sonu¢ degiskeninden olusur.
Hesaplamalar, smiflar diizeyinde gerceklestirilir, her bir smnif i¢in olasilik degeri
hesaplanarak en yiiksek olasilik degerine sahip smif, siniflandirilmasi yapilacak olan
dokiimanin smifi olarak tespit edilmistir. NB sayesinde etiketlenmis verilerden

hareketle, etiketi bilinmeyen verilerin hangi smifa dahil olabileceginin olasilig

17 Seker, a.g.e.

18 Tahiroglu, a.g.e.
119 https://tr.wikipedia.org/wiki/Yapay sinir_a%C4%9Flar%C4%B1, 13.03.2017
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hesaplanir. Bu konuya dair ayrintili bilgi MO béliimiinde ayrmtili bir sekilde ele

alimustir.

Bayesyan Aglar; sonlu sayidaki duruma sahip degiskenleri belirten diigiimler ve
bu degiskenler arasinda ki kosullu olasiliklar1 gosteren oklardan olusan bir yapiya
sahiptirler.*?° Olasiliksal bir model olan Bayes Aglarl, sistemde ki tiim degiskenlerin ve
bu degiskenlerin arasindaki iliskilerin gorsel olarak ifade edilmesi, agin yapisi
olusturulduktan sonra yapilan gozlemlerin c¢ikarim siirecine dahil edilebilmesi ve

121

hesaplanan son olasiliklarin giincellenebilmesi 6zelliklerine sahiptir.”~ Bayes Aglarinda

sistemdeki tiim degiskenler birbirleriyle olasiliksal olarak baglilik iligkisine sahiptirler.

Bayes Aglarinin yapisinin belirlenmesinde iki alternatif yaklasim s6z konusudur.
Birinci yaklagima gore degiskenler arasindaki bagimlilik iligkisi ve iliskinin yonii
uzman goriisiine dayanilarak belirlenir, ikinci yaklagima gore ise ag yapist mevcut

algoritmalar araciligiyla veri setinden t')grenilir.122

Bayes Aglar1 ebeveyn ve ¢ocuk diiglimlerle bu diigiimler arasindaki oklardan
olusurlar. Agda bir degiskenden digerine dogru ok ¢ikiyorsa ok ¢ikan degisken ebeveyn
degisken, kendisine ok gelen degiskense cocuk degisken olarak adlandirilir.

120 Dereli Burak, ‘Bayes Aglar ile Gelecek Odakli Konumlandirma Analizi: Oyun Konsollar1 Pazarinda Bir
Uygulama’, Istanbul Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Yiiksek Lisans Tezi, 2012,s. 15

121 Cinicioglu Esma Nur, Atalay Muhammet ve Yorulmaz Harun, ‘Trafik Kazalar1 Analizi I¢in Bayes Aglart Modeli’,
Bilisim Teknolojileri Dergisi, Cilt 6, Say1 2, May1s 2013, s 42.

122 Cinicioglu Esma Nur, Ekici Sule Onsel ve Ulengin Fiisun, ‘Bayes Ag Yapisinn Olusturulmasinda Farkli
Yaklagimlar: Nedensel Bayes Aglar1 Ve Veriden Ag Ogrenme’ Siyasal Kitapevi, 2015, s. 267.
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Sekil 3.2. Dort Degiskenden olusan Basit Bir Bayes Ag1

@P(Xl)
N
P(X2/X1) P(Xa/X1)

o' (Xa/X2)

Kaynak: Cinicioglu ve Digerleri (2015, 267)

Sekil 2.2 de dort degiskenden olusan basit bir Bayes Agi goriilmektedir. Oklar
X’ler arasindaki iligkinin yoniinii gostermektedir. Agda X; ebeveyn degisken, X, ve X4
X1’in ¢ocuk degiskenleri, X3 ise X, nin ¢ocuk degiskeni olarak goriinmektedir. P(X3)
X1 olayinin olasiligini, P(X4/X;) X4 olayinin X; olayma bagh kosullu olasiligini,
P(X2/X1) X; olaymin X; olayina baglh kosullu olasiligini, P(X3/X;) ise X3 olaymin X,
olayma bagl kosullu olasiligin1 ifade etmektedir. Bu niteliksel gosterimin niceliksel

gosterim hali ise asagida (2.1)’de formiilize edilmistir;
P(X1,...XN) =[I~, P[Xi IEbeveyn(Xi)] (2.1)

Bayes Aglari, hesaplanmasi karmasik oldugundan yogun olarak kullanilmaz
ancak belirsizlik altinda olasiliga dayali olarak akil yiirtitmek i¢in ihtiya¢ duyuldugunda
kullanishidir.

Maksimum Entropi; belirli bir kisitlamay:1 saglayan tekdiize modelleri tercih
eden, Ozellik tabanli siniflandiricilardir. Egitim asamasindaki etiketli veriler, simifi
karakterize eden modelin kisitlarii tiiretmek igin kullanilir. Naive Bayes’in aksine
Ozellikler arasinda bagimsizlik varsayimi yapmaz. Bu sayede Ozelliklerin ¢akigmasi

konusunda endiselenmeden rahatlikla her tiirli n-gram smiflandirma yapilabilir.
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Maksimum entropi smiflandiricilar ile ¢ok zor smiflandirmalarda bile iyi performans

gosterebilirler.'?®

2.3.2.1.  Smiflandirma Algoritmalarimin Karsilastirilmalarinda Kullanilan
Kriterler
Simiflandirma  yontemleri karsilastirilirken asagida yer alan kontenjans

tablosundan hareketle hesaplanan kriterlerden faydalanilir.

Tablo 2.1. Kontenjans Tablosu

Gergek
egerler . ]
o Pozitif Negatif
Tahmini
Degerler
o Dogru Pozitif Yanlis Pozitif
Pozitif
(TP) (FP)
) Yanlis Negatif Dogru Negatif
Negatif
(FN) (TN)

Kesinlik (Precision — P)
Tutarlilik olarak da ifade edilebilen kesinlik kavrami; smiflandiricinin bir smif
icin yaptig1 siniflandirmada ne kadar hassas oldugunu gdsterir. Siniflandirict sonucunun

kesinlik derecesini verir.

P pozitif olarak etiketlenen Orneklerin sayisini, N negatif olarak etiketlenen
ornekleri sayisini, TP (True Pozitif) dogru bir sekilde etiketlenmis olan P’lerin sayisini,
FP (False Pozitif) yanlis bir sekilde etiketlenmis olan P’lerin sayisin1 gostermek iizere

kesinlik formiilii (2.2) gibidir;

Kesinlik = —— (2.2)
TP+FP

128 Isidoros Perikos ve Ioannis Hatzilygeroudis, ‘Recognizing Emotions in Text Using Ensemble of Classifiers’,
Engineering Applications of Artificial Intelligence, 2016, 5.195.
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Duyarhlik (Recall — R)

Bir siniftaki 6rneklerin ne kadarinin diizgiin siniflandirildigr duyarhilikla 6lgiiliir.
Duyarlilik pozitif olarak etiketlenmis Orneklerin ger¢ekten pozitif olan 6rneklerin
toplamina oranidir. Gergekten pozitif olan Ornekler; TP ile FN’nin (False Negatif -
yanlig etiketlenmis negatiflerin) toplamina esittir. Duyarlilik (2.3) teki gibi formiiliize
edilebilir;

TP
TP+FN

Duyarlilik = (2.3)

Dogruluk (Accuracy — A)

Dogruluk, siniflandirmada en fazla kullanilan 6l¢tim degeridir. Smiflandiricinin
biitiin 6rnekleri siniflandirmada ne kadar basarili oldugunun 6lgiisiidiir. Yukarida yazili
olan ifadelere ek olarak, TN (True Negatif) dogru bir sekilde etiketlenmis negatif

ornekler olmak tizere (2.4 )teki gibi formiiliize edilebilir;

TP+TN
TP+TN+FP+FN

Dogruluk = (2.4)

F- Olciitii (F- Measure)

Tek basina ne kesinlik ne de duyarlilik 6l¢iitleri bir karsilastirma yapmamiz igin
yeterli degildir. Bu yiizden hem kesinlik hem de duyarliligi bir arada kullanan, sistemi
kesinlik veya duyarliik yoniine optimize eden F-Olgiitii gelistirilmistir. (2.5) F-

Olgiitiiniin formiilize edilmis seklini gostermektedir;

B2 e e Kesinlik .Duyarlilik
F — Olg¢iitii = — (2.5)
Kesinlik+Duyarlilik
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Kappa Istatistigi

Cohen’in kappa katsayisi olarak ta ifade edilen kappa istatistigi, iki gozlemci
arasindaki uyumu &lgen istatistik degeridir. Kappa istatistigi, iki gozlemci arasinda ki
iliskinin tesadiifi olarak da ortaya ¢ikabilecegini gz Oniine alarak hesaplanmak‘[adlr.124
Bu yonii ile basit ylizde orantili olarak hesaplanan uyusmadan ¢ok daha giicliidiir.

Kappa istatistigi (2.6) daki gibi fomiiliize edilebilir.

__ Po—Pe
" 1-Pe

(2.6)

Formiilde Po gbzlenen uyum oranmi, Pe tesadiifi olarak ortaya ¢ikan uyum
oranini1 gostermektedir. k degeri -1 ile +1 arasinda yer alabilir. k degerinin 0 dan kiigiik
olmasi iki gézlemci arasinda bir uyum olmadigini gosterir. 0 dan biiyiik ancak +1’den
cok kiigiik olan degerler i¢in uyumun tesadiifi oldugu disiiniilebilir. k degeri +1’e
yaklastikca iki gozlemci arasindaki uyumun tesadiifi bir sekilde ortaya ¢ikamayacagi ve
uyumun miikemmel oldugu, baska bir deyisle her iki gdzlemcinin de homojen oldugu

sOylenebilir.

2.3.2.2. Model Performans Degerlendirme Yontemleri

Model degerlendirme, model gelistirme siirecinin ayrilmaz bir parcasidir.
Verileri temsil eden en iyi modeli bulmaya ve secilen modelin gelecekte ne kadar i1yi
calisacagina model degerlendirme teknikleri yardimc1 olur. Model performansinin, tek
basina egitim icin kullanilan verilerle degerlendirilmesi, veri madenciliginde kabul
edilemez. Bu yiizden veri madenciliginde c¢esitli model performans degerlendirme

yontemleri gelistirilmigtir.125

Holdout (Disarida Tutma)
Holdout yontemi ile veri seti; egitim ve test olmak tizere ikiye ayrilir. Genellikle

verilerin 2/3’1 egitim ve 1/3’1 test verisi olarak ele alinir ancak verileri %50 egitim,

124 Rilig Selim, ‘Kappa Testi’, Journal of Mood Disorders, Vol. 5, 2015, s. 142144,
125 Model Evaluation, http://chem-eng.utoronto.ca/~datamining/dmc/model_evaluation.htm, erisim tarihi; 02.02.2018
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%350 test olarak ayirmakta miimkiindiir. Egitim veri seti ile 6grenme gerceklesirken
(model kurulurken) test veri seti ile ne kadar 6grenmenin gergeklestigi ortaya konularak

modelin performansi ortaya cikarlir.*?°

Holdout pratik bir yontem olmakla birlikte bir takim dezavantajlara da sahiptir.
Soyle ki; zaman serisi ile ¢alisiliyorsa zaman serisinde verileri egitim ve test seti olarak
ikiye aylramazsmlz.127 Caligilan veri miktar1 az sayida ise bu veriyi ikiye ayirirken test
veri seti i¢in elinizde yeteri kadar veri kalmayacaktir, veri seti sadece bir kere egitim ve
test olmak {izere ikiye ayrilacaktir, veri seti ayrilirken yapilacak olasi bir hata kalici

olacaktir, modele pozitif katkida bulunacak veriler test veri setinde kalmis olabilir.?®

Tekrarh Holdout

Holdout yonteminin tist iiste birka¢ kez tekrarlanmasi esasina dayanan
yontemdir. Veri seti birkag kez alt kiimelere boliiniir ve her bir kiimeye holdout yontemi
uygulanir. Modelin hata orani, her bir alt kiimeye ait modellerin hata oranlarinin

129 Tekrarli Holdout yonteminde her ne kadar alt

ortalamas1 hesaplanarak bulunur.
kiimelerin segimleri tesadiifi olarak yapilsa da farkli test setlerinin st {iste binmesi

miimkiindiir. Bu ylizden ¢ok fazla tercih edilen bir yontem degildir.

Tabakali Ornekleme

Hedef niteligi nominal veri tipinde olan veri setlerinde kullanilabilen bir
yontemdir. Bu tip verilerde bazi siniflarin verilerinin ¢ok az olmasi veya hi¢ olmamasi
gibi bir durumla karsilagilabilir. Boyle bir durumla karsilasilinca, sinif oranlarinin
korunabilmesi i¢in, tabakali 6rnekleme tercih edilmektedir. Ancak hedef nitelik niimerik

ise bu yontem kullanilamaz.

Uclii Ayirma

Veri seti ayni anda li¢ farkli kategoriye ayrilir. Bu kategoriler; egitim, dogrulama
ve test setleridir. Diger yontemlerde egitim ve test olarak ikiye ayrilan verilere bu
yontemde ticiincii bir grup olan dogrulama veri seti eklenmistir. Dogrulama veri setinin

amaci, egitim veri setinden hareketle olusturulan modele ait parametrelerin ince

126 Kartal Elif, ‘Simflandirmaya Dayali Makine Ogrenmesi Teknikleri Ve Kardiyolojik Risk Degerlendirmesine
fliskin Bir Uygulama’ (istanbul Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, 2015). S:30

127 https://docs.microsoft.com/en-us/sql/analysis-services/data-mining/training-and-testing-data-sets

128 Kartal, age. S.30

129 Kartal Elif, ‘Siflandirmaya Dayali Makine Ogrenmesi Teknikleri Ve Kardiyolojik Risk Degerlendirmesine
fliskin Bir Uygulama’ (istanbul Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, 2015). S.50
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ayarlarmin yapilmasidir. Test veri seti ince ayarit yapilmis modelin performansini
dlgmek amacryla kullanilir. Uglii ayirma ydntemi ile aym anda model segimi ve

performans tayini yapilir.

K- Kat Capraz Dogrulama

Veri seti ¢ok kii¢iik oldugunda en sik kullanilan tekniklerden biri k-kat (k-fold)
capraz dogrulama teknigidir. Once veri seti k adet esit pagaya boliiniir, k parcadan her
biri 6nce 1 tanesi test olarak ayrilip geri kalan k-1 tanesi egitim seti olarak kullanilarak
isleme tabi tutulur. Toplam da k kez bu siire¢ tekrarlanmis olur ve k adet hata degeri
elde edilir. Sonug hata degeri ise tim dogruluk degerlerinin ortalamasi hesaplanarak
bulunur. Daha dogru sonuglar elde etmek igin k sayisi biiyiik secilir, holdout
yonteminden daha saglikli sonuglar dogurur. Yaygin bir sekilde k; 5 veya 10 olarak ele

almmaktadir.*°

Birini disarida birakarak ¢apraz dogrulama,; k kat capraz dogrulamanin 6zel bir
halidir. k adet pargadan 1 tanesi her zaman dogrulama igin kullanilir geri kalan k-1
tanesi ise egitim veri seti olarak kullanilir. Veri seti ¢ok az oldugunda birini disarida

birakarak ¢apraz dogrulamanin uygulanmasi 6nerilmektedir.*®*

Multiple Random Sampling (Coklu Rassal Ornekleme)

Veri kiimesinin boyutu ¢ok kiiciik ise egitim ve test olarak bdliiniirken test
kiimesinin boyutu c¢ok daha kiiclik olacagindan elde edilen sonuglar giivenilir
olmayacaktir. Bu durumda n adet rassal Ornekleme ile egitim ve test kiimeleri
olusturulur, bu sayede n adet dogruluk degeri elde edilir, elde edilen dogruluk

degerlerinin ortalamas1 modelin dogruluk degerini ortaya koyar.132

Bootstrap Ornekleme

Bootstrap 6rneklemede; “n” adet 6rnekten olusan veri setinden, iadeli olarak “n”
defa rassal orneklemin egitim veri seti olarak secilmesi ile olusur. Egitim veri seti
olusturulurken iadeli se¢im uygulandigindan herhangi bir 6rnek egitim setinden birden

fazla tekrar edebilmektedir. Egitim seti segme islemi bittikten sonra test veri seti olarak,

1% Tadayoshi Fushiki, ‘Estimation of Prediction Error by Using K-Fold Cross-Validation®, Statistics and Computing,
Springer, 2011, s 138.

181 https://showmethenotes.blogspot.com.tr/2017/10/mkina-ogrenmesi-5.html

132 http://w3.gazi.edu.tr/~akcayol/files’WM_L5ClassifierEvaulation.pdf
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egitim veri setinde yer almayan Ornekler kullanilir, dolayisiyla test veri setinde kalan

ornekler sadece 1 kez veri seti i¢inde yer alacaktir.
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UCUNCU BOLUM

SOSYAL MEDYA

3. SOSYAL MEDYA

Teknolojik gelismeler yasamimizin her alaninda énemli degisikliklere yol agtig1
bilinen bir gercektir. Ozellikle bilgisayarlarin yayginlasmasiyla birlikte; iletisim siireci
de bu degisikliklerden payini almistir. Gegmiste yazili, sozli ve sdzsiiz iletisim olarak
adlandirilan iletisim kurma yollarina artik elektronik iletisim veya bilgisayarlar

araciligiyla iletisim adiyla yeni bir slire¢ daha eklenmistir.

Internet teknolojilerinin hizla gelismesi, internetin kullanim aliskanliklarmni da
degistirmistir. Gegmiste internet diinyasinda sadece birer tiiketici olan kullanicilar Web
2.0 teknolojisiyle birlikte artik birer iiretici konumuna gegmistir. Internet teknolojisi;
Web 1.0, Web 2.0 ve Web 3.0 olarak ifade edilmektedir. Web 1.0, ilk gelistirilen
internet teknolojisidir, Web 1.0°da kisilerin sadece igerik tiiketicisi olarak yer aldigi,
genel amacin kullanictya metin, video, fotograflar gibi igerikler sunulmasi ve
kullanicinin pasif bir role sahip oldugu ortamlardir. Kullanic1 sunulan igerigi sadece
okuyabilir, goriintiileyebilir, seyredebilir ve sayfalar arasinda gezinebilir, tiim bunlara
ragmen web ortamina kendisi miidahale edemez.®®* Web 2.0 kavrami ilk olarak
O’Reilly Medya’nin sahibi Tim O’Reilly tarafindan 2005 yilinda bir konferansta dile

getirilmistir.l34

Web 2.0°dan oOnce bireyler kendilerine sunulan igerigi tiiketen
durumunda iken, Web 2.0’dan sonra bireyler artik sadece birer tiiketici degil, kendileri
de igerik iireticisi durumuna gelmistir. Web 2.0 sayesinde internet kullanim anlayist
degismistir. Eskiden sadece kendine sunulanlari okuyan bireyler artik internette
kendilerini ifade edebilecek yazilar yazmaya baslamistir, dnceden sadece kendine
sunulan videoyu izleyebilen kullanicilar arttk kendi {rettikleri  videolar
paylasabilmektedir. Bu gibi yenilikler internet diinyasinda yeni bir ¢i1gir agmistir. Agilan
bu ¢igirlardan biri de ¢evirimigi toplumsal aglar olarak da tanimlanabilecek olan sosyal

medyadir. Bu yiizden Web 2.0 sosyal medya araglari olarak da adlandirilmaktadir. Web

3.0’in temel amaci ise kisilsel 6zellikleri gz oniinde bulundurarak kullanicilara 6zel

1% Topagan Umit.s.9-10
134 O’reilly Tim, (2005), What is web 2.0 Design Patterns And Business Models For The Next Generation Of
Software, http://oreilly.com/Ipt/a/6228
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iceriklerin iiretilmesini saglamaktir. Bunu yaparken de temel olarak kisilerin ge¢mis
kullanim o6zelliklerinin veri olarak kullanilip, kisisel tercihlerin ortaya konulmasi

mantigina dayanmaktadir.

3.1.  Sosyal Medyanin Tanim

Sosyal medya kavraminin iki ayagi vardir. Bunlardan ilki Web 2.0, ikincisi ise
Kullanici Tarafindan Olusturulan igeriktir. Web 2.0 kavramu, icerik ve uygulamalarin
sadece belli bireyler tarafindan degil de siirekli bir katilimci ve isbirligi ¢ergevesinde
kullanicilarin tamami tarafindan olusturulabilmesi ve/veya degistirilebilmesini ifade
eder. Kullanic1 Tarafindan Olusturulan Igerik kavrami ise bireylerin sosyal medyayi
kullanma yollar1 olarak ifade edilebilir. Bu iki kavram birlikte ele alindiginda; sosyal
medya, Web 2.0’1n ideolojik ve teknolojik temelleri lizerine kurulu, kullanici tarafindan
tiretilen icerigin olusturulmasma ve degistirilmesine imkan taniyan bir dizi internet
tabanl uygulatmadlr135 seklinde tanimlanmistir. Kullanicilar sosyal medya
uygulamalarini kullanarak, web ortaminda bilgi olusturabilir ve bunlar1 paylasabilirler.
Sosyal medya ortamlariin tiiri ne olursa olsun ortak amaglar iletisim kurup,

paylasimlarda bulunmaktir.

Cok farkli sosyal medya araglari olmasina karsin, bu sosyal medya araglarinin
hepsinin ortak temel 6zellikleri vardir. Bunlar, kullanicilar arasinda, iletisim kurulmasi,
paylasimlarda bulunulmasi ve isbirligi yapilmasidir. Mayfield’a gore sosyal medya
asagida aciklanan oOzelliklerin ¢ogunu veya tamamini paylasan online medya

ortamlarmin yeni tiiriidiir.**

Katilim: Sosyal medya araglari ilgi duyan herkesin katki sunmasini ve
geribildirim saglamasini tesvik eder. Bu sayede medya ile izleyici arasindaki ¢izgiyi

ortadan kaldirr.

