T.C.

ONDOKUZ MAYIS UNIVERSITESI
LiSANSUSTU EGIiTiM ENSTITUSU
ILETISIM BILIMLERI ANA BILiM DALI
MEDYA VE ILETISiM BILIMLERI PROGRAMI

B ONDOKUZ MAYIS UNIVERSITESI
I- LISANSUSTU EGITIM
ENSTITUSU

TURKIYE’DEKIi SURIYELIi SIGINMACILAR ALGISI: TURKCE
TWITTER VERILERI iLE DUYGU ANALIZi

Yiiksek Lisans Tezi

ilhan PARLAK

Danisman
Doc. Dr. Omer CAKIN

SAMSUN
2022



BILIMSEL ETiGE UYGUNLUK BEYANI
Hazirladigim Yiiksek Lisans tezinin biitiin asamalarinda bilimsel etige ve
akademik kurallara riayet ettigimi, c¢alismada dogrudan veya dolayli olarak
kullandigim her alintiya kaynak goOsterdigimi ve yararlandigim eserlerin
Kaynaklar’da gosterilenlerden olustugunu, her unsurun enstitii yazim kilavuzuna
uygun yazildigini ve TUBITAK Arastirma ve Yaym Etigi Kurulu Yonetmeligi’nin 3.
boliim 9. maddesinde belirtilen durumlara aykir1 davranilmadigimi taahhiit ve beyan

ederim.

Etik Kurul Gerekli mi ?

Evet [ (Gerekliise ekler kismina ekleyiniz)

Hayir

28 /1072022
[Than PARLAK

TEZ CALISMASI OZGUNLUK RAPOR BEYANI
Tez Bashgn : TURKIYE’'DEKiI SURIYELI SIGINMACILAR ALGISI:
TURKCE TWITTER VERILERI ILE DUYGU ANALIZI

Yukarida basligi belirtilen tez calismasi i¢in sahsim tarafindan 11/10/2022
tarihinde intihal tespit programindan alinmis olan 6zgiinliik raporu sonucunda;
Benzerlik orani %9

Tek kaynak orani :% 1 cikmustir.

28 /1072022
Dog. Dr. Omer CAKIN
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TURKIYE DEKI SURIYELI SIGINMACILAR ALGISI: TURKCE TWITTER
VERILERI ILE DUYGU ANALIZI
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[letisim Bilimleri Ana Bilim Dal
Medya ve iletisim Bilimleri Program
Yiiksek Lisans, Ekim/2022
Danigman: Dog. Dr. Omer CAKIN

Bu yiiksek lisans tezinde Tiirkiye’de yasayan Suriyeli sigmmacilarin Tiirk
halki nezdindeki genel algisi, algmin niteligi ve sebepleri ortaya konmaya
calisiimistir. Bu amag i¢cin Twitter sosyal medya platformu kapsaminda makine
ogrenme teknigi ile gergeklestirilen duygu analizi yontemi kullanilmistir. Bu
kapsamda 2021 yili boyunca Suriyeli sigmmacilar ile ilgili olarak atilan tweet’ler
toplanmig, On islemden gecirilmis ve veri madenciligi algoritmalarmin
uygulanabilecegi hale doniistiiriilmiistiir. Tweet’lerin bir kismi makine 6grenmesi
teknigine uygun olarak manuel olarak smiflandirilmis ve geri kalan tweet’lerin -
manuel olarak yapilan smiflandirmalar dikkate alinarak - belirlenen algoritmalar
tarafindan otomatik olarak siniflandirilmasi saglanmistir. Sonug¢ olarak, Twitter
kapsaminda Suriyeli sigimmacilar ile ilgili olarak Tiirk halk1 nezdindeki genel alginin
biiylik oranda olumsuz ve “hosnutsuzluk” niteliginde oldugu; bu algmin baslica
sebeplerinin de Suriyeli siginmacilarin kendilerine verdiklerini diisiindiikleri zarar,
sayica fazla olmalari, sahip olduklar1 basta sigmma ve ikamet haklar1 ile
kendilerinden daha iyi durumda olduklaria dair sahip olunan algilar oldugu tespit
edilmistir.

