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OZET

YALAN HABER YAYILIMININ DUYGU ANALIZiYLE INCELENMESI
VE METIN SINIFLANDIRMADA YAPAY SiNiR AGLARININ
BASARIMLARININ KARSILASTIRILMASI

Maide Feyza ER
Canakkale Onsekiz Mart Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal1 Yiiksek Lisans Tezi
Danisman: Dr. Ogr. Uyesi Yonca BAYRAKDAR YILMAZ
08/12/2022, 71

Sosyal medyanin haber kaynagi olarak kullanilmasi giiniimiizde oldukga yaygindir.
Ancak karsilagilan haberlerin dogrulugunun sorgulanmadan ve kontrol edilmeden dogru
kabul edilmesi, yalan haberlerin yayilmasinin ana nedenlerindendir. Sosyal medya
kullanicilari i¢in, haberin dogrulugu kanitlardan ziyade fikir ve duygularin kontrolii altinda
oldugundan, yalan haberlerin yayilmasinda hangi duygunun daha etkili oldugu sorusu
ortaya ¢ikmaktadir. Calismamiz, kullanicilarin yalan haberlere tepkileri ile haberlerin
yayginhigr arasinda bir iliski olup olmadigimi arastirmaktadir. Calismamizda, Twitter
kullanicilarinin 31 Aralik 2019-30 Temmuz 2022 tarihleri arasinda yalan haberlere
verdikleri tepkiler toplanmis ve 4 ana baslikta kategorize edilmistir. Bu tepkiler iizerine
duygu analizi yapilmistir. Yalan haberin yayginligiyla habere verilen tepki arasinda bir
iliski oldugu ancak yalan haberin tiiriine ve insanlar1 hangi baglamda etkiledigine gore
degistigi gozlemlenmistir. Veri setleri, LSTM yo6ntemi ve TensorFlow Hub’da 6nceden
egitilmis metin gdmmelerini kullanan YSA modeliyle egitilmistir. Tiim veri setleri igin,
LSTM’e kiyasla YSA modelinden daha yiiksek dogruluk degeri elde edilmistir. Onceden
egitilmis metin gommelerini kullanan YSA modelinin az veriyle bile olduk¢a iyi sonug
verdigi goriilmiis, dogrulama ve test veri seti i¢in sirasiyla 0.9020 ve 0.8998 dogruluk
degerleri elde edilmistir. Modellerin optimum seviyesine ulagmalar1 i¢in kullanilan egitim
tur sayilart da farklilik gostermistir. Bulgular metin siniflandirma problemi i¢in, dnceden
egitimli metin gdmmelerinin kullanilmasinin performans: arttirdigini ve egitim siiresini
kisalttigin1 gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Duygu Analizi, Metin Madenciligi, Yapay Sinir Aglari,
LSTM, Metin Smiflandirma



ABSTRACT

INVESTIGATION OF FAKE NEWS SPREAD WITH SENTIMENT ANALYSIS
AND PERFORMANCE COMPARISON OF NEURAL NETWORKS FOR TEXT
CLASSIFICATION

Maide Feyza ER
(Canakkale Onsekiz Mart University
School of Graduate Studies
Master of Science Thesis in Computer Engineering
Advisor: Assist. Prof. Dr. Yonca BAYRAKDAR YILMAZ
08/12/2022, 71

The use of social media as a news source is quite common nowadays. However, the
fact that the news encountered is accepted as true without questioning and checking its
accuracy is one of the main reasons for the spread of fake news. For social media users, the
question arises as to which emotion is more effective in spreading fake news, as the
accuracy of the news is under the control of ideas and emotions rather than evidence. From
this point of view, our study investigates whether there is a relationship between users'
reactions to the news and the prevalence of the news. In our study, the reactions of Twitter
users to fake news between 31 December 2019 and 30 July 2022 were collected and
categorized under 4 main headings. Sentiment analysis was performed on these reactions.
It has been observed that there is a relationship between the prevalence of fake news and
the reaction to the news, but it varies according to the type of fake news and the context in
which it affects people. The datasets were trained with the LSTM method and the Neural
Nets model using pre-trained text embeddings in TensorFlow Hub. For all datasets, higher
accuracy value was obtained from the NN model compared to LSTM. It was seen that the
NN model using pre-trained text embeddings gave very good results even with little data,
and accuracy values of 0.9020 and 0.8998 were obtained for the validation and test dataset,
respectively. The number of epochs used to reach the optimum level of the models also
differed. The findings show that for the text classification problem, the use of pre-trained
text embeddings improves performance and reduces training time.

Keywords: Sentiment Analysis, Text Mining, Neural Networks, LSTM, Text

Classification
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BIRINCIi BOLUM
GIRIS

Giliniimiizde sosyal medya, hizli ve pratik olusuyla haberin ilk kaynagi olarak
kullanilmaktadir. Haberleri sosyal medyadan alma orami sadece 2021 yilinda Avrupa
iilkelerinde ortalama %40’1n iizerindeyken Amerika’da %42, Asya iilkelerinde ise bu oran
ortalama %50’nin {izerine ¢ikmaktadir (Newman, vd., 2021). Ancak sosyal medya
kullanicilarinin karsilastiklar1 haberlerin gegerliligini sorgulanmadan veya kontrol etmeden
dogru kabul etmeleri bu durumun olumsuz sonuglarindandir. Tam da bu durum yalan
haberlerin yayilmasindaki baglica sebeplerden biridir. Halihazirda sosyal medya; metin,
ses, goriintii veya video gibi unsurlarla yalan haberin desteklenebilmesi ve haberlerin teyit
edilmesinin son derece zor olmasiyla yalan haberi hizla yayan bir dogaya sahiptir. Bununla
birlikte kullanicilar da haberleri begenerek veya yeniden paylasarak yalan haberin
yayilmasinda biiylik rol oynamaktadir. Ayrica sosyal medyada dolasan yalan haberler
tanidigimiz ve giivendigimiz kisi ve gruplar aracilifiyla ulasilabilir hale geldiginde
kolaylikla mesru bir nitelik kazanabilmektedir (Tandoc, vd., 2018). Bu yoniiyle sosyal

medya, yalan haberin 6nii alinamaz bir hizla yayildig1 bir mecra haline gelmistir.

Yalan haber, insanlar1 birtakim siiphelerle sevk edip bir donem giindemde kaldiktan
sonra etkisini yitiren bir olgu olarak goériilmemelidir. Yalan haberin etkilerinin ne denli
ciddi boyutlara vardigin1 onceki yillarda yasanan Orneklerine bakarak anlayabiliriz.
Nitekim 2016 yilinda, ABD baskanlik se¢imi ve Brexit referandumu ile 2017 yilinda
Fransa baskanlik se¢imleri boyunca, yalan haberler siireci cok yogun ve ciddi bir bigimde
etkilemistir (Yerlikaya ve Toker, 2019). Hatta gectigimiz donemde tiim insanlig:
ilgilendiren COVID-19 salgin1 ve COVID-19 asisinin sézde zararlari ve yan etkileriyle
ilgili ¢cikan yalan haberler ve komplo teorilerinin insanlar iizerindeki etkilerine bakmak bile
yalan haberin ulasabilecegi boyutlar1 gérmek agisindan yeterlidir. As1 karsithgr ve asi
kararsizligi ile birlikte asilama hizindaki diislis insanlarin sosyal medyadaki COVID-19
asistyla ilgili yanlis bilgiye maruz kalmasina baglanmaktadir (Islam, vd., 2021).

Sosyal medya ekosistemi i¢in, haberlerin dogrulugu ve gegerliligi kanitlara dayal

verilerden ziyade kanaat ve duygularin kontroliinde oldugundan hangi duygunun yalan



haberi yaymada daha etkili oldugu sorusu ortaya c¢ikmaktadir. Bu tez ¢alismasinda,
kullanicilarin habere verdikleri tepkiyle haberin yayginligi arasinda bir iliski olup
olmadigin1 arastirilmaktadir. Kullanicilar yalan haberle karsilastiklarinda hangi duygu tiirii
onlart bu yalan haberi yaymaya sevk etmekte? Diger bir deyisle, yalan habere verilen
tepkiyle haberin yaygmlig1 arasindan bir iliski var m1? Eger bir iliski varsa, bu duygu her
haber tiirii i¢cin ayn1 midir? sorular1 ¢alismanin arastirma sorularidir. Arastirma sorulariyla
ve igerigiyle basli bagina 6zgiin olan bu tez ¢alismasinda, haberin ilk kaynagi ve giindemi
ogrenmek icin gidilen ilk yer olarak bilinen Twitter platformundaki yorumlar
kullanilmastir. Twitter kullanicilarinin 31 Aralik 2019-30 Temmuz 2022 tarihleri arasinda
cesitli kategorilerde yalan haberlere verdikleri tepkiler {izerine duygu analizi yapilmistir.
Bu kategoriler; “Saglik”, “Toplum ve Sosyal Meseleler”, “Sanat ve Eglence” ve “Siyaset”
olmak tizere dort farkli tiirden olusmaktadir. Cok yaygindan az yaygina dogru farkli
yayginlik diizeyinde secilen yalan haber yorumlar1 karsilagtirmali olarak incelenmistir.
Duygu kutuplulugunu siniflandirmak i¢in, sézliikk ve kural tabanli bir duygu analizi aract
kullanilmustir. Veriler TensorFlow Hub’da 6nceden egitilmis metin gommeleri kullanarak
kurulan model ile LSTM yontemi kullanilarak egitilmis, metin siniflandirma problemi

hangi modelin daha iyi sonug¢ verdigi karsilastirilmistir.

1.1. Yalan Haber

Fake news, dilimizde en yaygin kullanimiyla yalan haber, bilgilerin dogrulugunu ve
giivenilirligini saglamaya yonelik editoryal normlarindan ve siire¢lerinden yoksun, haber
medya igerigini bi¢gim olarak taklit eden ve yanlis bilgi iceren fabrikasyon bilgiler olarak
tanimlanmaktadir (Lazer, vd., 2018). Yalan haberler, iki ana boyutta ele alindiginda:
birinci olarak, gercek bilgi icermez, dolayisiyla yanlistir ve ikinci olarak da kasten aldatma
niyeti tasimaktadir. Yalan haberler, geleneksel haber formatimi taklit etme girisimiyle de
diger dezenformasyon —yanlis bilgi verme— bigimlerinden ayrilmaktadir. Dolayisiyla, yalan
haberler insanlar1 aldatmaya yonelik {iretilir ve bunu gercek bir haber gibi goriinmeye

calisarak yapar (Tandoc, 2019).



1.1.1. Yalan Haber Siteleri

Yalan haberlerin varligi yeni olmasa da, internet ve sosyal medya, bunlarin
olusturulma ve yayilma seklini degistirmistir. Yalan haber siteleri giiven vermek, mesru ve
gercek bir haber sitesiymis gibi goriinmek igin, haber sitelerinin alan adlarini, site
tasarimlarini ve igeriklerini miimkiin oldugunca kopyalamaktadir. Bununla birlikte, tiklama
tuzag1 (clickbait) iceren yalan haber siteleri ise insanlarin ilgisini ¢ekmek ve bu siteleri
ziyaret etmeye ikna etmek i¢cin merak uyandirict ve dikkat gekici mansetlerle goéz alic1 ve
ilgi uyandiran gorseller kullanmaktadir. Yalan haber sitelerinin bu arayiizleri, kaynaginin
ne olduguna veya kimin paylastigina bakilmaksizin insanlarin sahte bir habere tiklamasina

neden olan temel sebeplerdendir.

Kasitl olarak yaniltma niyeti tasiyan yalan haberlerin {iiretilme motivasyonu
ideolojik ve ticari sebeplere dayanmaktadir. Bir takim siyasi hareketleri veya fikirleri
desteklemek amaciyla bireyler veya gruplarin yalan haber {iretmesi ideolojik bir
motivasyon olmakla beraber kamuoyunu manipiile etme misyonu tasir. Bir diger yalan
haber iiretimi motivasyonu ise ticaridir. Yalan haberlerin yayimlandigi internet siteleri
tiklanma sayilart ile 6nemli reklam geliri elde edebilmektedir. Bu durumlarin en ¢arpict
ornekleri yine ABD'nin 2016 yili baskanlik se¢imi siirecinde yasanmistir. Baskanlik
seciminden Once Facebook'taki en popiiler on yalan haberin dordiinden sorumlu olan
"endingthefed.com" adli internet sitesinin kurucusu Trump'm baskanligi kazanmasina
yardim etmek i¢in siteyi kurdugunu iddia etmistir (Allcott ve Gentzkow, 2017). Diger
yandan, 2016 secimlerinden sonra BuzzFeed ve Guardian tarafindan yapilan ayr
sorusturmalarda, yalan haber yayinlayan yilizden fazla sitenin Makedonya'nin Veles
kasabasinda gengler tarafindan yonetildigi, genglerin hem Trump hem de Clinton lehine

tirettikleri yalan haberlerle on binlerce dolar kazandigi ortaya ¢ikmistir (Subramanian,

2017).

1.1.2. Sosyal Medyada Yalan Haber

Glinlimiizde yalan haber siteleri miimkiin olabildigince ¢ok dikkat ¢ekmek icin
sosyal medyadan yararlanmaktadir. Sosyal medya, yalan haber sitelerinin erisilebilirligini

3



arttiran, ziyaretci ¢cekmelerini ve dolayisiyla daha ¢ok tiklanma almalarin1 kolaylastiran bir
yapiya sahiptir. Sosyal medyada dolasima giren bir yalan haberin yayilmasi ise sosyal agin

aktorleri olan kullanicilarla miimkindiir.

Sosyal medya kullanicilarinin = 6zellikle belli  davraniglar1  yalan haberin
yayilmasindaki ana etkenlerdendir. Bunlardan en 6nemlisi, kullanicilarin haber makalesini
okumadan basliklar ve etiketler bazinda hareket etme egilimidir. Bir¢cok kullanici, haberi
okumadan yalnizca bagliga bakarak haber makaleleri hakkinda fikir olusturmaktadir. Haber
siteleri de sunduklar1 haber makaleleri hakkinda yapilan yorumlarin ¢ogunun makalenin
kendisinden degil de mansete tepki veren kisilerden geldigini bildirmektedir (Gabielkov,
vd., 2016). NPR tarafindan yapilan bir sosyal deneyle bu durumun endise verici bir
ornegini gérmekteyiz. Saka amacli olarak, NPR Facebook sayfasinda "Amerika Neden
Artik Okumuyor?" baslikli bir haber linkini paylastigi deneyde kullanicilar baglantiya
tikladiklarinda, NPR'nin web sitesinde makalenin saka oldugunu aciklayan bir sayfaya
yonlendirileceklerdi. Ancak bircok takipcinin yazdigi yorumlarin makaleyi acikca
okumadan hatta haber linkine bile tiklamadan dogruca baslhiga yanit olarak verdikleri
gozlemlenmistir ("CITS", 2018a). Okumadan paylagmak, begenmek ve yorum yazmak
haberleri popiilerlik kazaniyor veya trend oluyormus gibi gosterebilir. Yalan haberlerin

yayilmasi ve etkisi agisindan bu oldukca zarar vericidir.

Popiilerlik temeli tizerine kurulu sosyal medyada, karsilasilan bilginin popiilerligi de
onun kabul gérmesindeki en biiyiik etkendir. Bir gonderiye ¢ok sayida begeni, paylasim
veya yorum eslik ettiginde, baskalari tarafindan ilgi gérme ve dolayisiyla daha fazla
begenilme, paylasilma veya yorumlanma olasilig1 yiiksektir (Tandoc, vd., 2018). Bu sosyal
dinamik, sosyal medyadaki popiilerlik gostergelerinin dogal sonucu olarak ortaya ¢ikmaigstir.
Bu durum, popiilerligin diisiincelerimizi nasil etkiledigini agiklayan "¢ogunluk etkisi"
denilen olguyla daha i1yi anlasilmaktadir. Sosyal medya kullanicilari, cogunluk etkisiyle,
icerigin kendisinden ziyade bir seyin ka¢ kez paylasildigina veya begenildigine
odaklanmaktadir. Bir haberin popiilaritesi, kullanicilarin  bilgileri ~ dogrulama
sorumlulugunu atlamalarina neden olabilir. Bilginin popiilerligine dair algimiz; "binlerce
kisi bir haberi paylastiysa veya begendiyse mutlaka birileri dogrulamistir" veya "bu kadar

insan yaniliyor olamaz" seklinde kisinin kendini cogunlugun etkisine biraktigi bir
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diisiinceye evrildiginde bilginin sorgulanmadan kabul gérmesi durumu ortaya ¢ikmaktadir.
Ancak, daha once de bahsedildigi {izere, yorum ve begeniler sahipleri tarafindan
okunmadan da ger¢eklesmis olabilmektedir. Bununla birlikte, yalan haberler kullanicilara
takip ettigi arkadaslar veya giivenilir hesaplar aracilifiyla da ulasabilmektedir. Bu sekilde
yalan haberi paylagsma, begenme ve yorum yazma gibi Ortiilii veya agik desteklemelerle

kullanicilarin bu haberlere inanmalar1 kolaylagmaktadir.

Sosyal medyada, kaynaktan bagimsiz bir habercilik anlayisiyla hareket edilmektedir.
Yani, orijinal kaynagin kalitesi, giivenilirligi veya politik egilimleri ne olursa olsun, ¢ok
cesitli kaynaklardan haber makaleleri toplanmakta ve sunulmaktadir. Haberi kimin yazdig1
veya bilgi sagladigi kolayca belirlenemedigi i¢in ¢ogu kullanict haber i¢in ayrintili bir
kaynak kontrolii yapmadan dogru kabul etmektedir. Bu durumu kullanicilarin haber
kaynagimi kontrol etme aliskanligini koreltmekle beraber yalan haberin yayilimini

hizlandirmaktadir.

Sosyal Botlar

Sosyal medya, insanlarin yan1 sira yalan haber yayan milyonlarca "sosyal botu" da
blinyesinde barindirmaktadir. Programlama becerisine sahip kimseler tarafindan
olusturulan ve koddan meydana gelen botlar sosyal medya platformlarinin neredeyse
hepsinde bulunmaktadir. Cesitli amaglar icin iiretilen botlar, cogunlukla yalan haberleri
yaymaya ve yalan haberlerin sosyal medyadaki goriiniir popiilaritesini artirmak igin
kullanilmaktadir. 2017 yilindaki bir tahmine gore Twitter'da 23 milyon, Facebook'ta 140
milyon ve Instagram'da ise yaklasik 27 milyon bot hesap bulundurmaktadir (de Lima Salge

ve Berente, 2017).

Sosyal botlart Python, Node.js veya Ruby gibi programlama dillerinde
programlayarak olusturmak miimkiin oldugu gibi artik hi¢ kod yazmadan da bot
olusturulabilmektedir (Agarwal, 2017). Botlar, sosyal medyadaki insanlarin davraniglarin
simiile ederek diger kullanicilarla etkilesime geger, bilgi ve mesaj paylasimi yapabilme

yetenegine sahiptir. Yapay zeka ile desteklendirilen botlar yanit kaliplarindan veya girdi



degerlerinden dgrenerek belirli durumlara yanit verebilmektedir ("CITS", 2018b). Ornegin,
Twitter'da botlar, siradan insanlar gibi goriinmelerini saglayan bir dizi sosyal etkilesim
yetenegine  sahiptir.  Baskalarinin  gonderilerine  veya sorularima  kullanmaya
programlandiklar1 komut dosyalarma goére yanit verirler. Etkili veya ¢ok sayida takipgisi
olan Twitter kullanicilarini ararlar, diger Twitter kullanicilarinda giiven olusturmak igin
sorular gondererek onlarla iletisim kurar ve fark edilmeye c¢alisirlar. Ayrica, diger web
sitelerinde bulduklar1 konularla ilgili bilgileri arayarak ve tekrarlayarak trend olan konular
hakkinda paylasimlar yaparak tartismalar olusturabilirler (Ferrara, vd., 2016).

Yalan haberlerin sosyal botlar tarafindan yayilmasi, botlarin web iizerinde heniiz
dogrulanmamis bilgileri arama ve alma yetenekleri nedeniyle miimkiindiir. Sosyal medya
sitelerindeki botlar, daha genis kitlelere ulagsmak i¢in uyguladiklar1 ana strateji trend
konular1 ve hashtag'leri kullanmaktir. Yalan haberleri trend konu veya etiketlerle birlikte
paylasarak kullanicilar tarafindan daha goriinlir olmasina ve dolayisiyla daha da ¢ok
yayilmasina sebep olurlar. Siirekli paylasmaya devam ettikleri bu yalan haberleri gercek
sosyal medya kullanicilarinin gonderilerine yanit vermek i¢in de kullanirlar ("CITS",

2018D).