Aciklik: Cogu sosyal medya araclart geribildirim ve katilima aciktir.
Kullanicilarin1 oylamaya, yorum yapmaya ve bilgi paylasmasina tesvik eder. Sosyal

medya araglarinda igerige erisme ve bunlardan faydalanma nadiren engellenir.

135 Topagan a.g.e. .61
1% Topagan Umit., e-book, Icrossing, 2008, s.5.
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Konugma: Geleneksel medya yayina yoneliktir yani tek tarafli bir slire¢ vardir.

Oysa sosyal medya da iki yonlii bir siire¢ vardir, karsilikli konugmaya yer verilir.

Topluluk: sosyal medya topluluklarin hizla olusmasini ve etkin iletisim
kurmalarmi saglar. Ortak ilgi alanma sahip kisileri bir araya getirerek paylasim

yapmalarini saglar.

Baglantili Olmak: Bir¢cok sosyal medya araglari birbirlerine bagli olmalar

sayesinde gelisir. Diger sitelerle, kaynaklarla ve insanlarla baglanti kurarlar.

3.2.  Sosyal Medya Araglar

Gelistirilmis pek ¢ok sosyal medya aract mevcuttur. Bunlarin tamaminin ortak
noktasi kullanim kolayligidir. Ancak kullanici sosyal medya araglarindan ihtiyacina en
uygun olan1 se¢melidir. Ciinkii tiim sosyal medya araglar1 ayni amaca hizmet
etmemektedir. Ornegin kullanic1 video paylasimlari igin youtube gibi sosyal medya
araglarmi, kisa mesaj paylasimi igin twitter gibi mecralari, sadece alaninda ki

profesyonellerle iletisim kurmak i¢in linkedln kullanmalidir.

Dijital bir sosyal pazarlama ajanst olan “We Are Social” her yil diizenli olarak
internet ve sosyal medya kullanici istatistiklerini yayimlamaktadir. 2017 yilinda
“Hootsuite” ile igbirligi yaparak yayinladiklar1 “Digital In 2017 Global Overview A
Collection Of Internet, Social Media, And Mobile Data From Around The World”
raporunda diinya niifusunun yarisindan fazlasinin internet kullandigini, internet
kullanimin her y1l %8 oraninda artis gosterdigini ortaya koymustur. Yine ayni rapor da
mobil cihazlarin artisiyla birlikte diinya genelindeki web trafiginin ¢ogunun mobil
telefonlarla saglandigi, diinya niifusunun iigte birinden fazlasinin diizenli olarak sosyal
medya kullandig1 ve son bir yilda sosyal medya kullanici sayisinin %20 arttigin1 ortaya
koymustur. Raporda sosyal medya kullanici sayisindaki bu artisin temel nedeni mobil
sosyal medya kullanimindaki artiga baglamyor.137 Ayni1 raporun Tiirkiye’ye dair kismi
incelendiginde; Tiirkiye’de niifusun 80 milyon oldugu ve niifusun %60’ min internet
kullandig1 ve internet kullanim orani ile sosyal medya kullanim oraninin esit oldugu
ifade edilmektedir. Tiirkiye’de son bir yil iginde internet kullanici1 sayis1 %4 artarken

ayn1 donem i¢inde sosyal medya kullanici sayis1 %14 artmistir. Tiirkiye’de kullanicilar

187 Kemp Simon, Digital In 2017 Global Overview, https://www.slideshare.net/wearesocialsg/digital-in-2017-global-
overview, 27.11.2017
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ortalama olarak giinde 3 saat 1 dakikalarin1 sosyal medyada gegirdikleri saptanmistir.
Rapora gore diinyada en fazla kullaniciya 1,8 milyar kisi ile facebook sahiptir.
Facebooku 1 milyar kullanici ile youtube, 632 milyon kullanici ile qzone, takip
etmektedir. En fazla kullaniciya sahip olan mikroblog sitesi ise 317 milyon ile

twitterdir.

Sosyal medya araclarin pek c¢ok baslik altinda siniflandirmak miimkiindiir,
calisma kapsaminda en yaygin kullanilan sosyal medya araglari ele alinarak asagida

teker teker agiklanacaktir.

3.2.1. Bloglar

Bloglar ge¢miste tutulan gilinliikklerin web ortaminda ki yansimalari olarak
giiniimiizdeki karsilig1 olarak diisiiniilebilir Tiirkceye web giinliigii olarak ¢evrilebilirler.
1997 yilinda web ve log kelimelerinin birlesimiyle weblog kelimesi kullanilmaya
baslanmig ve bir kullanici bu kelimeyi saka amaciyla “we blog” olarak ayirmistir.
Sakayla baslayan bu siire¢ blog kelimesini tek basina giinliik konugma dilinde kendine

yer bulmasiyla literatiirde yerini almustir. ™

Bloglar kullanicilarin herhangi bir konu iizerine kendi bilgilerini, fikirlerini veya
deneyimlerini paylastiklar1 alanlardir.®® Bloglarin en biiyiik avantajlar1 teknik bilgi ve
donanim gerektirmemesidir. Bu ylizden kullanimi son derece kolayd1r.140 Bloglar
sadece yazilarin paylasildigi ortamlar degil ayni zamanda fotograf ve video gibi
igeriklere de yer verilebilen ortamlardir. Blog kullanicilart takipgileriyle etkilesim
icindedir, ¢ogu zaman kullanicilar takipgilerine paylasimlari altinda yorum yapma

imkani da tanimaktadir.

Blog sahiplerine bloger denir. Bloglarda ters kronolojik bir siralama vardir yani
son yazilan en {istte goriintiilenir. Bu sayede takipg¢i blogerin son yazdiklarmi ilk
goriintiileme sansina sahip olur, 6zellikle bir blogerin siirekli takipgileri i¢in bu 6zellik

son derece kullanilighidir.

1%8 Mayfield Antony, What Is Social Media?E-book (lcrossing, 2008).

1% Mayfield a.g.e..

10 Alikilig Ozlem ve Onat Ferah, ‘Bir Halkla liskiler Araci Olarak Kurumsal Bloglar’, Journal of Yasar University,
2007, Cilt 2, Sayi: 8, s. 904.
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3.2.2. Wikiler

Wikiler igbirligi projeleri veya kullanict iiretimi igerik olarak ta
adlandirilabilmektedir. Temel amag birden fazla kullanicinin bir araya gelerek isbirligi
ile bir igerik iiretmesidir. Wiki kelimesi Ingilizcede “What I Know is” sdzciiklerinin ilk

harflerinin bir araya getirilmesiyle olusturulmugtur.**

Wikilerin en belirgin 6zelligi daha oOnce bagka bir kullanici tarafindan
olusturulan igerikler zaman i¢inde diger kullanicilar tarafindan degistirilebilmektedir.
Sosyal medya araclarin genel 6zelliklerinden birisi sosyallesme iken wikilerin genel

ozelligi sosyallesme degil bilgi paylasimidir.

Diinyada en fazla kullaniciya sahip ve en popiiler wiki arac1 2001 yilinda Jimmy
Wales ve Larry Sanger tarafindan kurulmus olan wikipediadir. Wikipedia kar amaci
giitmeyen, sadece bagislarla yasamini siirdiiren, bu yiizden de hi¢bir reklam almayan bir

organizasyondur.

3.2.3. Sosyal Aglar

Sosyal ag siteleri (social network sites) olarak da adlandirilan sosyal aglar, ilk
basta giinliik yasamda insanlarin bir pargast oldugu aglarin web ortamina yansimasi
olarak algilanabilmektedir. Fakat web tabanli sosyal aglari sanal olmayan ortamdan
ayiran pek cok Ozellik mevcuttur. Sosyal ag siteleri; kullanicilara, {iye olarak belli bir
profil olusturma, bu profili sistemde yer alan herkesle veya sadece belli bir kesimle
paylasma olanagi taniyan, kullanicilarin herhangi bir baglantiyr paylasabilecekleri
listeleri oldugu, diger kullanicilarin profillerini ve/veya paylastiklart baglantilarini

gorebildikleri web tabanli ortamlar olarak tanimlanmaktadir.**2

Giliniimliz sosyal ag sitelerinin atasi olarak, 1997 yilinda kurulan
SixDegrees.com sitesi kabul edilir. Bunun temel nedeni daha dnce kurulan gesitli web
sitelerinin genellikle ¢evrimi¢i sohbet odakli olmasina karsin SixDegrees.com sitesinin
kullanicilara kendi profillerini olusturma imkanit tanimasi, arkadas listesi

olusturulmasina ve bu kisilere mesaj gondermeye imkan taninmis olmasidir.

141 5eoott, age, s. 37.
142 Boyd Danah M. ve Ellison Nicole B., ‘Social Network Sites: Definition, History, and Scholarship’, International
Review of Research in Open and Distance Learning, 2011 s. 211.
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Sosyal ag siteleri zamanla 6nemini bas dondiiriicli bir hizla arttirmis, hemen her
alana iligkin 6zel sosyal ag siteleri olusturulmustur. Gilinlimiizde diinya iizerinde en
fazla ziyaret edilen siteler sosyal aglar olmustur. Sosyal ag sitesi denilince ilk akla 2004
yilinda kurulan Facebook gelmekle birlikte, yine Cinlilere ait olan facebook benzeri
ozelliklere sahip olan Qzone en onemli sosyal ag sitelerindendir. Is hayati ve
profosyonelle yonelik olarak hizmet veren linkedln yine 6nemli sosyal ag sitelerinden

birisi olarak kasimiza ¢ikmaktadir.

3.2.4. Ticerik Paylasim Topluluklar:

Sosyal medya kullanicilarinin kendi iirettikleri bir takim igerikleri veya baskasi
tarafindan tiretilmis olan, begendikleri igerikleri, insanlarla paylasmalari amaciyla gesitli
web ortamlar1 gelistirilmistir. Icerik paylasim topluluklari icerik paylasim siteleri olarak
da adlandirilirlar. igerik paylasim topluluklarinda amag; paylasilan iceriklerin web
tizerinden goriiniir hale gelmesi ve kullanicilarca erisilebilmesi, kullanicilar tarafinda da

baskalariyla paylasilabilmesine izin verilmesidir.**

Paylasilacak sey fotograf, video
veya bir sunum dosyasi gibi kullanicilar ilgilendirebilecek veya ilgi duyabilecekleri her
sey olabilir.**  Ozellikle akilli telefonlarn yayginlagmasiyla icerik paylasim
topluluklar1 daha popiiler hale gelmistir ¢iinkii her akilli telefon sahibi artik rahatlikla
web ortamina aktarabilecegi bir videoyu veya ani Oliimsiizlestirmek icin fotografi

¢ekebilmektedir.

En yaygin kullanilan igerik paylasim topluluklarindan biri video paylasim
platformu olan youtubedur. Youtube 1 milyar kullanicisi ile diinya genelinde en fazla
kullanictya sahip ikinci sosyal medya araci olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Instagram ise
500 milyon kullanicist ile en fazla kullanilan fotograf paylasma toplulugudur.’*® Bu
sitelerin yan1 sira ses paylasim siteleri, yer paylagsma siteleri gibi uygulamalar da

kullanicinin karsisina ¢ok fazla ¢ikmaktadir.

Igerik paylasim topluluklarin genel 6zellikleri birkac baslik altinda toplanabilir.
Kolaylik bunlardan ilkidir, kullanicilarin paylasimda bulunabilmesi i¢in teknik bilgiye
sahip olmasma gerek yoktur, kolaylikla paylasimda bulunabilirler. Gegmiste herhangi

143 Gokgiil Ahmet Neca, ‘Sosyal Medyanin Siyasal iletisim Araci Olarak Kullanim: 7 Haziran 2015 Genel Segimleri
Twitter Ornegi’. Istanbul Yeni Yiizy1l Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii, 2016, s. 60

144 Akkaya Talih Duygu, ‘Sosyal Medya Reklamlarinda Tiiketici Algilarimin Tutum, Davrams Ve Satin Alma Niyeti
Ugzerine Etkisi’, Trakaya Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii, 2013, .25.

145 https://wearesocial-net.s3.amazonaws.com/uk/wp-content/uploads/sites/2/2017/01/Slide048.png, 28.11.2017
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bir web sitesinde paylasimda bulunabilmek i¢in teknik bilgiye sahip olmak gerekirdi,
giiniimiiz de ise teknik bilgi olmaksizin rahatlikla paylasimlar yapilabilmektedir. Bu
topluluklar sosyal bir ozellige sahiptir c¢ilinkii paylasimlar kullanicinin arkadaslari
tarafindan  goriiliip  yorumlanabilirler, baskalariin  gorebilmesi i¢in  tekrar
paylasilabilirler. igerik paylasim topluluklar1 birbirlerine rahatlikla link verir bu sayede

yayg etkiye sahiptirler ve genellikle igerik paylasim topluluklari iicretsidir.**®

3.2.5. Vloglar

Vlog video ve log kelimelerinin birlesimiyle olusmus bir kelimedir.
Teknolojinin hizla ilerlemesiyle birlikte bloglara alternatif olarak gelistirilmistir. Vlogda
temel amag blogdaki gibi paylasimlarda bulunmaktir ancak fark bloglarda paylasimlar
yazil bir sekilde yapilirken vloglarda paylasimlar videolar vasitasiyla yapilir. Vlog
cekip paylasan kisilere vloger ad1 verilir. Vlog kavrami yeni yeni yayginlagsmakta olan

bir kavram olmakla birlikte ileride hatir1 sayilir bir sosyal medya araci olacaktir.

3.2.6. Podcasting

[lk kez 2004 yilinda, The Guardian yazari tarafindan kullanilan podcast
kelimesi; Apple’in tasinabilir dijital ses calar cithazi olan Ipod’daki kiiglik kapsiil
anlamina gelen “pod” kelimesi ile yaym anlamina gelen “broadcast” kelimesinde ki
“cast” hecesinin bilesiminden olugmustur. Bu kelime o kadar begenilmistir ki 2005
yilinda New Oxford American Dictionary editdrleri tarafindan yilin kelimesi se¢ilmistir.
Podcasting bir radyo programi veya ses dosyasinin internette dagitilmasina veya

internette dagitilan bu yayinlarin indirilmesine olanak taniyan ortamlardir.**’

Podcasting gibi teknolojiler gerek 6grenme gerekse eglenmek igin gelismis bir
sanal ortam sunmaktadir. Podcasting son yillarda hizli bir sekilde artmaktadir.
Podcasting sayesinde bir bilgisayar veya tagiabilir ses ¢alar sayesinde abone olunan ses
dosyast veya video indirilerek kullanilabilir.**® Podcastlarin en 6nemli avantaji ayni seyi
tekrar tekrar dinleyip, izlemeye imkan vermesidir. Bu 6zelligi sayesinde egitim alaninda
da siklikla kullanilmaya baslanmistir. Podcastlere abone olmak ticretsizdir, kullanimi

son derece basittir.

146 Ben Rigby, Mobilizing Generation 2.0: A Practical Guide to Using Web 2.0, San Francisco: Jossey-Bass
A Wiley Imprint, 2008, s.99.

147 podcast, Wikipedia, https://tr.wikipedia.org/wiki/Podcast

148 parson Vanessa ve digerleri, ‘Educating an iPod Generation: Undergraduate Attitudes, Experiences and
Understanding of Vodcast and Podcast Use’, Learning, Media and Technology, 34.3 (2009), 215-228.
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3.2.7. Sosyal imleme Siteleri (Socila Bookmarking Systems)

Sosyal imleme siteleri; kullanicilarin ilging bulduklar1 web sitelerine, bloglara,
resimlere, wikilere, videolara ve podcastlere ait baglantilar1 depolamalarini,
smiflandirmalarin1 ve paylasmalarimi saglayan Web 2.0 araglaridir. Sosyal imleme
siteleri de farkl: tiirlere gore cesitlenmistir. Ornegin haberler icin farkli siteler, resimler

igin farkl1, bibliyografik referanslar i¢in farkli sosyal imleme siteleri gelistirilmistir.**°

Sosyal imleme siteleri herhangi bir konu arastirtlirken kaynak bulmaya yardimci
olabilecek miikemmel bir aragtir. Clinkii diger kullanicilar benzer etiketler altinda ¢esitli
siteleri etiketlemistir. Arastirmacilar kullanicilarin etiketledikleri bu sitelerden hareketle
aradiklar1 bilgiye erisebilirler. Bu ayni alanda arastirma yapan kisiler tarafindan

olusturulmus ortak bir listeyi gérmeyi saglar.'

Sosyal imleme siteleri ayn1 zamanda birer sosyallesme araglaridir. Kisiler ortak

ilgi alanlarina sahip olduklar1 bireyleri sosyal imleme sitelerinden gorebilirler.

3.2.8. Mikrobloglar
Bloglar uzun yazilardan olusurken mikrobloglar anlik gonderilen, belli bir
karakter kisiti olan, kisa ve 0z metinlerden olusan iletilere izin veren web tabanl

uygulamalardir.

Mikrobloglar kullanicilarin  herhangi bir konu hakkinda anlik olarak
diisiincelerini  ortaya koymalarinda yaradigr gibi bir linkin veya bir gorselin
paylasilmasina da imkan tanirlar. Mikrobloglarda kullanicilar baska kullanicilarin
iletilerine kendi sayfalarmmda cevap verebilirler ancak ilk paylasim yapan kisinin
iletisinin altina yorumlarini1 yazamazlar, bu 6zellik mikrobloglar: sosyal ag sitelerinden

ayiran en temel 6zelliklerden biridir.

Mikrobloglar bloglarla kisa mesajlarin bilesimi seklinde organize edilmistir.
bloglar tiim takipcilerle paylasilan uzun metinler, kisa mesajlar sadece muhatabina

gonderilen harf kisitt olan metinler iken, mikroblogta gonderiler tiim takipgilerle

4% parson Vanessa ve digerleri, ‘Educating an iPod Generation: Undergraduate Attitudes, Experiences and
Understanding of Vodcast and Podcast Use’, Learning, Media and Technology, 34.3 (2009), 215-228. 5.176

1% parson Vanessa ve digerleri, ‘Educating an iPod Generation: Undergraduate Attitudes, Experiences and
Understanding of Vodcast and Podcast Use’, Learning, Media and Technology, 34.3 (2009), 215-228.5.66
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paylasilir, bu ylizden de tiim takipgilere aynt anda gonderilen bir kisa mesaj olarak

disiiniilebilir.

Ik mikroblog uygulamasi 2004 yilinda Amerika Birlesik Devletleri’ndeki
secimlerde, bir grup aktivistin kendi aralarinda mesajlagsmalari amaciyla olusturduklari
TXTmob sitesidir. Giinlimiizde tiim diinyada mikroblog denince ilk akla gelen

uygulama ise Twitter’dur.

3.3.  Onemli Bir Sosyal Medya Araci Olan Twitter

Mart 2006 yilinda Jack Dorsey tarafindan gelistirilen Twitter, kullanicilarina en
fazla 280 karakterden olusan (2017 yilinin son geyregine kadar karakter kisit1 140 adetti
ancak yapilan diizenleme ile artik kullanicilar 280 adet karakter kullanabilmektedir)
Tiirk¢ce civildamak anlamina gelen mesaj (tweet) génderme, fotograf, video paylagsma ve

karsilikli direk mesaj yollama olanagi sunmustur.

2006 yilinda ortaya konulan Twitter i¢in baglica iki sigrama basamagi oldugu
gorilmektedir. Bunlardan ilki 2007 yilinda Southwest’te diizenlenen interaktif
konferansta katilimeilarin konferans boyunca birbirleriyle iletisimde bulunabilmeleri ve
panellere gercek zamanli yorum yapabilmeleri i¢in Twitter kullanmilmistir. O zamana
kadar giinliik kullanim miktar1 20.000 adet tweetken s6z konusu konferans sayesinde
giinliik atilina tweet sayist 60.000 e yiikselmistir. Bir giinde 3 katina ¢ikan kullanim
trafigi Twitterin tarthinde 6nemli yapitaglarindan biri olmustur. O dénemde 111 farkhi
mikroblog uygulamasi olmasina ragmen Twitter o zamana kadarki en popiiler uygulama

olmay1 basarmustir.™*

Ertesi yil ise; ABD’de diizenlenen baskanlik sec¢imlerinde
adaylardan Barac Obama se¢im kampanyasi boyunca sosyal medya kullanimina 6zen
gostermis, Twitter {lizerinden ayni anda 150.000 kisi ile es glidiimli olarak
haberlesmeye baslamistir. Bu siirecin Obama’nin bagkanlik se¢imini kazanmasinda

6nemli bir etkiye sahip oldugu diisiiniilmektedir.'*?

Bu durum ayni1 zamanda Twitter
icin de kurulusundan itibaren ikinci yilinda onemli bir sigrama asamasi olarak

goriilebilir.