Tezin birinci boliimiinde, iizerinde ¢alisilan konunun 6nemini ortaya koyma
amaci ile Suriyeli siginmacilar meselesi masaya yatirilmistir. Bu kapsamda, Suriyeli
siginmacilarin Tirkiye’ye goc¢ etme sebepleri, Tiirkiye’deki niifusu, Tirkiye’ye
dagilimi, egitim durumlar1 ve okullagma oranlari, ¢alisma hayatlari, ekonomiye
etkileri ve yapilan yardimlar, kamu hizmetlerine ve giivenlige etkileri ile Tiirkiye’ye
uyumlar1 incelenmistir. Ikinci bdliimde, iiciincii boliimde gergeklestirilecek olan
duygu analizinin anlasilabilmesine olanak verecek sekilde duygu analizine dair tiim
kavram, teknik ve uygulama siireci anlatilmistir. Bu kapsamda biiylik veri, veri
madenciligi, metin madenciligi, duygu analizi yaklasimlari, makine 6grenmesi,
smiflandirma algoritmalari, Twitter ve duygu analizindeki rolii ile duygu analizi
yonteminin kullanildig1 daha &nceki caligmalar incelenmistir. Uciincii boliimde de
Tiirkiye’de yasayan Suriyeli sigmmacilar hakkindaki algiyi, bu algmin niteligini ve
sebeplerini  ortaya koymak {izere Twitter kapsaminda duygu analizi
gerceklestirilmistir.

Anahtar Sozciikler: Duygu analizi, Suriyeli siZinmacilar, Makine 6grenmesi,
Twitter
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ABSTRACT

THE PERCEPTION OF THE SYRIAN ASYLUM SEEKERS IN TURKIYE:
SENTIMENT ANALYSIS WITH TURKISH TWITTER DATA

[lhan PARLAK
Ondokuz Mayis University
Institute of Graduate Studies
Department of Communication Sciences
Media and Communication Sciences Programme
Master, October/2022
Superviser: Assoc. Prof. Dr. Omer CAKIN

With this master thesis, it is studied to be present of the general perception, the
quality of the perception and the reasons of the perception of Turkish people about
the Syrian asylum seekers who live in Tiirkiye. For this purpose, sentiment analysis
method which is performed with machine learning technique, is used within the
scope of Twitter social media platform. Within this scope, tweets about Syrian
asylum seekers which are sent 2021 yearlong, are gathered; pre-processed and
transformed to be able to perform the data mining algorithms on them. In compliance
with machine learning technique, some of the tweets are classified manually and it is
provided that the other tweets - considering the classifications, done manually - are
classified automatically. As a result, it is determined that the general perception of
Turkish people within the scope of Twitter, about Syrian asylum seekers is negative
and “displeasure” as a quality to a large extent and the reasons of this perception are
mainly the perceptions of the damage which is done by Syrian asylum seekers to
themselves, having a large population, the rights of asylum and habitation and in
being a better situation compared to themselves, which they have.

In the first section of the thesis, to present the importance of the subject which
is being work on, the Syrian asylum seekers issue examined. Within this scope, the
reasons of the Syrian asylum seekers immigration to Tiirkiye, their population in
Tiirkiye, distribution to Tiirkiye, education statuses and schooling rates, working
lives, effects to economy, aids, effects to public services and security and adaptation
to Tiirkiye are examined. In the second section, all the concepts, techniques and
application process of a sentiment analysis are explained, in the manner that a
sentiment analysis which will be applied in the third section is letting to understand.
Within this scope, big data, data mining, text mining, the approachs of sentiment
analysis, machine learning, classification algorithms, Twitter and its role in sentiment
analysis and the previous studies which sentiment analysis method is being used in,
are examined. In the third section, a sentiment analysis is applied, to present the
perception about Syrian asylum seekers in Tiirkiye, the quality of this perception and
the reasons of this perception, within the scope of Twitter.