Ortalama olarak sosyal medya kullanicilari, bagkalarinin paylastigi gonderileri veya
trend olan konular1 sorgulamadan veya bilgi paylasanin kullanici profiline dikkatlice
bakmadan inanma egiliminde olduklar1 i¢in botlarin bu yontemleri ise yaramaktadir. Bu
nedenle botlar, yiliksek hacimli sahte haberler yayinlayarak ve giivenilir goriinmesini
saglayarak bundan yararlanir (Ferrara, vd., 2016). Botlar ¢cok fazla yalan haber yaymasina
karsin yalan haberlerin yeniden iletimlerinin ¢ogu gergek kisiler tarafindan saglanmaktadir
(Vosoughi, vd., 2018). Dolayisiyla yalan haberlerin yayilmasinda gergek kisiler onemli bir

rol oynamaktadir.

1.2. Sosyal Medya

Sosyal medya terimi, kullanicilarin ¢evrimigi platformlara katilmalarina, kullanici

tarafindan olusturulan icerige katkida bulunmalarina veya c¢evrimici topluluklara



katilmalarina olanak saglayan genis bir internet tabanli ve mobil hizmetler yelpazesini
ifade eder (Dewing, 2010). Sosyal medyayla yaygin olarak iliskilendirilen internet hizmet
tirleri sunlart igerir: Sosyal ag siteleri, medya paylasim siteleri, durum giincelleme

hizmetleri, bloglar, wikiler, sosyal yer imi siteleri ve sanal diinya igerigi.

Sosyal ag siteleri, bireylerin sinirli bir sistem i¢inde halka agik veya yar1 halka agik
bir profil olusturmasina, baglanti paylastig1 diger kullanicilarin bir listesini olusturmasina,
kendi baglant1 listelerini ve sistem i¢inde bagkalar: tarafindan yapilanlar1 goriintiilemesine
ve gezmesine izin veren web tabanli hizmetler olarak tanimlanmistir. En popiiler olanlar
arasinda Facebook ve LinkedIn bulunmaktadir. Medya paylasim siteleri, kullanicilarin
video veya fotograf gondermesine izin veren platformlardir. Popiiler ornekler arasinda
YouTube, Pinterest ve Instagram bulunmaktadir. Durum giincelleme hizmetleri ise Twitter
gibi mikroblog hizmetleri olarak da bilinmektedir. Kullanicilarin kisiler veya olaylar
hakkinda kisa giincellemeler paylasmasina ve baskalar1 tarafindan olusturulan
giincellemeleri gormesine olanak tanir. Bloglar, web giinliigiiniin kisaltmasi olup sayfalarin
genellikle ters kronolojik sirada goriintiilendigi ¢evrimici bir dergidir. WordPress, Tumblr
ve Blogger en yayin oOrnekleridir. Wikiler, herhangi bir katilimcinin web tarayicisini
kullanarak herhangi bir sayfay1 degistirmesine veya yeni bir sayfa olusturmasina izin
verilen toplu bir web sitesidir. Iyi bilinen bir 6rnek olarak wiki teknolojisini kullanan
ticretsiz bir ¢evrimigi ansiklopedi olan Wikipedia verilebilir. Sosyal yer imi siteleri,
kullanicilarin web sitelerinde baglantilar diizenlemesine ve paylagmasina olanak tanir.
Popiiler ornekler arasinda reddit, StumbleUpon ve Digg bulunmaktadir. Son olarak sanal
diinya icerigi ise, kullanicilarin etkilesimde bulundugu oyun benzeri sanal ortamlar sunar.
Kullanicilarin bagkalariyla avatarlar1 vasitasiyla etkilesime girdigi Second Life sanal diinya

icerigine ornek teskil etmektedir (Dewing, 2010).

Sosyal medya insanlarin ¢evrimigi etkilesim bi¢imini etkileyebilecek niteliklerle
isbirligi ve tartisma i¢in yeni yollar agmaktadir. Bu niteliklerden biri kaliciliktir. Sosyal
medya sitelerinde yayinlanan ¢ok sayida igerik varsayilan olarak orada siirekli olarak
kalabilmektedir. Bir diger niteligi ise tekrarlanabilir olmasidir, yani igerik paylasilabilir ve
kopyalanabilirdir. Icerigin, ¢evrimici arama araglari kullanilarak kolayca bulunabilir

olmasiyla aranabilirlik niteligi de olduk¢a 6nemlidir. Son olarak erisilebilirlik 6zelligi ile
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sosyal medya, internet baglantisinin oldugu her yerde ve her zaman kullanilabilirdir. Bu

nitelikler, cevrimigi sosyal etkilesimin dinamiklerini sekillendirmektedir (Dewing, 2010).

1.2.1. Sosyal Medyanin Tarihcesi

Kullanicilarin igerik olusturmasina ve yiiklemesine izin veren web siteleri,
1990'arin sonlarinda, genis bant internetin daha popiiler hale gelmesiyle ortaya ¢ikmaya
baslamistir. Ik sosyal ag sitesi "SixDegrees.com" 1997'de ortaya ¢ikmistir. 2002'den
itibaren ise ¢ok sayida sosyal ag sitesi agilmaya baslamistir. 2000'lerin sonunda sosyal
medya yaygin bir kabul gérmiis ve bazi hizmetler ¢ok sayida kullanici kazanmistir.
Ornegin, Kasim 2012'de Facebook, diinya ¢apinda 1 milyar kullanictya sahip oldugunu
duyururken Temmuz 2012'de Twitter tahmini olarak 517 milyon kullanicty1 bilinyesinde

barindirmaktaydi (Dewing, 2010).

Sosyal medya kullanimindaki bu hizli biiyiimeye bircok faktdr katkida
bulunmustur. Bunlar, artan genis bant kullanilabilirligi, yazilim araglarinin iyilestirilmesi
ve daha giiclii bilgisayarlarin ve mobil cihazlarin gelistirilmesi gibi teknolojik faktorlere
baglanmaktadir. Bununla birlikte, bilgisayar ve yazilim satin alinabilirliginin artmasi ve
sosyal medya sitelerine kars1 artan ticari ilgi gibi ekonomik faktorler ve sosyal medyanin
geng yas gruplari tarafindan hizli bir sekilde kabul gérmesi gibi sosyal faktorler de bu hizlhi
biiylimede oldukg¢a etkilidir (OECD, 2007).

1.3. Twitter

Twitter bir mikroblog ve sosyal ag servisidir. Bu yoniiyle Twitter, insanlarin
istedikleri herhangi bir konu veya kisi hakkinda yazdiklar1 bloglarla benzerlik
gostermektedir. Ancak yazilan mesajlarin belirli bir karakter limitiyle sinirlandiriimasi
bakimindan bloglardan ayrilir. Mesaj gondermek, tweet olarak bilinmektedir. Diger
kullanicilarla etkilesime gegmek tweetler araciligiyla saglanmaktadir. Bir tweetin igerigi

kisi, kurum, iirlin veya olaylardan kisisel goriislere kadar degisebilmektedir. Tweet’in



bilesenleri ise metin, fotograf, video veya baglanti gibi formatlarda olabilmektedir.
Tweetler basta en fazla 140 karakter olabilirken 2017°de bu sinirlama ikiye katlanarak 280
karaktere cikarilmistir (Rosen, 2017). Tweetler herkes tarafindan goriilebilecegi gibi
sadece kullanicinin onayladigi Twitter takipgileri tarafindan goriilebilecek sekilde bir

gizlilik ayarina sahiptir.

Tweet gondermek i¢in bir kullanicinin platforma kayitli olmasi gerekir. Kullanici
kay1t sirasinda bir kullanici adi seger ve bunu daha sonra tweet gondermek i¢in kullanilir.
Bir tweet’teki "mention" olarak bilinen bahsetmeler, gonderinin baska bir kullanicidan
bahsettigini ifade eder. Bu referansi bir kullanici adina yapmak i¢in, kullanicilar "@"
semboliinii ve ardindan bagvurduklart belirli kullanic1 adin1 "@kullanici_adi" olacak
sekilde ilave ederler. Bahsetmeler, tweet govdesinin herhangi bir yerine yerlestirilebilir.
Bir tweet’teki yanitlar gonderinin baska bir tweete cevap niteliginde oldugunu belirtmek
icin kullanilir ve genellikle sohbet olusturmak icin kullanilir. Bahsetmelere benzer sekilde,
@ sembolii ve ardindan basvurduklart kullanici adi kullanilarak olusturulurlar. Yanatlar,
yanitt olusturan kullanici adinin yanina yerlestirilir. Takipgiler, bir kullanicinin tweetlerini
ve aktivitelerini takip eden kullanicilar ifade etmektedir. Takip etmek, Twitter’daki diger
kullanicilarla baglanti kurmanin ana yoludur. Twitter’daki kullanicilar, takip ettikleri
kisilerden giincellemeler alir ve kendi giincellemelerini de onlar1 takip eden kullanicilara
gonderir. Retweet denilen kavram ise yeniden dagitilan tweetleri ifade etmek icin
kullanilir. Bir kullanici bir tweeti ilging buldugunda, retweetleme iglevini kullanarak tweeti
yeniden gonderebilir. Retweetleme, bilgiyi yaymak i¢in gii¢lii bir ara¢ olarak kabul edilir.
Paylagilan tweet degismeden kalir ve genellikle RT kisaltmasi ve ardindan yazarin
kullanici ad1 ile isaretlenir. Retweetleyen kullanici ayrica kisa bir yorum
ekleyebilmektedir. Hashtag olarak bilinen etiketler, bir tweetin belirli bir konuyla ilgisini
belirtmek i¢in kullanilir. Etiketler "#" karakteri ve ardindan konu adi kullanilarak
olusturulur. Hashtag’ler, gonderilen tweetlerdeki bilgileri etiketleme ihtiyacindan ortaya
cikmustir. Etiketler kullanicilar tarafindan eklenebilir ve ayni1 etiket ile tiim tweetleri almak
icin kullanilabilir. Cok sayida tweet’te goriilen etiketler trend olan konular olarak

nitelendirilmektedir (Giachanou ve Crestani, 2016).



1.3.1. Neden Twitter?

Gegtigimiz donemlerde arastirmacilar, ¢ok sayida fikir, goriis ve duygu icerdikleri
icin sosyal medya sitelerindeki metinleri analiz etmektedirler. Bu sosyal medya
sitelerinden Ozellikle Twitter’in  kullanilmasmin sebebi; kullanicilarin  fikirlerini,
diisiincelerini ve genel olarak ilgilendikleri herhangi bir konuyla ilgili her tiirlii bilgiyi
paylagsmalart ve ¢ok sayida kullaniciy1 ¢ekmeyi basarmasindan dolayidir. Twitter'da
paylasilan bilgiler ve giincellemeler siklikla iirtinler, hizmetler, iinliiler, etkinlikler veya
kullanicinin 1lgisini ¢eken herhangi bir sey hakkinda kisisel goriislerini icermektedir.
Cesitli gorevler i¢in sosyal medya verilerini analiz eden bircok arastirmaci Twitter’

kullanmistir (Giachanou ve Crestani, 2016).

Genel olarak Facebook’tan daha az popililer olmasina ragmen, gazeteciler,
siyasetciler ve politikacilar tarafindan yaygin olarak kullanilan Twitter haberlerin ilk
yaymlandig1 yer olarak bilinmektedir. Bu ydniiyle Twitter, haberleri ilk kaynagindan
O0grenmeyi saglamakla birlikte insanlarin habere verdikleri tepkileri gormek, goriislerini
okumak ve atigmalar1 takip etmek adina basvurduklar ilk yer halini almaktadir. Reuters
Enstitiisii Dijital Haber Raporuna (2021) gore sosyal medya platforlarin1 haber igin
kullananlarin ¢ogu haberi tesadiifen aldiklarin1 sdylemistir. Buna karsihik Twitter,
genellikle haberleri almak i¢in birincil hedef olarak goriilmiistiir (Newman vd, 2021). Pew
Research Center’'m Amerika’da yaptigi ankete gore ise 2020 yilinda Twitter
kullanicilarinin %59°u siteyi haber kaynagi olarak kullanmistir (Shearer ve Mitchell,
2021). Bu yoniiyle Twitter, yalan haberlerin yayilimini inceledigimiz ¢alismamiz i¢in veri

toplanacak en verimli sosyal medya platformu haline gelmektedir.

1.4. Duygu Analizi

Duygu Analizi (Sentiment Analysis), insanlarin iirlinler, hizmetler, organizasyonlar,
kigiler, olaylar, konular ve bunlarin nitelikleri gibi varliklara yonelik goriislerini,
degerlendirmelerini, tutumlarini ve duygularini analiz eden c¢alisma alanidir (Liu, 2012).
Bu alanda, 6zellikle duygu tespitinde dogal dil isleme teknikleri (Natural Language

Processing) kullanilmaktadir. Duygu tespiti, dogal dil isleme ve bilgi aliminin (Information
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Retrieval) birlestigi bir disiplin oldugu icin bilgi c¢ikarimi, metin madenciligi ve
hesaplamali dilbilim gibi gorevlerin birtakim o6zellikleri benzerlik gostermektedir

(Vinodhini ve Chandrasekaran, 2012).

Duygu Analizi ve Fikir Madenciligi genellikle birbirinin yerine kullanilmaktadir.
Ancak, bazi arastirmacilar, bu iki kavramin birbirinden biraz farkli iki sorunu ¢6zmeyi
amacladiklarin1 belirtmektedir. Buna gore, Fikir Madenciligi bir metin pargasinin goriis
icerip icermedigini belirlemekle ilgilidir, bu ayni zamanda &znellik analizi olarak da
bilinen bir problemdir (Tsytsarau ve Palpanas, 2012). Fakat Duygu Analizinin odak
noktasi, incelenen metnin duygu kutuplulugunun incelenmesidir, yani olumlu, olumsuz
veya notr bir duygu verip vermedigiyle ilgilidir. Daha kapsamli olarak, Duygu Analizi
temel olarak olumlu veya olumsuz duygulari ifade veya ima eden goriislere odaklanir (Liu,

2012).

1.4.1. Duygu Analizinin Onemi

Kullaniminin artmasiyla birlikte sosyal medya, kullanicilarin kisisel goriislerini
ifade etmeleri i¢in en popiiler ara¢ haline gelmistir. Bireylerin hayatlarindaki giinliik
olaylar1 paylastigi, fikir ve duygularini ifade ettigi bir ortam olmasiyla sosyal medya ¢esitli
konular hakkinda sayisiz diisiincenin bulunabilecegi bir mecradir. Paylasilan bu kadar ¢ok
bilginin manuel olarak okunmasi, analiz edilmesi ve bundan bir anlam ¢ikarilmasi
miimkiin degildir. Zira bu devasa veri yi1gin1 insan okumasiyla bas edilemeyecek derecede
biiyiiktiir, degiskendir ve en dnemlisi de siirekli artmaktadir. Biiylik miktarda veriyle karsi
karstya olmanin yani sira veriler bircok farkli kaynaktan iiretilmektedir. Bu nedenle bir
kisinin farkli kaynaklara bakmasi ve faydali bilgiler elde etmesi neredeyse imkansizdir.
Dolayisiyla metin kutuplulugunu otomatik olarak tespit edebilen ve ¢ok biiyiik miktarda
veri i¢inde bile fikirlere dayali bilgileri etkin bir sekilde aragtirabilen bir yaklasim olarak
duygu analizine ihtiya¢ duyulmaktadir. Duygu analizi herhangi bir sey hakkinda yapilan
goriigleri toplamak ve incelemek i¢in bir sistem olusturmay1 saglamaktadir (Vinodhini ve

Chandrasekaran, 2012).
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Kullanicilardan gelen yorumlar ve goriisler iyi bir fikir kaynagidir. Bir kavram
hakkinda kamuoyunu anlamay1 gerektiren cesitli uygulamalar i¢in son derece onemlidir.
Ormegin duygu analiziyle, bir iiriin veya hizmet hakkindaki goriisleri yakalayabilmek, yeni
bir {irlinlin basarisin1 yargilamak ve popiilerligini ortaya ¢ikarmak miimkiindiir. Bu geri
bildirimleri, sirketler hizmetlerinin veya {iriinlerinin kalitesini iyilestirmek veya yeni
politikalar ortaya koymak i¢in kullanabilmektedir. Bununla birlikte duygu analizi,
hiikiimetlerin farkli sosyal konularda kamunun goriisiinii anlamas1 ve hizli davranmasi da
miimkiin kilmaktadir. Ayrica, kullanicilarin ilgilendikleri cesitli konular hakkindaki

duygulariin gelisimini ve degisimini gorebilmeyi de saglamaktadir.

1.4.2. Duygu Analizi Yaklasimlari

Herhangi bir dogal dil isleme probleminde oldugu gibi, metinden duygular1 analiz
etmek, dogal dilin yinelemeli ve belirsiz dogasi nedeniyle zordur. Giiniimiiziin dijital
diinyasinda diizenli olarak yeni kelimeler ve semboller iiretilirken dilin siirekli evrim

gecirmesi duygu analizi gorevine ciddi zorluklar getirir (Kannan, vd., 2016).

Duygu siniflandirma teknikleri, kabaca leksikon tabanli yaklasim, kural tabanli
yaklagim, makine oOgrenimi yaklagimi ve bunlarin birkacint birlikte kullanan hibrit
yaklasim olarak dorde ayrilabilir. Leksikon tabanli yaklasim, bilinen ve 6nceden derlenmis
duygu terimlerinin bir koleksiyonu olan bir duygu sozliigiine dayanir. Makine 6grenimi
yaklagimi, yaygin kullanilan makine Ogrenimi algoritmalarim1i uygular ve modelin
ogrenmesi i¢in dilin 6zelliklerini kullanir. Hibrit yaklasim, her iki yaklasimi birlestirir ve
yontemlerin ¢ogunda 6nemli bir rol oynayan duygu sozliiklerinde ¢ok yaygin olarak
kullanilmaktadir (Medhat, vd., 2014). Kural tabanli yaklasim ise duygu yogunlugunu ifade
etmek ve vurgulamak i¢in dnceden tanimlanmis bir dizi dilbilgisi ve sdzdizimsel kurallar

dikkate almaktadir (Hutto ve Gilbert, 2016).
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Leksikon Tabanlh (Lexicon-Based) Yaklasim

Leksikon tabanli yaklasim, sozciiklerin anlamsal yoneliminden belgenin veya
climlelerin duygu yonelimi hesaplanmaktadir. Sozciiklerin anlamsal yonelimi pozitif,
negatif veya notr olabilir (Gupta ve Agrawal, 2020). Bu yaklasimda, belgedeki tim
kelimelerin duygu puanlarini toplamak ve belgeyi puanlamak i¢in 6nceden hazirlanmis bir
duygu sozliigii (sentiment lexicon) kullanilir. Onceden hazirlanmis duygu sozliigii,
kelimeleri ve bu kelimelere karsilik gelen duygu puanlarini igermektedir (Kannan, vd.,
2016). Ciimledeki kelimelerin duygu puanlariin tek bir puana doniistiiriilmesiyle metnin

duygu yonelimi hesaplanir.

Ayni1 kelimelerin olumsuz formu duygu sozliigline ayr bir girdi olarak eklenmekte
ve bu kelimelerin olumsuz olmayan haline gore daha yiiksek Oncelik almaktadir.
Olumsuzluk getiren terim veya sozciikleri islemek i¢in basit kurallar da kullanilabilir.
(Kannan, vd., 2016). Ornegin TextBlob, ciimlenin polaritesini hesaplamak i¢in puanlar:
bulunan kelime ve agirlik sozliigiidir. Leksikon tabanli bir duygu analizcisi olmakla
birlikte polariteyi hesaplamak i¢in dnceden tanimlanmis bazi kurallara da sahiptir. Bu
nedenle Leksikon tabanli duygu analizcilerine "Kural Tabanli (Rule-Based) Duygu
Analizcileri” de denilmektedir (Barai, 2021). Ancak, bu iki kavram birbirinin yerine
kullanilsa da farkli metodolojileri ifade etmektedir. Bu nedenle, bir sonraki boliimde Kural

Tabanl1 Yaklasim ayrica incelenecektir.