181 Estellés Enrique, Moral Esther Del ve Gonzélez Fernando, ‘Social Bookmarking Tools as Facilitators of Learning
and Research Collaborative Processes: The Diigo Case’, Interdisciplinary Journal of E-Learning and Learning
Objects, 6 (2010).5.33

152 Borges Eugene Barsky ve Purdon Michelle, ‘Introducing Web 2.0: Social Networking and Social Bookmarking
for Health Librarians’, JCHLA / JABSC, 27 (2006).5.18
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Twitter’da kullanicilar iicretsiz olarak iiye olup kendi profillerini olusturur ve
diger iiyelerle iletisime gecerler. Son derece basit bir ara yiize sahip olan site kullanim
kolaylig1 ile cezp edicidir. Twitter 50’ye yakin farkli dil segenegiyle faaliyetlerini
siirdiirmektedir. Uyeler profillerini olustururken ilk &nce kullanici adlarini belirlerler
burada dikkat edilmesi gereken daha oOnceden alinmamis olan bir kullanici adinin
belirlenmesidir. Kullanicinin almak istedigi ad onceden baska bir kullanici tarafindan
edinilinmisse sistem o ismi baskasinin almasina miisaade etmeyecektir. Kullanic1 adi
kisilerin diger kullanicilar tarafindan aranirken bulunmasini saglayacagi i¢in dnemlidir.
Ayrica tiim kullanici adlarinin 6niine otomatik olarak (@ sembolii gelecektir. Ancak
kullanici ad1 zaman igin de degistirilebilmektedir. Uye olabilmek i¢in dogrulayici olarak
en az bir aktif mail adresinin, cep telefonu gibi erisilebilir olunan bir bilginin sunulmasi

esastir.

Twitter’da hesap olustururken ikinci asama profilin olusturulmasidir. Kullanici
profilini olustururken fotograf, kisisel bilgiler, kendine ait web sitesi varsa web sitesinin
adresi, konum gibi bilgileri istege bagh olarak girebilirler. Ozellikle konum bilgilerinin
paylasilmasi bir tweetin atildig1 dil ne olursa olsun hangi iilkeden atildigini, ayni
tilkeden atilan tweetlerin hangi bolgeden veya hangi ilden atildigini gostermesi
bakimmdan onemlidir. Ozellikle arastirmacilar iilke, bdlge veya sehir bazinda analiz

yaptiklarinda bu bilgilere ihtiya¢ duyabilmektedirler.

Acilan hesaplar tiim kullanicilarin  gorebilecekleri sekilde kamuya agik
olabilecekleri gibi sadece onaylanmis takipgilerin gorebilecekleri sekilde kisith da
olabilirler. Yaklasik 320 milyon aktif kullaniciya sahip olan Twitter hesaplar1 iginde

sadece %5’1ik bir kism1 korumali, geriye kalan %95°1 ise kamuya agiktir.**®

Twitter’in gilinlik yasama kazandirmis oldugu pek ¢ok farkli terim vardir. Bu

terimlerden 6nemli olanlar asagida agiklanmustir.

3.3.1. Takip (Follow) / Takipci (Follower)
Twitter’da kisilerin bir birlerinin hesaplarina {iye olmalarina “takip” ismi verilir.
Kamuya acik hesaplar dileyen herkes tarafindan takip edilebilir, korumali hesaplari

takip edebilmek i¢in ise dnce hesap sahibinin takip istegine onay vermesi gerekir. Diger

158 Zarelle Dan, Social Media Marketing Book, O Reilly Books, 2010. 5.34
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pek cok sosyal medya araglarinin aksine Twitter’da karsilikli takip kosulu yoktur.
Twitter’da en fazla takipg¢iye sahip olan hesap yaklasik 108 milyon takipgi ile ABD’li
sarkic1 Katy Perry’ye ait hesaptir. En fazla takip¢iye sahip siyasi lider, 98 milyonu askin
takipgisi ile ABD Eski Baskan1 Barac Obama, en fazla takipgiye sahip olan sporcu 66.7
milyon takipgi ile Cristiano Ronaldo, en fazla takipgiye sahip kurumsal adres ise; 62.3
milyon takipg¢i ile Twitter’in kendi hesabidir.™* Twitter’da kisileri takip etmek gibi
istenmeyen Kkisilerin takiplerinin engellenmesi de miimkiindiir. Engellenen kullanicilar
yapilan paylasimlart goremez, engelleyen kisilerle Twitter iizerinden iletisim

kuramazlar.

3.3.2. Etiket (Hashtag)

Kullanicilarin bir konu hakkinda duygu ve diisiincelerini ifade ederken konuyu
vurgulamak amaciyla kullandiklar1 isme hashtag (etiket) denir. # sembolii ile gosterilen
etiketler kisilerin o konu etrafinda toplanmasini saglar. Etiket olusturmak isteyen
kullanicilar; sectikleri kelimenin veya kelime grubunun basina # semboliinii koyarak
siireci baglatirlar sonrasinda Twitter basinda # sembolii olan kelimeyi bir linke doniistiir.
Bu etiket altinda neler konusuldugunu gérmek isteyen kullanicilar bu linki tiklayarak

yapilan paylasimlara erisebilirler.

3.3.3. Trend Konu (Trend Topic)
Twitter’da popiiler olan konular trend topic (TT) baslig1 altinda toplanirlar. TT o
esnada Twitter’da hakkinda en fazla konusulan, paylasimda bulunulan konular

(etiketleri) gosterir.

Twitter ana sayfada en fazla hakkinda paylasim yapilan etiketler (TT’ler)
siralanmis halde yer alirlar. Bu sayede giindemi takip etmek isteyen kullanicilar o anda
sosyal medya da popiiler olan konular hakkinda bilgi sahibi olabilirler. Herhangi bir
etiket secildiginde en iistte kiginin kendi takip ettigi kullanicilar o etiketle ilgili paylasim
yapmigsa onlar daha sonra da ters kronolojik bir sekilde diger kullanicilarin yaptiklar
paylasimlar gosterilir. Yine bir etiket secildiginde o etikete dair popiiler tweetler, en son
atilan tweetler, o etiketle iligkili kisiler, fotograflar, videolar, haberler ve yayinlar

basliklar1 altinda ¢esitli listelere ulagmakta miimkiindiir.

154 Twitter Top 100 Most Followers, https:/twittercounter.com/pages/100, Erisim tarihi, 22.12.2017
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Sosyal medyanin nabzini tutmak isteyen kullanicilar icin trend topicleri takip

etmek son derece onemlidir.

3.3.4. Bahsetmek (Mention)

Twitter’da bir kisi veya kurulustan bahsedilirken bahsedilen ismin Oniine @
isareti konulur. Bu sayede tweette kimden bahsedildigi gosterildigi gibi kendinden
bahsedilen kisi veya kurum da atilan bu tweetten haberdar edilmis olunur. @ isaretinin
ortaya cikist hakkinda pek cok iddia olmakla birlikte Latincede “tarafina, hususunda,
halinde vb.” anlamlarina gelen ‘ad’ kelimesinden tiiremis olan ‘at’ kelimesinde t
harfinin a harfi iizerine yuvarlanmasi ile elde edildigi diisiiniilmektedir.”> Daha
onceden de vurgulandigi gibi Twitter’da orijinal metin {izerinde oynama yapilamaz
ancak bir kiginin atmis oldugu tweete cevap veriliyorsa cevabin kime yonelik oldugunu
gostermek i¢in de yine mention ifadesi (@) kullanici adinin 6niine konularak cevabin

kime verildigi belirtilmis olunur.

3.3.5. Yeniden Tweet (Retweet)
Bagkasi tarafindan atilmig olan herhangi bir tweetin {lizerinde higbir degisiklik
yapilmaksizin, kullanicinin kendi sayfasinda yayinlamasina retweet (RT) denir. RT

edilen tweetlerde tweetin ilk olarak kim tarafindan atildigi da tweetle birlikte goriiliir.

3.3.6. Direkt Mesaj (Direct Message)

Twitter kullanicilarinin kendi aralarinda 6zel olarak mesajlasmast uygulamasina
direct message (DM) denir. Bu mesajlar kamuya agik degildir sadece mesajlasan kisiler
tarafindan  goriilmektedir. Gec¢miste iki kullanicinin  Twitter {izerinde DM
yollayabilmeleri i¢in her ikisinin de birbirlerini takip etmeleri gerekirken giliniimiize

taraflardan sadece birini digerini takip ediyor olmasi DM yollamak i¢in yeterlidir.

3.3.7. Troll Hesap

Sosyal medya ortamlarinda genellikle, bilgi kirliligi yaratmak, polemik
cikarmak, insanlarin huzurunu kagirmak amaciyla tartigma yaratmak veya algi
olusturmak amaci giiden kisilere troll denir. Troll hesaplar belli bir grup tarafindan

olusturulabilecegi gibi bir kisi tarafindan da birden ¢ok hesap olusturularak

155 http://blog.milliyet.com.tr/----ne-demek-hic-dusundunuz-mu-/Blog/?BlogNo=20467
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kullanilabilirler.*® Twitter’da troll hesaplar genellikle algi olusturmak amaciyla, ayni
mesaj1 dakikalar icinde defalarca farkli kullanicilar tarafindan atilmig gibi tekrar tekrar

atarak yayarlar.

3.4. Sosyal Medyanin Onemi
Bilgisayar teknolojilerini hizla gelismesinden medya da payima diiseni almistir.
Geleneksel medya araglari olan televizyon, gazete, dergi gibi ortamlar, karsilarinda yeni

medya denilen sosyal medyay1 bulmustur.

Geleneksel medyanin aksine sosyal medya sayesinde artik tiim kullanicilar birer
igerik treticisidir. Dolayisiyla tiim sosyal medya kullanicilari, amatorce olsa da; ayni
zamanda bir haberci, ayn1 zamanda bir kameraman, ayni zamanda kurgucu, ayni

zamanda senarist olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Geleneksel medya araglart biiyiikk maddi yatirnmlar gerektirirken sosyal
medyanin boyle bir maddi yatirimi gerceklestirilmesine ihtiyact yoktur, bu da sosyal

medyay1 bir adim 6ne ¢ikarmaktadir.

Sosyal medya, sokaktaki vatandasin giicii konumuna yiikselmistir. Bu sayede
insanlar  kolaylikla  organize edilebilmekte, olaylardan haberdar olmalar
saglanabilmekte ve hizli bir sekilde yonlendirilebilmektedir. Bunun pek ¢ok Ornegi
gerek lilkemizde gerekse diinyada yasanan sosyal olaylarda goriilmiistiir. Bu olaylarin
ortak 6zellikleri sosyal medyanin giiclinii gosterebilmesi agisindan 6nemlidir, ¢iinkii bu
olaylarin biiyiik bir kismi “Facebook Devrimi”, “Twitter Devrimi” veya “Internet

Devrimi” olarak adlandlrllmlstlr.lE’7

Diinyada yasanan Orneklerden en Onemlileri; 2004 yilinda Ukrayna’da
gerceklesen turuncu devrim denilen siirec, 2010 yilindan itibaren Arap Ulkelerinde
gerceklesen ve Arap Bahari denilen siireg, Tiirkiye’de gergeklesen gezi olaylart ve 15
Temmuz darbe girisimi siireci sosyal medyanin giiclinii ortaya koymasi agisindan
onemlidir. Ayn1 sekilde ABD’de yapilan baskanlik secimleri de sosyal medyanin
giiclinii gostermesi acisindan onemli bir yere sahiptir. Kisaca bu siiregler agiklanarak

sosyal medyanin giicii ortaya konmaya ¢alisilacaktir.

156 https:/iwww.tech-worm.com/troll-nedir-troll-hesap-ne-demektir/ erisim tarihi; 25.02.2018
157 TelliAzime, ‘Misir Devrimi’nde Sosyal Medyanin Rolii’, Bilge Strateji, cilt 4.say1 7 Giiz (2012). s. 65-66
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31 Ekim 2004 yilinda Ukrayna’da yapilan bagkanlik secimleri Bati’nin
destekledigi aday Viktor Yusgenko ile Rusya’nin destekledigi aday Viktor Yanukovig
arasinda kiran kirana ge¢mistir, ilk turda birbirlerine ¢ok yakin oy alan iki aday ikinci
turda en yiiksek oyu alabilmek icin ¢ekismistir. Ikinci turda Yanukovi¢ oylarin yiizde
49,42’sini alirken Yusgenko 46,69’unu almistir. Ancak Yusgenko taraftarlart kimi
bélgelerde segimlere hile karistirildigim iddia ederek eylemler yapmustir.'™®® Eylemlere
turuncu kiyafet giyerek katilan bu topluluk sosyal medya iizerinden organize olmus,

sosyal medya ile seslerini duyurarak daha fazla taraftar toplamistir.

2009 yili Haziran ayinda Iran’da yapilan baskanlik se¢imini Mahmud
Ahmedinejad kazanmisti ancak mubhalif gruplar se¢imlere hile katildigini diistinmekte
idi. Twitter iizerinden Orgilitlenen gruplar protesto gosterileri diizenlemistir. Devlet
tarafindan protesto gosterilerinin bastirilmasi i¢in gii¢ kullanilmis bunun yani sira
geleneksel medya araglarina sansiir uygulanmig, diinyanin 6nde gelen basin
kuruluglarinin ¢alisanlart sinir dis1 edilip basin kartlar1 iptal edilmistir, internet
yasaklanmistir. Fakat sosyal medyay1 etkin olarak kullanan gruplar DNS ayarlarini
degistirerek internet iizerinden seslerini duyurmayi basarmis, organize olmak igin
#iranelection etiketi ile Twitter’1 kullanmigtir. Twitter’in yogun olarak kullanilmasi
nedeniyle bu siirece “Twitter Devrimi” denilmistir. Her ne kadar bu protestolar
basarisizlikla sonuglansa da burada devrim olarak goriilen sey sosyal medyanin

geleneksel medya karsisinda ki basarisidir. ™

2010’un sonlarindan itibaren zincirleme bir reaksiyon gibi Arap iilkelerinde art
arda toplumsal olaylar patlak vermistir. 2011 yili Ocak Aymnda Tunus’ta baslayan
olaylar hizla diger Arap iilkelerine de yayillmig ve bu siire¢ Arap Bahari olarak
anilmistir. Arap Bahan siirecinde de sosyal medyanin etkin bir sekilde kullanildig:
gorilmiistiir. Arap Baharinin basladigi yillarda heniiz Twitter’da sagdan sola dogru

yazmaya destek yoktu bu yiizden de aktivistler Ingilizce tweetler atmstir.*® Yinede bu

158 http://akademikperspektif.com/2013/04/22/ukraynadaki-turuncu-devrim/, erisim 22.01.2018

%% Bruns Axel, Highfield Tim ve Burgess Jean, ‘The Arab Spring and Social Media Audiences: English and Arabic
Twitter Users and Their Networks’, American Behavioral Scientist, 2013, 57/7 s. 3

180 Gogoglu Volkan ve Aydin Mehmet Devrim, ‘Kamu Politikast Ve Sosyal Medya Iliskisinin Toplumsal Hareketler
Baglaminda incelenmesi’, Uluslararasi Sosyal Arastirmalar Dergisi, 8.37 2015 5.894.
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stirecte Misir’daki Twitter kullanict sayist hizla artmis ve 2011 Mart ayma gelindiginde

Misir’da Twitter kullanict sayisi 1.100.000°i gegmistir.'®*

Ukrayna’da 2013 yili Kasim ayinda baslayan ve 2014 yilinda siddetlene olaylar
“Turuncu Devrim” olarak adlandirilmistir. Hiikiimetin politikalarin1 protesto amaciyla
diizenlenen protestolar ve sonrasinda gelisen siirecte olaylar uluslararasi arenada ¢ok
kisa siiregte yankilanmistir. Bunun temel nedeni yine sosyal medya, ozellikle de
Twitter’in yaygin olarak kullanilmasi vardir. Olaylarin en siddetli sekilde yasandigi giin
olan 18 Subat 2014’te atilan tweet sayisi rekor diizeye ulagmistir. S6z konusu giinde
Ukrayna’da saat bagina ortalama 30.000 tweet atilmistir. Ukrayna’da olan biteni diinya
kamuoyuna duyurma amaci giidiildiigii i¢in atilan tweetlerin %53 iiniin Ingilizce oldugu

gorilmiustir.

ABD baskanlik se¢imlerini Barac Obama’nin se¢ildigi 2009 yili ABD Baskanlik
seciminden bu Yyana kazanan aday her zaman sosyal medyay1 en etkin kullanan aday
olmustur. Barac Obama gibi Donald Trump’ta se¢im siirecinde sosyal medyay1 etkin bir
sekilde kullanmis, se¢cim giinii henliz oylama yapilirken, Twitter verileri {izerinden

yapilan analizle se¢imi Donald Trump’in kazanacag ortaya konulmustur.'®?

Tiirkiye’de sosyal medyanin dolayisiyla Twitter’in 6n plana c¢iktigi ilk siireg,
Gezi Parki olaylaridir. 27 Mayis 2013 Pazartesi sabah1 Gezi Parki’na giren dozerlerin
parktaki agaclar1 sokmeye baglamalar1 karsisinda Taksim Dayanigsma Platformu tiyeleri
Gezi Parki’nda toplanmis ve agaglarin sokiilmemesi i¢in oturma eylemi baslatmistir. 28
Mayis’ta oturma eylemi yapanlara kars1 polisin sert miidahalesi barig¢il bir eylem igin
alanda bulunanlarin tartaklanmasi olaylarin biiylimesine neden olmus, sosyal medyada
orglitlenen halk protestolara destek vermeye baslamistir. Haziran aymin ilk gilinlerinde
ise olaylar daha da biiyiliyerek hem iilkenin hem de diinyanin giindemi haline gelmistir.
Gezi Parki Olaylarmin iilke ve diinya giindemine gelmesinde ve uzun siire giindemde
kalmasinda sosyal medyanin rolii ¢ok biiyliktiir. Keza ayn1 donemde ana akim medya

kuruluslar1 basta olmak tizere pek cok geleneksel medya organi olaylari gormemezlikten

161 :

Telli s.69.
182 Oguzlar Ayse ve Kizilkaya Yusuf Murat, ‘Is Donald Trump’s Presidential Election Victory A Surprise According
to Twitter Data’, in 12th International Conference on Social Sciences (Euser European Center For Science Education
And Research, 2017), p. 568.
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gelmis, sosyal medya sayesinde diinya Gezi Parki’nda olan olaylardan haberdar

olmustur.

YNKLabs (biiyiik veri yonetimi ve Lingustik Yapay Zeka iizerin g¢alisan bir
yapidir) hazirladigr Gezi Parki Infografik isimli raporda Gezi Parki Olaylar1 siirecinde
sosyal medyanin roliinii ortaya koymustur. Raporda Gezi Parki Olaylari’nin en siddetli
donemleri olarak 31 Mayis — 24 Haziran 2013 yillar1 arasindaki verilere yer verilmistir.
Verilere gore soz konusu donemde Twitter’in giindeminde c¢ok biiyiikk bir degisiklik
olmustur. Normal donemlerde (1 Mayis — 31 Mayis arasinda) 6zel bir televizyon
kanalinda yayinlana Survivor isimli program hakkinda donem basina 44.471 adet tweet
atilirken, 31 Mayis — 24 Haziran tarihleri arasinda s6z konusu program hakkinda boliim
basina 7.191 tweet atilmistir. Yine ayni donemde Twitter’da Gezi Parki Olaylariyla
ilgili 1.385.733 tekil kisi tarafindan 5.614.018 adet tweet atilmistir ve bu sayida
retweetler (retweet sayisi sadece 1.182.613 tiir) dahil degildir. Atilan tweetlerin
goriintiilenme sayis1 1.117.110.000°dir. Rapora gére ayn1 donemde en fazla kullanilan
hashtaglar ise; #direngezi, #occupygezi, #direntaksim olmustur.*® Raporu hazirlayan
YNKLabs’in verdigi bilgiye gore analizler online olarak yapilmistir, bu yiizden de tiim
giin verileri degil giiniin belli bir kesiti raporda yer almistir. Gezi Parki Olaylari’nin en
siddetli oldugu giin olan 31 Mayis 2013’te #direngezi diinyada en ¢ok tweet atilan
hashtag olmustur.

Tiirkiye’de sosyal medyanin giiciinii ortaya koyan 6nemli bir olayda 15 Temmuz
2016’da gergeklesen darbe girisimidir. Darbe girisiminin engellenmesinde belki de
geleneksel medyadan daha ¢ok sosyal meydaninda biiyiik bir payr vardir. 15 Temmuz
2016 gecesi tiim Tiirkiye tek bir ylirek olarak darbe girisimine karsi direnmis,
demokrasisine sahip ¢ikmistir. Darbe girisimini 6nleme de sosyal medyadan paylasilan
haberlerin, toplanma ve direnis ¢agrilarinin biiyiik bir rolii olmustur. Normal giinlerde
ortalama olarak 6 milyon civarinda Tiirk¢e tweet atilirken darbe girisimin ortaya ¢iktig
15 Temmuz 2016 saat 22:00 dan itibaren Twitter kullanimi hizla artmis ve 16 Temmuz

2016 giinii atilan Tiirkge tweet sayist %223 artmustir. 15 — 17 Temmuz 2016 tarihleri

182 Oguzlar Ayse ve Kizilkaya Yusuf Murat, ‘Is Donald Trump’s Presidential Election Victory A Surprise According
to Twitter Data’, in 12th International Conference on Social Sciences (EUSER EUROPEAN CENTER FOR
SCIENCE EDUCATION AND RESEARCH, 2017), p. 568.
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arasinda atilan tweet sayis1 34 milyon 818 bin 329, bu tweetlerin goriilme sayis1 ise 15

milyar olmustur.'®

Sosyal medyanin giicii sadece toplumsal olaylarda degil, turizm sektorii gibi
farkli alanlarda da karsimiza ¢ikmaktadir. Ankara — Kars arasi yillardir sefer yapan
“Dogu Ekspresi” treninin son yillarda popiiler bir hale gelmesi de sosyal medyanin
giiciinii ispat acisindan 6nemlidir. Yore halkinin siklikla kullandig1 yaklasik 25 saatte
Ankara’dan Kars’a ulasmay1 saglayan Dogu Ekspresi treninde ozellikle kis aylarinda
yer bulmak neredeyse imkansiz bir hale gelmistir. Bunun en 6nemli nedenleri gezginleri
sosyal medyada paylasmis olduklar1 video ve fotograflardir. Yapilan paylasimlar
sayesinde Kars’a Dogu Ekspresi ile ozellikle kis aylarinda seyahat etmek bir trend
haline gelmis, seyahat etmek isteyenler bos yer bulabilmek i¢in haftalarca beklemek

zorunda kalmaktadir.