Keywords: Sentiment analysis, Syrian asylum seekers, Machine learning, Twitter
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ONSOZ VE TESEKKUR

Sosyal bilimler alaninda yeni kullanilmaya baslanan sayisal tekniklerden
bahsedilen bir yiiksek lisans dersinde varligindan haberdar oldugum duygu analizi,
daha ilk duydugumda ilgimi ¢ekmeyi basarmisti. Zamanla kamuya agik her tiirli
metin iizerinde calisabilecegimi ve boylelikle giindemdeki herhangi bir konu
hakkinda kamuoyunun nabzini dlgebilecegimi kesfettigim bu keyifli teknik, kisa bir
stirede bilgisayarimim kodlarla dolmasina yol agmisti. Geldigim bu noktada, bu tez
kapsaminda daha once herhangi bir duygu analizi ¢alismasinda rastlamadigim
sekilde konuyu ii¢ farkli boyutta incelemeye c¢alistim. Klasik olarak bir duygu
analizi, konu hakkinda genel goriisiin ne oranda olumlu, olumsuz ya da notr
oldugunu ortaya koyar. Bu tez kapsaminda ben konuyu bu klasik halinin yani sira,
duygunun niteligi ve sebepleri ile de birlikte ortaya koymaya calistim. Bunun i¢in
kullanilacak olan konu olarak da her gecen giin giindemde daha da fazla yer etmeye

baslayan Suriyeli siginmacilar konusunu segtim.

Verinin dijital ortamda, 6zellikle de sosyal medyada gittikce daha fazla artan
oranda bulunmaya basladig1 giiniimiizde, sayisal tekniklerin herhangi bir alanda
kullanilmaya baglanmamasi artik imkansiz gibi goziikmektedir. Kaldi1 ki toplumlarin
egilimlerini Glgen sosyal bilimler i¢cin bunun cok daha fazla gecerli oldugu

sOylenebilir.

Oncelikle beni bugiinlere getiren ve egitimim i¢in ne gerekiyorsa yapan anne
ve babama, daha sonra tez siiresince benden sabrin1 ve hosgoriisiinii esirgemeyen
sevgili esim Nur PARLAK’a, yiiksek lisansa basladigim ilk giinden bu yana benden
hicbir konuda destegini esirgemeyen ve degerli tavsiyelerine mazhar oldugum
danigman hocam Dog. Dr. Omer CAKIN’a ve son olarak o ilk yiiksek lisans dersinde
benim bu yeni sayisal tekniklerden haberdar olmami saglayan Dr. Ahmet Faruk

CECEN hocama tesekkiirii bir borg bilirim.

[lhan PARLAK
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1. GIRIS

Kitle iletisim olanaklarmmin da artmasiyla gelismis medeniyetlerin yonetim
sekillerini daha iyi miisahede etme firsat1 bulan Arap cografyasi, 2010 yilindan sonra
birer birer hareketlenmeye baslar. Ilk kivileim1 Tunus’ta bir seyyar saticinin giivenlik
giiclerinden gormiis oldugu kotii muameleden Gtiirii kendini atese vermesi ile yakilan
isyan dalgas1 (Oguzlu, 2011: 9) kisa siirede tiim Arap cografyasina yayilir ve etkisi
bugiin dahi devam etmekte olan ve iilkeden iilkeye farklilik gosteren degisimlere
sebep olur. Tarihleri boyunca monarsi ile yonetilmis olan Arap halklarinin
demokrasi, Ozgirliik, insan haklar1 ve daha miireffeh bir hayat talepleri ile
baslattiklar1 bu ayaklanmalara “Arap Baharr” adi verilir. Arap Bahar1 kimi iilkelerde
hiikiimetlerin devrilmesine, kimilerinde daha yumusak gecisler yapilmasina,

kimilerinde ise bugiin dahi devam eden i¢ savaglara neden olur.