Leksikon tabanli yaklagimin temel avantaji, egitim verisi gerektirmemesidir
(Giachanou ve Crestani, 2016). Ancak bununla birlikte, bu yaklasimin bazi dezavantajlar
da bulunmaktadir. Bir metinde, olumlu kelimelerin daha ¢ok bulunmasi, metnin kesin
olarak olumlu oldugu anlamina gelmez. Ayni durum tersi icin de gecerlidir. Cogunlukla
farkli alanlara veya konulara ait metinleri puanlamak i¢in ayn1 s6zIligli kullanmak miimkiin
degildir. Bunun i¢in, hedef alanin dogasina dayali olarak yeni bir duygu sozligi
hazirlanmalidir (Kannan, vd., 2016). Leksikon tabanli yaklasima yonelik literatiirdeki iki
farkli yaklasim vardir. Bunlar Sozliik Tabanli (dictionary-based) yaklasim ve Derlem
Tabanl1 (corpus-based) yaklasimdir (Liu, 2012).
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Sozlik Tabanli (dictionary-based) yaklasimdaki siireg, olumlu veya olumsuz duygu
yonelimleri bilinen kii¢iik duygu sézciiklerinin manuel olarak toplanmasiyla baglamaktadir.
Algoritma daha sonra WordNet’te veya baska bir ¢evrimigi sozliikte es anlamlilarini ve zit
anlamlilarin1 arayarak bu seti biiylitmektedir. Yeni bulunan kelimeler bu listeye eklenir ve
bir sonraki yineleme baslar. Yinelemeli siire¢, daha fazla yeni kelime bulunamadiginda
sona erer. Islem tamamlandiktan sonra listeyi temizlemek igin manuel inceleme
yapilabilmektedir (Liu, 2012). Bu yontem temelde, "olumlu bir kelimenin es anlamlisi
olumlu, olumsuz bir kelimenin es anlamlisi ise olumsuzdur" ve "olumlu bir kelimenin zit
anlamlis1 olumsuz, olumsuz bir kelimenin zit anlamlist ise olumludur" fikrine

dayanmaktadir.

Sozlik tabanli yaklasim kullanmanin avantaji, ¢ok sayida kelimenin duygu
yonelimlerinin kolayca ve hizli bir sekilde bulunabilmesidir. Ortaya ¢ikan listede bir¢cok
hata bulunabilse de onu temizlemek i¢in manuel bir kontrol yapilabilir. Manuel kontrol bir
dezavantaj olarak goriilse de sadece bir kerelik bir ¢aba gerektirir. Sozlik tabanlt
yaklagimin esas dezavantaji, bu sekilde toplanan kelimelerin duygu yonelimlerinin belirli
bir alan ve baglamdan bagimsiz olmasidir. Yani bir kelime, bir baglamda olumlu anlam
katarken farkli bir baglamda ciimleye olumsuz anlam katabilmektedir. Ornegin, "sessiz"
kelimesi ele alindiginda, makinanin sessiz calistigindan s6z ediliyorsa bu genellikle
olumludur. Ancak bir cihaz hoparlorii i¢in sessiz deniyorsa bu olumsuzdur. Bu 6rnekteki
gibi kelimelerin duygu yonelimi, alana veya baglama bagl olarak degismektedir. Derlem
tabanli (corpus-based) yaklasim bu sorunla basa ¢ikmaya yardimci olabilmektedir (Liu,
2012).

Derlem tabanli yaklasim, baglama 6zgii sdzciiklerin duygu yonelimini bulur (Gupta
ve Agrawal, 2020). Genel amagli duygu soézciiklerinin listesiyle, bir etki alani derlemi
(corpus) kullanarak diger duygu sdzciiklerini ve bunlarin yonelimlerinin kesfedilmesiyle
gergeklestirilir. Ancak konu, alana 6zgii bir duygu s6zliigli olusturmaktan daha karmasiktir
¢linkli ayn1 alanda ayni kelime bir baglamda olumlu, baska bir baglamda olumsuz olabilir

(Liu, 2012).
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Bu yaklagimin uygulandigi anahtar ve ilk fikirlerden biri (Hazivassiloglou ve
McKeown, 1997), bir derlem ve duygu ifade eden baslangi¢ sifatlarin1 kullanarak,
derlemdeki diger duygu ifade eden sifatlarin bulunmasini ve bdylece baglama ait duygu
sOzciiklerinin ortaya ¢ikmayr onermektedir. Teknik, duygu iceren sifatlarin ve bunlarin
derlemdeki yonelimlerini belirlemek i¢in baglacglar {izerindeki dilsel kurallardan
yararlanmaktadir. Ornegin kurallardan biri, sifatlarin genellikle ayn1 yonelime sahip
oldugunu sdyleyen “ve” baglaci ile ilgilidir. “Bu araba giizel ve genis” ciimlesinde
“giizel”’in olumlu oldugu biliniyorsa, bu derlemde “genis”in de olumlu oldugu ¢ikarimi

yapilabilir. Bunun nedeni, "ve" baglacinin her iki tarafinda da ayni duygunun ifade
edilmesidir. “Bu araba giizel ve siirmesi zor” ciimlesi pek olasi degildir. “Bu araba giizel
ama silirmesi zor” olarak degistirilirse daha kabul edilebilirdir (Liu, 2012). Yine ayn
sekilde, Oncesinde sodylenen olumluysa “ama” baglacindan sonra olumsuz bir ifade
geleceginden veya tersi s6z konusu oldugundan, derleme ait duygu sézciikleri bu sekilde
¢ikartilabilmektedir. Kurallar ayrica diger baglaglar (or, but, either-or, neither-nor) igin de
tasarlanmistir. Daha sonra, sifatlar arasindaki baglantilarla bir grafik olusturur, pozitif ve

negatif olmak iizere iki kelime grubu olusturmak i¢in grafik iizerinde kiimeleme yapilir

(Medhat, vd., 2014).

Derlem tabanli yaklagimi tek basina kullanmak sozliik tabanli yaklasim kadar etkili
degildir ¢iinkii tiim Ingilizce kelimeleri kapsayacak biiyiik bir derlem hazirlamak zordur.
Ancak bu yaklasimin, bir etki alani tiimcesi kullanarak alana ve baglama o6zel fikir
sozciiklerini ve bunlarin yonelimlerini bulmaya yardimci olabilecek biiylik bir avantaji
vardir (Medhat, vd., 2014). Son olarak, etki alanina 6zgii yonelimleri icerse bile bir duygu
sozligi, bir kelimenin ciimle igerisinde ifade ettigini goriisii veya duyguyu belirlemede
yetersiz kalabilmektedir. Ornegin, “Satin almak igin iyi bir araba artyorum” ciimlesindeki
“iy1” burada herhangi bir araba hakkinda olumlu veya olumsuz bir goriis ifade etmez (Liu,

2012).
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Kural Tabanh (Rule-Based) Yaklasim

Duygu soézciikleri ve deyimlerinin yani sira, duygular1 ifade etmek veya ima etmek
icin kullanilabilecek baska bircok ifade veya dilsel bilesen de vardir. Duygu sozIigi ile
birlikte, his ifadeleri, emojiler, belirli deyim listeleri gibi duygu yonelimi degistiren veya
giiclendiren dilsel 6geleri de kullanan kural tabanli yaklasim bu listelerdeki terimlere 6nem
atfeden bir dizi kurala sahiptir. Bu listelere ve her bir listeyle iliskili 6nemine dayali olarak

bir belgeyi puanlamaktadir (Kannan, vd., 2016).

Omegin Tablo 1°de, bir sifatin bir isimle birlestirildigi isim &begi igin kurallar
verilmistir (Klenner, Petrakis, & Fahrni, 2009). Sozciiklerin duygu yonelimi, onceden
derlenmis bir duygu kutuplulugu sozliigiinden gelir. Ornegin, “miikemmel” olumlu sifati,
olumsuz isim olan “izdirap” ile birlestiginde olumsuz bir isim tamlamasi oOrtaya
cikmaktadir. Ayni sekilde “miikemmel” kelimesi notr olan “yemek” kelimesiyle
birlestiginde olumlu bir isim tamlamasi ortaya c¢ikmaktadir. Kural tabanli yaklasimda,
dildeki bu tarz diizenlilikler bir kural dizisi haline getirilerek metnin duygu kutuplulugunu

ortaya ¢ikarmada kullanilmaktadir.

Tablo 1

Isim &begi i¢in dnerilen kurallar ve drnek tamlamalar

Sifat Isim —  Isim Obegi  Ornek

Negatif Pozitif —  Negatif Yikilmis umutlar
Negatif Negatif —  Negatif Berbat yalan
Pozitif Pozitif —  Pozitif Iyi dost

Pozitif Negatif —  Negatif Miikemmel 1zdirap
Pozitif Notr —  Pozitif Miikemmel film
Negatif Notr —  Negatif Berbat film

(Klenner, vd., 2009)
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Fiiller de tek basina bir polarite yonelimi tasiyabilir. “Sevmek™ fiili olumlu, “nefret
etmek” fiili olumsuzdur. “Hosuna gitmek”, “begenmek”, ayni zamanda “igrenmek”,
“begenmemek™ gibi fiillerin hepsinin kutuplulugu asikardir. Esas soru, fiillerin dogrudan
nesneleriyle  kombinasyonun, kompozisyonsallik agisindan nasil  yorumlanmasi
gerektigidir. “Koti filmleri sever” ciimlesindeki, “kotii filmler” ifadesinin olumsuz oldugu
g6z oniline alindiginda ciimlenin olumlu mu yoksa olumsuz mu oldugunu ortaya ¢ikarmak
onemlidir. Ayni1 durum, “iyi Kitaplardan nefret eder” ciimlesinde de goriilmektedir
(Klenner, vd., 2009). Zarflar ise yogunlastiric1 gorevi gorerek yonelimi etkilemezler ancak
giiciinii degistirebilmektedir. Ornegin “gok iyi bir arkadas”, “iyi bir arkadastan” daha
fazlasin1 ifade etmektedir. Bu yaklagimin leksikon tabanli bir yaklasima benzer
sinirlamalar1 vardir. Sézliige dayali ve kurala dayali yaklasimlarin ana avantaji, yalnizca

bir duygu sozliigii olusturmak i¢in manuel gabaya ihtiya¢ duyulmasidir (Kannan, vd.,
2016).

Makine Ogrenimi (Machine Learning) Yaklasimi

Makine 6grenmesi yaklagimini kullanan metin siniflandirma yontemleri, kabaca
denetimli ve denetimsiz 6grenme yontemlerine ayrilabilir. Denetimli yontemler, ¢cok sayida
etiketli egitim belgesinden yararlanir. Bu etiketli egitim belgelerini bulmanin zor oldugu
durumlarda denetimsiz yontemler kullanilir. Makine 6grenimi yaklasimi, duygu analizini
sozdizimsel veya dilsel 6zelliklerden yararlanan diizenli bir metin siiflandirma problemi
olarak ¢6zmek i¢in {inlii makine 6grenmesi algoritmalarina dayanir (Medhat, vd., 2014).
Makine 6grenmesi yaklasimi, onceden tanimlanmis statik kurallari takip edecek sekilde
ayarlanmis kurallara dayali sozIigiin aksine, dogas1 geregi dinamiktir. Baska bir deyisle,
saglanan veri kiimesinden 0grenir ve veriler modelin egitilmesi i¢in kullanilir. Buna bagh
olarak da modelinin tahmin dogrulugu, ilk etapta egitim i¢in saglanan verilerin kalitesine
baglhdir. Genel olarak, derlemin boyutu da 6nemlidir, boyut ne kadar biiylikse model dogru

tahminler liretmek i¢in o kadar iyi egitilir.

Twitter’da duygu analiziyle ilgilenen arastirmacilarin 6nerdigi yontemlerin ¢ogu,

tweetlerin ¢esitli 6zellikleri iizerinde egitilmis makine 6grenimi alanindan bir siniflandirici
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kullanir. En ¢ok uygulanan smiflandiricilardan bazilar1 Naive Bayes (NB), Maksimum
Entropi (MaxEnt), Destek Vektor Makineleri (SVM), Lojistik Regresyon (LR), Random
Forest (RF) ve Sartli Rastgele Alan (CRF) olarak belirtilmektedir (Giachanou ve Crestani,
2016).
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IKiNCi BOLUM
ONCEKIi CALISMALAR

Bir smiflandirma problemi olan duygu analizi, basta metnin tamami iizerinde
uygulanarak belge diizeyinde (Turney, 2002) incelenmis, ardindan ciimle diizeyinde (Hu
ve Liu, 2004) ve daha sonralarinda ise ifade diizeyinde (Wilson, vd., 2005) ele alinmstir.
Literatiirde duygu analizi dort farkli yontemle ele alinmistir. Bunlar; makine 6grenimi
tabanli, leksikon tabanli, makine 6grenimi ile sozlik tabanliyr birlikte kullanan hibrit

yaklagim ve yapay sinir aglarini tabanli yaklagimdir.

Makine 6grenimi yaklasimi, fikir veya duygu iceren tweetleri algilayabilen bir
siiflandirict olusturmak igin, cesitli 6zellikleri (feature) ve makine 6grenimi yontemlerini
kullanmaktadir. S6zliige dayali yaklasim ise incelenen metnin polaritesini ortaya ¢ikarmak
icin manuel veya otomatik olarak olusturulmus bir pozitif ve negatif terimler listesi
kullanir. Hibrit yaklasimi izleyen yontemler, daha iyi bir performans elde etmek i¢in
makine 6grenimi ve sozlikk tabanli yontemleri birlestirmektedir. Yapay sinir ag1 kullanan
yaklagim ise derin O0grenme modelleri kullanmaktadir. Twitter’da duygu analiziyle
ilgilenen Onceki ¢aligmalari, gorevine, uygulanan metotuna ve kullanilan &zniteliklerine

gore 0zeti Tablo 2°de verilmistir.

2.1. Makine (")grenimi Kullanan Calhismalar

Twitter’da duygu analizi lizerine ilk c¢alisma Go ve arkadaslar1 tarafindan
gergeklestirilmistir (Go, vd., 2009). Go ve arkadaslar1 sorunu ikili bir siniflandirma
problemi olarak ele alarak tweetleri olumlu veya olumsuz olarak smiflandirmistir.
Tweetlerin duygu kutuplulugunu manuel olarak etiketlemenin zorlugu nedeniyle Read
(2005) tarafindan onerilen uzaktan denetim (distant supervision) yaklasimini kullandilar.
Egitim verilerini, tweetlerin sonuna eklenen his ifadelerine bakarak pozitif veya negatif
olarak siniflandirmistir. Hem olumlu hem de olumsuz his ifadeleri igeren ve retweetlenen
gonderiler veri setinin disinda birakilmistir. Nihai egitim veri seti 1.6 milyon tweetten

olusurken manuel olarak etiketlenmis 300 tweet de test veri seti olarak kullanilmistir.
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Naive Bayes, MaxEnt ve Destek Vektor Makinesi (SVM) smiflandiricilarin1 kullanarak
modeller olusturulmustur. Ozellik olarak bigrams, unigrams ve POS (part of speech)
etiketleri kullanilmustir. Ozellik alan1 ¢ok seyrek oldugu igin tek basina bigram ve POS
etiketlerini kullanmanin polarite siniflandirmast i¢in kullanishi olmadigi sonucunu
cikarilmistir. Ayrica en etkili yontemin, %82,7’lik bir dogruluk elde etmeyi basaran Naive

Bayes smiflandiricinda 6zellik olarak unigram ve bigramlar1 birlikte kullanarak elde

edildigini bildirilmistir (Go, vd., 2009).

Oznel ve nesnel metinleri kullanarak smiflama yapan Pak ve Paroubek’in &znel
verileri toplama sekli, Go ve arkadaslarinin (2009) calismasindaki gibi tweet sonlarindaki
his ifadelerine bakmasiyla benzerlik gosterirken nesnel verileri New York Times ve
Washington Posts gibi gazete ve dergilerin twitter hesaplarindan toplamasiyla onceki
calismalardan ayrilir. Calismalarinda, problemi ¢ok sinifli bir siniflandirma gorevi olarak
ele almis olup tweetleri olumlu, olumsuz ve notr olarak ti¢ smifta smiflandirilmastir.
Ozellik olarak unigramlar, bigramlar, n-gramlar ve POS etiketlerini kullanarak SVM,
MNB ve CRF’nin performans: karsilastirilmistir. Go ve arkadaslart (2009) tarafindan
sunulan sonuclarin aksine POS ve bigramlarin her ikisinin de siiflandiric1 performansinm
arttirmaya yardimci oldugu bildirilmistir. Elde edilen sonuglar, en iyi kombinasyonun n-
gram ve POS etiketleri ile birlikte cok terimli Naive Bayes (MNB) oldugu
gozlemlenmistir. Ayrica daha fazla egitim verisi ile performansin arttigi1 belirtilmistir (Pak

ve Paroubek, 2010).

Twitter verilerinde duygu siniflandirmasi yapan bir baska onemli calisma da
Barbosa ve Feng’e aittir. Barbosa ve Feng, Twitter duygu analizi problemini iki agamali bir
smiflandiriciyla ele almistir. Ik adimda mesajin 6znel veya nesnel olup olmadigt
belirlenirken, ikinci adimda 6znel tweet’lerin olumlu veya olumsuz olarak siniflandirilmasi
gergeklestirilmistir. Calismalarinda, toplanan tweetlere aciklama eklemek igin ii¢ farkl
duygu algilama aracindan gelen bilgileri kullanilmistir. Algilama araglarindan farkli duygu
kutuplar1 atanan tweetler kaldirilarak 200.000 tweetlik bir egitim veri seti elde edilmistir.
Siniflandiricilarnt egitmek i¢in meta-indeks ve sozdizimi ozellikleri kullanilmistir. Meta-
indeks Ozellikleri, MPQA sozliiglinii kullanarak POS etiketlerini ve kelimelerin polaritesini

icerirken sozdizimi Ozellikleri retweetleri, hashtag’leri, URL’leri ve his ifadelerini
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icermistir. Barbosa ve Feng, tweet verilerinde n-gram kullanmanin, Twitter’daki ¢ok
sayida seyrek kelime olmasi nedeniyle siniflandirma performansin1 engelleyebilecegini
savunmustur. Bunun yerine, retweet’ler, hashtag’ler, yanitlar, noktalama igaretleri ve his
ifadeleri gibi mikroblog ozellikleriyle beraber kelimelerin 6nceki polaritesi ve POS gibi
ozelliklerle birlikte kullanilmasi Onerilmistir. SVM’leri egitmek igin bu oOzelliklerin
kullanilmasinin, yalnizca unigramlardan egitilen SVM’lere kiyasla duygu smiflandirma
dogrulugunu %2,2 artirdigin1 kesfedilmistir. En iyi sonuglar, nesnellik tespiti i¢in %81,9 ve
polarite tespiti i¢in %81,3 dogruluk elde eden SVM smiflandiriciyla elde edildigi
belirtilmistir. Calismanin ilging bulgularindan biriyse s6zdizimi 6zellikleri 6znellik tespiti
icin daha 6nemliyken, meta-indeks 6zellikleri polarite tespiti icin daha énemli oldugudur

(Barbosa ve Feng, 2010).

K-En Yakin Komsu (kNN) algoritmasina benzer denetimli bir yaklasim sunan
Davidov ve arkadaglarinin ¢alismasinda onceki yaklagimlarin aksine, egitim verilerini
toplamak igin tweetlerdeki etiketleri ve his ifadeleri kullanilmistir. KNN benzeri
siiflandirma stratejisi i¢in kullanilan geleneksel 6zelliklerin diginda, ¢alismalarinda ayrica
etiketler, giilen suratlar, noktalama isaretleri ve sik kaliplar kullanarak ikili siniflandirma

icin ortalama %86.0°lik bir harmonik F skoru elde edilmistir (Davidov, vd., 2010).

Ozellik se¢imi, denetimli makine dgrenmesi yontemlerinin verimliligi agisindan
cok 6nemlidir (Giachanou ve Crestani, 2016). Bu amagla, bir dizi aragtirmaci (Agarwal,
vd., 2011; Aisopos vd., 2011; Kouloumpis vd., 2011; Saif vd., 2012; Hamdan vd., 2013),
farkli Ozelliklerin Twitter duygu analizi probleminin iizerindeki etkisini incelemistir.
Agarwal ve arkadaslari, farkli duygu analizi Ozelliklerini analiz etmek ve farkli
yontemlerin duygu analizi iizerindeki performansini incelemek i¢in bir ¢calisma yapmustir.
Toplamda {i¢ yontem karsilastirilmistir, bunlar; karsilagtirma igin taban gorevi gorecek
olan unigramlar, kismi agac¢ g¢ekirdekleri (partial tree kernels) tabanli model ve 6zellik
tabanli model kullanilmistir. Kismi agag¢ c¢ekirdegi tabanli modelde, tweetler i¢in yeni bir
agac temsili tasarlanmistir. Ozellik tabanli yaklasimda ise, en onemli &zelliklerin,
kelimelerin 6nceki kutuplarini ve onlarin POS béliimlerini birlestiren 6zellikler oldugunu
ortaya cikaran Ozellik analizi yapilmistir. Hem kismi aga¢ cekirdeginin hem de 6zellik

tabanli modelin unigram temel modelinden daha iyi performans gosterdigi belirtilmistir.
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Bu bulguyla beraber, 100 6znitelik kullanan 6zellik tabanli modele ve 10.000°den fazla
Oznitelik kullanan unigram modeline nazaran aga¢ cekirdegi tabanli modelin diger

ikisinden daha iyi performans gosterdigi sonucu ortaya ¢ikmistir (Agarwal, vd., 2011).