Sosyal medyanin giicli her zaman olumlu yonde kullanilmamaktadir. Yapilan
aragtirmalar sosyal medyada yalan haberlerin kendilerine dogru haberlerden daha fazla
yer bulduklarin1 gostermektedir. Kullanicilarin yalan olan bir haberi paylagma ihtimali
dogru haberden %70 daha fazla, yalan haberin dogru habere kiyasla yayilma hiz1 6 kat

fazladir.®

Giliniimlizde sosyal medya geleneksel medyadan daha yaygin bir kullanim
alanina sahiptir. Akilli telefona sahip olan bir kisi ayn1 anda hem bir iiretici hem de
tilketici olarak sosyal medya da yer almaktadir. Sosyal medya hem olumlu hem de
olumsuz yonde kullanilabilen etkili bir aragtir. Siyasetcisinden pazarlamacisina kadar
toplumda karar verici olan hemen herkes sosyal medyanin giiciiniin farkindadir ve
geleneksel medyadan ¢ok sosyal medyaya yatirim yapilmaktadir. Geleneksel medya
kanallar1 ¢esitli yontemlerle belli bir grubun elinde toplanabilir ancak sosyal medyanin
bu sekilde belli gruplarin ellerinde toplanmasi miimkiin degildir. Bu da sosyal medyay1
On plana ¢ikaran 6nemli unsurlardan birisidir. Geleneksel medya i¢in ¢ok biiyiik maddi
yatirimlar gerekirken sosyal medyada {iretim ve kullanim ¢ok daha ekonomiktir, sosyal

medyanin artilar1 nedeniyle geleneksel medyanin ilerleyen yillarda sosyal medya ile

184 Akcay Ekrem Yagar, ‘15 Temmuz Darbe Girisimi Cergevesinde Dijital Diplomasinin Kullanimr’. Darbe
Sempozyumu, Aydin Adnan Menderes Universitesi, 2018

185 http://www.dw.com/tr/sosyal-medyada-yalan-haber-daha-%C3%A70k-tutuluyor/a-42902833,  erisim tarihi
05.03.2018

72


http://www.dw.com/tr/sosyal-medyada-yalan-haber-daha-%C3%A7ok-tutuluyor/a-42902833

rekabet edebilmek icin farkli araclara ihtiyag duyacaktir. Tiim geleneksel medya
araglarinin ayn1 anda sosyal medya hesaplarina sahip olmasi ve bu sosyal medya

hesaplarini etkin bir sekilde kullanmasi bunun 6nemli bir kanitidir.
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DORDUNCU BOLUM

UYGULAMA: R ILE DUYGU ANALIiZi

Bu ¢alismanin amaci; 24 Haziran 2018 de Tiirkiye’de yapilan Cumhurbaskanligi
ve 27. Dénem Millet Vekilli Genel Se¢imi’ne iliskin, segimlerden 6nce atilan tweetlerde
duygu analizi yapmaktir. Literatiirde yapilan calismalarin ¢ok biiyiik bir kisminin
Ingilizce tweetler iizerine oldugu gériilmektedir. Bunun en temel nedenleri ingilizce nin
yapisi nedeniyle analizin kolay olmasi ve Ingilizce olarak hazirlanmis olan pozitif,
negatif duygu ifadelerini iceren korpuslarin var olmasidir. Tiirk¢e analiz yapabilmek
icin hazir bir korpus bulunmamaktadir. Bu yiizden analiz yapilmadan once Tiirkce’de
pozitif duygu ifade eden kelimeler, negatif duygu ifade eden kelimeler ve bunlara ek
olarak Ingilizcede stopwords olarak ifade edilen ciimleye duygu anlaminda bir katkis1
olmayan kelimelere karsilik gelen durak kelimeleri i¢in birer korpus olusturulmustur.
Stopwords Tiirkgeye “durak kelimeler” olarak cevrilebilir, bunlar climlede baglag gibi
cesitli gorevleri yerine getirmekle birlikte, duygu anlaminda bir degeri olmayan
kelimeledir. Olusturulan bu korpuslara herkesin ulagimini kolaylastirabilmek icin
kizilkayamurat.com isimli web sitesi agilmis ve korpuslar bu siteye yiliklenmistir. Bu
sayede ilerleyen donemlerde Tiirk¢e olarak duygu analizi yapmak isteyen kullanicilar

hazir bir korpusa erigebilecek hatta bu korpusu gelistirebilecektir.

Calismada R yazilimi kullanilmistir. Calismada kullanilan paketler daha giincel
oldugu diisliniilen “France (Lyon 1)” konumundan elde edilmistir. R de ¢alisma
yapilirken, once paketlerin indirilmesi ve sonra da indirilen paketlerin kiitiiphaneden
cagrilmasi gerekir. Gerek paketleri indiriken gerekse kiitiiphaneden cagirirken tiim
komutlarin dogru yazilmasi R’nin c¢alismasi i¢in Onemlidir, Ornegin paketler
yiiklenirken, parantez iginde paket ismi ¢ift tirnak arasinda gosterilmek zorundadir;
paketler kiitiiphaneden ¢agrilirken ¢ift tirnak kullanilmamalidir. Calismada temel olarak
tm (textmining) paketi kullanilmakla birlikte, gerek analizler gerekse gorsellestirme i¢in
yardimc1 olarak pek cok paket kullanilmistir. Kullanilan paketlerin tamami ekler

kisminda ayrintili olarak gosterilmistir.
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4.1. Secim Sonuclari I¢cin Geleneksel Tahmin Yontemi

Tiim diinyada se¢imlerden 6nce hangi parti veya adayin hangi oranda oy alacagi
merak konusudur. Adaylarin veya partilerin alacagi oy oranlarini tahmin edebilmek igin
geleneksel olarak kullanilan yontem kamuoyu yoklamalaridir. Alaninda uzman
kuruluglar tarafindan, oy kullanma yeterliligine sahip kisilerden olusturulan bir
orneklemden hareketle adaylarin veya partilerin hangi oranda oy alacaklar1 tahmin
edilmeye calisilir. Bu islem yapilirken ¢ikarimsal istatistik kullanilir ve 6rneklemden

hareketle anakiitleye dair tahminler yapilir.

Tiirkiye’de yapilan geleneksel yontemlerde; anket firmalar1 genellikle AB
istatistik ofisi tarafindan bolgesel bazda istatistik toplayabilmek amaciyla olusturulan
Tiirkiye’deki Istatistiksel Bolge Birimleri’ni (IBBS) (Fransizcasi; Nomenclature
d’Unités Territoriales-NUTS)'®® baz alarak tabakali érnekleme yontemi ile tahminler
yiiriitmeye caligmaktadir. IBBS sisteminde Tiirkiye ekonomik, sosyal, cografi olarak
yakinlik vb kriterlere gore; diizey 1 olarak 12 alt gruba ayrilmis, bu 12 alt grup diizey 2
adinda 26 alt diizeye ayrilmistir. Giinlimiizde yapilan ¢calismalarin hemen hemen hepsin

de bu 26 alt diizeyden hareketle 6rneklemler secilmektedir.

Geleneksel yontemlerle se¢im sonuglarmin  tahmini amaciyla yapilan
calismalarda, genellikle 21 — 36 aras1 sehirden, 2.000 - 4.250 kisilik bir 6rneklem
se¢ilmekte ve secilen 6rneklemden hareketle tahminler yapilmaktadir. Ancak geleneksel
yontemlerle se¢im sonuclarim1 tahmin etmek gittikce zorlagsmaktir. Bunun temel
nedenlerinde biri; ankete katilanlarin kisisel bilgilerini paylasmaktan kaginmalar veya
fislenme kaygisi tagimalaridir. Onemli arastima firmalarindan biri olan ve son yillarda
yapilan sec¢imlerin sonuglarimi dogru tahmin ettiklerini iddia eden Gezici Arastima
firmasinin sahibinin vermis oldugu miilakatlardan birinde daha 6nce 40 — 45 hane
ziyaret edilerek 18 anket formu doldurulabilirken son déonemde 120 hane ziyareti ile 18
anket formunun ancak doldurulabildigini iddia etmektedir.'®” Geleneksel yontemlerle
elde edilen sonuglara iliskin bir baska sorun da katilimcilarin ¢esitli sebeplerle cevap

vermekten kaginmasi veya gercege aykir1 beyanda bulunmasidir.

188 hitps://ipfs.io/ipns/tr.wikipedia-on-ipfs.org/wiki/NUTS.html erisim tarihi; 06.06.2018
®7http://t24.com.tr/haber/gezici-secmen-konusmuyor-18-anket-icin-40-kapiya-giderdik-simdi-120-bu-dip-
dalgasi,638931 erisim tarihi; 06.06.2018
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2018 yilinda yapilacak olan Cumhurbaskanligi ve 27. Donem Millet Vekilli
Genel Sec¢imi’ne iliskin bazi kamuoyu arastirma firmalarinin, se¢imlerde en yiliksek oy
almasi beklenilen adaylar ve partilere iliskin, segimlerden Onceki son tahminleri

asagidaki tablolarda gosterilmistir.

Tablo 4.1. Kamuoyu Arastirma Firmalarinin Cumhurbaskanlig1 Secimine iliskin
Son Tahminleri

Adaylar Recep )
Tayyip Ml.Jharrem Meral Selahattln

Firmalar ERDOGAN INCE AKSENER | DEMIRTAS
SONAR %48,3 %31,4 %9,5 %8,2
GENAR %51,5 %28,4 %7,6 %10,5
METROPOL %46,2 %24.,5 %9,2 %11,3
KONDA %51,9 %28,0 %10,2 %9,0
GEZICi %48,0 %29,1 %11,4 %10,0
OPTIMAR %51,6 %28,0 %8,5 %10,3
MEDIAR %47,9 %29,8 %09,15 %10,1
A&G %53,5 %29,1 %8,1 %8,8
MAK %51,5 %24,4 %12,5 %8,8
ORC %52,7 %29,2 %8,6 %8,4
VERA %48,4 %28,8 %10,3 %11,7
ARGETUS %51,3 %28,4 %8,1 %9,9
TUSIAR %50,7 %249 %11,7 %9,7

Tablo 4.1. incelendiginde; Recep Tayyip ERDOGAN’1n alacagi oy oranini en
diisiik tahmin eden firma %46,2 ile METROPOL iken, en yiiksek oy oranimi %53,5
A&G yapmistir. Muharrem INCE’nin oy oranlar ise %24,4 ile %31,4 arasinda gesitli
firmalarca tahmin edilmistir. Meral AKSENIR’in alacag1 oy oranlart %7,6 ile %12,5,
Selahattin DEMIRTAS 1n alacagi oy oranlari ise %8,2 ile %11,7 arasinda tahminler
yapilmistir.

Yiiksek Se¢im Kurulu (YSK) tarafindan agiklanan se¢im sonuglarina gore;
Recep Tayyip ERDOGAN %52.,6, Muharrem INCE %30,6, Meral AKSENER %7,2,

76



Selahattin DEMIRTAS ise %8,4 oy almustir.'® Kamuoyu arastima firmalarinin genel
performanslar1 kiyaslaninca Cumhurbagkanligt se¢imi igin en etkili tahminleri;

KONDA, A&G ve ORC firmalarinin yaptig1 goriilmektedir.

Tablo 4.2. Kamuoyu Arastirma Firmalarinin 27. Donem Millet Vekili

Se¢iminde Siyasi Partilerin Oy Oranlarma Iliskin Son Tahminleri

Partiler . i i
Firmala? AK PARTI CHP HDP MHP IYI PARTI
SONAR %42,2 %28,2 %10,0 %7,1 %09,2
GENAR %44,7 %26,1 %11,6 %6,1 %8,9
METROPOL %48,0 %21,0 %10,0 %6,0 %12,0
KONDA %45,5 %26,1 %11,6 %7,3 %8,5
GEZICi %43,6 %26,7 %12,1 %5,3 %10,1
OPTIMAR %46,7 %26,3 %11,2 %6,9 %6,8
MEDIAR %41,5 %26,2 %12,1 %5,8 %10,7
A&G %45,6 %25,5 %11,3 %8,8 %8,3
MAK %43,6 %24,2 %9,2 %9,2 %10,3
ORC %44,2 %24.,5 %11,9 %10,5 %7,4
VERA %43,6 %27,4 %12,3 %7,3 %8,2
ARGETUS %44.,8 %26,4 %10,3 %7,2 %8,3
TUSIAR %43,8 %25,5 %09,2 %7,5 %10,3

Tablo 4.2. incelendiginden; Ak Partinin oy orani ¢esitli firmalar tarafindan
%41,5 - %48 arasinda, CHP’nin oy oran1 %21,0 - %28,2, HDP’nin oy oran1 %9,2 -
%12,3, MHP’nin oy oran1 %5,3 - %10,5 ve lyi Parti’nin oy oran1 %7,4 - %12,0 arasinda

tahmin edilmistir.

YSK tarafindan agiklanan se¢im sonuglarina partilerin oy oranlari; Ak Parti
%41,8, CHP %22.4, HDP %11,7, MHP %10,9 ve lyi Parti %9.9 oy almustir."®®
Arastirma firmalarimin genel anlamda tiim partilerin oy oranlari1 dogru tahmin

edebilmek gibi bir basar1 gdstermedikleri ortaya ¢ikmistir. SONAR ve MEDIAR Ak

168 https://www.ntv.com.tr/turkiye/ysk-kesin-olmayan-secim-sonuclarini-acikladi,9y2BK2_Y8kyMO0-4-3rzeZA,

erigim tarihi; 27.06.2018
189 https://www.ntv.com.tr/turkiye/ysk-kesin-olmayan-secim-sonuclarini-acikladi,9y2BK2_Y8kyM0-4-3rzeZA erisim
tarihi 27.06.2018
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Parti’nin oy oranint diger firmalara nazaran daha etkili tahmin etmistir, METROPOL
CHP’nin oy oranin1 daha etkili, HDP’nin oy orani genelde dogru tahmin edilmis,
MHP’nin oy oranini sadece ORC etkin olarak tahmin edebilmis, Iyi Parti’nin oy oranin1

ise en etkin SONAR ve GEZICI firmalar1 tahmin edebilmistir.

Kamuoyu arastirma firmalarinin her iki se¢im i¢in performanlar1 kiyaslaninca
Cumbhurbagkanligi se¢im sonuclarina dair daha isabetli tahminler yiiriiten firmala
oldugu ancak firmalarin bu basarilarini partilerin alacaklar1 oy oranlarini tespit etmede

stirdiiremedikleri ortaya ¢cikmistir.

Calismanin temel ¢ikis noktasi gelencksel yontemler disinda sosyal medya
verilerinden hareketle duygu analizi yapip, se¢im sonuglarina iligkin g¢ikarimlar
yapmaya c¢alismaktir. Calismada sosyal medya verileri kullanmilmistir ¢iinkii
katilimcilarin sosyal medya paylasimlarinda manipiilasyonda bulunmayacaklar1 ve
kendilerini bir anket cevaplar gibi degilde daha rahat ifade edecegi ciimleler kurmasi

beklenmektedir.

4.2. Verilerin Twitter'dan Cekilmesi

Gilinlimiizde sosyal medya alaninda biiylik veri kaynaklarindan en Onemlisi
Twitter’dir. Analiz i¢in kullanilan veriler Twitter’dan ¢ekilmistir. Twitter’dan veri elde
etmek i¢in agik bir Twitter hesabin olmasi ve veri ¢ekebilmek i¢in Twitter’dan bir nevi
izin alinmas1 gerekir. Bu amagla APl (Application Programming Interface — Uygulama
Programlama Araylizii) kullanilir. API bir uygulamaya ait yeteneklerin bagka bir
uygulamada kullanilabilmesi i¢in olusturulmus olan arayiizdiir. Twitter’daki
yeteneklerin APl ile bir baska wuygulama da kullanilabilmesi igin;

https://apps.twitter.com/ adresine girerek asagidaki adimlari izleyip gerekli izinler alinir.

1. Create New App butonu tiklanarak acgilan sayfada yer alan bilgiler
doldurularak “Create your Twitter Application” sekmesi tiklanir.

2. Ikinci asamada Consumer Key’in karsisinda bulunan “Key and Access
Tokens” sekmesi tiklanarak Twitter tarafindan kisiye 6zel olarak olusturulan
“Consumer Key (API Key)” ve “Consumer Secret (API Secret)” bilgilerine

erisilir. Bu bilgilerin not edilmesi gerekir.

78



3. Your Access Token basligi karsisinda yer alan “Create my accsess” sekmesi
tiklanir. Bu sayfada yer alan “Access Token” ve “Access Token Secret”

degerleri not edilir.

Bu islemler sonucunda dort adet bilgi elde edilmis olmaktadir. Bu bilgilerin

tamami1 Twitter’a baglanip veri ¢gekmek i¢in kullanilir.

R’den Twitter’a baglanip tweet ¢ekmek icin iki pakete ihtiyacimiz var. Bunlar;
Twitter’mn web API arayiiziine baglanabilmek icin twitteR paketi ve kendi Twitter

hesabimiza Twitter lizerinden baglanabilmek i¢in ROAuth paketidir.

Twitter’dan veri c¢ekebilmek icin Oncelikle twitteR paketinin yiiklenip,
kiitiphaneden ¢agrilmasi gerekir. Ayni sekilde kendi hesabimiza R {izerinden
erisebilmek i¢in de ROAuth paketi yiiklenerek cagrilmalidir. Daha sonra ROAuth
paketinin hazir bir fonksiyonu olan setup twitter oauth(“ ) kodu kullanilarak R
Twitter’a baglanilir. Bu kod igine sirasiyla; costumer key, costumer secret,
access_token ve access_secret degerleri girilir. Tiim bu islemler tamamlandiktan sonra
R Twitter’dan veri ¢ekme adina yetkilendirilmistir, “Using direct authentication” uyarisi

artik Twitter’dan veri ¢ekilebilcegini gostermektedir.

Twitter’dan istenilen konu hakkinda veya tek bir kullanicinin attigi tweetleri
cekebilmek gibi alternatifler miimkiindiir. Bunun yani sira istenilirse sadece belli bir
dilde atilan tweetler ¢ekilebilir, bunun i¢in komutun sonunda dil secenegini eklemek

yeterlidir.

Calismada hem Cumhurbagkanligi adaylarma iliskin hem de milletvekilligi
secimine giren partilere iliskin atilan tweetler, aday listelerinin kesinlestigi 30 May1s’tan
secimin yapildigi 24 Haziran’a kadar diizenli olarak c¢ekilip analiz edilmistir.
Cumhurbagkanligina toplam 6 aday girmekte, en yiiksek oy potansiyeline sahip olan 4
aday i¢in tweetler c¢ekilmistir. Milletvekilligi secimi i¢cin 8 farkli siyasi parti segime
girmekte, bunlardan en yiikksek oy potansiyelin sahip olan 5 parti icin tweetler
cekilmistir. Cekilen toplam tweet sayist; 720.000°dir. Her bir aday ve parti i¢in 80.000
adet tweet ¢ekilmistir. Cekilen tweet sayisindaki en énemli kisit kullanilan bilgisayarin

kapasitesidir. R yazilimi1 bilgisayarin RAM ismi verilen bellegini kullanmaktadir,
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islemlerini RAM iizerinden yapmaktadir, bu yilizden de kullanilan bilgisayimn RAM

kapasitesi iglenecek verinin hacmini belirlemekte 6nemlidir.

4.3. Verilerin On Islemesi

Twitter’dan ¢ekilen veriler ham halleri ile ¢cok fazla anlam ifade edemeyebilir
¢linkii icinde ise yaramayacak bir siirii kisaltma, sembol, fotograf, video gibi 6geleri bol
miktarda barindirir. Veriler analiz edilmeden Once titiz bir 6n isleme asamasina tabi
tutulmalidir. On isleme asamasi1 ¢cok uzun siiren, sabir isteyen bir asamadir ve analizin

etkinligi a¢isindan onemlidir.

Verilerin 6n isleme yapilmadan onceki ham haline iliskin 6rnek asagidaki
gibidir. R yaziliminda head komutu ilk alt1 satir1 (veriyi) gostermektedir bu yiizden her

bir grup icin sadece ilk alt1 satir verilmistir.
Recep Tayyip ERDOGAN’a iliskin atilan ham tweetler;

[1] "RT @HuseyinTuna_tr: Muharrem Ince, Tayyip’in diplomasini gdstermesini

istemisti. Yandas yalaka televizyon kanalinda, aile boyu iktidar yala..."

[2] "RT @tugceseckin34: Tayyip 2.Tura INCE’yi istiyor.\n\\nINCE’ye tiim medyalar
sonuna kadar acik.16 yildir SOLA laf ede ede se¢im kaybetmedi.Tek um..."

[3] "RT @GizliOperasyon7: Recep Tayyip ERDOGAN : Afrin'den sonra diger teror

batakliklarini da kurutmak i¢in gerekli adimlar1 atmaya basladik...."

[4] "RT @AIlIBlg: Tayyip emeklilere 'gencglere eskiyi anlatin' demisti.\r\r\nAksener'i
dinlerken akla 90'lardaki siyasi tislup ne nezaket geldi.\r\r\n#MeralA..."

[5] "RT @kmlzn: Tayyip Erdogan'm bu iilkeye en biiylik hizmeti abdestsiz gezmeyen

bir maarrem kazandirmis olmasidir.\r\r\nAdam daha naapsin he naapsin,..."

[6] "RT @SERHATLGEN4: Sayin @ErbakanFatih boyle bir zamanda hakkin yaninda
yer alarak Recep Tayyip Erdogan 1 desteklediginizi agiklamaniz Tiirk M..."