Arap Bahar’nin en biiyiik olumsuz etkiye sebep oldugu iilkelerden biri de
Suriye olur. Ayaklanmalar sonrasi devlet baskan1 Esed iktidar1 birakmay1 reddeder
ve boylelikle uzun yillar siirecek kanl bir i¢ savasin da fitili ateslenmis olur. Is savas
sonucu 600.000’1n {izerinde kisi hayatin1 kaybeder (SOHR, 2022); 6,7 milyon kisi de
iilke disma go¢ etmek zorunda kalir (UNHCR, 2020a). Ulke disina yapilan gdglerin
de %80°den fazlas1 komsu iilkelere yapilir. Komsu iilkelere yapilan goglerin %65’ ini
Tiirkiye’ye yapilan gocler olusturur (UNHCR, 2020a). 2022 wyili itibari ile
Tirkiye’de kayith olarak 3,8 milyonu askin Suriyeli siginmaci bulunmakta ve bu
say1 Tiirkiye niifusunun %4,4’{ine tekabiil etmektedir (GIB, 2022a; 2022b; TUIK,
2022a).

Bu tez kapsaminda Suriyeli siginmacilar meselesinin Tiirkiye i¢in dnemi ve
Tiirk halki nezdindeki algis1 Twitter kapsaminda konu ile ilgili olarak atilan tweet’ler
lizerinden ortaya konmaya calisgilmistir. Bu amacgla ilk boliimde Suriyeli
siginmacilarin niifusu, Tiirkiye’ye dagilimi, egitim ve okullasma durumlari, ¢aligma
hayatlari, Tirkiye’ye ekonomik etkileri, sigmmacilara yapilan yardimlar, kamu
hizmetlerine etkileri, giivenlige etkileri ve son olarak uyum durumlar incelenmistir.
Ikinci boliimde, iiciincii bolimde Suriyeli sigmmacilar hakkindaki algiyr ortaya
cikarma amact ile Twitter kapsaminda gerceklestirilecek olan duygu analizi
yontemine dair tiim kavram, teknik ve uygulama siireci agiklanmistir. Bu kapsamda
biiyiik veri, veri madenciligi, metin madenciligi, duygu analizi yaklasimlari, makine

ogrenmesi yonteminde kullanilan smiflandirma algoritmalari, model performans
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degerlendirme, makine 0grenmesi yontemi ile duygu analizi siireci ile Twitter ve
duygu analizindeki rolii incelenmistir. Son boliimde ise Tiirkiye’de yasayan Suriyeli
sigimmacilar hakkindaki algiy1, bu algmnin niteliklerini ve sebeplerini ortaya koyma
amacit ile Twitter kapsaminda konu hakkinda atilan Tiirkge tweet’ler iizerinden

duygu analizi gerceklestirilmis ve sonuglar ortaya konmustur.



2. SURIYELI SIGINMACILAR MESELESI

2.1. Arap Bahan

Giris kisminda kisaca deginilen Arap Bahari ililkeden iilkeye degisiklik
gdstermis ve yasanilan her iilkede farkli siddet ve seviyelerde cereyan etmistir. {1k
olarak Tunus’ta patlak veren ayaklanmalar devlet baskan1 Zeynel Abidin Bin Ali’nin
iilkeyi terk etmesine ve hiikiimetin devrilmesine neden olmustur. Cezayir’de
protestolar sonucu 19 yillik olaganiisti hal kaldirilmis, Urdiin’de hiikiimet

degismistir (Deniz, 2013: 70).

Misir’da biiylik ¢apli protestolar sonucu 30 yildir iktidarda olan Hiisnii
Miibarek devrilmistir. Miibarek sonrasi her ne kadar demokratik secimler
gerceklestirilip bir hiikiimet kurulsa da, kurulan bu hiikiimet de askeri bir darbe
sonucu devrilmistir. Darbe sonras1 basta Misr tarihindeki ilk seg¢ilmis
Cumhurbaskan1 Muhammed Mursi olmak {izere bir¢ok Miisliiman Kardesler (iktidar
partisine temel teskil eden hareket) mensubu tutuklanmis, darbe karsit1 gosteriler
kanl1 bir sekilde bastirilmis ve bazi darbe karsitlar1 idam edilmistir. Misir’in kisa
demokrasi deneyimi de boylelikle son bulmustur (Celik, 2015: 41-47; Yasar, 2013:
15; Akyol, 2019: 347-348).