Farkli oOzelliklerin verimliligini arastiran baska bir ¢alisma da Kouloumpis ve
arkadaslar1 tarafindan sunulmustur. Bu calisma ¢ogunlukla his ifadeleri, kisaltmalar ve
timi biiyiik harflerle yazilmasi veya karakter tekrarindan olusmasi gibi abartilmis
kelimelerin varligi gibi mikrobloglarin anlamsal ve stilistik 6zelliklerine odaklanilmistir.
Duygu kutuplulugunu tespit etmek icin AdaBoost’un kullanildigi ¢alismada, egitim
verilerini meydana getirirken, tweet etiketlemesi icin his ifadeleri kullanan Go ve
arkadaslarindan (2009) farkli olarak hashtag’ler kullanilmistir. Hashtag’ler manuel olarak
pozitif, negatif ve notr olarak etiketlenmistir. Elde edilen sonuglar, en iyi performansin n-
gramlar1 mikrobloglama 6zellikleri ve kelimelerin dnceki kutuplariyla etiketlendigi sozliik
ozellikleri ile birlikte kullanmaktan geldigini gostermistir. Bununla birlikte bu ¢aligma,
Agarwal ve arkadaslari (2011) tarafindan yapilan ¢aligmanin sonuglarinin aksine, POS’un
duygu analizi iizerinde olumsuz bir etkiye sahip oldugunu, performansta bir diisiise neden

oldugunu gostermistir (Kouloumpis, vd., 2011).

Bir dizi anlamsal 6zelligi inceleyen Saif ve arkadaslar1 tarafindan yapilan ¢alismada
egitim setine ek Ozellikler olarak semantik 6zellikleri eklemeye yonelik yeni bir yaklagim
sunulmustur. Anlamsal Ozellikler, tweetlerden ¢ikarilan varliklart (6rn. “London”,
“Vodafone”, “Steve Jobs”) temsil eden anlamsal kavramlardan (6rn. “sehir”, “sirket”,
“kisi”) olugmaktadir. Tweetlerden ¢ikarilan her varlik (6rn. “iPhone”) i¢in semantik
konsepti (6rn. “Apple {iriinii”) ayrica bir Ozellik olarak eklenmis ve temsili kavramin
negatif veya pozitif duyguyla olan iligkisi Ol¢lilmiistiir. Bu ozellikleri kullanmanin
ardindaki mantiin, belirli varliklarin ve kavramlarin olumlu veya olumsuz duygularla
daha tutarli bir korelasyona sahip olma egiliminde oldugunu belirtmis, bu korelasyonlari
bilmenin, anlamsal olarak ilgili veya benzer varliklarin duygu kutuplulugunu belirlemeye
ve bdylece duygu analizinin dogrulugunu artirmaya yardime1 olabilecegini savunulmustur.
Anlamsal 6zellikleri bir Naive Bayes siiflandiricisina dahil ettikleri mevcut ¢alismada

anlamsal Ozellikleri, unigram ve POS dizisi ozelliklerinin yan1 sira duygu-konu

ozellikleriyle karsilagtirilmistir. Elde edilen sonuglar, anlamsal 6zellik modelinin hem
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olumsuz hem de olumlu duygulari belirlemek i¢in unigram ve POS taban ¢izgisinden daha

iyi performans gosterdigini agik¢a gostermektedir (Saif, vd., 2012).

Aisopos ve arkadaglar1 (2011), siniflandirma dogrulugunu artirmak i¢in n-gram
graflarin  kullanilmasin1i  6nermistir. Calismada, yaklasik 3 milyon tweet {izerinde
degerlendirilen MNB ve C4.5 aga¢ siniflandiricis1 olmak {izere iki simiflandirma
algoritmast kullanilmistir. Egitim verilerine ek agiklama eklenmesi, his ifadelerinin
varligina veya yokluguna dayanmaktadir. Kapsamli deneyler, en iyi modelin, mesafe
agirlikli kenarlara sahip 4 gramlik bir graf iizerinde egitilmis bir C4.5 aga¢ siiflandiricisi
oldugunu gostermistir. En iyi modelleri ikili siniflandirma i¢in %66.77 dogruluk elde
edilmistir (Aisopos, vd., 2011).

Asiaee ve arkadaglan tarafindan Twitter’da duygu analizi igin ii¢ asamali kademeli
bir smiflandirict ¢gergevesi sunulmustur. ilk adimda, ilgilenilen konunun tweetleri
belirlenmis, ikinci adimda duygu igeren tweetler saptanmis ve son adimda ise tweetler
duygu polaritesine gore etiketlenmistir. Bir dizi klasik yontemin duygu analizi performansi
incelenmis ve ayrica kNN, NB, agirhikli SVM ve Dictionary Learning iceren yeni

algoritmalar da onerilmistir (Asiaee, vd., 2012).

Twitter duygu analizini ele almak icin en ¢ok kullanilan siiflandiricilardan biri
SVM siniflandiricidir (Giachanou ve Crestani, 2016). Bakliwal ve arkadaslar1 (2012),
caligmalarinda 11 ozellik {izerinde egitilmis bir SVM smiflandirict  kullanmistir.
Etkinliklerini 6l¢mek i¢in tek tek farkli 6n isleme tekniklerinin kullanildigi ¢alismada
yazim diizeltme, stemming ve stop-words kaldirma gibi Onislemlerin siniflandiricinin
dogrulugunu artirmay1 basardigi belirtilmistir. Yaklagimin degerlendirilmesi igin Stanford
veri kiimesi (Go, vd., 2009) ve Mejaj (Bora, 2012) olmak tizere iki farkli veri kiimesi
kullanilmistir. En iyi sonuglar, dogal dil isleme ve Twitter’a 6zgii 6zelliklerin birlesimiyle

elde edilmistir (Bakliwal, vd., 2012).

Benzer sekilde Mohammad ve arkadaslari SemEval-2013 tarafindan verilen veri

setinde bir SVM smiflandirict kullanmistir. Her tweeti karakter n-gramlari, POS,
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hashtag’ler, sozliikler, noktalama isaretleri, his ifadeleri, 1srarli veya vurgulanmis uzatma
igeren kelimeler ve olumsuzlama iceren bir Ozellik vektorii olarak temsil edilmistir. Bu
ozellikleri kullanarak egitilen SVM smiflandiricisinin, unigramlar iizerinde egitilen
temelden daha iyi performans gosterdigi gozlemlenmistir. YOntemleri, mesaj seviyesi
analizi i¢in %69.02 ve terim seviyesindeki gorev i¢in %88.93 F-skoru elde edilmistir.
Calismanin sonucunda, en kullanish o6zelliklerin sozliik 6zellikleri ve n-gramlar oldugu

sonucuna varilmistir (Mohammad, vd., 2013).

Hamdan ve arkadaslari, Twitter verilerinin duygu analizi {izerinde iyi bir
performans elde etmek amaciyla bircok o6zellik ve kaynagi kullanmayi Onerdiler.
Calismalarin incelenen oOzellikler arasinda DBPedia'dan kavramlar, WordNet'ten fiil
gruplartyla sifatlar ve SentiWordNet'in senti Ozellikleri yer almistir. Ayrica duygu
analizinin dogrulugunu arttirmak i¢in duygular, kisaltmalar ve argo kelimeler sozliigii
kullanilmigtir.  Unigramlar iizerinde egitilmis SVM ve NB siniflandiriciyla
karsilastirildiginda, bu 6zellikleri dikkate alarak uygulanan yontemde F-score dogrulugu
sirasiyla %2 ve %4 arttirllmistir (Hamdan, vd., 2013).

Aston ve arkadaglar1 tweet veri akislarindaki duygu analizi problemini inceledikleri
caligmada bellek ve islem siiresi sinirlamalar1 olan farkli denetimli yontemler iizerine
yogunlagmistir. Tweetler, n-gram karakteri kullanilarak temsil edilirken bir gramin en iyi N
ozelligi secilerek ¢ok sayida ozellik azaltildi. En 1yi 6zelliklerin sec¢imi i¢in alt1 farklh
degerlendirme algoritmasi (Chi Squared, Filtered Feature, Gain Ratio, Info Gain, One R ve
Relief) kullanilan ¢alismada Perceptron siniflandiricisinin ti¢ farkli versiyonunu ve
bunlarin farkli kombinasyonlarini karsilastirilmistir. En Iyi Ogrenme Orami ve Voted
yontemlerinin kombinasyonu, en iyi performansi verdigini, 6znellik ve duyarlilik analizi

icin sirastyla %85 ve %78 F-skoru elde edilmistir (Aston, vd., 2014).

2.2. Hibrit Yaklasim Kullanan Cahismalar

Twitter verilerinden gelen duygular1 ortaya ¢ikarma girisiminde, hem sozlilk hem

de derlem tabanli yontemlerin avantajlarmi NLP ve ML temel tekniklerinin

24



kombinasyonuyla birlestiren Kumar ve Sebastian karma bir yaklasim sunmustur. Fikir
kelimelerini, fiil ve zarflarla birlikte sifatlarin birlesimi olarak ele aldiklar1 ¢alismada,
sifatlarin anlamsal yonelimlerini bulmak igin derlem temelli yontem kullanilirken fiillerin
ve zarflarin anlamsal yonelimlerini bulmak igin sozliige dayali yontem kullamilmugtir. Iki
unsuru birlestirmedeki motivasyonun; bir sifatin, s6z konusu belgeye duygunun
yogunlugunu tek basina aktaramayacagini ve bu nedenle de sifatin kuvvetini degistiren zarf
ve fiillerin dikkate alinmasi gerektigi belirtilmistir. Zarflar ve fiiller herhangi bir alana
bagli olmadigindan, bunlarin anlamsal yonelimlerini hesaplamak i¢in sozliik yontemlerini
kullanmanin gerekliligi tizerinde durulmustur. Manuel olarak sik kullanilan zarf, fiil ve his
ifadelerine -1 ile +1 arasinda degisen agirlik degerleri atayarak genel tweet duygusu daha
sonra duygu yogunlastiricilart da igeren dogrusal bir denklem kullanilarak hesaplanmistir

(Kumar ve Sebastian, 2012).

Liu ve arkadaslarinin ¢alismalarinda bir goriisiin bes unsurdan olustugunu, bu
unsurlarm; varligin adi, varligin yonelimi, varligin yonelimine iliskin duygusu, goriisiin
sahibi ve goriigiin ifade edildigi zaman oldugunu belirtmistir. Calismada, mevcut
modellerin siniflandirma igin duygu etiketleri olarak ifadeler veya manuel olarak
etiketlenmis tweetlerin kullanildig: fark edilmis ve her iki kaynaktan da bilgi aktaran

karma bir sistem Onerilmistir (Liu, vd., 2012).

Belirli bir alanda duygu analizi yaparak, alan bilgisinin duygu siiflandirmasindaki
etkisini belirlemek i¢in yaptiklart ¢calismada Neethu ve Rajasree yeni bir 6zellik vektori
sunmuslardir. Iki adimda 6zellik ¢ikarma yapilarak verimli bir 6zellik vektdriinii Naive
Bayes, SVM, Maximum Entropy ve Ensemble siniflandiricilar gibi farkli siniflandiricilar
kullanilarak test edilmistir. Tim bu smiflandiricilarin yeni 6zellik vektorii i¢in neredeyse
benzer dogruluga (NaiveBayes %89,5 iken digerleri %90 oraninda) sahip oldugunu
gozlemlenmistir. Belirli bir alan icin spesifik bir 06zellik vektorii olusturulunca
simiflandiricilarin duygu analizi kapsaminda iyi performansi gosterdigi sonucunu ortaya

cikmistir (Neethu ve Rajasree, 2013).
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2.3. Derin Ogrenme Kullanan Cahsmalar

2014 yilinda Yapay Sinir Aglarimin yeniden ylikselise geg¢mesiyle duygu
siniflandirmasi igin Derin Ogrenme kullanan ¢alismalar da yapilmistir. Derin dgrenmeyi
kullanan ilk g¢alismalardan birini yapan Tang ve arkadaslar1 (2014) word embeddings
olusturmak i¢in 10 milyon tweet kullanmistir. Kelimelerin siirekli temsilinde, duygu
bilgilerini kodlayan “duyguya 6zgii kelime gomme” (SSWE) Ogrenimiyle ele alinan
calismada tweetleri uzaktan denetim (distant supervision) kullanarak toplanmustir. Ozellik
olarak kullanilan SSWE’yi dgrenmek i¢in ii¢ sinir ag1 gelistirdikleri ve SemEval-2013 veri
setinde degerlendikleri c¢alisma pozitif/negatif tweet siniflandirmasi gorevinde %86

dogruluk elde edilmistir (Tang, vd., 2014).

Kim, ¢esitli evrisimli sinir aglarin1 (CNN) incelemis ve tek bir evrisim katmaniyla
bile ¢cogu mimarinin oldukg¢a iyi performans verdigini gostermistir (Kim, 2014). Dong ve
arkadaslarinin (2014) ise Uyarlanabilir Ozyinelemeli Sinir Ag1 (AdaRNN) &nerdigi
caligmasi, 6248 egitim ve 692 test tweetinden olusan manuel olarak etiketlenmis bir veri

setinde degerlendirilmis ve %65,9 F1 skoru almay1 bagsarmistir (Dong, vd., 2014).

Diinyanin her yerinden ¢ok sayida kullanicinin diislincelerine twitter iizerinden
kolaylikla erisebilme imkani sayesinde, twitter iizerinden duygu analizi, yakin donemde
sosyal ve psikolojik alanda da uygulanan bir ¢alisma konusu olmustur. Bu tarz
calismalardan birini yapan Dzogang ve arkadaslari, Ingiltere'den 800 milyon tweet'i analiz
etmis ve 73 psikometrik degiskenin giinlik degisimini 6lgmiistiir. Calismada, 24 saatlik
giin boyunca zit zaman noktalarinda zirveye c¢ikan “Kategorik Diisiinme” ve “Varoluscu
Diiginme” adli iki ana faktor bulunmustur. Bu ¢aligmadan, dil kullanimini sirkadiyen

ritimle iliskilendiren ek biyolojik bilgiler de saglanmistir (Dzogang, vd., 2018).

Bir diger ¢alisma ise Snefjella ve arkadaglar tarafindan yapilmistir. Farkl kiiltiirler
arasinda belirli dil tiirlerinin kullanimin1 6lgmek amaciyla 40 milyon tweet'i analiz ederek

Kanada ve ABD arasindaki tweetlerin duygusal varyasyonunu 6lgen ve Kanadalilarin
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Amerikalilardan ortalama olarak daha kibar oldugu kliseyi dogrulayan bir calisma

yapilmustir (Snefjella, vd., 2018).

Sosyal aglarin popiilerlesmesi sonucu yalan haberlerin yayilmasinda ve sosyal
etkisindeki goriilen artis, sosyal aglar lizerinde yalan haberleri incelemeye olan ilginin de
artmasma sebep olmustur. Yalan haberlerin basarisim1 desteklemek i¢in yalan haber
reticilerinin  kullandiklar1  hilelerden en kilit olan1 okuyucularin  duygularini
heyecanlandirmaktir. Dolayisiyla duygu analizinin, hem haber 6gelerine hem de kullanict
yorumlar1 gibi ilgili bilgilere uygulandiginda, yalan haberleri inceleme kapsaminda
oldukga yararli bir yontem oldugu ortaya c¢ikmistir (Alonso, vd., 2021). Bu baglamda,
Vicario ve arkadaslari (2019), sosyal medyadaki olasi yanlis bilgilendirme hedeflerine
iligkin erken uyar1 i¢in bir ¢erceve sunmustur. Calismada yalan haberleri tespit etmek igin
birka¢ klasik makine Ogrenimi smiflandiricisini, metin  Ozellikleri ve kullanict
davraniglarina ait duygu temelli 6zelliklerle beslediler. En iyi performansi, bir Lojistik
Regresyon siniflandiricisi ile elde edilmistir (Vicario, vd., 2019). Bir diger ¢alisma da Cui,
Wang ve Lee'ye aittir. Sosyal medyadaki kullanic1 yorumlarinda bulunan gizli duygularin,
sahte haberleri giivenilir icerikten ayirt etmeye yardimci olup olmadigini arastirilmistir.
Deneysel sonuglar, sistemin performansina en fazla katkida bulunan bilesenin duygu
analizi oldugunu gostermistir (Cui, Wang ve Lee, 2019). Anoop, Deepak ve Lajish (2020)
ise saglik alanindaki yalan haberlerin tespiti lizerine bir ¢alisma yapmistir. Calismada yalan
haberi tespit etmek icin, sahte ve gercek saglik haberlerinde gosterilen farkli tiirdeki
duygusal 6zellikler incelenmistir. Klasik ve derin 6grenme siniflandiricilarini beslemek
icin bir leksikondan duygu o6zellikleri ¢ikardiklari ¢alismalarinda duygu bilgisiyle tiim
siniflandiricilarin performansimin artirdigint belirtilmistir. Zhang ve arkadaslar1 (2021),
yalan haberlerle ilgili mevcut ¢aligmalarin ¢ogunun, viral yayilan sahte haberler icin bile
haberin kalabalikta uyandirdigi duygulardan ziyade yayincilar tarafindan iletilen igerigin
duygusal sinyallerine odaklanildigin1 belirtmistir. Bu nedenle c¢alismalarinda haber
yorumlarindaki duygularin ve igerigin sahte haber tespiti i¢in yararli olup olmadigini
arastirilmistir. Makalelerinde onerdikleri 6zellik setinin mevcut yalan haber dedektorleriyle
iyi uyumlu olabilecegini ve yalan haberleri tespit etme performansini etkili bir sekilde
artirabilecegi belirtilmistir (Zhang, vd., 2021). Iwendi ve arkadaslari (2022) ise COVID-19

ile ilgili sahte haberleri tespit etmek i¢cin multimedya metinlerinden 39 6zellik kullandiklari
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bir model 6nermistir. LSTM, GRU ve RNN gibi son teknoloji derin 6grenme modellerinin
uygulandigi c¢alismada sosyal medya verilerini elde etmek i¢in bir Bilgi Fiizyonu
(Information Fusion) kullanilmistir. Yinelemeli Sinir Ag1 (RNN) kullandiklart model igin
%85 oraninda kesinlik elde edilirken, sahte haberler i¢in Gegitili Tekrarlayan Birim (GRU)
model kullanildiginda en iyi F1 0lgiisiiniin %83 oldugunu berlirtilmistir (lwendi, vd.,
2022). Sahte haberlerin yayilimin incelendigi bir diger ¢alisma da Bodaghi ve Oliveira’ya
aittir. Yalan haberlerin yayilmasi sirasinda farkli rollerdeki kullanicilari inceledikleri
caligmalarinda Twitter’da yayilan gergek ve sahte haberler lizerine analiz gergeklestirdiler.
Bu amagla, graflar1 kullanarak toplam 8 milyon diigiim ve 28 milyon baglanti igeren
Twitter'dan toplanan bes sahte haber {izerine inceleme gergeklestirilmistir. Calismalariyla
sosyal medyada yayilan sahte haberlerin dogasina daha iyi bir anlayis saglanmasi

amaclanmistir (Bodaghi ve Oliveira, 2022).

Giiniimiiziin popiiler Duygu Analizi araglari1 (TextBlob, VADER) leksikon ve kural
tabanli yaklagimi esas almaktadir. Ancak bu araglar1 kullanmanin dezavantaji dilin dinamik
olusudur. Dile giren yeni kelimelerin sozliige de eklenmesi ve bdylece sozliiglin sik sik
giincellenmesi gerekmektedir. Calisilan veri kiimesi iizerinde daha iyi performans gosteren
yeni dilsel kurallar kesfedildiginde yeni kurallarin da duygu analizcisine eklenmesi
gerekmektedir. Tiim giincelleme islemleri calisilan dile hakim bir uzman esliginde ve
manuel olarak yapilmak zorundadir. Bununla birlikte s6zliikk ve kural tabanli duygu analizi
araclarinin  6grenebilme kabiliyetleri yoktur. Bu sorunun {istesinden gelmek igin
calismamizda sozliik ve kural tabanli yontem ile yapay sinir aglarini birlestiren hibrit bir
sistem Onerilmistir. Duygu analizi araciyla etiketlenen veriler yapay sinir ag1 modelini
egiterek 6grenememe probleminin ¢oziilmesi hedeflenmistir. Boylece sozliik ve kural
tabanli yontemin duygu analizi yapma yetenegi dogrudan yapay sinir agina aktarilmaya

caligilmistir.