Muharrem INCE’ye iliskin atilan ham tweetler;

[1] "Ben anket falan anlamam ..\r\r\nMersin-Yenisehir ilgesini en az 10 kez dolasip el

stkmis bir siyaset¢i olarak soyliiyorum... https://t.co/crkjrhmxvB"
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[2] "#RefahGostergeleri: Bir adet sevgili ve bir adet #Muharremince
<ed><U+00A0><U+00BD><ed><U+00B8><U+008E> \r\r\n\r\r\n#inceileBarisacagiz
https://t.co/5DuSINNZjV"

[3] "su yakisikliiga su andama bakar mismiz yav &lIt;3  #muharremince

https://t.co/yTq0C72s9I"

[4] T"#itfaiyeciler3600ekgoestergehakkiistiyor #muharremince #kemalkilictaroglu

#meralaksener #TemelKaramollaoglu"

[5]"RT@enFENOQes:#muharremince’nin\n\r\nSecimvaadleri...\r\r\n#ince\r\r\n
#EskiTurkiyede\r\r\n#R efahGostergeleri\r\r\n#Carsamba\r\r\n#Hatirla\r\r\n#TiirkiyeDeg
istirDiyor\r\r\n#VakitTi..."

[6] "Hayatim boyunca chp ye oy vermedim, sempati duymadim ve birak
#muharremince yi tanimayi, uzaktan goren biriyle dahi... https://t.co/hhUCyE4GDd"

Meral AKSENER e iligkin atilan ham tweetler;

[1] "bu gercekmi yahu ? esir askerimiz mi var? @odatv (@vekilince @nihatsirdar

@tgmcelebi @meral aksener... https://t.co/isk3yohfQG"

[2] "RT @O_PEHLIVANOGLU: \"IYI\"m1 boyle? lyi bunlar \"IYI... @meral aksener
https://t.co/1zHXBQHZNQ"

[3] "RT @Hur0Osmanli: Insan 7'sinde Neyse 70'inde de Odur.\r\r\nKelime haznesi 15

kelimeden olusan, @meral aksener\r\r\nBu Vatan evlatlarina Ahmak dedi.\r\r\nSi..."

[4] "Yiiriirken birka¢ cocugun yanindan gegiyordum Op-6ldiir-evlen oynuyorlardi

isimler de Muharrem ince, Recep Tayyip Erdo... https://t.co/'Y4WAOIsK7h"

[5] "RT @lvntozrn: lyi Parti veya @meral aksener e ;\r\r\nUzerine &lii toprag

serpilmis, uyuyan siyaseti, 7 Ay gibi bir siirede uyandirdirmasi nedeniy..."

[6] "RT @iyiiletisimci: IYI Parti Genel Baskam ve Miistakbel Cumhurbaskanimiz

n

Meral Aksener, \"Secilir se¢ilmez Suriye ile iliskileri diizeltip, T...

Selahattin DEMIRTAS a iliskin atilan ham tweetler;
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[1] "RT @kadiratalaypiar: 33-Selahattin Demirtas se¢gmene cok giizel hitap eden bir

aday. Se¢men tarafindan ¢ok sevilen bir isim. Dedigim gibi sol..."

[2] "Selahattin Demirtas bile MIT' kapatacagim demedi. Dogu Peringek bile TIKA'y1
kapatacagim demedi. Cok ilging bir vaka ile kars1 karsiyayiz."

[3] "#kiligdaroglunasoruyorum Enis Berberoglu gibi Sn.Selahattin Demirtas ta siyasi

ESIR neden hi¢bir zaman Selahattin D... https://t.co/pfLmxZU2FI"

[4] "RT @cem_oezdemir: Der Horror in der #Tirkei hat noch gar nicht begonnen —

@dlfkultur berichtet iiber die Solidaritétslesung fiir @hdpdemirtas..."

[5] "RT @Fatma99848359: Selahattin Demirtag’in 6-7-8 Ekim Olaylarinda Halki
Sokaga Cagirdigmin Ispat: https://t.co/wIMHaKWAf3\n\r\n\r\n\n#V akit Tiirkiye Vak. .."

[6] "RT @Deli dalga : Mutluluk paylaginca giizel\r\\n\r\r\nSe¢im Oncesi giizel bir
haber <U+0001F447>\r\r\n\r\r\nBarzaniye yakin kaynaklar: #TSK'nin Kandile yaptig1

hava saldir..."
Ak Parti’ye iliskin atilan ham tweetler;

[1] "RT @mburakkizilelma: Bakanimiz Sn @abdulhamitgul ile Nurdag: Belediyemizi
ve Ak parti Nurdagi ilge merkezimizi ziyaret ettik. \r\r\n\r\r\nNurdagi tes..."

[2] "RT @WESAREA: Ak Parti iktidarinda aile ve kadin i¢in yapilan diizenlemeleri
sizlerle paylasacagim. 1) Anayasa'da kadin-erkek esitligi ilkesi..."

[3] "Ak Parti'nin Diyarbakir'da oldugu gibi Batman'da da isi ¢ok zor. HDP disinda
karsisinda muhafazakar kesimden Hiida P... https://t.co/pIHXcd83of"

[4] "RT @fatihtezcan: RT <ed><U+00A0><U+00BD><ed><U+00B4><U+00B4>
UYARI: HDP Baraji gecemiyor. Ak Parti’ye 60 Mv. daha geliyor.\r\r\n\r\r\nDurumu
goren CIA-FETO harekete geciyor \r\r\n\r\r\nK endine Milli..."

[5] "RT @cihatkomut: Bu Ulkede 45 Yas Ustii Segmenin % 70 i Neden \r\r\n@Akparti

ye Oy Veriyor \n\r\nBiliyormusunuz ? \r\r\n\r\r\n*Onlar Evlatlarinin Geleceklerini D..."
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[6] "RT @AkGncGazipasa: Ak Parti Genglik Kollar1 olarak Cumhurbagkanimiz Recep
Tayyip Erdogan'in talimatiyla kap1 kapt dolagsmaya Teskilatimiz il..."

CHP’ye iliskin atilan ham tweetler;

[1] "RT @enveryan: Siddet politikasini savunanlar:\r\r\n\r\ir\n- PKK 6zelinde HDP\r\r\n-
FETO 6zelinde IP\r\r\n- Her iki &rgiitle de i¢li disli olan CHP"

[2] "RT @emrebagce: Saadet'in, CHP'nin ve diger partilerimizin yer alacagi Yeni

Meclis'te ve erdemli, vicdanli yoneticilerin idare edecegi Yeni..."

[3] "RT @BirGun_Gazetesi: CHP, Twitter hesabindan yaptig1 anketle Cumhur Ittifaki

disinda bir siyasi partiye oy veren vatandaslari terorist ilan..."

[4] "RT @Merve Ilgz: CHP’liyim Atatiirk¢iiyiim ama PKK ile is tutan Kiligdaroglu ile
de HDP’ye oy isteyen Ince ile de artik isim yok.Bunlara inat m..."

[5] "RT @enveryan: 1] Diyorlar ki sen bir akademisyensin. Neden partizanlik
yapiyorsun?\r\r\n\r\r\n\"Partizanlik\" dedikleri de 6ziinde Erdogan ve AK Parti'y..."

[6] "RT @ugurdundarsozcu: Mersin'den bir gazeteci kardesim aradi. CHP'nin

Cumhurbagkani aday1 @vekilince 'nin konustugu miting alaninin tiim siya..."
HDP’ye iliskin atilan ham tweetler;

[1] "@edipyuksel: DIKKAT:\\r\nHDP'nin baraja garantiledigini iddia eden her kisi, her
anket, her haber AKP propagandasidir. Boylece HDP'nin baraj..."

[2] "@Nesrinnas: Erdogan’in Oyle biiyliik oyun planlar1 falan yok elinde. En biiyiik

hamlesi HDP’nin barajin altinda kalmasini saglamak ve HDP’nin..."

[3] "@Fi1delOKAN: Muhalefetin Anayasa degisikligi yapabilmesi icin toplam kag vekil
cikarmasi gerekir? \\r\n\r\r\nMillet Ittifaki ve HDP’nin vekil say1..."

[4] "@yenergunes: PKK'ya bagli yaym yapan Yeni Ozgiir Politika gazetesinin dagda
ziyaret ettigi, HDP'nin Cumhurbagkani aday1 Selahattin Demir..."

[5] "@HDPistanbul: Demi as: Halk Erdogan ve AKP’den bikt1 ve bu se¢imlerde “a 1k
yeter” diyecektir.\r\r\nhttps://t.co/MQKnYLIEpJ https://t.co/vh..."
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[6] "@ahakanbayrakci: 5 HAZIRAN itibariyla Sonar’a gore pa ilerin ve adaylarin son
oy oranlart.\\r\m\r\r\nR. T. Erdogan (AKP)......48.3\"\r\nM. ince (CHP)..."

MHP’ye iligkin atilan ham tweetler;

[1] "@fatihceyhan70: MHP Kahramanmaras Milletvekili Adayimiz Sayin Zuhal
Karakog¢ Dora'nin diizenledigi ¢cifkofte etkinligine katildik. Saha eki..."

[2] "@MKalayci42 Numan kurtulmus af yok dedi devlet bahgeli nin sozleri kendi

diisiincesidir diyor neyin destegini verdi o zaman MHP"

[3] "RT @BozkurtCaps: Kayseri Sehidimiz'in yavrusu\\\nMHP Kayseri 1l
Baskanimiza emanet...\\r\nKIN YUTTUK, KAN KUSTURACAGIZ!
https://t.co/u3YI0wirZ9"

[4] "RT (@kacsaatoldunet: Meral Aksener: “Kerim Coraklik iilkiicii bir kardesimiz.

17/25°ten sonra, MHP catis1 altindayken Bahgeli’nin sézlerini twe..."

[5] "RT @af var: MAHKUMLARIN YERINDE TAS OLSA
CATLARDL. \r\r\n\r\r\nAf Verin
Artik.. \\\m\\r\nSABREDEMIYORUZ.. \\r\n@RT_Erdogan\r\r\n@Akparti
@MHP_Bilgi @dbdevletbahceli..."

[6] "@arzuerdemDB  @mhpbcekmece2023  @lerdemaydin  @MHP_Sosyal
@ISTANBULOCAK  @kazimerdiaktunc ~ @MhpTbmmGrubu  @Emin_Haber...
https://t.co/m3x4WvvnQU"

Iyi Parti’ye iligkin atilan ham tweetler;

[1] "RT @AytunCiray: Farkinda misin? Kadinlar ve gengler onunla yiiriidiiler.
https://t.co/d1PiwCCjpP"

[2] "https://t.co/M@b30sCGup adresinde form doldurarak, parti iiyesi olmadan da
goniillii olabilir, sandik basindaki IYTler... https://t.co/qxGN24jtr3"

[3] "RT @korayaydintr: IYT Parti’li sandik gérevlileriyle birlikte and ictik... Milli irade

hirsizlarina firsat vermeyecegiz. Sandiklar koruyac..."
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[4] "Adaleticin SonViraj\r\r\nAraba takla atmadan adalet gelsin yete\\r\n@Y nskprt
@magduriyetlertr @Akparti @iyiparti @ CHPEU https://t.co/7TnCN4KpNWe"

[5] "RT @meral aksener: Erzurum'da milletimizleyiz! #YiziiniiGiineseDonTiirkiye

https://t.co/OnDNWfvfIX"

[6] "https://t.co/K4szEprc5b adresinde form doldurarak, parti tiyesi olmadan da goniillii
olabilir, sandik basindaki [YTler... https://t.co/JBofjedwww"

Twitter’da 2018 yili itibariyle 280 karaktere kadar tweet atilabilmektedir,
oncesinde ise sadece 140 karakterler tweet atilmaktaydi. R ile tweet analizi yapabilmek
icin 2016 yilimin agustos aymda gelistirilmis olan twitteR paketi kullanmaktadir. Bu
paket sadece 140 karaktere kadar analiz yapabilmektedir.”® Analizde en biiyiik
dezavantajlardan biri budur. Cekilen tweetler yukaridaki orneklerde de goriilebilecegi
gibi analiz i¢in anlamsiz olan pek ¢ok karakrer barindirmaktadir, analize gegmeden 6nce
bu karakterlerin ve diger fazlaliklarin ayiklanmasi gerekir. Veri setini temizlemek i¢in R
icinde yer alan “tm” kiitiiphanesi kullanilmaktadir. Tm paketi disinda kalan alanlarin
temizlenebilmesi i¢in c¢esitli fonksiyonlar olusturulmus bu fonksiyonlar da EK1’de

sunulmustur.

Bu asamalardan sonra tweetlerdeki semboller, biiyiik harfler, sayilar gibi
analizde isimize yaramayacak olan tiim fazlaliklar ortadan kaldirilmistir. Tweetlerde
fotograf ve video paylasilmis ise bunu R yazilimi ¢esitli karakterler halinde
algilamaktadir (Muharrem INCE’yi iliskin atilan 2 nolu tweette oldugu gibi) bu
anlamsiz duran karakterler temizlenmistir. Herhangi bir link paylasilmis ise bu
paylasima dair link tweetten ¢ikarilmigtir. Tiim bu temizleme islemine karsin edatlar,
baglaglar gibi ciimle iginde yer alan ancak analiz i¢in bir anlami olmayan kelimelerin de
tweetlerden ¢ikarilmasi gerekmektedir. Ingilizcede bu kelimelere stopwords denir ve R
yazilimi iginde gerek Ingilizce gerek baska dillerde hazir stopwords veritabanlari vardir
ancak Tirkge stopwords korpusu ne yazik ki heniiz gelistirilip R kiitiiphanesine
kazandirilmamistir. Tiirkgede boyle bir hazir veritabani olmadigr i¢in 621 kelimeden
olusan durak kelimeler veri tabani olusturulmus, tezde kullanilmig ve diger

kullanicilarin da istifede edip gelistirebilmeleri ig¢in hazirlanan kizilkayamurat.com

17 https://cran.r-project.org/web/packages/twitteR/twitteR.pdf, erigim tarihi; 26.06.2018
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isimli web sitesine text dosyasi olarak konulmustur. Bu ¢alismalarin yani sira RT veya
trol hesaplar nedeniyle birebir ayn1 olan tweetlerin ayiklanmasi yapilmistir. Ornegin lyi
Parti’ye iliskin 2 nolu ve 6 nolu tweetler birebir aynidir, bu tiir tweetlerden sadece bir
tanesi saklanmig geri kalanlari ayiklanmistir. Yukarida ham halleri verilmis olan

tweetler On isleme agamasindan sonra biiyiik bir degisiklige ugramis, artik analize hazir
haldedir.

Recep Tayyip ERDOGAN a iliskin 6n islemesi tamamlanmus tweetler;

1 muharrem ince tayyipin diplomasini gostermesini istemisti yandas yalaka televizyon
kanalinda aile boyu iktidar yala

2 tayyip tura inceyi istiyor inceye tiim medyalar sonuna kadar acik yildir sola laf ede
ede se¢cim kaybetmedi tek um

3 recep tayyip erdogan afrinden sonra diger teror batakliklarini kurutmak gerekli
adimlar1 atmaya basladik

4 tayyip emeklilere gencglere eskiyi anlatin demisti akseneri dinlerken akla lardaki
siyasi lislup ne nezaket geldi merala

5 tayyip erdoganin bu iilkeye en bilyiikk hizmeti abdestsiz gezmeyen maarrem
kazandirmis olmasidir adam naapsin naapsin

6 saym erbakanfatih boyle bir zamanda hakkin yaninda yer alarak recep tayyip
erdogan 1 desteklediginizi agiklamaniz tiirk m

Muharrem INCE’ye iliskin 6n islemesi tamamlanmis tweetler;

1 ben anket falan anlamam mersin yenisehir ilgesini az kez dolasip el sikmig bir
siyasetci olarak sdyliiyorum

2 bir adet sevgili bir adet muharremince ince barisacagiz
3 yakisikliliga andama bakar misiniz yav muharremince

4 itfaiyeciler ekgoestergehakkiistiyor muharremince kemalkilictaroglu meralaksener
temelkaramollaoglu

5 muharremincenin se¢im vaadleri ince eskitiirkiye refahgdstergeleri ¢arsamba hatirla
tiirkiyedegistirdiyor vakittii

6 hayatim boyunca chpye oy vermedim sempati duymadim birak muharremince yi
tanimay1 uzaktan goren biriyle
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On isleme asamasinda Meral AKSENER ve lyi Parti’ye iliskin atilan tweetlerde
diger tweetler disinda ekstra olarak bir islem daha yapilmustir. “Iyi” kelimesi pozitif
anlama sahip oldugu ve gerek Aksener gerekse lyi Parti’ye iliskin atinla tweetlerde parti
isimden dolay1 defalarca tekrarlandigi icin analizin saglikli olabilmesi amaciyla 6n

isleme asamasinda bu iki grup tweetden “iyi” kelimesi ayiklanmistir.
Meral AKSENER e iligkin 6n islemesi tamamlanmis tweetler;

1 liitfen utanmadan maskaralik yapmaya devam ediniz ayrica sizin birinin torununa
ahlakli bir 6gretmesi beklenmezdi

2 boyle bunlar meral aksener

3 insan sinde neyse inde odur kelime haznesi kelimeden olusan meral aksener vatan
evlatlarina ahmak dedi si

4 yiiriirken birka¢ ¢ocugun yanindan gegiyordum &p 6ldiir evlen oynuyorlardi isimler
muharrem ince recep tayyip erdo

5 parti meral aksener lizerine Olii topragi serpilmis uyuyan siyaseti ay bir siirede
uyandirdirmasi nedeniy

6 parti genel baskani miistakbel cumhurbagkanimiz meral aksener secilir se¢ilmez

suriye iliskileri diizeltip t

Selahattin DEMIRTAS a iliskin &n islemesi tamamlanmis tweetler;

1 selahattin demirtag se¢gmene giizel hitap eden bir aday se¢men tarafindan c¢ok
sevilen bir isim dedigim gibi sol

2 selahattin demirtag miti kapatacagim demedi dogu peringek tikayr kapatacagim
demedi ilging bir vaka kars1 karsiyayiz

3 kiligdaroglunasoruyorum enis berberoglu selahattin demirtag siyasi esir neden hi¢bir
zaman selahattin d

4 der horror in der tiirkei hat noch gar nicht begonnen dlfkultur berichtet iiber die
solidarititslesung fiir hdpdemirtas

5 selahattin demirtas ekim olaylarinda halki sokaga cagirdiginin ispati
vakittlirkiyevak

6 mutluluk paylasinca giizel se¢im Oncesi giizel haber barzaniye yakin kaynaklar tsk
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kandile yaptig1 hava saldir

Ak Parti’ye iliskin 6n islemesi tamamlanmis tweetler;

1 bakanimiz abdulhamitgul nurdagi belediyemizi ak parti nurdag: ilge merkezimizi
ziyaret ettik nurdagi tes

2 ak parti iktidarinda aile kadin yapilan diizenlemeleri sizlerle paylasacagim anayasada
kadin erkek esitligi ilkesi

3 ak partinin diyarbakirda oldugu gibi batmanda isi ¢ok zor hdp disinda karsisinda
muhafazakar kesimden hiida p

4 uyar1 hdp baraji gecemiyor ak partiye mv daha geliyor durumu goren cia fetd
harekete geciyor kendine milli

5 bu iilkede yas {listii segmenin neden akparti oy veriyor biliyormusunuz onlar
evlatlarmin geleceklerini d

6 ak parti genglik kollar1 olarak cumhurbagskanimiz recep tayyip erdoganin talimatiyla
kap1 kap1 dolagsmaya tesgkilatimiz il

CHP’ye iliskin 6n islemesi tamamlanmis tweetler;

1 siddet politikasini savunanlar pkk 6zelinde hdp fetd 6zelinde ip her iki orgiitle i¢li
disl olan chp

2 saadetin chpnin diger partilerimizin yer alacagi yeni mecliste erdemli vicdanl
yoneticilerin idare edecegi yeni

3 chp twitter hesabindan yaptig1 anketle cumhur ittifaki disinda bir siyasi partiye oy
veren vatandaglar terdrist ilan

4 chpliyim atatiirk¢liylim pkk is tutan kiligdaroglu hdpye oy isteyen ince artik isim yok
bunlara inat m

5 diyorlar sen bir akademisyensin neden partizanlik yapiyorsun partizanlik dedikleri
oziinde erdogan ak partiy

6 mersinden bir gazeteci kardesim aradi chpnin cumhurbagkani1 aday:1 vekilince nin
konustugu miting alaninin tiim siya
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HDP’ye iligkin 6n islemesi tamamlanmis tweetler;

1 dikkat hdpnin baraja garantiledigini iddia eden kisi anket haber akp propagandasidir
boylece hdpnin baraj

2 erdoganin Oyle biiylik oyun planlar1 falan yok elinde en biiyiikk hamlesi hdpnin
barajin altinda kalmasini saglamak hdpnin

3 muhalefetin anayasa degisikligi yapabilmesi toplam ka¢ vekil ¢ikarmasi gerekir
millet ittifaki hdpnin vekil say1

4 pkkya bagl yayin yapan yeni 6zgiir politika gazetesinin dagda ziyaret ettigi hdpnin
cumhurbagkani adayi selahattin demir

5 demirtas halk erdogan akpden bikt1 segcimlerde artik yeter diyecektir

6 haziran itibariyla sonara gore partilerin adaylarin son oy oranlari r t erdogan akp m
ince chp

MHP’ye iliskin 6n islemesi tamamlanmis tweetler;

1 mhp kahramanmaras milletvekili adayimiz zuhal karako¢ doranin diizenledigi
cifkofte etkinligine katildik saha eki

2 numan kurtulmus af yok dedi devlet bahgelinin sézleri kendi diisincesidir diyor
neyin destegini verdi o zaman mhp

3 kayseri sehidimizin yavrusu mhp kayseri il baskanimiza emanet kin yuttuk kan
kusturacagiz

4 meral aksener kerim ¢oraklik {ilkiicii bir kardesimiz ten sonra mhp ¢atisi altindayken
bahgelinin s6zlerini twe

5 mahkumlarin yerinde tas olsa gatlardi af verin artik sabredemiyoruz rt erdogan
akparti mhp bilgi dbdevletbahceli

6 mhpbcekmece erdemaydin  mhp sosyal istanbulocak kazimerdiaktunc
mhptbmmgrubu emin haber

Iyi Parti’ye iliskin 6n islemesi tamamlanmus tweetler;

1 farkinda misin kadinlar gengler onunla yiirtidiiler

2 adresinde form doldurarak parti iiyesi olmadan goniillii olabilir sandik basindaki
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3 partili sandik gorevlileriyle birlikte and igtik milli irade hirsizlarma firsat
vermeyecegiz sandiklar1 koruyac

4 adalet sonviraj araba takla atmadan adalet gelsin yeter ynskpmagduriyetlertr akparti
parti chpeu

5 erzurumda milletimizleyiz yiiziiniigiinesedontiirkiye

4.4. Verilerin Analizi

Veriler 6n isleme asamasindan sonra analize hazir hale gelmektedir. On
islemeden 6nce hem adaylarin her biri hem de partilerin her biri i¢in 80.000 adet tweet
varken On isleme asamasindan sonra tweet sayilarinda ciddi oranda azalmalar olmustur.
Erdogan igin analizde kullanilan tweet sayisi; 20.319, Ince igin 28.652, Aksener igin
29.818, Demirtas i¢in 16.689°dur. Ak Parti i¢in 23921, CHP i¢in 27701, HDP igin
29.843, MHP i¢gin 30194 ve lyi Parti i¢in 23.219 adet tweet analize katilmistir.