Libya’da 42 wyildir iktidarda olan Muammer Kaddafi devrilmis ve
oldiiriilmiistiir (Yilmaz, 2012: 2). Kaddafi sonrasi iilkede i¢ savas patlak vermis ve
iilke Trablus ve Tobruk merkezli olmak iizere ikiye bdoliinmiistiir. Bu ikiye
boliinmiisliik halen daha devam etmektedir (Giines, 2018: 282; Karakaya ve Celik,
2021: 189-190).

Yemen’de baglayan protestolar sonucu Cumhurbaskani Ali Abdullah Salih her
ne kadar bir miiddet koltugunu terk etmemek i¢in dirense de sonunda Suudi
Arabistan 6nderligindeki Korfez Arap Isbirligi Konseyi’nin kendisine dayattigi yol
haritasini kabul etmek zorunda kalmis ve koltugunu yardimeisi Hadi’ye birakmaigstir.
Ancak bu degisim de Yemen’deki yerel unsurlar1 yatistirmaya yetmemis ve Sii
Husiler basta olmak {lizere bir¢ok grup ayaklanmistir. Yemen’in ge¢misinde de
iktidar ile siirekli bir ¢atisma halinde olan Husiler, silahli miicadele sonucu bagkent
Sana da dahil olmak iizere iilkenin bat1 bolgelerini ele ge¢irmeyi basarmislardir.
Bunun {iizerine Suudi Arabistan onderligindeki 9 Arap iilkesinden olusan koalisyon

giicleri Yemen’e hava saldirilar1 baslatmis ve bu saldirilar iilke ¢apinda biiytlik bir



yikima neden olmustur. Halen daha savasm devam ettigi Yemen biiyiik bir insani

kriz ile kars1 karstyadir (Tinas, 2020).

Arap Baharr’nin en biiyiik degisime neden oldugu iilkelerden bir digeri de
Suriye’dir. Ayaklanmalar sonrasi devlet bagkani Esed, iktidar1 birakmay1 reddetmis
ve Rusya’nin destegi ile, silahlanan muhalifleri bastirmistir. Diger taraftan Suriye’nin
kuzey dogu bolgelerini ele gegiren ISID (Irak Sam Islam Devleti)’e karsi ABD
tarafindan, Tirkiye nin terdrist Orgiit olarak kabul ettigi YPG’ye silahli destek
verilerek bu topraklarin YPG tarafindan ele gecirilmesi ve kontrol edilmesi
saglanmistir. Tim bu savaslar ve Suriye topraklarinin farklh glic merkezleri
tarafindan kontrol edilmeye baslanmasi son yiizyillda goriilmemis bir sigmmaci
gbciine neden olmustur. Suriye i¢ savasi sonucu 600.000 nin iizerinde kisi hayatini
kaybetmis (SOHR, 2022); 6,7 milyon kisi de iilke digina go¢ etmek zorunda kalmistir
(UNHCR, 2020a).