Tablo 2

Gorevi, uygulanan metodu ve kullanilan 6znitelikleri gosteren dnceki ¢alismalarin 6zeti

Calisma Gérev Metot Oznitelikler
Go ve ark. (2009) Twitter’da Duygu SVM, MaxEnt, PQOS, unigram, bigram
Analizi NB
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Pak ve Paroubek (2010)
Barbosa ve Feng (2010)

Davidov ve ark. (2010)

Agarwal ve ark. (2010)

Aisopos ve ark. (2011)

Kouloumpis ve ark. (2011)

Asiaee ve ark.
(2012)

Saif ve ark. (2012)

Kumar ve Sebastian,

(2012)

Bakliwal ve ark. (2012)

Hamdan ve ark. (2013)

Mohammad ve ark. (2013)

Neethu ve Rajasree, (2013)

Aston ve ark.
(2014)

Tang ve ark. (2014)

Dong ve ark. (2014)

Twitter’da Duygu
Analizi

Twitter’da Duygu
Analizi

Twitter’da Duygu
Analizi

Twitter’da Duygu
Analizi

Twitter’da Duygu
Analizi

Twitter’da Duygu
Analizi

Twitter’da Duygu
Analizi

Twitter’da Duygu
Analizi
Twitter’da Duygu
Analizi

Twitter’da Duygu

Analizi

Twitter’da Duygu
Analizi

Twitter’da Duygu
Analizi

Twitter’da Duygu
Analizi

Twitter’da Duygu
Analizi

Twitter’da Duygu
Analizi

Twitter’da Duygu
Analizi

CRF, SVM,
MNB

SVM

kNN

SVM

C4.5 Agaci,
MNB

AdaBoost

kNN, NB,
Agirlikli SVM,
Dictionary
Learning

NB

SentiTweet

NB, SVM

NB, SVM

SVM

SVM, MaxEnt,
NB, Ensemble
Smiflandiricilar

Perceptron,
Voted
Perceptron,
Ensemble
Method

Duyguya Ozgii
Kelime Gomme
(SSWE)

Uyarlanabilir
Ozyinelemeli
Sinir Ag1

POS, unigram, bigram, trigram

Meta 6zellikler, Twitter’a 6zgii
ozellikler

N-gram, emoji, sdzciiksel
ozellikler (noktalama isaretleri
gibi)

POS, unigram, sozciiksel
ozellikler (biiyiik harf, tinlem
isareti gibi)

N-gramlar

POS, N-gramlar, Twitter’a 6zgii
ozellikler (hashtag gibi)

POS, N-gramlar

POS, unigram, semantik
ozellikler

Semantik 6zellikler, emojiler,
Twitter’a ait 6zellikler (hashtag
gibi)

Twitter’a ait 6zellikler (hashtag
ve URLgibi)

unigram, bigram, emoyjiler

DBPedia’dan kavramlar,
WordNet’ten fiil gruplari ve
sifatlar, SentiWordNet’in Senti
ozellikleri

POS, n-gramlar, sozciiksel
ozellikler (biiylik harfler,
noktalama isaretleri
olumsuzlama gibi)

POS, n-gramlar, emojiler,
Twitter'a ait 6zellikler (hashtag,
emojiler gibi)

Karakter n-gramlari

POS, n-gramlar, sdzciiksel
ozellikler

Unigram, bigram

29



UCUNCU BOLUM
MATERYAL VE YONTEM

Calismada uygulanan yontemlerin  anlatildigt  bu  béliimde, ¢alismada
gerceklestirilen adimlara yer verilmistir. Veri toplama, metin normallestirme ve duygu
analizi olmak iizere li¢ temel siiregle yiiriitiilen ¢alismadaki verilerin islenisi ve analiz
yontemleri ile yapay sinir aglarinin egitimi bu boliimde anlatilmistir. Calismada kullanilan

sistem mimarisi Sekil 1’de verilmistir.

Metin ™
@mention i love it!! &
check the link https://link.|
Re ve emoji modUilli smh ) @ TWINT
Metin

— Veri Toplama

Normallestirme

Metin

i love it heart eyes .
check the link /' YSA Modeli
shake my head face with Model Eéitimi

steam face with steam

™~

LSTM Modeli
Metin Polarite
i love it heart eyes pozitif
DUygU Analizi check the link notr
shake my head face with -
negatif
steam face with steam

Sekil 1. Calismada kullanilan sistem mimarisi

Sekil 1, verilerin toplanmasiyla baslayan g¢alismada metinlerin normallestirme
stirecinden gegirildigini, ardindan verilerin duygu analizine tabi tutuldugunu ve duygu
analizi sonucunda elde edilen etiketlenmis verilerle iki farkli yapay sinir aginin egitildigini
gostermektedir. Her bir adim ve uygulanan yontemler bu boliimiin alt basliklarinda

aciklanmustir.
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3.1. Veri Toplama

Caligmamizda, yorumlarini toplamak icin kullandigimiz yalan haberler, bagimsiz
teyit¢ilerden olan Snopes, Lead Stories, FactCheck.org ve Checkyourfact gibi haber

dogrulama sitelerinden elde edilmistir.

E F aC tCh e C k. O r g A Project of The Annenberg Public Policy Center n u ) >

HOME | ARTICLES~ | ASKAQUESTION~  DONATE =~ TOPICS™ = ABOUTUS~  SEARCH = MORE™

A

Ask SciCheck

Q. Are vaccinated and boosted people more
susceptible to infection or disease with the
omicron variant than unvaccinated people?

A. No. Getting vaccinated increases your

- d protection against COVID-19. Sometimes,
-5 certain raw data can suggest otherwise, but
a . that information cannot be used to

It’s Not News, Nor ‘Scandalous,’ That Pfizer Trial Didn’t Test determinenowwellavaccineworks:

Transmission Read the full question and answer

View the Ask SciCheck archives
Have a question? Ask us.

000080

Sekil 2. FactCheck.org haber dogrulama sitesi

(“FactCheck.org ”, 2022)

Haber dogrulama sitelerinden yalan haber basliklar1 manuel olarak toplanmuistir.
Haber basliklar1 “Saglik”, “Toplum ve Sosyal Meseleler”, “Sanat ve Eglence” ile “Siyaset”
olmak tizere dort farkli kategoriye uygun olacak sekilde secilmistir. Calismamizda
yorumlarni topladigimiz yalan haber bagliklar1 ve yalan haberlerin dahil oldugu

kategoriler Tablo 3’de verilmistir.

Literatiirde arastirmacilarin ¢ogunun tweet toplamak icin Twitter API’larim
kullandiklar1 bilinmektedir (Giachanou ve Crestani, 2016). Ancak Twitter’in icretsiz
erisim politikasi, fiyatlar ve farkli erisim secenekleri zaman i¢inde degistiginden, Twitter
API’da dakika bagina yapilabilecek istek sayisi, istek basina cekilebilecek tweet sayisi ve
gegmis verilere erisimde sinirlamalar bulunmaktadir (Antonakaki, vd., 2021). Bu
sinirlamalarin  iistesinden gelmek i¢in c¢alismada tweet toplama araci olarak Twint

kullanilmigtir (Zacharias ve Poldi, 2018).
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Tablo 3

Calismada kullanilan, 1 Aralik 2019-30 Temmuz 2022 tarihleri arasinda sosyal medyada
dolasima sokulan yalan haber basliklar

Kategorisi Yalan Haber Bashklar:
Saglik COVID-19 Vaccine Impairs Fertility
COVID-19 Vaccine Can Monitor The Human With 5G Chip
COVID-19 Vaccine Will Reduce The Planet’s Population
COVID-19 Vaccine Can Change Human DNA
COVID-19 Vaccine Contains Aborted Fetal Cells
COVID-19 Vaccine Make Our Body Magnetic
Thousands of Americans Died After Receiving Their COVID-19
Vaccine
Bill Gates Admits That a COVID-19 Vaccine Could Kill Up To 700K
People
Toplum ve Starbucks is Going Cashless in UK, US and Canada
sosyal meseleler  Four Al Robots Kill 29 Scientists in Japan
Coca-Cola Add Try To Be Less White to Cans
New Facebook-Meta Rule Permit Company To Use Your Photos
CERN Opened a Portal to Another Dimension
George Floyd Appeared on “Judge Judy”
Tickets to Trumps 2nd Inauguration Circulate on Social Media
Popeyes Hang a Sign Saying They Will Refuse to Serve White People
Sanat ve eglence Was Johnny Depp Offered $301M Disney Deal for Pirates Return
The Simpsons Predicted the Future
Disney World is removing Cinderella Castle
Actor Rowan Atkinson passed away
Disney Deny Tim Allen Lightyear Role Due to His Political Beliefs
Emma Watson Retiring From Acting
The Storyline of “I Am Legend” Takes Place in 2021
Captain America Predicted the Coronavirus Pandemic
Siyaset Maricopa County Elections Database Deleted
Biden Say “White Republican Men Are More Dangerous Than ISIS”
Former U.S. President Donald Trump Could Be Reinstated as President
by August 2021
Joe Biden is Wanted in Ukraine on Class A Felony Charges
The US Navy Has a Flying Aircraft Carrier
Jill Biden Gave Speech in Front of a Nazi-Inspired Flag

Twint, Twitter’in API’sini kullanmadan Twitter profillerinden sinirsiz miktarda
tweet toplamaya izin veren gelismis bir tweet toplama aracidir. Python programlama
dilinde yazilmis olan Twint acik kaynak kodlu bir yazilimdir. Belirli kullanicilardan gelen

tweetleri taramaya, belirli konular, etiketler ve trendlerle ilgili tweetleri toplamaya veya e-
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posta ve telefon numaralar gibi tweetlerdeki hassas bilgileri ayiklamay1 saglamak i¢in
Twitter’in arama operatoriinii kullanir. Twitter API’sinin aksine hiz sinirlamasi olmayan
Twint, Twitter’a kaydolmay: gerektirmeden anonim olarak da tweetleri g¢ekebilmeyi

saglamaktadir (Zacharias ve Poldi, 2018).

Topladig1 tweetleri txt uzantili dosya, CSV, JSON, SQLite ve Elasticsearch olmak
tizere bes farkli metin formatinda kaydedebilen Twint, komut satir1 ara yiiziinde (CLI)
komutlar1 ¢aligtirilabilmekle birlikte 6zel bigimlendirmeyi destekleyen bir modiil olarak da

kullanilabilmektedir. Twint uygulamasinin bazi temel CLI komutlar1 Tablo 4’te verilmistir.

Tablo 4

Twint uygulamasindan 6érnek CLI komutu 6rnekleri

Twint CLI Komutu Kullanimi

-u kullaniciadi Kullanicinin zaman ¢izelgesindeki tiim tweetleri
toplar.

-u kullaniciadi -s “sorgu” Kullanicinin = “sorgu” kelimesini i¢eren tiim
tweetlerini toplar.

-S “sorgu” Biitiin kullanicilardan “sorgu” kelimesini i¢eren
tweetleri toplar.

-S “sorgu” --replies Biitiin kullanicilardan “sorgu” kelimesini iceren

bir konuya verilen yanitlarini goriintiiler.

-u kullaniciadi --since “2015-12-20”  Kullanicinin “2015-12-20"den beri mevcut tiim
tweetlerini toplar.

-u kullaniciadi -o file.csv --csv Kullanicinin  tim  tweetlerini  toplar ve csv
dosyast olarak kaydeder.

(Zacharias ve Poldi, 2018)

Calismamizda tweetlerin toplanmast Twint’in  CLI komutlarin1  kullanarak
gergeklestirilmistir. Twint’in CLI komutlarina; arama anahtar kelimesi, tweetlere verilen
yanitlar ve yalan haberin ilk defa gériilme tarihi gibi parametrelere ilgili degerler verilerek
tweetler toplanmistir. Ornegin “COVID-19 Vaccine Impairs Fertility” seklindeki bir yalan
haber bashigindan “covid vaccine impact fertility”, “covid vaccine cause infertility” ve

“covid vaccine cause miscarriage” gibi anahtar kelimelerle sorgulama yapilmustir.
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Cesitli parametreleri igeren Twint uygulamasindan 6rnek bir CLI komutu Sekil 3’te

verilmistir. Anahtar kelimeler “covid vaccine impairs fertility” ile “-s” parametresi arama

<

yapilacagi, “--replies” parametresinin yazilmasiyla yanitlari goriintiilenecegi ve “--since”

parametresine “2020-12-01” degerinin verilmesiyle belirtilen tarihten itibaren giinlimiize
kadar tiim tweetlerin getirilmesi ve son olarak da “-0” parametresiyle ¢iktiy1 “dataset.txt”
isimli dosyaya kaydetmesi komutta belirtilmistir. Gizlilik geregi kullanici isimleri ve

bahsetmeler anonimlestirilmistir.

C:\Users\maide\Downloads\twint-master>python cli.py -s "covid vaccine impairs fertility"
--replies --since "2020-12-81" -o dataset.txt

1389551096654401547 2021-085-04 15:02:52 +0300 < i> (@ ! Despite the fact th
at-—no doubt—the world would be best served by less procreation from @ 1 and hi
s loyal viewers, he and they should know that COVID-19 itself, not the wvaccine, impairs m
ale fertility. https://t.co/I8DCBGMOFE

1363126826860691456 2021-02-20 17:02:15 +83600 <1 > @k ! @ 1 I read the b

rief statement, watched the short video. The Dr said there's no data showing covid vaccin
es impairs fertility. Then he said FDA is still reviewing the data on fertility. Kind of
a big issue to dismiss so flippantly. I prefer to see the data BEFORE getting the shot.
1354559253944672259 2021-01-28 01:37:47 +0300 < > @ My friend in t
he UK went for the COVID vaccine.She was asked if she still wanted to have babies cos the
vaccine impairs fertility... How come no one is telling Africans this as we queue up f
or supplies? You see why we need to produce our own vaccines? #vaccine

Sekil 3. Twint uygulamasindan drnek bir CLI komutu

3.2. Metin Normallestirme

Tweetler toplandiktan sonra veri setleri metin normallestirme asamasindan
gecirilmistir. Metin temizleme olarak da bilinen metin normallestirme dogal dil isleme
(NLP) i¢in ham metin hazirlama siirecidir. Verilerin analize en uygun olacak sekilde

islenebilmesi agisindan metin normallestirme kritik bir Gneme sahiptir.

Twint ile toplanan tweetler sirasiyla tweet ID’sini, tweet’in atilma tarihini, saatini,
UTC tanimlayicisini, kullanict adim1 ve tweet govdesini icermektedir. Twint’in getirdigi
giiriiltiiye ek olarak sosyal medyanin giindelik ve gelisigiizel dili de metin normallestirme
stirecini zorunlu kilmaktadir. Bu kapsamda, uygulanacak analizle ilgisi olmayan nitelikler

veri setinden kaldirilmistir. Metin normallestirme igin izlenen is akisi Sekil 4’te verilmistir.
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01 | TWITTER'A AIT o
KARAKTERLERIN
TEMIiZLENMESI

02 | HiS IFADELERI VE
EMOJILERIN
KELIMELERDEN
AYRILMASI

O
\—

03 | TUM KELIMELERIN
KUGUK HARFE _
DONUSTURULMESI

04 | EMOJILERIN

KENDi ANLAMINA
DONUSTURULMESI

05 | KISALTMALARIN
KENDi ANLAMINA
DONUSTURULMESI

06 | ALT CiZGILERIN
BOSLUK
KARAKTERIYLE
DEGISTIRILMESI

07 | SAYILARIN
SILINMESI

09 | BEYAZ BOSLUK
KARAKTERININ

O 08 | ALFANUMERIK
KARAKTERLER
HARIC TUM

KARAKTERLERIN
SILINMESI

TEMIZLENMESI

Sekil 4. Metin normallestirme i¢in uygulanan is akisi

Twitter’a ait karakterlerin silinmesi ile baslayan metin normallestirme is akisi
metindeki degerli bilgiyi ortaya c¢ikarmayi saglamaktadir. Kisisel verilerin korunmasi
kanunu basta olmak iizere, yapilacak analizle ilgisi olmayan kullanici isimleri ve
bahsedilmeler silinerek tweetler anonimlestirilmistir. Konuyu tek basina temsil edecek
derecede 6zet forma indirgenmis yapisiyla etiket verisi 6nemli bilgiler icerebilmektedir.

Dolayisiyla Twitter’da etiketlemek igin kelimenin bagina yazilan kare (#, hashtag)
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karakteri tweetlerden kaldirilmis, etiketler kelimelerden olusan sade bir forma getirilmistir.
Bilgiyi yaymak i¢in kullanilan retweet duruma verilen tepkileri yakalamak konusunda
fayda saglayacagindan retweet metinde tutulurken yeniden tweet’lendigini ifade eden RT
kisaltmast silinmistir. Son olarak metin i¢inde verilen linklerin kaldirilmasiyla Twitter’a

Ozgii giiriiltli elimine edilmistir.

Metne uygulanan NLP analiz araglar1 leksikon tabanli oldugu i¢in kelimelerin
kullanilan analiz araclarinin sozliiglindeki karsiliklartyla birebir eslesmesi gerekmektedir.
Ornegin “happy @) ile “happy®)” iki ayr kelime olarak algilanir. Sézliikte “happy”
kelimesinin karsiligi bulunurken “happy @)™ kelime ve emojiden olusan grubun karsilig
bulunmayacagi i¢in duygu analiz aract bu grubu etkisiz veya notr olarak etiketleyecektir.
Benzer durum n-gram tiretiminde de ortaya ¢ikmaktadir. Biiyiik/kiiglik harf diizeni farkli
olan “Great” ve ‘“great” kelimelerine n-gram analizcisi farkli birer sozciikmiis gibi
davranmaktadir. Dolayisiyla yazilmasi gerektigi sekilde yazilmayan her kelime analize
zarar verecek ve ifade edilen duygunun ortaya ¢ikamamasina neden olacaktir. Bu nedenle
kelimelere yapisik olarak yazilan his ifadeleri ve emojileri birbirinden ayirarak ve tim
kelimeleri kii¢lik harfe doniistiirerek analiz araclarinin sozciikleri dogru bigimde tanimasi

saglanmistir.

Metindeki duyguyu ortaya cikarmada en ¢ok katki saglayan bilesen emojilerdir.
Dolayisiyla emojiler, kelimelerden ayrildiktan sonra metne kattiklar1 anlamlariyla
degistirilmistir. Ornegin “(2)” emojisinin yerini “astonished_face” veya “¢4” emojisinin
yeniri  “thumbs_up” kelime Obegi almistir. Boylece, duygu analizcisinin ciimlede
kutuplulugu etkileyebilecek her tiirlii bileseni hesaba katmasi saglanmistir. Bu doniisiim
Python programlama dilinde acik kaynak kodlu olarak gelistirilen Emoji modiilii
kullanilarak saglanmistir (Kim, vd., 2014). Emoji modiilii de tipki diger dogal dil isleme
araglart gibi leksikon tabanli bir uygulamadir. Metinde emojiyi tespit ettiginde, kendi
sozliigiinden bu emojiye karsilik gelen sozciik obegiyle degistirerek doniisiim islemini
gerceklestirmektedir. Emojilerin yerini alan sdzciik 6bekleri alt ¢izgi karakteriyle birbirine

baghdir. Metin temizligi asamasinda sonradan ortaya ¢ikan bu durum Emoji modiiliiniin

36



metne getirdigi bir giriiltii oldugundan kisaltmalarin doniistiiriilmesi asamasindan sonra

temizlenmistir.

Twitter’daki karakter sinirlamasi nedeniyle tweetlerde kisaltmalar siklikla
kullanmaktadir. Kisaltmalar, karakter sinirin1 korumay1 ve hizli yazmay1 saglamasinin yani
sira metnin duygu yonelimi hakkinda onemli ipuglar1 saglayabilmektedir. Ciimlenin
sonuna eklenen bir kisaltma konuya yaklasimin ne yonde oldugunu gosterebilir veya
metnin duygu yonelimini tamamiyla tersine gevirebilir. Bununla birlikte metindeki anlam
biitiinltigli kisaltmalarin ne ifade ettiginin ortaya ¢ikartilmasiyla miimkiin olmaktadir. Bu
nedenle kisaltmalarin metne kattigi anlam ve duyguyu yakalayabilmek icin metin ii¢
kademeli bir kisaltma agma siirecine tabi tutulmustur. Sirasiyla; Ingilizcede kullanilan
resmi kisaltmalarin agilmasi, glinliik konusma dilinde kullanilan gayriresmi kisaltmalarin
acilmasi ve internet argo kisaltmalarin agilmasi ile gergeklestirilmistir. Kisaltmalar manuel
olarak olusturulmus olup sozliikk (dictionary) veri yapisi tiiriinde tutulmustur. Kisaltma

sOzliiklerinden 6rnekler Tablo 5, Tablo 6 ve Tablo 7°de verilmistir.