Analizin yapilabilmesi i¢in 6nce duygu skorunu hesaplayabilecek kodun
yazilmasi gelmektedir. Bunun i¢in alternatifler miimkiin olmakla birlikte ortak nokta,
duygu skorunu hesaplayabilmek i¢in pozitif anlama sahip olan kelime sayisindan
negatif anlama sahip olan kelime sayisinin ¢ikarilmasidir. Bu asamada pozitif veya

negatif duygu ifade eden kelime veri setine ihtiyag duyulmaktadir.

Ingilizce duygu analizi ¢alismalarinda hazir korpuslardan yararlanilmaktadur.
Arastismact pozitif ve negatif kelimeleri hazir veri setleri sayesinde web ortamindan
kolaylikla edinebilmektedir. Bu alanda Finn Arup Nielsen tarafindan gelistirilen
AFINN, Bing Liu’nin dnciiliigiinde gelistirilmis olan Bing ve Saif Mohammad ile Peter
Turney tarafindan gelistirilmis olan NRC isimli 3 tane alternatif veri seti vardir."* Bu
veri setlerinden en populer olan ve en ¢ok kullanilan Bing Lui tarafindan gelistirilmis
olan “A List of English Positive and Negative Opinion Word for Sentiment Words”

setidir.}"

Tirkgede pozitif veya negatif anlama sahip olan kelimeler i¢in gelistirilmis
kullanish bir korpus yoktur. Bu eksikligi gidermek adina Tiirk¢e pozitif duygu ifade

eden kelimeler ve negatif duygu ifade eden kelimelerden olusan birer veri seti

7 https:/iwww.r-bloggers.com/sentiment-analysis-of-the-lord-of-the-rings-with-tidytext/ erisim tarihi, 10.03.2018
172 hitps://www.cs.uic.edu/~liub/FBS/sentiment-analysis.html#lexicon erigim tarihi, 14.04.2018
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olusturulmus daha sonra bu alanda calisma yapacak olan arastirmacilarin da

erisebilmeleri icin kizilkayamurat.com isimli web sitesine yiiklenmistir.

4.4.1. Duygu Skoru
R yazilimi ile 6nce Cumhurbaskani adaylari i¢in daha sonra se¢ime katilacak
partiler icin tek tek duygu skorlar1 hesaplanip sonuglar tablo halinde verilmistir.

Heseplama i¢in kullanilan kodlar EK 1°de yer almaktadir.

Duygu skoru hesaplanirken; 6n isleme sonucunda elde edilen tiim tweetler igin
ayr1 ayr1 birer duygu puani hesaplanip bulunan sonuglarin ortalamasi alinmistir. Duygu
puanlart hesaplanirken; tweet i¢inde gecen ve olusturmus oldugumuz Korpusta pozitif
kelimeler arasinda yer alan kelimeler igin +1 puan, korpusta negatif kelimeler arasinda
yer alan kelimeler i¢in -1 puan verilmistir. Duygu puani; tweetteki + puanlarla —
puanlarin toplanmasi sonucunda elde edilmistir. Bir tweetin 0 puana sahip olmasi ya o
tweette duygu ifade eden hig bir kelimenin yer almadigini ya da tweette yer alan pozitif
kelime sayisiyla negatif kelime sayisinin esit oldugunu gostermektedir, dolayisiyla bu
tweetlerin duygular1 notrdiir. Her bir aday ve parti i¢in hesaplanan duygu puanlarinin

dagilimlar agsagida gosterilmektedir.

Tiim adaylar i¢in tweet skorlar1 hesaplandiktan sonra tek tek ortalamalar alinarak

asagidaki tabloda gosterilmistir.

Tablo 4.3. Adaylarin Duygu Skorlarinin Aritmetik Ortalamasi

Adaylar Ortalama Skorlar
Recep Tayyip ERDOGAN 0,12
Muharrem INCE 0,50
Meral AKSENER 0,08
Selahattin DEMIRTAS 0,11

Cumhurbagkan1 adaylar1 arasinda en yliksek duygu skoruna sahip aday

Muharrem INCE’dir ve duygu skoru 0,50°dir. Muharrem INCE’yi 0,12 ile Recep
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Tayyip ERDOGAN takip etmektedir. Selahattin DEMIRTAS i duygu skoru 0,11
ortalamaya sahipken Meral AKSENER 0,08 ile en diisiik ortalamaya sahiptir.

24 Haziran 2018 Cumhurbaskanligi segiminde Recep Tayyip ERDOGAN
kullanilan oylarin %52,6 simi alarak ilk turda Cumhurbaskan1 se¢ilmistir. Yapilan
analizde Recep Tayyip ERDOGAN’in Muharrem INCE’nin arkasinda kalmasmin
nedeni Tarhan ERDEM’in sahip oldugu ve 1986 yilinda beri faaliyet gosteren Konda
arastirma sirketinin Mayis 2018’de yapmis oldugu “Se¢men Kiimeleri” ¢alismasi ile
aciklamak miimkiindiir. Konda’nin aragtirmasia gore; Tiirkiye’de se¢menlerin %29u
hi¢ internete girmezken bu oran Ak Parti se¢meninde %36 ile Tiirkiye’deki ortalamanin
istlindedir. Yine ayn1 rapora gore internet kullanan Ak Parti segmeninin %81 hi¢ sosyal
medya kullanmamaktadir, bu oran Tirkiye ortalamasina esittir. Ak Parti toplam
secmeninin sadece %13’ii Twitter kullanmaktadir.'”® CHP se¢meninde ise; internete hig
girmeyenlerin orant %24, internet kullananlardan hi¢ sosyal medya kullanmayanlarin
orani ise %7’dir. CHP se¢meninin hem internet kullanma ortalamasi hem de sosyal
medya kullanma ortalamas1 Tiirkiye ortalamasinin iistiindedir. CHP se¢cmeninin %20’si
Twitter kullanmaktadir.’* Muhalefetin en giigli adayr olan INCE, yaptizi segim
calismalarinda coskulu bir ortam yaratmis, yillardan beri ilk kez muhalif segmende bir
umut ve heyecan yaratmigtir. Bu durum kendisini sosyal medya mesajlarinda da
gostermis, INCE nin duygu puani ortalamas: bu yiizden rakibinden ¢ok daha yiiksek
cikmistir. INCE’nin puaninin ¢ok yiiksek ¢ikmasinda segmen kitlesinin sosyal medya

kullanma konusunda rakiplerine nazaran daha etkin olmas1 da rol oynamistir.

Meral AKSENER analizde en diigiik ortalamaya sahip olan adaydir. Ortalamanin
disiik ¢ikmasinda ki en temel neden AKSENER hakkinda se¢im siirecinde sik sik
FETO irtibat1 iddalarinin ortaya atilmasi, AKSENER’in yaptig1 tiim toplantilarda bu
baglantilar1 reddedip bu iddayr ortaya atan kisilere iddalarinin ispat edilmesi igin
meydan okuyan ifadeler kullanmasi, buna istinaden sosyal medyada bu ifadelerin ¢ok
sik gegmesidir. Keza FETO kelimesi negatif duygu korpusunda yer almakta, atilan her
tweette bu ifadenin gegcmesi nedeniye puan hesaplanirken -1 degeri eklenmesine neden

olmaktadir.

178 Uncu Baran Alp, Konda Se¢gmen Kiimeleri, Ak Parti Segmenleri, Mayis 2018, s.24
174 Dogan Seving, Konda Segmen Kiimeleri, CHP Se¢menleri, Mayis 2018, s.18-19
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Selahattin DEMIRTAS 0,11 ortalamaya sahiptir. DEMIRTAS hakkinda en ¢ok
yabanci tweet atilan liderdir, 6n isleme siireci sonunda analize dahil edilen tweet
sayisinda en diisiikk tweete sahip olma nedenlerinden biri de budur, analiz sonucunda

Meral AKSENER’in hemen iizerinde yer almistir.

Adaylarin bireysel olarak puan dagilimlar incelendiginde tiim adaylar i¢in nort
tweet sayis1 ¢cok fazladir. Notr tweet sayisinda ki asir1 yiikseklik aritmetik ortalamalarin

da diisiik ¢ikmasina neden olmustur.

Cumhurbaskanlhig: adaylarindan R. Tayyip ERDOGAN’a iliskin atilan tweetlerin

puanlart ve frekans dagilimlar agsagidaki gibidir.

Tablo 4.4. R. Tayyip ERDOGAN’a iliskin Tweet Puanlari ve Frekanslari

Tweet Puani Frekansi
-5 6
-4 30
-3 123
-2 569
-1 2570
0 11896
1 3796
2 1024
3 240
4 45
5 11
6 4
7 2
8 1

R. Tayyip ERDOGAN’a iliskin atilan tweetlerin puanlar1 -5 ila 8 puan
arasindadir. Atilan tweetlerin 6’s1 -5 puan, 30’u -4 puan, 123’1 -3 puan, 569’u -2 puan,
2570’1 -1 puandir. Yani igleme tabi tutulan toplam 20316 tweetin 3298’1 yani yaklasik
%16,3’1 negatif duygu icermektedir. Atilan tweetlerden 11896’s1 herhangi bir duygu
icermemektedir. Bu tweetlerin toplam tweetlere oran1 %58,5’tir. Tweetlerin 3796°s1 1
puan, 1’1 8 puan, 1024’1 2 puan, 240’1 3 puan, 45’1 4 puan, 11’1 5 puan 4’ii 6 puan ve 2
si 7 puandir. Pozitif tweetlerin toplam tweetlere orani %25,2’si pozitif duygu

icermektedir. Atilan pozitif tweet sayisi, negatif tweet sayimin yaklasik 1,5 katidir.
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Cumhurbaskanhig: adaylarindan Muharrem INCE’ye iliskin atilan tweetlerin

puanlar1 ve frekans dagilimlar1 Tablo 4.5’te gosterilmistir.

Tablo 4.5. Muharrem INCE’ye iliskin Tweet Puanlar1 ve Frekanslar

Tweet Puani Frekansi

-5 3
-4 24
-3 70
-2 443
-1 2013
0 13843
1 8282
2 2892
3 772
4 225
5 65
6 10
7 5

8 1

9 2

Muharrem INCE’ye iliskin atilan tweetlerin puanlart -5 ila 9 arasinda
degismektedir. Atilan tweetlerden 3 tanesi -5 puan, 24 tanesi -4 puan, 70 tanesi -3 puan,
443 tanesi -2 puan, 2013 tanesi -1 puana sahiptir. Atilan tweetlerin yaklasik %8,9’u
negatif duyguya sahiptir. Notr olan tweet sayis1 13843 tiir, bu oran analiz edilen tweet
sayisiin %48,3’tidiir. Atilan tweetlerin 8282’si 1 puan, 2892’si 2 puan, 772’si 3 puan,
225’1 4 puan, 65’1 5 puan, 10’u 6 puan, 5’1 7 puan, 1’1 8 puan ve 2’si 9 puandir. Pozitif
tweetlerin toplam tweete oran1 %42,8’ine denk gelmektedir. Atilan pozitif tweet sayisi

negatif tweet sayisinin 4,8 katidir.

Cumbhurbagkanligi adaylarindan Meral AKSENER’e iliskin atilan tweetlerin

puanlari ve frekans dagilimlar1 Tablo 4.6’te gosterilmistir.
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Tablo 4.6. Meral AKSENER ’e Iliskin Tweet Puanlar1 ve Frekanslari

Tweet Puani Frekansi

-8 1
-5 5
-4 33
-3 192
-2 828
-1 3635
0 18563
1 4988
2 1200
3 275
4 73
5 16
6 4

Meral AKSENER’e iliskin atilan tweetlerin puanlar1 -8 ila 6 arasindadir.
Tweetlerden 1 tanesi -8 puan, 5 tanesi -5 puan, 33 tanesi -4 puan, 192 tanesi -3 puan,
828 tanesi -2 puan, 3635 tanesi -1 puan degerindedir. Atilan tweetlerin yaklasik %15,8’1
negatif puana sahiptir. 18563 tweet nodtrdiir, bu oran analiz edilen tweetlerin %62,2’sine
denk gelmektedir. Pozitif duyguya sahip olan tweetlerin dagilimlari incelendiginde,
4988 tweet 1 puan, 1200 tweet 2 puan, 275 tweet 3 puan, 73 tweet 4 puan, 16 tweet 5
puan ve 4 tweet 6 puan degerindedir. Pozitif tweetlerin toplam tweetlere orani yaklasik

%22 dir. Atilan pozitif tweet sayisi negatif tweet sayisinin yaklasik 1,4 katidur.

Cumhurbagkanhig: adaylarindan  Selahattin  DEMIRTAS’a iliskin  atilan

tweetlerin puanlar1 ve frekans dagilimlar1 Tablo 4.7°de gosterilmistir.
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Tablo 4.7. Selahattin DEMIRTAS’a iliskin Tweet Puanlar1 ve Frekanslari

Tweet Puani Frekansi

-6 1
-5 4
-4 29
-3 101
-2 426
-1 2045
0 10048
1 3075
2 746
3 163
4 38
5 9

6 3

Selahattin DEMIRTAS a iliskin atilan tweetlerin, 1 tanesi -6 puan, 4 tanesi -5
puan, 29 tanesi -4 puan, 101 tanesi -3 puan, 426 tanesi -2 puan, 2045 tanesi -1 puan
degerindedir. Negatif puana sahip olan tweet sayis1 2606, bu tweetlerin toplam tweetlere
orani ise %15,6’dir. Tweetlerden 10048°1 notrdiir. Notr tweetlerin analiz edilen toplam
tweetlere orani ise %60,2’dir. Atilan pozitif duygu puanina sahip tweetlerin dagilimi
ise, 3075 tanesi 1 puan, 746 tanesi 2 puan, 163 tanesi 3 puan, 38 tanesi 4 puan, 9 tanesi
5 puan ve 3 tanesi 6 puandir. Pozitif tweetlerin analiz edilen tweetlere orani ise
%24,2°dir.

Tiim adaylarda ortak olan nokta ndtr yani duygu ifade etmeyen tweet saymnin
cok yiiksek olmasidir. Recep Tayyip ERDOGAN’a iligkin atilan tweetlerin %58,5’i
Muharrem INCE’ye iliskin atilan tweetlerin %48,3’ii, Meral AKSENER e iliskin atilan
tweetlerin %62,2’si ve Selahattin DEMIRTAS’a iliskin atilan tweetlerin %60,2’si
nétrdiir. En yiiksek pozitif duygu puanina sahip tweet oran1 %42,8 ile Muharrem INCE
iken, en yiiksek negatif puana sahip tweet oran1 %16,3 ile Recep Tayyip ERDOGAN’a
aittir.

Milletvekilligi se¢cimine katilan ve en yiiksek oy almasi beklenilen bes siyasal
partiye iliskin analiz sonuglar1 ayrintili bir sekilde incelenmistir. Partilerin duygu

skorlariin ortalamasi Tablo 4.8’de gosterilmistir.
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Tablo 4.8. Siyasal Partilerin Duygu Skorlarinin Aritmetik Ortalamasi

Partiler Duygu Skoru Ortalamasi
Ak Parti 0,32
CHP 0,00
HDP 0,01
MHP 0,11
Iyi Parti 0,09

Ak Parti’nin duygu skoru ortalamasi 0,32 puan, CHP’nin 0 puan, HDP’nin 0,01
puan, MHP’nin 0,11 puan ve Iyi Parti'nin 0,09 puandir. Siyasal partilerin duygu
skorlarinin ortalamalari Cumhurbagkani adaylarinin duygu puanlarinin ortalamalarindan
cok farkli dagilmaktadir. En yiiksek ortalama iktidar partisi ve secimden birinci ¢ikan
parti olan Ak Parti’ye aitken en diisiik ortalama ise ana muhalefet partisi olan CHP’ye
aittir. Ortalamalar incelendiginde sag segmen profiline hitap eden tiim partilerin duygu
puanlarinin ortalamalarinin sol segmen profiline hitap eden partilerden daha yiiksek
oldugu goriilmektedir. Ak Parti secimlere iktidar olmanin avantaji ve biiyiik bir medya
destegi ile girmistir. Se¢im siirecinde geleneksel medya organlarinda iktidar partisine
ayrilan siire rakiplerine ayrilan siirenin en az 2-3 kati olmustur."” Ak Parti meclise en
yakin takip¢isinin yaklasik 2 kati kadar milletvekili sokabilmeyi bagarmistir. Partinin
duygu skoru ortalamasi da diger partilerin ortalamasindan bariz bir sekilde yiiksektir.
Partilerin bir onceki segimlerde aldiklari oy oranlart 24 Haziran 2018’de yapilan
secimdeki oy oranlariyla kiyaslaninca, CHP’nin ciddi anlamda oy kayettigi, secmenin
beklentilerini  karsilayamadigr  gorilmiistir. Bu durum CHP’nin duygu skoru
ortalamasimin da 0 gibi ¢ok diisiik olmasina neden olmustur. CHP nin Cumhurbagkan
adayr llkede wumut asilarken partinin kendisi toplumda boyle bir cosku
uyandiramamistir. Bu yiizden CHP’nin cumhurbaskan1 adayr partisinden ¢ok daha

yiiksek duygu skoru ortalamasina sahiptir. HDP toplumda ¢ok genis bir kesimde teror

178 http://t24.com.tr/haber/cnn-turk-haberturk-ve-ntv-hangi-partiye-ne-kadar-sure-ayirdi,648829,  erisim tarihi;

29.06.2018
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orgiitii ile arasina mesafe koymamakla elestirilmektedir.'”® Bu durum duygu skorunda
da kendisini ortaya koymaktadir. MHP secim siirecinde sik sik af cagrisi yapmakla
gindeme gelmistir. Af kelimesi pozitif anlam ifade etmekte ve pozitif kelimeler
korpusunda yer almaktadir. Bu durum MHP’nin duygu skorunun diger rakiplerine
nazaran yiiksek ¢ikmasini agiklamaktadir. Iyi Parti katildig1 ilk secimde 44 milletvekili
cikarabilmistir, bu durum toplumda bir karsilik bulabildigini gostermektedir ve partinin

duygu skoru ortalamasi da en yiiksek {i¢ilincii ortalamadir.

Sosyal medyada ozellikle de Twitter’da trol hesaplarin yaratmaya c¢alistiklar
algt operasyonlarinin payr ¢ok biyiktiir. Siyasal partilerin duygu puanlarinin
ortalamalari ile gergekte aldiklari oylarin oranlar arasinda 6zellikle iki parti i¢in (CHP
ve HDP igin) ugurum olmasi trol hesaplarinin etkinliklerine de baghdir. Twitter, trol
hesaplarin genele oranlayinca kii¢ilk bir rakamda olmasina ragmen bu hesaplarin
Twitter’daki deneyimlerinin orantisiz biiyiikliikkte oldugu ve bununla miicadele etmeye

baslandig1 agiklamstir.*”’

Partilerin duygu puanlart tek tek incelendiginde; tiim partiler i¢in mod 0
cikmigtir. Yani notr duyguya sahip tweet sayisi tiim partiler i¢in en fazladir. Partilerin
duygu skorlar1 -9 ila 7 puan arasinda degismektedir. Partilerin her birine iliskin atilan

tweetlerin duygu puanlar1 ve frekanslari asagida ayrintili bir sekilde incelenmistir.