2.2, Tiirkiye’ye Go¢ Eden Suriyeli Siginmacilar

Asagida Tiirkiye’ye go¢ eden Suriyeli siginmacilar ile ilgili olarak mevcut
durum ortaya konulmaya c¢alisilmistir. Buna gore sigmmacilarin niifusu, Tiirkiye’ye
dagilimlari, egitimleri, Tiirkiye’deki haklari, ekonomiye etkileri, yapilan yardimlar,

is ve dis giivenlige olan etkiler ve uyum konular1 mercek altina alimastir.
2.2.1.Niifus

I¢ savas sonucu Suriye niifusunun yaridan fazlas1 (13,5 milyon kisi) - iilke ici
gocler ile birlikte - yasadigi yeri terk etmek zorunda kalmistir. Bu goclerin yaklagik
yarisini (6,8 milyon kisi) iilke disma yapilan gocler olusturmaktadir. Ulke disma
yapilan goclerin de %80’den fazlas1 komsu iilkelere yapilmistir. Geri kalami da
Almanya basta olmak iizere batili iilkelere yapilan gb¢lerdir. Komsu iilkelere yapilan
goclerin %65°ini Tiirkiye’ye yapilan gocler olusturmaktadir (UNHCR, 2020a). Nisan
2022 itibari ile 3.762.686 Suriyelinin “gecici koruma” kapsaminda Tiirkiye’de
bulundugu gériilmektedir (GIB, 2022a). Tiirkiye, sadece Avrupa’dan gelen
siginmacilara miilteci statiisii vermektedir. Bu sebeple Tiirkiye’ye sigman
Suriyelilere miilteci statiisii verilmemis; 2012 yilinda ¢ikan bir genelge ile Suriyeli
sigimmacilar “gecici koruma statiisii altindaki yabancilar” olarak tanimlanmistir
(Erdogan, 2020: 8). Bu sebeple ¢alisma boyunca Tiirkiye’ye sigman Suriyeliler i¢in

“bir lilkeye s1igmmus kisi” anlaminda “sigimaci” ifadesi kullanilacaktir.



Gegici koruma kapsamindaki Suriyelilere ilaveten Tiirkiye’de 109.388 Suriyeli
de ikamet izni ile bulunmaktadir. Her ikisi toplandiginda Tiirkiye’de bulunan kayith
Suriyeli sayismm 3,8 milyonu astigi goriilmektedir (GIB, 2022b). Bu sayiya
vatandasliga gecen 200 bin Suriyeli dahil degildir (Karadag, 2022). Bu haliyle kayitli
Suriyeli sigmmacilarin Tiirkiye niifusuna oram %4,4 olarak hesaplanmaktadir
(TUIK, 2022a; GiB, 2022a). Buna ilaveten 2021 yili sonu itibari ile 2011 Suriye
krizi sonrast Afgan uyruklular basta olmak tizere 586.384 kisinin Tirkiye’ye giris
yaparak uluslararasi koruma talep ettigi goriilmektedir (GIB, 2022c). Béylelikle
sadece kayith olarak Tiirkiye’de bulunan sigimmaci sayisinin 4,3 milyonu astigi, bu
sayinin da lilke niifusunun %5’ini astig1 goriilmektedir. Kayith siginmaci sayisi
dikkate alindiginda, Tiirkiye su anda diinyada en fazla siginmaciya ev sahipligi
yapan iilke konumundadir. Ikinci siradaki Kolombiya 1,7 milyon siginmaciya ev
sahipligi yapmaktadir (UNHCR, 2020a). Ayrica kayith sigmmacilar diginda
Tiirkiye’nin ciddi bir kayit dis1 gogmen sorunu da bulunmaktadir. Tiim bu veriler
dikkate alindiginda 2011 yilinda sadece 58 bin sigimmacisi olan Tiirkiye i¢in bu denli
biiyiik bir siginmac1 gogiiniin oldukga ciddi etkileri olacagi agikardir (Erdogan, 2019:
3-4).

Yillara gore Suriyeli sigimmacilarin Tiirkiye’deki niifusu asagidaki gibi

seyretmistir:
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Sekil 2.1. Suriyeli siginmacilari yillara gére Tiirkiye’deki niifus degisimi (GiB, 2022a)
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Suriyeli siginmacilarin %53,8’1 erkekler, %46,2’si kadinlardan olugmaktadir.
Yas ortalamasi ise 22,3’tiir. Tiirkiye’nin yas ortalamasi ise 33’tiir (Caro, 2020: 5).