Tablo 5

Ingilizcede kullanilan resmi kisaltmalar

Kisaltma  Acilimi

‘s Is
Aren’t Are not
Can’t Can not
‘1 Will

Mustn’t Must not
Won’t Will not

(““Contractions ”, 2016)

Kisaltmalarin a¢ilmasmin ardindan Emoji modiiliiyle gelen kelime aralarindaki alt
cizgiler temizlenmistir. Sekil 2'de goriildiigii gibi Twint ile gekilen tweetler; tweet ID'si,
tweet'in atilma tarihi, saati ve UTC tanimlayicis1 gibi sayisal veriler icermektedir. Bu

veriler metne uygulanacak analizde kullanilmayacagi ve katki saglamadigindan
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kaldirilmistir. S6z konusu sosyal medya oldugunda noktalama isaretleri ve oOzel
karakterlerin asir1 kullanimi oldukg¢a yaygindir. Metindeki bu tip giiriiltiiniin elimine
edilmesi i¢in alfa numerik karakterler hari¢ tiim karakterler silinmistir. Bu asamada
metindeki noktalama isaretleri de silinmistir. Son olarak da beyaz bosluk (whitespace)

karakterlerinin kaldirilmasiyla metin normallestirme siireci tamamlanmustir.

Tablo 6

Gayri resmi kisaltmalar

Kisaltma Acilim
Cmon Come on
Gotta Gota
Tell’em Tell them
Supposta Supposed to
Betcha Bet you
Ain’t Is not

(“Informal contractions list ”, 2020)

Tablo 7

Internet argo kisaltmalari

Kisaltma  Acilim

dood Dude

C&G Chuckle and grin

L8R Later

ROFL Rolling on floor laughing
QQ Crying

MFW My face when

(“Internet Slang ”, 2021)

Saglik veri setinden rastgele seg¢ilmis ii¢ tweet i¢in metnin ham hali ile metin

normallestirmeden sonraki halinin 6rnegi Tablo 8’de verilmistir. Twint ile Twitter’dan
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toplandiktan sonraki ilk hali “Ham Metin” siitununda, metin normallestirme uyguladiktan

sonraki hali “Normallestirilmis Metin” siitunundadir. Gizlilik geregi kullanici isimleri ve

bahsetmeler “kullanic1_adi” ile degistirilerek anonimlestirilmistir.

Tablo 8
Saglik veri setinden rastgele secilen ii¢ tweetin metin normallestirmeden onceki ve sonraki
hali

Ham metin Normallestirilmis metin

1385515499413557248 2021-04-23 11:46:51
+0300 <kullanici_adi> @kullanici_adi As a
nurse | wonder why you think its ok to
promote a vaccine that is causing death and
adverse effects in people. Are you aware of
the young woman who are having
miscarriages due to the vaccine? Check the

data!!! Your promoting this to them
https://t.co/mPW1GIMk8M
1385260309993168896 2021-04-22 18:52:49
+0300  <kullanici_adi>  @kullanici_adi
@kullanici_adi @kullanic1_adi You started
with ““no vaccine was ever recommended in
pregnancy”” b/c they ““cause miscarriage™”...
You've modified your stance as your errors
are pointed out... Please do research (using
better info sources!) before making sweeping
(false) statements about the ““rest of the
world””.

1384294248078475265 2021-04-20 02:54:02
+0300 <kullanici_adi> @kullanici_adi This
is@ because now whats gonna happen? Lots
of ppl r vaccinated now. Elderly essential
workers chronically ill folks. and nobody can
tell whos who. Schools are starting to open
up and so is travel but vaccines are required i
think@how r those ppl gonna pin
miscarriage on them

as a nurse i wonder why you think it is
okay to promote a vaccine that is causing
death and adverse effects in people are
you aware of the young woman who are
having miscarriages due to the vaccine
check the data your promoting this to
them face screaming in fear loudly crying
face

you started with no vaccine was ever
recommended in pregnancy because they
cause miscarriage you have modified your
stance as your errors are pointed out
please do research using better info
sources before making sweeping false
statements about the rest of the world

this is woozy face because now whats
going to happen lots of people are
vaccinated now elderly essential workers
chronically ill folks and nobody can tell
who is who schools are starting to open up
and so is travel but vaccines are required i
think loudly crying face how are those
people going to pin miscarriage on them
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Metnin belirtilen arama desenini igerip igermediginin kontrol edilmesi ve yerine
istenen karakterle degistirilmesi islemi Python'in re modiilii ile gergeklestirilmistir (“Re —
regular”, 2022). Bu modiil, bir karakter dizesinin belirli bir diizenli ifadeyle eslesip
eslesmedigini kontrol etmeyi saglamaktadir. Diizenli ifade, kendisiyle eslesen bir dizi

karakteri belirtmektedir.

Diizenli ifadeler (Regular expressions) Python’in i¢ine yerlestirilmis ve re modiilii
araciligryla kullanima sunulan kiigiik, olduk¢a uzmanlagsmis bir programlama dilidir. Bu
dili  kullanarak, eslestirmek istenilen olast kelime dizgeleri i¢in kurallar
belirlenebilmektedir. Bu kurallarla karakter dizisinin istenilen kalipla eslesip eslesmedigi
veya istenilen kalip i¢in karakter dizisinde bir eslesme olup olmadigi kontrol
edilebilmektedir. Diizenli ifadeler bir dizgiyi degistirmek veya onu ¢esitli sekillerde
bolmek i¢in de kullanabilmektedir (“Re — regular”, 2022).

3.3. Duygu Analizi (Sentiment Analysis)

Verileri en dogru sekilde isleyebilmek i¢in uygulanan metin normallestirme siireci
tamamlandiktan sonra metinlerin duygu kutuplulugunu tespit etmek i¢in duygu analizi
gergeklestirilmistir. Calismamizda metinlerin duygu kutuplulugunu siniflandirmak igin,
sozlik ve kural tabanli olan ve agik kaynak kodlu VADER duygu analizi araci
kullanilmistir. Tweetler, kullanicinin konu hakkindaki bireysel yorumunun tamamini
icerdigi i¢in duygu analizi tweet bazli yapilmistir. Dolayisiyla her bir tweet, duygu analizi
sonucunda pozitif, negatif veya notr olarak etiketlenmistir. Metin normallestirme siirecinde
alfantimerik karakterler hari¢ tiim karakterler silindigi ve buna noktamala isaretleri de dahil
oldugu i¢in birden fazla ciimle i¢eren bir tweetin duygu analizi tek bir climle seklinde ele

alinmustr.

VADER, birden fazla bagimsiz insan hakem tarafindan etiketlenmis ve bu
etiketlerin ortalamasini1 kelimenin degerlik (valence) puani olarak kabul eden bir duygu
sozlugi igerir. Cimle diizeyinde metinde algilanan duygu yogunlugunu hesaplarken

makalelerinde agiklanan dilbilgisi ve sdzdizimsel kurallari uygulamaktadir. Ifade edilen
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duygularin hem kutupluluguna hem de yogunluguna duyarli olan VADER genel olarak
tim alanlarda duygu analizi i¢in uygulanabilecegi gibi Ozellikle sosyal medyada ifade

edilen duygulara uyum saglamaktadir (Hutto ve Gilbert, 2014).

Duygu analiz araci, bir ciimleye uygulandiginda “compound” olarak tanimlanan
bilesik puan, sozliikteki her kelimenin degerlik puanlarinin toplanmasi, kurallara gore
ayarlanmasi ve ardindan -1 (en u¢ olumsuz) ile +1 (en u¢ olumlu) arasinda olacak sekilde
normallestirilmesiyle hesaplanir. “P0s”, “neu” ve “neg” puanlar1 ise, her kategoriye diisen
metin oranlarini gostermektedir ve bu nedenle, bunlarin toplami 1 olmaktadir (Hutto ve
Gilbert, 2014). Metnin kutupluluk egilimi ise standart esik degerlerinin bilesik puana
uygulanmasiyla elde edilmistir. Bu baglamda duygu siniflandirmada kullanilan sézde kod

Sekil 5’te verilmisgtir.

IF bilesik puan >= 0.05

duyguyu pozitif olarak siniflandir
ELSE IF bilesik puan <= -0.05

duyguyu negatif olarak siiflandir
ELSE

duyguyu nétr olarak siiflandir

ENDIF

Sekil 5. Duygu siniflandirmada kullanilan s6zde kod

Yukarida aciklandigr sekilde, “compound” ile birlikte “pos”, “neu” ve “neg”
degerleri bir climlenin kutupluluk yonelimini ortaya ¢ikarmada kullanilan degerlerdir.
Kullanilan duygu analizi aract VADER veri setine uygulandiginda her bir yorum i¢in tek
tek bu degerleri hesaplamistir. Sekil 6'da “CERN Opened a Portal to Another Dimension”
baslikli yalan haber yorumlarinin on tanesi i¢in duygu analizi sonuglar1 6rnek olarak

verilmistir. Sekil 5 incelendiginde, tiim puanlari iceren degerlerin verildigi “scores” siitunu,
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okunabilirligi kolaylastirmak i¢in ayr1 bir siitunda tekrar eden bilesik puan degeri
“compound” ve Sekil 5'te aciklanan algoritmanin bilesik puana uygulanmasiyla elde edilen
duygu kutuplulugu “sentiment type” siitununda verildigi goriilmektedir. Buna gore, tim

veri setleri ayni siirece tabi tutulmus ve yorumlarin kutupluluk egilimi elde edilmistir.

scores compound sentiment type

0 {neg" 0.192, 'neu 0.731, 'pos': 0.077, 'compound'. -0.4588} -0.4588 Negatif
1 f'neg’: 0.0, 'neu” 1.0, 'pos" 0.0, 'compound'. 0.0} 0.0000 MNatr
2 f'neg’: 0.0, 'neu’: 1.0, 'pos" 0.0, 'compound’. 0.0} 0.0000 MNGtr
3 {'neg" 0.0, 'neu': 0.954, 'pos". 0.046, 'compound': 0.296} 0.2960 Pozitif
4 f'neg’: 0.0, 'neu’: 1.0, 'pos" 0.0, 'compound’. 0.0} 0.0000 MNGtr
5 {'neg". 0.0, 'neu': 0.855, 'pos". 0.145, 'compound': 0.5267} 0.5267 Pozitif
6 f'neg" 0.046, 'neu”: 0.954, 'pos". 0.0, 'compound". -0.296} -0.2960 MNegatif
7 {'neg" 0.0, 'neu': 0.679, 'pos". 0.121, 'compound': 0.5719} 0.5719 Pozitif
8 {'neqg". 0.0, 'neu': 0.676, 'pos". 0.124, 'compound': 0.6369} 0.6369 Pozitif
8 fneg': 0.0, 'neu" 0.89, 'pos" 0.11, 'compound': 0.5719} 0.5719 Pozitif

Sekil 6. “CERN Opened a Portal to Another Dimension” veri setinin ilk on yorumu igin

duygu analizi sonuglari

3.4. Yapay Sinir Aglarimin Egitimi

Calismada kullanilan veri setleri duygu analizine tabi tutulmus ve veriler pozitif,
negatif veya nétr olarak polariteleri belirlenmistir. Sozliik ve Kural tabanli duygu analizi
aracinin 6grenememe probleminin iistesinden gelmek ve metin siniflandirma problemi i¢in
hangi modelin daha etkili oldugunu ortaya c¢ikarmak ic¢in calismadan elde edilen duygu
analizinden geg¢irilmis veri setleri iki farkli modeli egitmede kullanilmistir. Modellerin
beslendigi veri setleri, normallestirilmis metinleri ve bu metinlerin duygu analizi araciyla

belirlenmis pozitif, negatif ve notr etiketlerinden olugmaktadir.
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Metin siiflandirmada kullanilmak tizere egitilen YSA modellerinden ilki Keras 6n
isleme katmanlarim1 kullanirken digeri LSTM (Long Short Term Memory - Uzun Kisa
Siireli Bellek) yontemini kullanmaktadir. Python programlama dilinin sagladigi Numpy ve
Pandas kiitiiphaneleri veri analizi ve veri isleme igin kullanilirken verilerin
gorsellestirilmesi i¢in Matplotlib kiitiiphanesinden yararlanilmistir. Model olusturma ve
egitme i¢in ise TensorFlow ve Keras kiitiiphaneleri ile egitimli makine 6grenimi modelleri

icin TensorFlow Hub deposu kullanilmaistir.

3.4.1 TensorFlow Girdi Veri Hatt1 (TF Input Pipeline)

Veri seti; egitim, dogrulama ve test olmak {izere ii¢ kiimeye ayrilmigtir. Egitim i¢in
veri setinin %801, dogrulama igin %10’u ve test i¢in %10’u alinacak sekilde boliinmiistiir.

Ardindan tf.data API ¢atisin1 kullanarak bir girdi veri hatt1 (input pipeline) olusturulmustur.

tf.data API catis1 basit, yeniden kullanilabilir par¢alardan karmasik girdi veri hatlar
olusturmaya olanak taniyan bir API'dir. Bu API aym1 zamanda biiyiikk miktarda veriyi
islemeyi, farkli veri formatlarindan okumay1 ve karmasik doniisiimler gerceklestirmeyi
miimkiin kilar. Boylece, biiylik miktarda verinin islenmesine izin vererek, diisiik kaliteli

makinelere hesaplama kolayligi saglar (“tf.data: Build TensorFlow”, 2022).

Veri setinin tamami tek seferde rastgele erisimli bellege (RAM) yiiklenip
islenemeyecek kadar biiylik oldugu i¢in verileri parcalara bolmek gerekmektedir. Bu
nedenle veriler toplu isler (batch) halinde RAM’e yiiklenir. Ancak bu verileri Numpy veya
Pandas listesi olarak yiiklemek yerine bir ¢esit 6zel veri yapist olan “tf.data.Dataset”
kullanilir. Bununla girdi veri hatti olusturulmaktadir. tf.data.Dataset ile veri seti bir dizi
doniistim isleminden gecirilebilmektedir. Caligmamizda her egitim, dogrulama ve test
kiimesi bir tf.data.Dataset’e doniistiiriilmiis ve bir fonksiyon yardimi ile veriler karigtirma
(shuffle), gruplandirma (batch) ve oOnylikleme (prefetch) gibi doniistim islemlerinden

gecirilmistir.

43



Verilerin karistirllmas1 “tf_dataset.shuffle()” metoduyla gergeklestirilmistir. Bu
metot, veri kiimesinin 6gelerini rastgele karigtirmaktadir. Bu veri kiimesi bir arabellegi,
belirlenen arabellek boyutu kadar 6geyle doldurur, ardindan bu arabellekteki Ogeleri
rastgele ornekler, secilen 6geleri yeni 6gelerle degistirir. Mitkemmel bir karistirma islemi
icin, veri kiimesinin tam boyutuna esit veya daha biiyiik bir arabellek boyutu secilmelidir
(“tf.data: Build TensorFlow”, 2022). Degerler karistirilarak veri setinin rastgele olmasi ve
sabit bir sirada olmamasi saglanmistir. Her iterasyonda arabellek boyutu kadar veri
alinmaktadir. Ogeleri arabellek boyutu kadar yiiklemekte ve her iterasyonda
karistirmaktadir. Karistirirken dikkat edilmesi gereken en Onemli husus, arabellek
boyutunu ifade eden buffer_size parametresinin yeterince biiyilk oldugundan emin
olmaktir. Bu deger ne kadar biiyiikse, baslangigta verileri yiiklemek o kadar uzun

stirecektir (“Building a data”, 2022).

Gruplandirma (batching) islemi, veri kiimesinin ardisik 6gelerini toplu islerde
birlestirmesini kapsamaktadir. Calismamizda kullandigimiz veri kiimesi biiyiik oldugu icin
toplulastirma boyutu da (batch size) biiylik se¢ilmistir. Veri seti, her biri ii¢ elemanlt iki
boyutlu gruplara boliinmiistiir. Bu, biiyiik veri kiimelerinin verimli bir sekilde islenmesine
olanak tanir ve ¢ok fazla kaynaga sahip olmayan makinelerde heaplamayi

kolaylastirmaktadir (“Building a data”, 2022).

TensorFlow girdi veri hattinin son basamagi olarak onyiikleme (prefetch) islemi
yapilmigtir. Onyiikleme, bir egitim adimmin 6nislemesi ile modelin yiiriitiilmesi
islemlerinin ayni anda yapilmasidir. Bir diger deyisle, modelin “S” egitim adimini
yiritiirken, girdi veri hattinin “s+1” adim1 igin gerekli verileri okumasidir. Bu sayede, her
zaman bir veri grubu 6nceden getirilir ve her zaman hazir bir veri oldugundan emin olunur
(“Building a data”, 2022). Onceden getirilecek Ogelerin sayisi, tek bir egitim adimi
tarafindan tiiketilen toplu islerin sayisina esit veya daha fazla olmalidir. Bu deger manuel
olarak ayarlayabilecegi gibi tf.data. AUTOTUNE olarak da ayarlayabilmektedir. Boylece,
calisma zamaninda degeri dinamik olarak ayarlamak i¢in “tf.data” calisma zamanina

soracaktir.
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TensorFlow girdi veri hatti son derece biiyiikk boyutlu verilerle basa ¢ikabilmeyi
sagladig1 gibi modeli egitmeden Once gerekli olabilecek tiim doniisiim islemlerini
uygulayabilme olanagi sunar. Veri setlerine bu ii¢ farkli doniisiim uygulandiktan sonra

“tf_dataset” elde edilmis ve model beslenirken bu veriler kullanilmistir.

3.4.2 YSA Modelinin Olusturulmasi

Girdi verilerimiz climlelerden olusmaktadir. Modeli olusturmadan Once metin
tiriindeki bu verileri modelin anlayacagi bir formata doniistirmek gerekmektedir.
Metinleri sayisal olarak temsil etmenin bir yolu, climleleri gémme (embedding)
vektorlerine ¢evirmektir. Bunun i¢in, metinlere kelime gémme (word embedding) islemi
uygulanir. Metin gOmme, insan tarafindan okunabilir metinleri, model tarafindan
okunabilir sayilara veya vektorlere doniistiirme islemidir. Bdylece bir kelimenin vektor
uzayindaki yeri metinden 6grenilebilir. Kelimenin 6grenildigi vektor uzayindaki pozisyona
embedding denir. Vektdr uzayinda daha yakin olan kelimelerin birbirleriyle benzer

anlamlara sahip olurlar (Patel, 2021).

Karmagikliklarina ve yeteneklerine gore farklilik gosteren kelime gomme teknikleri
bulunmaktadir. Caligmamizda TensorFlow Hub'in 7 Milyarlik bir korpus olan Ingilizce

Google News'de egitilmis token tabanli “nnlm-en-dim50” kelime gémmesi kullanilmstur.

Tensorflow Hub, egitimli makine 6grenimi modellerinin bir deposudur. Temelde
bunlar bir ka¢ parametre ayarina ihtiya¢ duyan kullanilmaya hazir modellerdir. TensorFlow
Hub'da 6nceden egitilmis bir¢ok metin gémmeleri vardir (“TensorFlow Hub”, 2022). Bu
metin gommeleri, ileri beslemeli Neural Network Language Model (NNLM)'e
dayanmaktadir (“nnlm-en-dim507, 2022).

Metin smiflandirmasi i¢in modeli olustururken eklenecek olan ilk katman, dnceden

egitilmis embedding katman1 olmalidir. Dolayisiyla 6nceden egitilmis bu “nnlm-en-dim50”
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gommeleri “embedding” degiskenine atanmustir. Ardindan TensorFlow Hub modeli

kullanarak bir Keras katmani olusturulmustur.

Dogrusal bir katman yigmini model iginde gruplamasi igin “Sequential” teknigi
kullanilmistir. Her katmani “add” yontemiyle eklenmis olup ilk olarak “hub_layer” gomme
katmani1 eklenmistir. Bu katman ile climleler tokenlere boliiniir. Anlam olarak birbirine
yakin olan tokenler bir araya getirilir. Ardindan “Dense” katmanlari eklenmis ve bu

katmanlarda relu ve sigmoid aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmistir.

Asirt 0grenme (overfit) modelin egitim verisini olduk¢a iyi tahmin edebilmesi
ancak genellestirme yetisinin son derece kotii bir olmasidir. Asir1 6grenen modeller
genelleyememe problemlerine sahip olmakla birlikte yeni verileri iyi tahmin etmede zorluk
yasarlar. Bu nedenle modelin ezberlemesini énlemek icin Dropout kamanlar1 eklenmistir.
Dropout temelde iyi performans gostermeyen veya iyi ¢alismayan bir kac¢ diigiimii secip

cikarmaktir. Bu da modelin genellestirmesine yardimci olmaktadir.