Tablo 4.9. Ak Parti’ye Iliskin Tweet Puanlar1 ve Frekanslar

Tweet Puani Frekanst

-7 1
-5 6
-4 6
-3 93
-2 446
-1 2264
0 13396
1 5120
2 1743
3 737
4 80

178 https://odatv.com/hdpnin-pkkya-mesafe-koymasi-lazim-0209151200.html, erisim tarihi; 29.06.2018
177 http://www.mynet.com/haber/teknoloji/twitter-dan-onemli-aciklama-trol-hesaplara-savas-acti-4123334-1, erisim
tarihi 30.06.2018
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Ak Parti’ye iligkin atilan tweetlerin 1°1 -7 puan, 6’s1 -5 puan, 6’s1 -4 puan, 93
tanesi -3 puan, 446’s1 -2 puan, 2264’4 -1 puandir. Negatif tweetlerin toplam tweet
sayisina orani %]11,7°dir. Atilan tweetlerin 13396°s1 O puan yani notrdiir. Notr
tweetlerin orani ise %56’dir. Geriye kalan tweetlerin, 5120°si 1 puan, 1743’i 2 puan,
737’si 3 puan, 80’1 4 puan, 25’i 5 puan ve 3’ii 6 puan degerindedir. Atilan tweetlerin
%32,3’1 pozitif duygu puanina sahiptir. Ak Parti’ye iliskin atilan pozitif tweet sayisi
negatif tweet sayisinin yaklasik 3 katidir.

Tablo 4.10. CHP’ye iliskin Tweet Puanlar1 ve Frekanslar

Tweet Puani Frekansi

-6 2
-5 7

-4 49
-3 265
-2 1176
-1 4503
0 15747
1 4573
2 1090
3 229
4 48

5 9

6 1

7 1

CHP’ye iliskin atilan tweetlerden, 2’si -6 puan, 7’si 5 puan, 49’u -4 puan, 265
tanesi -3 puan, 1176’s1 -2 puan, 4503’i -1 puandir. Negatif tweetlerin oran1 %21,7dir.
Tweetlerin 15747’si 0 puandir, nétr tweetlerin toplam tweetlere orani ise %56,8’dir.
Atilan tweetlerin 4573’1 1 puan, 1090’1 2 puan, 229’u 3 puan, 48’1 4 puan, 9’u 5 puan,
1’1 6 puan ve 1’1 7 puandir. Pozitif tweetlerin toplam tweetlere oran1 %21,5’tir. CHP’ye

iliskin atilan pozitif tweet sayisi ile negatif tweet sayis1 hemen hemen esittir.
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Tablo 4.11. HDP’ye iliskin Tweet Puanlar1 ve Frekanslari

Tweet Puani Frekansi

-9 1
-5 6
-4 43
-3 208
-2 969
-1 3674
0 19509
1 4205
2 984
3 203
4 33
5 6

6 1

HDP’ye iliskin atilan tweetlerin 1’1 -9 puan, 6’s1 -5 puan, 43’ii -4 puan, 208’1 -3
puan, 969°’u -2 puan, 3674’1 -1 puandir. Negatif tweetlerin toplam tweete oran
%16,4°tir. 19509 tweetin puan1 0’dir ve ndtr tweetlerin toplam tweetlere orani
%65,4’tlir. 4205’1 1 puan, 984’1 2 puan, 203l 3 puan, 33’1 4 puan, 6’s1 5 puanve 116
puan degerindedir. Pozitif tweetlerin tiim tweetlere orani ise %18,2’dir. Pozitif tweet

sayisinin negatif tweet sayisina orani 1,1°dir.

Tablo 4.12. MHP’ye iliskin Tweet Puanlari ve Frekanslari

Tweet Puani Frekansi

-5 5
-4 17
-3 120
-2 669
-1 2897
0 17439
1 4352
2 1152
3 271
4 45
5 20
6 1
7 1
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MHP’ye iliskin atilan tweetlerin 5’1 -5 puan, 17’si -4 puan, 1202si -3 puan,
669’u -2 puan, 2897’si -1 puan degerindedir. Negatif tweetlerin toplam tweetlere orant
%13,7°dir. Atilan tweetlerin 17439’u 0 puandir, bu tweetlerin toplam tweetlere orani
%64,6’d1r. Pozitif tweetlerin dagilimi ise, 4352°si 1 puan, 1152’si 2 puan, 271’1 3 puan,
45’1 4 puan, 20’si 5 puan, 1’1 6 puan ve 1’i de 7 puandir. Pozitif tweetlerin orani
%21,7°dir. MHP’ye iliskin atilan pozitif tweet sayisi negatif tweet sayisinin yaklasik 1,6
katidir.

Tablo 4.13. Iyi Parti’ye Iliskin Tweet Puanlar1 ve Frekanslar

Tweet Puani Frekansi

-5 2
-4 12
-3 105
-2 499
-1 2192
0 15951
1 3396
2 813
3 185
4 44
5 17
6 1

7 1

Iyi Parti’ye iliskin atilan tweetlerin, 2’si -5 puan, 12’si -4 puan, 105’1 -3 puan,
499’u -2 puan ve 2192’si -1 puandir. Negatif tweetlerin toplam tweet sayisina orant
%12,1’dir. Notr yani 0 puana sahip tweet sayis1 15951°dir ve bu tweetlerin toplam
tweetlere oran1 %68,7°dir. Pozitif tweetlerin dagilimi ise, 3396’s1 1 puan, 813’1 2 puan,
185’1 3 puan, 442’1 4 puan, 17’si 5 puan, 1’i 6 puan ve 1’1 7 puandir. Pozitif tweetlerin
toplam tweet sayisina orani 19,2°dir. Pozitif tweet sayisinin negatif tweet sayisina orani

yaklasik 1,6°d1r.

Tipki Cumhurbagkan1 adaylarinda oldugu gibi partilerde de ortak nokta notr
tweet saymin ¢ok yliksek olmasidir. Ak Parti’ye iligkin atilan tweetlerin %56’s1 CHP ye
iliskin atilan tweetlerin %56,8’i, HDP’ye iliskin atilan tweetlerin %65,4’i, MHP’ye

iliskin atilan tweetlerin %64,6’s1 ve Iyi Parti’ye iliskin atilan tweetlerin %68,7’si
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noétrdiir. En yiiksek pozitif duygu puanina sahip olan parti %32,3 ile Ak Parti iken, en
yiiksek negatif puana sahip olan parti %21,7 ile CHP’dir.

4.4.2. Makine Ogrenmesi le Duygu Analizi

Duygu analizi yapilirken makine 6grenmesi ile hem Cumhurbaskani1 adaylarina
iliskin hem de se¢ime katilan partilere iliskin analizler yapilmistir. Bu amagla sik
kullanilan makine 6grenmesi algoritmalarindan CART, Random Forest ve Navie Bayes
ele alinmistir. Analiz siirecinde Once terim dokiiman matrisleri olusturulmustur. Matris
boyutunun indirgenmesi i¢in frekansi 30°dan az olan terimler ¢ikarilarak modifiye
edilmigtir. Algoritmalarin performanslarinin  kiyaslanabilmesi amaciyla, kesinlik,
duyarlilik, dogruluk ve F-Olciitli hesaplanip tablo halinde verilmistir. Analiz yapilirken
tim algoritmalar i¢in veri seti %70 egitim, %30 test olarak ikiye ayrilmis, analizde

kullanilan kodlar EK 1’de sunulmustur.

Cumhurbagkant  adaylari i¢in makine Ogrenmesi analizi sonuglari

tablolastirilarak karsilagtirmali olarak analiz edilmistir.

Tablo 4.14. Cumhurbaskan Adaylarinin Makine Ogrenmesi Sonuglari

Adaylar Algoritma P R A F
Recep Tayyip CART 0,23 0,74 0,78 0,35
ERDOGAN NB 0,82 0,28 0,43 0,43
RF 0,33 0,77 0,80 0,46
CART 0,67 0,85 0,81 0,75
Muharrem INCE NB 0,40 0,65 0,65 0,50
RF 0,72 0,86 0,83 0,78
Selahattin CART 0,30 0,82 0,81 0,44
DEMIRTAS NB 0,73 0,63 0,66 0,68
RF 0,44 0,80 0,84 0,57
CART 0,25 0,85 0,82 0,39
Meral AKSENER | NB 0,80 0,29 0,66 0,43
RF 0,32 0,79 0,83 0,46

Tablo 4.14.’te cumhurbaskan1 adaylar1 i¢in tek tek algoritma sonuclari, kesinlik
(P), duyarlilik (R), dogruluk (A) ve F-0lgiitii (F) hesaplanarak gosterilmistir. Recep
Tayyip ERDOGAN igin yapilan analizde, kesinlik 6lgiitii icin en iyi sonucu NB,
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duyarlilik 6l¢iitii i¢in en iyi sonucu RF, dogruluk olgiitli i¢in en iyi sonucu RF ve F-

Ol¢iitii i¢in en iyi sonucu RF vermistir.

Muharrrem INCE igin yapilan analizde, tiim 6l¢iitlerde yani kesinlik, duyarlilik,

dogruluk ve F-06l¢iitiinde RF en 1yi performansi gostermistir.

Selahattin DEMIRTAS i¢in yapilan analizde, kesinlik &l¢iitii i¢in en iyi sonucu
NB, duyarlilik 6lgiitli i¢in en 1yi sonucu CART, dogruluk 6lgiitli i¢in en iyi sonucu RF

ve F-0lciitii icin en iyi sonucu NB vermistir.

Meral AKSENER i¢in yapilan analizde, kesinlik 6lciitii i¢cin en iyi sonucu NB,
duyarlilik 6l¢iitii i¢in en iyi sonucu CART, dogruluk 0lgiitii i¢in en iyi sonucu RF ve F-

Ol¢iitii i¢in en iyi sonucu RF vermistir.

Olgiitlerin performanslar1 kiyaslandiginda, kesinlik 6lgiitii i¢in en iyi sonucu NB,
duyarlilik 6lgiitii i¢in en iyi sonucu RF, dogruluk 6l¢iitii icin en iyi sonucu RF ve F-

6l¢iitii i¢in en iyl sonucu RF vermistir.

Siyasal partilerin makine d6grenmesi ¢iktilar1 asagida yer alan tabloda bir araya

getirilerek analiz edilmistir.

Tablo 4.15. Partilerin Makine Ogrenmesi Sonuglari

Partiler Algoritma P R A F
CART 0,39 0,86 0,78 0,54
Ak Parti NB 0,88 0,66 0,44 0,75
RF 0,54 0,86 0,82 0,66
CART 0,22 0,75 0,82 0,34
CHP NB 0,80 0,70 0,59 0,75
RF 0,40 0,65 0,65 0,50
CART 0,23 0,80 0,85 0,36
HDP NB 0,73 0,63 0,66 0,68
RF 0,35 0,81 0,86 0,48
CART 0,21 0,87 0,80 0,34
MHP NB 0,84 0,31 0,45 0,45
RF 0,26 0,76 0,81 0,39
CART 0,17 0,77 0,82 0,29
Iyi Parti NB 0,85 0,28 0,65 0,42
RF 0,25 0,73 0,83 0,38
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Ak Parti i¢in yapilan analizde, kesinlik 6l¢iitii i¢in en iyi sonucu NB, duyarlilik
Olciitii i¢in en iyl sonucu CART ve RF birlikte, dogruluk 6lgiitii i¢in en iyi sonucu RF ve

F-6l¢iitii icin en 1yl sonucu NB vermistir.

CHP ig¢in yapilan analizde, kesinlik Olciitii i¢in en iyi sonucu NB, duyarlilik
Olclitii icin en 1yl sonucu CART, dogruluk 6l¢iitii i¢in en 1yi sonucu CART ve F-ol¢iiti

icin en iyi sonucu NB vermistir.

HDP i¢in yapilan analizde, kesinlik Ol¢iitli i¢in en iyi sonucu NB, duyarlilik
Ol¢iitii icin en iyi sonucu RF, dogruluk 6l¢iitii i¢in en iyi sonucu RF ve F-0lgiitii i¢in en

iyi sonucu NB vermistir.

MHP i¢in yapilan analizde, kesinlik Ol¢iitii i¢in en iyi sonucu NB, duyarlilik
Olciitii icin en 1yl sonucu CART, dogruluk 6l¢iitii i¢in en iyi sonucu RF ve F-0l¢iitii i¢cin

en iyl sonucu NB vermistir.

Iyi Parti i¢in yapilan analizde, kesinlik &lgiitii icin en iyi sonucu NB, duyarlilik
Ol¢iitii icin en iyl sonucu CART, dogruluk 6l¢iitii i¢in en iyi sonucu RF ve F-0l¢iitii i¢in

en iyi sonucu NB vermistir.

Olgiitlerin performanslar kiyaslandiinda, kesinlik 8l¢iitii igin en iyi sonucu NB,
duyarlilik 6l¢iitli i¢in en 1yi sonucu CART, dogruluk 6l¢iitii i¢in en 1yi sonucu RF ve F-

Ol¢iitii i¢in en iyi sonucu NB vermistir.

Genel olarak MO simiflandirmadaki bagarmin tiim algoritmalarm tiim
Olciitlerinde ¢ok yiiksek olmadigi goriilmektedir. Bunun en temel nedeni veri yapisidir.
Tweetlerde notr tweet sayisinin ¢ok yiiksek ¢ikmasi, pozitif tweet sayisinin negatif
tweet sayisina oranla yiiksek olmasi smiflandirma basarisint  6nemli  Olgiide
belirlemektedir. Cumhurbaskani adaylari i¢in RF, siyasal partiler igin CART’1n en iyi

siiflandirmay1 yapan algoritmalar oldugu goriilmektedir.
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SONUC

Giinliik hayatin vazgecilmezlerinden biri haline gelen bilgisayarlar yasamin her
alanma yenilikler getirmeye devam etmektedir. Bilim diinyasina getirdigi pek c¢ok
yeniligin yaninda belki de en 6nemli katkis1 veri depolama kapasitesindeki muazzam
artistir. Veri depolama kapasitesindeki artis “Big Data” olarak karsimiza ¢ikmaktadir.
Bu devasa biiyiikliikteki verilerin ¢ok biiyiik bir kismi1 ise yapilandirilmamis verilerden
olusmaktadir. Yapilandirilmamis verilerin analiz edilebilmesi 6nemli bir siiregtir ve bu

alanda “Metin Madenciligi’nin katkilar1 yadsinamaz.

Metin madenciligi, istatistik bilimi i¢in de o6nemli bir veri kaynagi olan
metinlerin islenip i¢indeki ¢ok onemli bilgilere erisebilme ¢abalarinin tamamina verilen
genel isimdir. Metin madenciligi yapmak aslinda igne ile kuyu kazmaya benzemektedir.
Arka planda ¢ok biiylik bir emek vardir, sonucunda ise ¢ok onemli bilgiler, kazanimlar

elde edilebilmektedir.

Gilinimiizde ebeveynlerin en ¢ok dert yandigi noktalardan biri ¢ocuklarinin
bilgisayar basindan kalkmamasidir. Bilgisayar diinyast 06zellikle internetin
yayginlagsmasi ve gelismesiyle birlikte ¢cok cekici bir yer haline gelmis, yeni bir cazibe
merkezi olusturmustur. Oyle ki insanlar tatil gittiklerinde bile, normal zamanlarda
oldugu gibi vaktinin ¢ogunu bilgisayar veya onun kii¢iik bir yansimasi olan, kiigiik
bilgisayarcik diyebilecegimiz cep telefonlartyla gecimektedir. Peki insanlar1 igin
ailesindeki bireylerle sohbet etmekten bile alikoyan, vaktinin biiylik bir kismim
harcadig1 bu cazibe merkezinin temelinde ne var? Bu sorunun en net yaniti1 sosyal
medyadir. Web2.0 teknolojisi ile birlikte yeni bir medya kavrami ortaya ¢ikmis, internet
ve bilgisayar diinyasi eskisinden c¢ok daha c¢ekici hale gelmistir. Bireyler sosyal
medyanin giiclinii kesfetmis, kendileri bu giice farkinda olarak veya olmayarak daha
biiyiik bir gii¢ katmistir. Sosyal medya bu yiizden son yillarin en popiiler aragtirma
konular1 arasinda yer almaktadir. Sosyal medyanin bu giicli metin madenciligi i¢in ¢ok

onemli bir veri kaynagi olmustur.

Duygular, insanlarin karar verme siirecinde bazen mantik kadar bazen de

mantiktan bile 6n planda gelmektedir. Bu yoniiyle duygularin tiim boyutlariyla
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incelenmesi bilim insanlar1 i¢in énemli bir ¢alisma alanidir. Duygularin 6l¢iilebilmesi,
analiz  edilebilmesi; insan  davraniglarinin,  kararlariin  Olgiilebilmesine,
anlagilabilmesine de yardimci olacaktir. Bu ¢ercevede duygu analizi son yillarin 6nemli

arastirma alanlarindan biri haline gelmistir.

Duygu analizi alaninda yapilan ¢alismalarin biiyiik bir kism1 Ingilizce metinler
tizerinedir. Bunun en 6nemli nedeni dil yapisinin sadeligi ve bu alanda kullanilabilecek
hazir veritabanlarinin bulunmasidir. Tez c¢alismasi kapsaminda Tiirkge tweetler
kullanilmigtir. Tiirk¢e metinlerin analiz yapilabilmesi i¢in hazir korpuslar olmadigi i¢in
tic farkli korpus hazirlanmistir. Hazirlanan korpuslardan ilki 1293 adet Tiirk¢e pozitif
kelimeler, ikincisi 1980 adet Tiirkce negatif kelimeler ve {igiinciisii de 621 adet Tiirkce
durak kelimelerden olusmaktadir. Korpusun hazirlanmasinda éncelikle ingilizce korpus
baz almip bu kelimelerin tamami Tiirkge’ye ¢evrilmistir. Tekrar eden terimler
ayiklanmis TDK nin Tiirk¢e sozliigii taranarak korpusta eksik olan kelimeler eklenmeye
calisilmistir. Bu  korpuslar diger arastirmacilarin da faydalanabilmeleri igin
kizilkayamurat.com ismiyle olusturulan web sitesine yiiklenmistir. Bu sayede literatiirde

yer alan 6nemli bir ac¢ik ortadan kaldirilmistir.

Literatiide duygu analizi alaninda yapilan g¢alismalarin 6nemli bir kismi fen
bilimleri alaninda 6zellikle de bilgisayar yazilimi gelistirme tizerinedir. Sosyal bilimler
alaninda ise duygu analizi calismasi ¢ok az olmakla birlikte yapilan ¢alismalarda s6zciik
tabanli yontemler kullanilmistir. Bu ¢alisma da makine 6grenmesi ile duygu analizi
yapilmis, bu amacla karar agaclar1 algoritmalar1 ile olasilia dayali algoritmalar

kullanilmastir.

Gelecege yonelik saglikli tahminler yapilabilmesi bilim diinyasi i¢in 6nemlidir
ve bu alanda pek ¢ok yontemler gelistirilmis, gelistirilmeye devam etmektedir. Se¢im
sonuclarinin da o6nceden dogru bir sekilde tahmin edilebilmesi amaciyla ¢esitli
caligmalar yapilmaktadir. Bu caligmamalarin ¢ok biiyiikk bir kismi geleneksel

yontemlere dayanmakta, ¢ikarimsal istatistikle tahminler siirdiiriilmeye calisilmaktadir.

Bu tezin uygulama kismi 24 Haziran 2018’de yapilan Cumhurbagkani ve
Milletvekili Genel Secimlerine iliskin sosyal medya verilerinden hareketle duygu

analizi yapmaktir. Veri seti olarak aday listelerinin YSK tarafindan kesinlestirildigi 30
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Mayis 2018 den itibaren se¢imlerin yapildig1 24 Haziran 2018 giiniine kadar en yiiksek
oy potansiyeline sahip adaylar ve partiler hakkinda atilan tweetler ele alinmistir.
Tweetler hergilin diizenli bir sekilde cekilerek birlestirilmis, 6n isleme asamasindan

sonra duygu analizi yapilmistir.

Verilerin elde edilmesinde, on isleme asamasinda ve yapilan tiim analizlerde
acik kaynak kodlu olan R yazilimi kullanilmigtir. R yazilimi temel istatistikten makine
ogrenmesine dek pek ¢ok alanda kullanima sahip olan ve son yillarda popiilaritesi
gittikge artan Onemli bir aragtir. Yazilim en biiylik 6zelliklerinden biri agik kaynak
kodlu yani icretsiz olmasidir. Ac¢ik kaynak kodlu olmasi sayesinde tiim diinyadan
insanlar bu yazilimin gelismesine katkida bulunabilmektedir. Tez ¢aligmasinin en biiyiik
dez avantaji R’de kullanilan twitteR paketinin kisitidir. R ile yapilan tim twitter
analizlerinde kullanilmasi zorunlu olan paket sadece 140 karaktere kadar analiz
yapabilmektedir. Bunun temel nedeni paketin gelistirildigi Agustos 2016’da Twitter’da
sadece 140 karakterlik mesaj yollanmasina miisaade edilmesidir. Analizin yapildigi

2018 yilinda ise Twitter’da 280 karaktere kadar mesaj atilabilmektedir.

Analize baglamadan titiz bir 6n isleme asamasi gerceklestirilmistir. Bu asamada
sirekli tekrar eden tweetler ayiklanmistir. Trol hesap denilen ve genellikle algi
operasyonu gerceklestirme amaci giiden hesaplar birka¢ dakika i¢inde ayni mesaji
defalarca farkli isimler, farkli hesaplarmig gibi tekrar tekrar atmaktadir. Twitter bu
durumun ciddiyetinin farkinda olup Onlem almak icin gilivenlik ¢alismalarini
siirdiirmektedir. On isleme asamasinda tekrar eden tweetlerin temizlenmesi énemli bir
asamadir. Bu asama sonucunda ilk basta 80.000 adet ¢ekilmis olan tweeter kimi aday
veya partiler icin yaklastk 5°te birine kadar diismiistiir. Tekrarlanan tweetler
ayiklandiktan sonra tweetler temizlenmistir. Bu asamada R’nin tm paketi kullanilmais,
tiim semboller, rakamlar, Twitter’da 6zel bir anlami1 olan ancak analizde higbir ise
yaramayan @, RT gibi kavramlar ayiklanmistir. On isleme asamasinda karsilasilan en
onemli problem tweet atilirken kullanilan fotograf, video gibi ortamlarin
ayiklanmasidir. R tweetleri ¢ekerken bu tiir gorselleri cok uzun bitisik cesitli karakterler
halinde gormektedir. Bu karakterleri tek tek ayiklayarak silmek neredeyse imkansizdir.
Bu sorunu asabilmek i¢in bir for dongiisii olusturulmus, dongii ekte sunulmustur. Dongii

sayesinde karsilasilan bu sorun asilabilmistir. Bahsedilen uzun ve karmasik karakterler
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R yazilimimin terim dokiiman matrisi (TDM) olusturmasini engellerken, temizlik
asamasindan sonra bu matris olusturulabilmistir. Analizin saglikli olabilmesi i¢in
TDM’de 30 dan az bulunan terimler ayiklanmistir. On isleme asamasinda durak
kelimelerin ayiklanmasi i¢in olusturmus oldugumuz Tiirk¢e durak kelimeler korpusu
kullanilmistir, bu sayede edat, baglac gibi analiz i¢in gereksiz terimler ayiklanmistir. On

isleme agamasinin son islemi ise tlim terimlerin kii¢iik harfe ¢evrilmesidir.