Modeli derlerken, kayip fonksiyonunu ve bir optimize ediciyi belirtilmistir.
Problemimiz bir siniflandirma problemi oldugu i¢in kayip fonksiyonu olarak “Binary
Cross Entropy”, optimize edici olarak “Adam” kullanilmistir. Ogrenme orani, egitim tur
sayist ve modelin performansini her egitim tur sayisinda gérmek i¢in “accuracy” metrigi

belirtildikten sonra model egitilmistir.

3.4.3 LSTM Yontemi

Egitilen bir diger modelde de LSTM (Long Short Term Memory - Uzun Kisa Siireli
Bellek) sinir ag1 kullanilmistir. LSTM uzun siireli bagimliliklar1 6grenebilen ve kisa siireli
hafiza problemini ¢o6zmede kullanilan 6zel bir RNN (Recurrent Neural Network -
Yilenenen Sinir Aglari) tiridir (Olah, 2015). Tim RNN’ler, tekrarlayan sinir agi
modiilleri zinciri seklindedir. Standart RNN'lerde, bu yinelenen modiil, tek bir tanh

katmani gibi ¢ok basit bir yapiya sahiptir. LSTM'ler zincir benzeri bir yapiya sahiptir,
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ancak yinelenen modiil bundan farkli bir yapidadir. Tek bir sinir agi katmanina sahip

olmak yerine, ¢cok 6zel bir sekilde etkilesime giren dort katmani vardir.

Bir LSTM'deki yinelenen modiil ve dort etkilesimli katman yapist Sekil 7°de
verilmistir. Diyagram, her hattin, bir diiglimiin ¢iktisindan digerlerinin girdilerine kadar
biitiin bir vektorii tasidigim1 gostermektedir. Yesil daireler, vektor toplama gibi noktasal
islemleri temsil ederken, kutular 6grenilmis sinir ag1 katmanlardir. Birlesen hatlar birbirine
baglanmay1 belirtirken, hattin catallamasi iceriginin kopyalandigini ve kopyalarin farkli

konumlara gittigini gostermektedir (Olah, 2015).
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Sekil 7. Dort etkilesimli katman iceren LSTM'deki yinelenen modiil
(Olah, 2015)

Diyagramin tistiinden gecen yatay ¢izgi olan hiicre durumu (cell state) LSTM'lerin
anahtaridir. Hiicre durumu bir tiir tasima bandi gibidir. Sadece bazi kiiclik dogrusal
etkilesimlerle, tiim zincir boyunca dosdogru ¢alisir. Bu sayede bilginin degismeden akmasi
cok kolaydir. LSTM, kapilar (gates) ad1 verilen yapilar tarafindan dikkatlice diizenlenen
hiicre durumuna bilgi ekleme veya ¢ikarma yetenegine sahiptir. Kapilar, istege bagl olarak
bilginin gegmesine izin vermenin bir yoludur. Sigmoid sinir ag1 katmanindan ve noktasal

carpma igleminden olusurlar (Olah, 2015).
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Bir RNN ¢esidi olan LSTM ile, kisa stireli bellegin yaninda uzun siireli bellek de
gelmektedir. Boylece anlamli, 6nemli, anahtar sézciik tarzindaki kelimeleri uzun stireli
bellekte saklanabilmektedir. LSTM egitimi esnasinda veri setindeki bir ¢ok ornekle
karsilastig1 icin yeni bir kelime geldiginde bunu saklayip saklamayacagini karar verebilir

hale gelmektedir.

Calismamizda LSTM ile kurulan model i¢in hatirlanacak maksimum sayidaki
kelime 2000 olarak belirlenmistir. S6zliigii vektorize etmek i¢in metin zelliklerini tamsay1
dizileriyle esleyen bir Keras 6n isleme katmani kullanilmistir. Farkli uzunluktaki metinleri
standardize etmek ve ayni uzunluga getirmek i¢in maskeleme parametresi ve LSTM’in
cikt1 boyutu metin gdmme (text embedding) esnasinda belirtilmistir. Modelin dogruluk ve

hata sonuglar1 dordiincii boliimde verilmis, bulgular besinci boliimde tartigilmistir.
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DORDUNCU BOLUM
ARASTIRMA BULGULARI

Calismamizda, Tablo 3’de verilen yalan haber basliklarina ait tepkiler toplanmis ve
bu yorumlara duygu analizi uygulanmistir. Saglik, Toplum ve sosyal meseleler, Sanat ve
eglence ile Siyaset kategorileri ayr1 ayri incelenmis olup her yalan habere verilen tepkiler
bireysel olarak duygu analizine tabi tutulmustur. Yalan habere verilen yorum sayisina bagl
olarak veri setinin pozitif, negatif ve notr yorum olaranlar1 asagida verilmistir. Elde edilen
verilerle Yapay Sinir Ag1 ve LSTM modelleri egitilmis ve metin siiflandirma problemi

icin hangi modelin daha iyi sonug verdigi karsilastirilarak degerlendirilmistir.

4.1. Duygu Analizi Sonuclari

Calismada kullanilan yalan haber bagliklari, kategorisi ve her bir veri setine ait
toplanan yorum sayisi Tablo 9'da verilmistir. Yalan haberin yayginligi yalan habere

yapilan yoruma gore, dolayisiyla veri setindeki veri sayisina gore karar verilmistir.

Kategorilerine gore veri setlerine uygulanan duygu analizi sonuglar ise Sekil 8,
Sekil 9, Sekil 10 ve Sekil 11°deki gibidir. Sekillerde sirasiyla Saglik, Toplum ve sosyal
meseleler, Sanat ve eglence ile Siyaset kategorilerine ait polarite ylizdeleri yer almaktadir.
Dikey eksende yalan haber bagliklart bulunurken, grafik asagidan yukariya dogru veri
sayisi artan sekilde yalan haber basliklar yerlestirilmistir. Dolayisiyla bu gosterim,
asagidan yukariya dogru yalan haberin yayginliginin arttigini ifade etmektedir. Her bir
haber bagliginin karsisinda kendi veri setine ait pozitif, negatif ve notr polarite ytizdeleri
verilmistir. Sekillerde de goriildiigii gibi, bir yalan haber basliginin karsisindaki bu polarite

yiizdeleri toplam1 100 olmaktadir.
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Tablo 9

Kategorilerine gore yalan haber bagliklar1 ve bu yalan haberlere verilen yorumlarin sayisi

Kategorisi Yalan Haber Bashklar Veri Sayisi

Saglik COVID-19 Vaccine Impairs Fertility 62722
COVID-19 Vaccine Can Monitor The Human With 5G Chip 56052
COVID-19 Vaccine Will Reduce The Planet’s Population 30792
COVID-19 Vaccine Can Change Human DNA 21073
COVID-19 Vaccine Contains Aborted Fetal Cells 13164
COVID-19 Vaccine Make Our Body Magnetic 11206
Thousands of Americans Died After Receiving Their COVID-19 5435
Vaccine
Bill Gates Admits That a COVID-19 Vaccine Could Kill Up To 3145
700K People

Toplum ve Starbucks is Going Cashless in UK, US and Canada 51558

sosyal Four Al Robots Kill 29 Scientists in Japan 50761

meseleler Coca-Cola Add Try To Be Less White to Cans 26942
New Facebook-Meta Rule Permit Company To Use Your Photos 26276
CERN Opened a Portal to Another Dimension 12911
George Floyd Appeared on “Judge Judy” 987
Tickets to Trumps 2nd Inauguration Circulate on Social Media 546
Popeyes Hang a Sign Saying They Will Refuse to Serve White 487
People

Sanat ve Was Johnny Depp Offered $301M Disney Deal for Pirates Return 37451

eglence The Simpsons Predicted the Future 34309
Disney World is removing Cinderella Castle 21464
Actor Rowan Atkinson passed away 20957
Disney Deny Tim Allen Lightyear Role Due to His Political Beliefs 18323
Emma Watson Retiring From Acting 5020
The Storyline of “I Am Legend” Takes Place in 2021 2003
Captain America Predicted the Coronavirus Pandemic 542

Siyaset Maricopa County Elections Database Deleted 38862
Biden Say “White Republican Men Are More Dangerous Than 33372
ISIS”
Former U.S. President Donald Trump Could Be Reinstated as 12988
President by August 2021
Joe Biden is Wanted in Ukraine on Class A Felony Charges 5068
The US Navy Has a Flying Aircraft Carrier 2516
Jill Biden Gave Speech in Front of a Nazi-Inspired Flag 620

50



Jmizog
130K
Jebay

13|20z, 23LE|og
o8 09 0

% FT98

%% 59°88

% LLLE

% PO LE

% B°6E
%% 979K

% 90°ER
% S0°9E

% TR
% 98E

% E9'6BE
% T0'6E

T EY LY

% 2270
% P9I

% FZ°0

% IT'1T

% B1'SE

% FEEL

% 68'0Z

% 6R'ET

% 9ETE

% 6T

% BT'EE

I2[3pzZnk 3IUE]0d 135 LA yijbes

2jdoad ¥00L oL dn I PINGD 2UiD3ep,
6T-0IADD B 1BY] SHWPY 52185 |Iig

3unoes §T-AIAOD 1124 L Buimaday
J3YY paI0 SUBILISWY JO SPUBSNOL |

anaubely Apog Ing axep 3UNIEA 6T-OIAOD

51120 12324 PAUOGY SUIBIUDD BUIBIEA 6T-AIADD

WNQ uewny aBueyd ued aunIey 6 T-0IADD

uone|ndog s,33ue|d 341
=22np= (A 2UDoes, 6 T-0IADD

diyd 95 YA uewny 3y
103UO ueD 3UNIE G T-AINGD

A3ipag siedu) suRaes 6T-QIAOD

uepiSeq Jagqey ueje,

Sekil 8. Saglik veri seti i¢in duygu analizi sonuglari

Sekil 8’deki Saglik veri seti i¢in duygu analizi sonuglari incelendiginde, yalan

haberin yayginlig1 arttik¢a veri setindeki negatif yorumlarin arttigi, pozitif ve ndtr yorum

oranlarmin ise genellikle ayni oranlarda seyrettigi goriilmektedir. Bir diger ilging bulgu ise

Saglik veri setinin tiim bagliklart icin, negatif yorum oraninin, pozitif ve notr yorum
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oranlarina gore daha yiiksek oranda bulunmasidir. Dolayisiyla, saglik kategorisi igin,

negatif yorumlar arttik¢a haberin yayildigi, ancak pozitif ve notr yorumlarin yayginliga bir

etkisi olmadig1 gézlemlenmistir.
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Sekil 9. Toplum ve sosyal meseleler veri seti igin duygu analizi sonuglari
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Sekil 9’daki Toplum ve sosyal meseleler veri seti i¢in duygu analizi sonuglari
incelendiginde ise herhangi bir duygu kutuplulugunun belirli bir sekilde one ¢ikmadigi
gozlemlenmistir. Yalan haberin igerdigi konuya gore belli duygular 6n plana ¢ikmustir.
Ornegin “Coca-Cola Add Try To Be Less White to Cans”, “George Floyd Appeared on
‘Judge Judy’” veya “Popeyes Hang a Sign Saying They Will Refuse to Serve White
People” gibi 1rk¢ilik igeren veri setlerinde negatif duygunun baskin geldigi, ancak
“Starbucks is Going Cashless in UK, US and Canada” ve “New Facebook-Meta Rule
Permit Company To Use Your Photos” gibi yanlis bilgi igeren veri setlerinde notr
yorumlarin 6ne ¢iktig1 gorilmektedir. Toplum ve sosyal meseleler list bashgi, veri
setindende goriilebilecegi tlizere, kendi i¢inde ¢ok ¢esitli konular1 ihtiva edebilme
potansiyeline sahiptir. Bu da her yalan haber i¢in farkli duygularin 6ne ¢ikmasi anlamina

gelmektedir. Dolayisiyla bu kategori icin, sadece duygu kutuplulugu yalan haberin
yayginligini aciklamada yetersiz kaldig1 goriilmektedir.

Sekil 10°daki Sanat ve eglence veri seti i¢in duygu analizi sonuglari incelendiginde,
notr yorumlar yalan haberin yayginligi ile dogru orantili bir sekilde artis sergiledigi ve veri
setindeki bagliklarin cogunda nétr yorumlarin pozitif ve negatif yorumlarin oranindan daha
yiiksek oldugu goriilmektedir. Haberin yaygimlig: arttik¢a negatif yorum oraninda az da
olsa bir artis trendi saptanmaktadir. Ancak pozitif yorum oranminindaki degisimin

yayginliga herhangi bir etkisi goriilmemektedir.

Sekil 11°deki Siyaset veri seti i¢in duygu analizi sonuglar1 incelendiginde, tipki
“Toplum ve Sosyal Meseleler” veri setindeki gibi belirli bir sekilde 6ne ¢ikan bir duygu
kutupluluguna rastlanmamistir. Ancak, haberin yayginlig1 arttikca negatif yorum orani
azalig gostermistir. Bununla birlikte pozitif yorum oraninin veri seti boyunca yaklasik ayni
oranlarda seyrettigi, notr yorum oraninin ise diizenli bir davranis sergilemedigi
gbozlemlenmis, dolayisiyla bu iki duygu kutuplulugunun yaygmhga bir etkisi

saptanmamigtir.
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Sekil 10. Sanat ve eglence veri seti i¢in duygu analizi sonuglari
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Sekil 11. Siyaset veri seti i¢in duygu analizi sonuglari

4.2. Modellerin Degerlendirilmesi

Bu calismadan elde edilen veri setleri kullanilarak Yapay Sinir Ag1 ve LSTM

modelleri olusturulmus ve bu yontemlerle metin siniflandirma yapilmistir. Modeller ikili

siniflandirma yapacak sekilde ayarlanmistir. Iki model de egitim i¢in fazla veriye ihtiyag
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duydugu i¢in her bir kategorileriye ait veri setleri birlestirilerek modeller egitilmistir.
Calismamizdaki metin smiflandirma problemi igin, tiim smniflar esit derecede énemli ve
smiflar dengeli oldugundan modelleri degerlendirmek i¢in yalnizca dogruluk (accuracy)
metrigi kullanilmistir. Bununla beraber model performans: hata (loss) fonksiyonu ile
degerlendirilmistir. Yalan haber ketegorileri i¢in Yapay Sinir Ag1 modelinin egitim tur
sayisina bagl olarak dogruluk ve hata degerleri Sekil 12, Sekil 14, Sekil 16 ve Sekil 18’de
verilmistir. LSTM modelinin egitim tur sayisina bagli olarak dogruluk ve hata degerleri ise
Sekil 13, Sekil 15, Sekil 17 ve Sekil 19’da verilmistir.
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Sekil 12. “Saglik” veri setinin, Yapay Sinir Ag1 modeline gore egitim seti ve dogrulama

seti igin Dogruluk (Accuracy) ve Hata (Loss) degeri
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Sekil 13. “Saglik” veri setinin, LSTM modeline gore egitim seti ve dogrulama seti igin

Dogruluk (Accuracy) ve Hata (Loss) degeri
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Sekil 14. “Toplum ve Sosyal Meseleler” veri setinin, Yapay Sinir A1 modeline gore
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Modelin Dogrulugu Modelin Hata Degeri
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Sekil 16. “Sanat ve Eglence” veri setinin, Yapay Sinir Ag1 modeline gore egitim seti ve

dogrulama seti i¢in Dogruluk (Accuracy) ve Hata (Loss) degeri
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Sekil 17. “Sanat ve Eglence” veri setinin, LSTM modeline gore egitim seti ve dogrulama

seti icin Dogruluk (Accuracy) ve Hata (Loss) degeri
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Sekil 18. “Siyaset” veri setinin, Yapay Sinir A1 modeline gore egitim seti ve dogrulama

seti igin Dogruluk (Accuracy) ve Hata (Loss) degeri
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Sekil 19. “Siyaset” veri setinin, LSTM modeline gore egitim seti ve dogrulama seti i¢in

Dogruluk (Accuracy) ve Hata (Loss) degeri

YSA ile kurulan modelin basarisint LSTM ile karsilastirmak icin iki modelin de
egitim, dogrulama ve test verilerinin dogruluk ve hata sonuglari Tablo 10°da verilmistir.
Hangi modelin metin siiflandirmada daha basarili oldugu dogrulama verilerindeki ve test
verilerindeki dogruluk metriginin yiiksek olmasiyla ve hata metriginin de 0’a olan

yakinligiyla anlasilmaktadir.
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Tablo 10

YSA ve LSTM modelleri i¢in egitim, dogrulama ve test verilerinin dogruluk ve hata
sonugclari

Kategorisi Model Metrik Egitim Dogrulama Test
verileri verileri verileri
Saglik YSA Dogruluk 0.9393 0.8890 0.8924
Hata 0.1615 0.2923 0.2925
LSTM Dogruluk 0.8981 0.8834 0.8853
Hata 0.2576 0.2904 0.2931
Toplum YSA Dogruluk 0.9637 0.9218 0.9166
ve sosyal
meseleler Hata 0.0957 0.2295 0.2433
LSTM Dogruluk 0.9154 0.9107 0.9082
Hata 0.2191 0.2376 0.2475
Sanat ve YSA Dogruluk 0.9751 0.9332 0.9318
eglence
Hata 0.0771 0.1999 0.1994
LSTM Dogruluk 0.9288 0.9164 0.9151
Hata 0.1814 0.2307 0.2333
Siyaset YSA Dogruluk 0.9612 0.9020 0.8998
Hata 0.1252 0.2639 0.2888
LSTM Dogruluk 0.8999 0.8824 0.8855
Hata 0.2403 0.2887 0.2924

Tablo 10’daki sonuglar incelendiginde, tiim kategorilerde, egitimli TensorFlow Hub
kullanan YSA modelinin LSTM modeline gore daha yiiksek dogruluk elde ettigi
goriilmektedir. YSA modeli, En az verisi olan Siyaset kategorisi i¢in bile dogrulama veri
setinde 0.9020, test veri setinde 0.8998 dogruluk elde etmistir. Bu da egitimli TensorFlow
Hub kullanan YSA modelinin az veriyle de oldukc¢a iyi performans gosterdigini ortaya

koymaktadir.
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Sekil 12, Sekil 14, Sekil 16 ve Sekil 18’deki Modelin Dogrulugu grafikleri
incelendiginde, egitimli TensorFlow Hub kullanan YSA modelinin ¢ok hizli bir sekilde
egitiminin tamamlandigini ve alti egitim tur sayisinda (epoch) optimum performansina

ulastigini sdyleyebilmekteyiz.

Yine aynmi sekilde Tablo 10’daki sonuglar LSTM i¢in incelendiginde, LSTM
kullanan modelin dogruluk degerlerinin, diger modelin altinda kaldig1 goriilmektedir. Ote
yandan egitim, dogrulama ve test verileri i¢cin dogruluk degerleri oldukc¢a tutarlidir.
Ornegin Saglk kategorisi igin, egitim verilerinin dogruluk degeri 0.8981 iken dogrulama
verilerinin dogruluk degeri 0.8834 ve test verilerinin dogruluk degeri 0.8853'tiir. Ancak
YSA modelindeki egitim verilerinin dogruluk degeri 0.9393 iken dogrulama ve test
verilerinde dogruluk degeri sirasiyla 0.8890 ve 0.8924 olarak bulunmustur. Bu da
LSTM’in daha 1yi genellestirdigini, YSA’nin ise ezberlemeye (overfit) yatkin oldugunu

gostermektedir.

Sekil 13, Sekil 15, Sekil 17 ve Sekil 19’daki Modelin Dogrulugu grafikleri
incelendiginde, LSTM kullanan modelin egitimi daha yavas tamamlanmistir. Dokuz egitim
tur sayisinda (epoch) optimum performansina ulasmistir. Bu da LSTM modelinin

egitiminin ~ YSA  modeline  gére daha uzun  siirdiigiini = gostermektedir.
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BESINCI BOLUM
SONUC VE ONERILER

Sosyal medyanin haber kaynagi olarak kullanilmasi durumu giiniimiizde oldukca
yaygindir. Ancak sosyal medyada karsilasilan haberlerin dogrulugu ve gecerliligi
sorgulanmadan ve kontrol edilmeden dogru kabul edilmesi, yalan haberlerin yayilmasinin
ana nedenlerinden biridir. Sosyal medya ekosistemi igin, haberlerin dogrulugu ve
gecerliligi kanitlara dayali verilerden ziyade fikir ve duygularin kontrolii altinda
oldugundan, yalan haberlerin yayilmasinda hangi duygunun daha etkili oldugu sorusu
ortaya ¢ikmaktadir. Bu noktadan hareketle calismamizda, kullanicilarin yalan haberlere
verdikleri tepkiler ile yalan haberlerin yayginlhigi arasinda bir iliski olup olmadigi

arastirilmastir.

Bu c¢alismada, yalan haberin yaygmlhigiyla kullanici yorumlarinin  duygu
kutupluluklar1 arasinda bir iliski olup olmadigini ortaya ¢ikartmak amaglanmistir. Bunun
icin yalan haberler ¢evrimici bagimsiz teyitcilerden tespit edilip bu yalan haberlere verilen
kullanict yorumlart Twitter’dan toplanmistir. Yalan haberin yayginligi bu yalan habere
yapilan yorum sayisina gore karar verilmistir. Toplanan veriler dort ana kategoride analiz
edilmistir. Bunlar; “Saglik”, “Toplum ve Sosyal Meseleler”, “Sanat ve Eglence” ve
“Siyaset” kategorileridir. Her kategorilerdeki yalan haber basliklarina ait yorumlara duygu
analizi uygulanmistir. Calismadan elde edilen verilerle sozliik ve kural tabanli duygu
analizi aracinin 0grenememe probleminin {iistesinden gelmek ve metin siniflandirma
problemi i¢in hangi modelin daha etkili oldugunu ortaya ¢ikarmak icin iki yapay sinir ag1
modeli egitilmistir. Egitilen YSA modellerinden ilki Keras 6n isleme katmanlarini

kullanirken digeri LSTM yontemini kullanilmastir.

Ozellikle Saglik kategorisinde yalan haberin yayginli arttik¢a veri setindeki negatif
yorumlarin arttigi gozlemlenirken nétr ve pozitif yorumlarin genellikle birbirine yakin
oranlarda seyrettigi, dolayisiyla Saglik kategorisi i¢in ndtr ve pozitif yorumun yaygimliga
bir katkis1 olmadigi gdzlemlenmistir. Ote yandan Sanat ve Eglence kategorisinde, notr

yorumlar yalan haberin yayginligiyla dogru orantili bir sekilde artig sergilemekletir.
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Bununla birlikte bu kategorinin veri setlerinde nétr yorumlar pozitif veya negatif yorum
oranindan daha yiiksek oranda goriilmektedir. ilk bakista, sanat ve eglencenin insandaki
pozitif duygular1 harekete gecirme konusunda 6nayak oldugu bilinse de, bu kapsamdaki
yalan haberlerin yayiliminda pozitif yorum oranmindaki degisimin yayginliga herhangi bir
etkisi gortilmemistir. Toplum ve sosyal meseleler kategorisinde ise yalan haberin
yaygimhigiyla herhangi bir duygu kutuplulugu belirli bir sekilde 6ne ¢ikmamustir. Yalan
haberin bashgina, yani igerdigi konuya gore belli duygular énplana ¢ikmistir. Ornegin
toplumun sinir uglarina dokunan ve 1rkg¢ilik igeren “Coca-Cola Add Try To Be Less White
to Cans” ve “George Floyd Appeared on ‘Judge Judy’” veri setlerinde negatif duygunun
baskin geldigi, ancak “Starbucks is Going Cashless in UK, US and Canada” ve “New
Facebook-Meta Rule Permit Company To Use Your Photos” gibi yanlis bilgi i¢eren veri
setlerinde notr yorumlar 6ne ¢ikmistir. Siyaset kategorisinde ise tipki “toplum ve sosyal
meseleler” veri setindeki gibi belirli bir sekilde 6ne ¢ikan bir duygu kutupluluguna
rastlanmamustir. Bununla birlikte, veri seti boyunca yaklasik ayni oranlarda seyreden
pozitif polaritenin ve diizenli bir davranis sergilemeyen nétr polaritenin yayginliga bir
etkisi saptanmamistir. Siyaset kategorisiyle ilgili bir diger ilging tespit ise, yalan haberin

yayginligi arttik¢a negatif yorum oraninda azalma goriilmesidir.

Bu sonuglar i1s1ginda, yalan haberin yayginligiyla yalan habere verilen tepki
arasinda bir iliski oldugu ortaya ¢ikmustir. Ancak yalnizca bir duygunun yalan haberi
yaymada tek basina yeterli olmadigi, yalan haberin tiirline ve insanlar1 hangi baglamda

etkiledigine gore degistigi gozlemlenmistir.

Tim veri setleri i¢in Keras 6n isleme katmanlarindan egitimli TensorFlow Hub
kullanan YSA modelinin LSTM modelinden daha yiiksek dogruluk degerine sahip olurken
yine YSA modelinden daha diisiik hata degeri elde edilmistir. Egitimli TensorFlow Hub
kullanan modelin ise az veriyle bile dogruluk degerinin LSTM'den daha yiiksek oldugu
goriilmektedir. Modellerin optimum seviyesine ulagmalar1 i¢in kullanilan egitim tur
sayilar1 da farklilik gostermistir. Keras katmanli YSA 6 egitim tur sayisinda optimuma
ulagirken bu durum LSTM i¢in 9 egitim tur sayisinda gerceklesmektedir. Bu da, bir metin
siniflandirma problemi s6z konusu oldugunda, onceden egitimli metin gdmmelerinin

kullanilmasinin performansi arttirdigini ve egitim siiresini kisalttigin1 géstermektedir.
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Calismanin ilave verilerle giincellenmeye acgik ve hazir bir yapisi bulunmaktadir.
Gelecekteki caligmalarda, modelin daha iyi genelleyebilmesi ve daha yiiksek dogruluk elde
edilebilmesi i¢in daha biiyiik veri setleri kullanilabilir. Yalan haber bagliklarina ait pozitif,
negatif ve notr yorum oranlari, haberin veri sayisi1 gibi parametreler 6znitelik olarak
kullanilarak makine 06grenmesi yontemleriyle bir haberin yayilip yayilmayacagi
tahminlenebilir. Bir diger ¢alisma ise, yalan haber yorumlarindaki polarite oranlarimin
rastgele olup olmadigini ag13a ¢ikarmaya ydnelik olabilir. Ornegin, negatif yorumlar belli
bir orandayken pozitif veya notr yorumlarin belli bir degerin iistiinde veya altinda olmast
yalan haberi yayip yaymayacaginin, boyle bir gizli iligki olup olmadigi arastirmasi
yapilabilir. Boyle bir ¢calisma makine 6grenmesi yapabilecek kadar yalan haber basliklar

ve bu yalan haberlere ait yorumlarin toplanmasiyla ~miimkiin  olabilir.

64



KAYNAKCA

Agarwal, A., Xie, B., Vovsha, I., Rambow, O. ve Passonneau, R. J. (2011, June).
“Sentiment analysis of twitter data”. In Proceedings of the workshop on language
in social media (LSM 2011). 30-38.

Agarwal, A. (2017, 19 Temmuz). How to Write a Twitter Bot in 5 Minutes [Blog yazisi].
Erisim adresi: https://www.labnol.org/internet/write-twitter-bot/27902/

Aisopos, F., Papadakis, G. ve Varvarigou, T. (2011, November). “Sentiment analysis of
social media content using n-gram graphs”. In Proceedings of the 3rd ACM SIGMM

international workshop on Social media. 9-14.

Allcott, H. ve Gentzkow, M. (2017). “Social Media and Fake News in the 2016 Election”.
Journal of Economic Perspectives. 31(2). 211-236. doi:10.1257/jep.31.2.211

Alonso, M. A., Vilares, D., Gémez-Rodriguez, C. ve Vilares, J. (2021). “Sentiment

analysis for fake news detection”. Electronics. 10(11). 1348.

Anoop, K., Deepak, P. ve Lajish, V. L. (2020). “Emotion cognizance improves health fake
news identification”. In IDEAS. 24.

Asiaee T, A., Tepper, M., Banerjee, A. ve Sapiro, G. (2012, October). “If you are happy
and you know it... tweet”. In Proceedings of the 21st ACM international conference

on Information and knowledge management. 1602-1606.

Aston, N., Liddle, J. ve Hu, W. (2014). “Twitter sentiment in data streams with
perceptron”. Journal of Computer and Communications. 2014..

Bakliwal, A., Arora, P., Madhappan, S., Kapre, N., Singh, M. ve Varma, V. (2012,
Temmuz). “Mining sentiments from tweets”. In Proceedings of the 3rd Workshop

in Computational Approaches to Subjectivity and Sentiment Analysis. 11-18.

Barai, M. K. (2021, 20 Ekim). Sentiment Analysis with TextBlob and Vader [Blog yazisi].
Erisim adresi: https://www.analyticsvidhya.com/blog/2021/10/sentiment-analysis-

with-textblob-and-vader/

65



Barbosa, L. ve Feng, J. (2010, Agustos). “Robust sentiment detection on twitter from
biased and noisy data”. In Coling 2010: Posters. 36-44.

Bodaghi, A. ve Oliveira, J. (2022). “The theater of fake news spreading, who plays which
role? A study on real graphs of spreading on Twitter”. Expert Systems with
Applications, 189, 116110.

Bora, N. (2012). “Summarizing public opinions in tweets”. International Journal of
Computational Linguistics and Applications. 3(1). 41-55.

Building a data pipeline. (2022). Erisim adresi: https://cs230.stanford.edu/blog/

datapipeline/#an-overview-of-tfdata

CITS. (2018a, 15 Eylil). “Why We Fall for Fake News”. Erisim adresi:
https://www.cits.ucsb.edu/fake-news/why-we-fall

CITS. (2018b, 15 Eyliil). “How is Fake News Spread? Bots, People like You, Trolls, and

Microtargeting”. Erisim adresi: https://www.cits.ucsb.edu/fake-news/spread

Cui, L., Wang, S. ve Lee, D. (2019, Agustos). “Same: sentiment-aware multi-modal
embedding for detecting fake news”. In Proceedings of the 2019 IEEE/ACM
international conference on advances in social networks analysis and mining. 41-
48.

Davidov, D., Tsur, O. ve Rappoport, A. (2010, Agustos). “Enhanced sentiment learning
using twitter hashtags and smileys ”. In Coling 2010. 241-249.

de Lima Salge, C. A. ve Berente, N. (2017). “Is that social bot behaving unethically?”.
Communications of the ACM. 60(9). 29-31.

Dewing, M. (2010). “Social media: An introduction”. Rapor. Erigim: 3 Subat 2010,
https://publications.gc.ca/collections/collection_2013/bdp-lop/eb/2010-3-eng.pdf.

Dong, L., Wei, F., Tan, C., Tang, D., Zhou, M. ve Xu, K. (2014, Haziran). “Adaptive
recursive neural network for target-dependent twitter sentiment classification™. In
Proceedings of the 52nd annual meeting of the association for computational

linguistics. 49-54.

66



Dzogang, F., Lightman, S. ve Cristianini, N. (2018). “Diurnal variations of psychometric
indicators in Twitter content”. PloS one, 13(6), €0197002.

Ferrara, E., Varol, O., Davis, C., Menczer, F. ve Flammini, A. (2016). “The rise of social
bots ”. Communications of the ACM. 59(7). 96-104.

Gabielkov, M., Ramachandran, A., Chaintreau, A. ve Legout, A. (2016, June). “Social
clicks: What and who gets read on Twitter?”. In Proceedings of the 2016 ACM
SIGMETRICS international conference on measurement and modeling of computer
science. 179-192.

Giachanou, A. ve Crestani, F. (2016). “Like it or not: A survey of twitter sentiment
analysis methods”. ACM Computing Surveys (CSUR). 49(2). 1-41.

Go, A., Bhayani, R. ve Huang, L. (2009). “Twitter sentiment classification using distant
supervision”. CS224N project report. Stanford. 1(12), 20009.

Gupta, N. ve Agrawal, R. (2020). “Application and techniques of opinion mining”. S.
Bhattacharyya, V. Snasel, D. Gupta, ve A. Khanna (Ed.). iginde Hybrid

Computational Intelligence. (s. 1-23). Yaymevi: Academic Press.

Hamdan, H., Béchet, F. ve Bellot, P. (2013, Haziran). “Experiments with DBpedia,
WordNet and SentiWordNet as resources for sentiment analysis in micro-
blogging”. In Second Joint Conference on Lexical and Computational Semantics (*
SEM), Volume 2: Proceedings of the Seventh International Workshop on Semantic
Evaluation (SemEval 2013). 455-459.

Hu, M. ve Liu, B. (2004, Agustos). “Mining and summarizing customer reviews”. In
Proceedings Of The Tenth ACM SIGKDD International Conference On Knowledge
Discovery And Data Mining. 168-177.

Hutto, C. ve Gilbert, E. (2014, May). Vader. A parsimonious rule-based model for
sentiment analysis of social media text. In Proceedings of the international AAAI

conference on web and social media (Vol. 8, No. 1, pp. 216-225).

Islam, M. S., Kamal, A. H. M., Kabir, A., Southern, D. L., Khan, S. H., Hasan, S. M., ... ve
Seale, H. (2021). “COVID-19 vaccine rumors and conspiracy theories: The need

67



for cognitive inoculation against misinformation to improve vaccine adherence”.
PloS one. 16(5). e0251605.

Iwendi, C., Mohan, S., Ibeke, E., Ahmadian, A. ve Ciano, T. (2022). “Covid-19 fake news
sentiment analysis”. Computers and electrical engineering. 107967.

Kannan S., Karuppusamy S., Nedunchezhian A., Venkateshan P., Wang P., Bojja N. ve
Kejariwal A. (2016). “Big Data Analytics for Social Media”. R. Buyya, R. N.
Calheiros ve A. V. Dastjerdi (ed). iginde Big Data Principles and Paradigms (s. 63-

94). Yaymevi: Morgan Kaufmann.

Kim, Y. (2014). “Convolutional Neural Networks for Sentence Classification”. In
Proceedings of the 2014 Conference on Empirical Methods in Natural Language
Processing (EMNLP). Doha. Qatar. Association for Computational Linguistics.
1746-1751.

Klenner, M., Petrakis, S., ve Fahrni, A. (2009, Eyliil). “Robust compositional polarity
classification”. In Proceedings of the International Conference RANLP-2009. 180-
184.

Kouloumpis, E., Wilson, T. ve Moore, J. (2011, Temmuz). “Twitter sentiment analysis:
The good the bad and the omg!”. In Proceedings of the International AAAI

Conference on Web and Social Media. 5(1).

Kumar, A. ve Sebastian, T. M. (2012). “Sentiment analysis on twitter”. International
Journal of Computer Science Issues (1JCSI). 9(4). 372.

Lazer, D. M., Baum, M. A., Benkler, Y., Berinsky, A. J., Greenhill, K. M., Menczer, F., ...
ve Zittrain, J. L. (2018). “The science of fake news”. Science, 359(6380), 1094-
1096. doi: 10.1126/science.aa02998.

Liu, B. (2012). “Sentiment analysis and opinion mining”. Synthesis lectures on human

language Technologies. 5(1). 1-167.

Liu, K. L., Li, W. J. ve Guo, M. (2012, Temmuz). “Emoticon smoothed language models
for twitter sentiment analysis”. In Proceedings of the AAAI Conference on Artificial
Intelligence. 26(1).

68



Medhat, W., Hassan, A. ve Korashy, H. (2014). “Sentiment analysis algorithms and
applications: A survey”. Ain Shams Engineering Journal. 5(4). 1093-1113.

Mohammad, S. M., Kiritchenko, S. ve Zhu, X. (2013, 28 Agustos). “NRC-Canada:
Building the state-of-the-art in sentiment analysis of tweets”. In Proceedings of the
seventh international workshop on Semantic Evaluation Exercises (SemEval-2013).
doi: 10.48550/arXiv.1308.6242.

Neethu, M. S. ve Rajasree, R. (2013, Temmuz). “Sentiment analysis in twitter using
machine learning techniques”. In 2013 Fourth International Conference on

Computing, Communications and Networking Technologies (ICCCNT). 1-5.

Newman, N., Fletcher, R., Schulz, A., Andi, S., Robertson, C. T. ve Nielsen, R. K. (2021).
Reuters  Institute  Digital News  Report 2021.  Erisim: 2021,
https://reutersinstitute.politics.ox.ac.uk/sites/default/files/2021-
06/Digital_News_Report_2021 FINAL.pdf.

nnim-en-dim50. (2022). TensorFlow Hub. Erisim adresi: https://tfhub.dev/google/nnlm-en-
dim50/2

OECD. (2007). OECD Yillik rapor. Erisim adresi: 31 Mart 2007,
https://www.oecd.org/newsroom/38528123.pdf.

Olah, C. (2015, 27 Agustos). Understanding LSTM Networks [Blog yazisi]. Erisim adresi:
http://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/

Pak, A. ve Paroubek, P. (2010, May). “Twitter as a corpus for sentiment analysis and
opinion mining”. In LREc. 10. 1320-1326.

Patel, D. (2021, 24 Mart). “Word embedding using keras embedding layer | Deep Learning
Tutorial 40 (Tensorflow, Keras & Python)” [Video]. Erisim adresi:
https://www.youtube.com/watch?v=Fuw0Owv3X-00

Read, J. (2005, June). “Using emoticons to reduce dependency in machine learning
techniques for sentiment classification”. In Proceedings of the ACL student

research workshop. 43-48.

69



Rosen, A. (2017, 7 Kasim). Tweeting Made Easier. [Blog yazisi]. Erisim adresi:

https://blog.twitter.com/official/en_us/topics/product/2017/tweetingmadeeasier.html

Saif, H., He, Y. ve Alani, H. (2012, Kasim). “Semantic sentiment analysis of twitter”. In

International semantic web conference. Springer, Berlin, Heidelberg. 508-524.

Sarlan, A., Nadam, C., & Basri, S. (2014, Kasim). “Twitter sentiment analysis”. In
Proceedings of the 6th International conference on Information Technology and
Multimedia. IEEE. 212-216.

Shearer, E. ve Mitchell, A. (2021). News use across social media platforms in 2020. Pew
Research Center. Erisim adresi: https://www.pewresearch.org/journalism/2021

/01/12/news-use-across-social-media-platforms-in-2020/

Snefjella, B., Schmidtke, D. ve Kuperman, V. (2018). “National character stereotypes
mirror language use: A study of Canadian and American tweets”. PloS one. 13(11).
€0206188.

Subramanian, S. (2017, 15 Subat). Inside the Macedonian Fake-News Complex. Wired.
Erisim adresi: https://www.wired.com/2017/02/veles-macedonia-fake-news/

Tandoc, E. C., Lim, Z. W. ve Ling, R. (2018). “Defining “fake news” A typology of
scholarly definitions”. Digital journalism. 6(2). 137-153.

Tandoc, E. C. (2019). “The facts of fake news: A research review”. Sociology Compass.
13(9). e12724. doi:10.1111/s0c4.12724.

Tang, D., Wei, F., Yang, N., Zhou, M., Liu, T. ve Qin, B. (2014, June). “Learning
sentiment-specific word embedding for twitter sentiment classification”. In
Proceedings of the 52nd Annual Meeting of the Association for Computational
Linguistics. 1555-1565.

TensorFlow Hub. (2022). Erisim adresi: https://www.tensorflow.org/hub

tf.data: Build TensorFlow input pipelines. (2022, 9 Haziran). Erisim adresi:

https://www.tensorflow.org/guide/data

70



Turney, P. D. (2002). “Thumbs up or thumbs down? Semantic orientation applied to
unsupervised classification of reviews”. Proceedings of the 40th Annual Meeting of
the Association for Computational Linguistics. Philadelphia, Pennsylvania. 417-
424. doi: 10.48550/arXiv.cs/0212032.

Tsytsarau, M. ve Palpanas, T. (2012). “Survey on mining subjective data on the web”.
Data Mining and Knowledge Discovery. 24(3). 478-514.

Vicario, M. D., Quattrociocchi, W., Scala, A. ve Zollo, F. (2019). “Polarization and fake
news: Early warning of potential misinformation targets”. ACM Transactions on the
Web (TWEB). 13(2). 1-22.

Vinodhini, G. ve Chandrasekaran, R. M. (2012). “Sentiment analysis and opinion mining:
a survey”. International Journal. 2(6). 282-292.

Vosoughi, S., Roy, D., ve Aral, S. (2018). “The spread of true and false news online”.
Science. 359(6380). 1146-1151.

Wilson, T., Wiebe, J. ve Hoffmann, P. (2005). “Recognizing contextual polarity in phrase-
level sentiment analysis”. In Proceedings of human language technology
conference and conference on empirical methods in natural language processing.
347-354.

Yerlikaya, T. ve Toker, S. (2019). “Se¢im Manipiilasyonlar1 ve Yalan Haberler | 31 Mart
2019  Yerel Se¢imleri’. SETA  Raporu. Erisim: 28 Mart 2019,
https://setav.org/assets/uploads/2019/03/R133_Manipulasyon.pdf.

Zhang, X., Cao, J., Li, X., Sheng, Q., Zhong, L. ve Shu, K. (2021). “Mining dual emotion
for fake news detection”. In Proceedings of the Web Conference 2021. 3465-3476.

71



EKLER

“Sosyal Medya Kullanicilarinin Duygu Durumlarmin Yalan Haber Yayilimina

Etkisinin  Incelenmesi”, ulusal bildirisi bu tez c¢alismasindan  {iretilmistir.