Analiz iki asamadan olusmustur, 6nce duygu skoru hesaplanmistir. Hesaplama
icin tez kapsaminda gelistirmis olan Tiirk¢e pozitif ve negatif duygu kelimeleri
korpuslart kullanilmistir. Tiim adaylar ve partiler icin tek tek tweetlerin duygu skorlari
hesaplanmis, ortalamalar1 alinmis ve karsilastirilarak analiz edilmistir. Ikinci asama da
ise ¢esitli makine 6grenmesi algoritmalari ile duygu analizi yapilmig, bulunan sonuglar

tablolastirilarak analiz edilmistir.

Elde edilen sonuglar Cumhurbaskani adaylari igin ve siyasal parti adaylar i¢in
ayr1 yorumlanmalidir. Cumhurbaskan1 adaylari i¢in bulunan duygu skorlar1 ortalamasi
siralamasi ile se¢im sonuglarinda adaylarin aldiklari oylarin oranlari kiyaslandiginda, ilk
iki siradaki adaylarin yerleri hari¢ bir ortiisme s6z konusudur. Segim sonucunda ikinci
sirada yer alan adaym puan ortalamasi tiim aday ve partilerin ortalamalarindan ¢ok daha
yiiksek ¢ikmistir. Bunun temel nedeni adayin, se¢im kampanyasi siirecinde yakalamig
oldugu olumlu riizgar olarak gosterilebilir. Se¢imi ikinci olarak tamamlayan adayin
kendi aldig1 oy ile partisinin aldig1 oy arasindaki biiyiik farkta bu riizgara baghdir ve
duygu skoruda bunu agik sekilde gostermektedir. Bu aday sayesinde muhalefet yillardan
beri ilk kez coskulu ve heyecanli bir secim siireci gecirmistir ve cumhurbaskanligi
seciminin ikinci tura kalacagi beklentisine girmistir. Diger adaylarmsa aldiklar1 oy
oranlariyla hesaplanan duygu skorlar1 birbirleriyle uyumludur. Siyasal partilerin duygu
skorlarinda ise seg¢imden birinci ve dordiincii ¢ikan partiler hari¢, se¢im sonuglariyla
Ortiismeyen bir tablo ortaya c¢ikmistir. Sonucun bu denli farkli ¢ikmasindaki temel
nedenler belli partiler {izerinde sosyal medyada yaratilmaya ¢alisilan olumsuz algidir.
Atilan tweetler incelendiginde, se¢ime katilan siyasi partilerden birinin terdr orgiitiiniin
partisi olmakla, digerinin ise terér Orglitiiniin siyasi partisine destek vermekle itham
edildigi goriilmiistiir. Se¢imi ikinci olarak tamamlayan siyasi partinin duygu skorunun

¢ok diisiik ¢ikmasinin nedenlerinden biri de kendi se¢menleri tarafindan Twitter’da
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kiyastya elestirilmesi, politikalarinin ve ¢ikardigi adaylarin begenilmeyerek bu durumun
sosyal medyada dile getirilmesidir. Makine 6grenmesi sonuglarinda ise veri yapisindan
dolay1 algoritmalarin performanslar agir1 yiiksek olmasa da tatmin edici sonuglar ortaya

¢ikmustir.

fleride yapilmasi planlanan calismalar, bir proje kapsaminda hazirlanmis olan
korpuslarin gelistirilerek etkinliklerinin arttirilmasi, sézciik tabanli analizlerle makine
O0grenmesi analizlerinin birlestirilebilmesi i¢in hem metinlerin kok ayirma islemleri hem
de korpustaki kelimelerin kok ayirma islemleri yapilarak duygu skorlarinin

hesaplanmas1 planlanmaktadir.

Gerek geleneksel yontemlerle se¢im sonucunu tahmin etmekte gerekse sosyal
medya verileri iizerinden hareketle secim sonuglarini tahmin etmede yiizde yiiz basaril
bir yontem heniiz gelistirilememistir. Bireylerin sosyo ekonomik yapilariyla oy
tercihleri arasindaki iliskiler, sosyo ekonomik yapilartyla internet kullanim aligkanliklar
arasindaki iligki ve tim segmenlerin sosyal medya kullanmamalari gibi nedenler dolay1

sosyal medya iizerinden dogru tahminler yiiriitmeyi zorlagtirmaktadir.

Sonug olarak tiim dezavantajlarina karsin gelistirilecek yeni teknikler sayesinde
sosyal medya verileri tizerinden ¢ok daha dogru tahminler elde edilebilir. Sosyal medya
lizerinden tahminler yapmak geleneksel yontemlerle tahmin yapmaktan ¢ok daha
ekonomik ve kullanigh olabilir. Bu amacla gerek duygu analizi teknikleri gerekse diger
teknikler gelistirilerek kullanilmaya devam edilmelidir. Her ne kadar duygu analizi ile
secim sonuglarini ¢ok iyi tahmin etmek miimkiin olmamigsa da farkli alanlarda duygu
analizi kullanilarak elde edilen sonuglar karar mekanizmasinda etkin bir sekilde
kullanilabilir. Siyasal tercihler, i¢inde pek c¢ok parametreyi barindiran karmagik bir
stirecken satin alma giidiisii gibi daha az karmasik yapiya sahip olan davranislarda

duygu analizi sonuglari ¢ok daha etkili olacaktir.
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EKLER

Ek 1 Tezde Kullamilan Kodlar

Paketlerin indirilip Kurulmasi
install.packages (“twitteR")
install.packages ("ROAuth")
install.packages("tm")
install.packages("wordcloud™)
install.packages(*ggplot2™)
install.packages("stringr")
install.packages("plyr")
install.packages("'e1071")
install.packages("RColorBrewer")
install.packages("readxl|")
install.packages(**SnowbalIC™)
install.packages(“rpart.plot™)
install.packages("randomForest™)
install.packages("caTools")
library(twitteR)

library(ROAuth)

library(tm)

library(wordcloud)

library(ggplot2)
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library(e1071)
library(stringr)
library(plyr)
library(RColorBrewer)
library(readxl)
library(SnowballC)
library(rpart.plot)
library(randomForest)

library(caTools)

Twitter’a Baglanip Tweetlerin Cekilmesi
setup_twitter_oauth(""consumerKey","consumerSecret","Access_token","token_secret™)

tweets = searchTwitter('Aranacak Kelime veya Kelimelerin' = CekilecekTweetSayisi)

Pozitif Kelimelerin, Negatif Kelimeleri ve Durak Kelimelerinin Yiiklenmesi
setwd("path/kelimeler™)

neg.words = scan("negatifkelimeler.txt", what="character", comment.char=";")
pos.words = scan("pozitifkelimeler.txt", what="character", comment.char=";")
durak_kelimeler = scan("durakkelimeler.txt", what="character", comment.char=";")
pos.words = sapply(pos.words,function(x) x)

neg.words = sapply(neg.words,function(x) x)

durak.words= sapply(durak.words,function(x) x)
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pos.words = sapply(pos.words,function(x) x)
neg.words = sapply(neg.words,function(x) x)

durak.words= sapply(durak.words,function(x) x)

Tweetlerin Temizlenip Duygu Skorlarimin Hesaplanmasi

score.sentiment = function(tweet, pos.words, neg.words)

{
require(plyr)
require(stringr)
scores = sapply(tweet, function(tweet, pos.words, neg.words) {
silinecekKelimeler=c("<U","RT ","http", "<ed", "\r","@",""")
for(a in 1:length(silinecekKelimeler)){
BaslayaniSil= silinecekKelimeler[a]
silinecekUzunluk=nchar(BaslayaniSil)
for(a in 1:length(tweet)){
harfSayisi=nchar(tweet[a])
for(b in 1:harfSayisi){
if(substr(tweet[a],b,b+silinecekUzunluk-1)==toString(BaslayaniSil))
{
oncesi=substr(tweet[a],1,b-1)
sonKelimemi="evet"

for(c in b:harfSayisi){
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if(substr(tweet[a],c,c)==""){

sonrasi=substr(tweet[a],c+1,harfSayisi)
gecici <- c(oncesi,sonrasi)
tweet[a]=toString(gecici)
remove(gecici)
sonKelimemi="hayir"

break

}

if(sonKelimemi=="evet"){tweet[a]=oncesi}

¥
¥

tweet=gsub("[[:punct:]]","" tweet)
tweet=gsub("[0-9]","" tweet)
tweet=gsub(" "," " ,tweet)
tweet=gsub(" "," " ,tweet)
tweet=tolower(tweet)

tweet = gsub(durak.words," ,tweet)
tweet = gsub(‘parti/aday ismi',", tweet)

word.list = str_split(tweet, \\s+")
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words = unlist(word.list)

pos.matches = match(words, pos.words)
neg.matches = match(words, neg.words)
pos.matches = lis.na(pos.matches)

neg.matches = lis.na(neg.matches)

score = sum(pos.matches) - sum(neg.matches)
return(score)

}, pos.words, neg.words )

scores.df = data.frame(score=scores, text=tweet)
return(scores.df)

}
Analiz Sonuglari
analysis = score.sentiment(tweet, pos.words, neg.words)
mean(analysis$score)

table(analysis$score)

Kelime Bulutunun Olusturulmasi

wordcloud(tweet,min.freq=5,scale=c(3,0.5),colors=brewer.pal(8,"Dark2"),random.color
=TRUE, random.order=FALSE, max.words=220)

Makine Ogrenmesi Asamasi

scores <- score.sentiment(tweet, pos.words, neg.words)
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scores$Candidate = factor(rep(c(""SutunAdi"), nrow(scores)))
scores$very.pos = as.numeric(scores$score >= 2)
scores$very.neg = as.numeric(scores$score <= -2)

numpos <- sum(scores$very.pos)

numneg <- sum(scores$very.neq)

global_score = pasteO(round(100 * numpos / (numpos + numneg)),"%")

Verilerin Temizlenmesi
silinecekKelimeler=c("<U","RT ","http", "<ed", "\r","@",""")
for(a in 1:length(silinecekKelimeler)){
BaslayaniSil= silinecekKelimeler[a]
silinecekUzunluk=nchar(BaslayaniSil)
for(a in 1:length(tweet)){
harfSayisi=nchar(tweet[a])
for(b in 1:harfSayisi){
if(substr(tweet[a],b,b+silinecekUzunluk-1)==toString(BaslayaniSil))
{
oncesi=substr(tweet[a],1,b-1)
sonKelimemi="evet"
for(c in b:harfSayisi){
if(substr(tweet[a],c,c)==""){

sonrasi=substr(tweet[a],c+1,harfSayisi)
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gecici <- c(oncesi,sonrasi)
tweet[a]=toString(gecici)
remove(gecici)
sonKelimemi="hayir"

break

}

if(sonKelimemi=="evet"){tweet[a]=oncesi}

¥
¥

tweet=gsub("[[:punct:]]","" tweet)
tweet=gsub("[0-9]","" tweet)

tweet=gsub(" "," ", tweet)

tweet=gsub(" "," " ,tweet)

tweet=tolower(tweet)

Analiz

tweetCorpus <- Corpus(VectorSource(tweet))

tweetsCorpus <- tm_map(tweetCorpus, removePunctuation)

tweetsCorpus <- tm_map(tweetsCorpus, stripWhitespace)

terms <- DocumentTermMatrix(tweetsCorpus)
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terms

length(findFreqTerms(terms, lowfreq=30))

sparseTerms <- removeSparseTerms(terms, 0.995)

sparseTerms

dataframe <- as.data.frame(as.matrix(sparseTerms))
colnames(dataframe) <- make.names(colnames(dataframe))

dataframe <- as.data.frame(as.matrix(sparseTerms))
colnames(dataframe) <- make.names(colnames(dataframe))
dataframe$Positive <- as.factor(scores$score >=1)

dataframe$score <- NULL

dataframe$Score <-NULL

set.seed(100)

split <- sample.split(dataframe$Positive, SplitRatio=0.7)

trainData <- subset(dataframe, split==TRUE)

testData <- subset(dataframe, split==FALSE)

modelCART <- rpart(Positive ~., data=trainData, method="class")
predictCART <- predict(modelCART, newdata = testData, type="class")
table(testData$Negative, predictCART)

modelNavie <- naiveBayes(Positive ., data = trainData, SplitRatio=0.7)
predictNavie <- predict(modelNavie, newdata = testData)

table(testData$Positive, predictNavie)
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modelForest <- randomForest(Positive ~ ., data = trainData, nodesize = 25, ntrees =
200)

predictForest <- predict(modelForest, newdata=testData) table(testData$Negative,
predictForest)

Ek 2: Gruplarda ilk 6 Tweetin Duygu Puam Ortalamasi
Recep Tayyip ERDOGAN’a iliskin tweetlerin puanlanmis hali;

1 muharrem ince tayyipin diplomasin1 gostermesini istemisti yandas yalaka
televizyon kanalinda aile boyu iktidar yala (-2)

2 tayyip tura inceyi istiyor inceye tiim medyalar sonuna kadar acik yildir sola laf ede
ede se¢im kaybetmedi tek um (1)

3 recep tayyip erdogan afrinden sonra diger terdr batakliklarini kurutmak gerekli
adimlar1 atmaya basladik (0)

4 tayyip emeklilere genclere eskiyi anlatin demisti akseneri dinlerken akla lardaki
siyasi Uislup ne nezaket geldi merala (0)

5 tayyip erdoganin bu iilkeye en biiyiik hizmeti abdestsiz gezmeyen maarrem
kazandirmis olmasidir adam naapsin naapsin (1)

6 saymn erbakanfatih boyle bir zamanda hakkin yaninda yer alarak recep tayyip
erdogan 1 desteklediginizi agiklamaniz tiirk m (1)

Muharrem INCEye iliskin tweetlerin puanlanmis hali;

1 ben anket anlamam mersin yenisehir ilgesini az kez dolasip el sitkmis bir siyasetci
olarak sOyliiyorum (0)

2 bir adet sevgili bir adet muharremince ince barisacagiz (2)
3 yakisikliliga andama bakar misiniz yav muharremince (1)

4 itfaiyeciler ekgoestergehakkiistiyor muharremince kemalkilictaroglu meralaksener
temelkaramollaoglu (0)

5 muharremincenin se¢im vaadleri ince eskitiirkiye refahgdstergeleri carsamba
hatirla tiirkiyedegistirdiyor vakittii (0)

6 hayatim boyunca chpye oy vermedim sempati duymadim birak muharremince yi
tanimay1 uzaktan goren biriyle (-1)
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Meral AKSENER e iligkin tweetlerin puanlanmis hali;

1 litfen utanmadan maskaralik yapmaya devam ediniz ayrica sizin birinin torununa
ahlakli bir 6gretmesi beklenmezdi (-1)

2 boyle bunlar meral aksener (0)

3 insan sinde neyse inde odur kelime haznesi kelimeden olusan meral aksener vatan
evlatlarina ahmak dedi si (-1)

4 yiiriirken birka¢ ¢ocugun yanindan geciyordum &p 6ldiir evlen oynuyorlardi isimler
muharrem ince recep tayyip erdo (0)

5 parti meral aksener iizerine Olii topragi serpilmis uyuyan siyaseti ay bir siirede
uyandirdirmasi nedeniy (-1)

6 parti genel baskani miistakbel cumhurbagkanimiz meral aksener secilir se¢ilmez

suriye iliskileri diizeltip t (1)

Selahattin DEMIRTAS’a iliskin tweetlerin puanlanmus hali;

1 selahattin demirtas se¢mene giizel hitap eden bir aday se¢men tarafindan ¢ok
sevilen bir 1sim dedigim gibi sol (2)

2 selahattin demirtas miti kapatacagim demedi dogu peringek tikayr kapatacagim
demedi ilging bir vaka kars1 karsiyayiz (0)

3 kiligdaroglunasoruyorum enis berberoglu selahattin demirtas siyasi esir neden higbir
zaman selahattin d (-1)

4 der horror in der tiirkei hat noch gar nicht begonnen dlfkultur berichtet iiber die
solidaritdtslesung fiir hdpdemirtas (0)

5 selahattin demirtas ekim olaylarinda halki sokaga cagirdiginin ispat1 vakittiirkiyevak

(0)

6 mutluluk paylasinca giizel se¢im 6ncesi glizel haber barzaniye yakin kaynaklar tsk
kandile yaptig1 hava saldir (2)

Ak Parti’ye iliskin tweetlerin puanlanmis hali;

1 bakanimiz abdulhamitgul nurdagi belediyemizi ak parti nurdagi ilge merkezimizi
ziyaret ettik nurdag tes (0)

2 ak parti iktidarinda aile kadin yapilan diizenlemeleri sizlerle paylasacagim anayasada
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kadin erkek esitligi ilkesi (1)

3 ak partinin diyarbakirda oldugu gibi batmanda isi ¢ok zor hdp disinda karsisinda
muhafazakar kesimden hiida p (-1)

4 uyar1 hdp baraji gegemiyor ak partiye mv daha geliyor durumu goren cia fetd
harekete geciyor kendine milli (-2)

5 bu ililkede yas istii segmenin neden akparti oy veriyor biliyormusunuz onlar
evlatlarinin geleceklerini d (0)

6 ak parti genglik kollar1 olarak cumhurbagkanimiz recep tayyip erdoganin talimatiyla
kap1 kap1 dolasmaya teskilatimiz il (1)

CHP’ye iliskin tweetlerin puanlanmis hali;

1 siddet politikasin1 savunanlar pkk 6zelinde hdp fetd6 6zelinde ip her iki orgiitle igli
disli olan chp (-3)

2 saadetin chpnin diger partilerimizin yer alacagi yeni mecliste erdemli vicdanli
yOneticilerin idare edecegi yeni (3)

3 chp twitter hesabindan yaptig1 anketle cumhur ittifaki disinda bir siyasi partiye oy
veren vatandaslari terorist ilan (-1)

4 chpliyim atatiirk¢iiyiim pkk is tutan kiligdaroglu hdpye oy isteyen ince artik isim
yok bunlara inat m (-3)

5 diyorlar sen bir akademisyensin neden partizanlik yapiyorsun partizanlik dedikleri
0ziinde erdogan ak partiy (0)

6 mersinden bir gazeteci kardesim aradi chpnin cumhurbaskani aday:1 vekilince nin

konustugu miting alaninin tiim siya (0)

HDP’ye iliskin tweetlerin puanlanmis hali;

1 dikkat hdpnin baraja garantiledigini iddia eden kisi anket haber akp propagandasidir
boylece hdpnin baraj (0)

2 erdoganin dyle biiyiik oyun planlar1 falan yok elinde en biiylik hamlesi hdpnin barajin
altinda kalmasini saglamak hdpnin (1)

3 muhalefetin anayasa degisikligi yapabilmesi toplam kag¢ vekil ¢ikarmasi gerekir
millet ittifaki hdpnin vekil say1 (0)
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4 pkkya bagli yayin yapan yeni 0zgiir politika gazetesinin dagda ziyaret ettigi hdpnin
cumhurbagkani aday1 selahattin demir (1)

5 demirtas halk erdogan akpden bikt1 se¢imlerde artik yeter diyecektir (0)

6 haziran itibariyla sonara gore partilerin adaylarin son oy oranlari r t erdogan akp m
ince chp (0)

MHP’ye iligkin tweetlerin puanlanmis hali;

1 mhp kahramanmaras milletvekili adayimiz zuhal karako¢ doranin diizenledigi
cifkofte etkinligine katildik saha eki (0)

2 numan kurtulmus af yok dedi devlet bahgelinin sozleri kendi diislincesidir diyor
neyin destegini verdi o zaman mhp (0)

3 kayseri sehidimizin yavrusu mhp kayseri il baskanimiza emanet kin yuttuk kan
kusturacagiz (-2)

4 meral aksener kerim c¢oraklik iilkiicii bir kardesimiz ten sonra mhp c¢atisi
altindayken bahgelinin sdzlerini twe (0)

5 mahkumlarin yerinde tas olsa catlardi af verin artik sabredemiyoruz rt erdogan
akparti mhp bilgi dbdevletbahceli (0)

6 mhpbcekmece erdemaydin mhp sosyal istanbulocak kazimerdiaktunc
mhptbmmgrubu emin haber (0)

Iyi Parti’ye iliskin tweetlerin puanlanmus hali;

1 farkinda misin kadinlar gengler onunla yiiriidiiler (1)
2 adresinde form doldurarak parti iiyesi olmadan goniillii olabilir sandik bagindaki (1)

3 partili sandik gorevlileriyle birlikte and igtik milli irade hirsizlarina firsat
vermeyecegiz sandiklar1 koruyac (0)

4 adalet sonviraj araba takla atmadan adalet gelsin yeter ynskp magduriyetle rtr akparti
parti chpeu (1)

5 erzurumda milletimizleyiz yiiziiniigiinesedontiirkiye (0)
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