Yas aralig1 — cinsiyet tablosu asagidaki gibidir (Miilteciler Dernegi, 2022):

Tablo 2. 1. Suriyeli siginmacilarin yas araligi — cinsiyet tablosu (2022 Mart ayi itibariyle)

YAS ARALIGI ERKEK KADIN TOPLAM
0-4 259.953 242.653 502.606
59 296.171 278.491 574.662
10-14 229.424 215.783 445.207
15-18 141.340 121.875 263.215
19-24 274.124 206.822 480.946
25-29 233.233 166.574 399.807
30-34 166.992 122.801 289.793
35-39 130.159 100.167 230.326
40-44 88.275 74.694 162.969
45-49 61.050 59.486 120.536
50-54 46.105 45.127 91.232
55-59 36.343 36.579 72.922
60-64 23.520 24.518 48.038
65-69 15.412 16.635 32.047
70-74 9.378 10.350 19.728
75+ 8.910 11.647 20.557
TOPLAM 2.020.389 1.734.202 3.754.591

Dogurganlik hizi, bir kadmin dogurganlik yasami siiresince, yasa 0Ozel
dogurganlik hizlarinin gegerli olmasi1 durumunda doguracag: toplam ¢ocuk sayisini
ifade etmektedir. 2018 yilinda Hacettepe Universitesi Niifus Etiitleri Enstitiisii
tarafindan Suriyeli siginmacilar iizerinde 6rneklem alma yolu ile yapilan arastirma
sonucu, Suriyeli sigmmacilarin dogurganlik hizinin 5,3 oldugu tespit edilmistir. Ayn1
yil Tirkiye’nin ortalama dogurganlik hizi ayni kurum tarafindan 2,3 olarak

hesaplanmistir. (HUNEE, 2019b). 2021 TUIK verilerine gére ise Tiirkiye nin
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ortalama dogurganlik hizi 1,7’ye gerilemistir (TUIK, 2022b). Bu veriler Suriyeli
siginmacilarin niifusunun Tiirkiye ortalamasindan ¢ok daha hizli bir sekilde arttigini
gostermektedir. Saglik Bakani Fahrettin Koca tarafindan Mart 2022 itibari ile
Tiirkiye’de 754.000 Suriyeli bebegin diinyaya geldigi ifade edilmistir (Rakipoglu ve
Kara, 2022).

Niifus konusu ile ilgili olarak ifade edilmesi gereken bir baska husus geri
doniiglerdir. Savas kosullarinin azalmasi veya sonlanmasi sebebiyle Tiirkiye’den
Suriye’ye geri doniisler de yasanmistir. 4 Nisan 2022 tarihinde Igisleri Bakanligi
tarafindan yapilan resmi aciklamaya gore toplamda 492.983 Suriyeli siginmact

iilkesine geri donmiistiir (Miilteciler Dernegi, 2022).

2.2.2. Tiirkiye’ye Dagilim

Suriyeli siginmacilarin  Tiirkiye’deki dagilimi  olduk¢a dengesiz olup,
siginmacilarin  Ozellikle Suriye smir1 boyunca ve bazi biiyliksehirlerde
yogunlastiklar1 goriilmektedir. Gegici koruma kapsamindaki Suriyeli siginmacilarin
Tirkiye’deki dagilimini gosterir harita agagidaki gibidir:

UNHCR Turkey:

of Syrian in Turkey

85 0f 10 February 2022

ROMANIA .~

RUSSIAN \
FEDERATION

BULGARIA

JRepUBLIC
/ OF IRAN

i
SYRIAN ARAS 4 IRAQ
REPUBLIC /

Sekil 2.2. Suriyeli sigimmacilarmm Tiirkiye’ye dagilimi (UNHCR, 2022a)



Sekil 2.2°deki haritada da goriilecegi iizere Suriyeli siginmacilar 6zellikle
Suriye sinir1 boyunca ve basta Istanbul, izmir, Bursa ve Konya olmak iizere bazi
biiyliksehirlerde yogunlasmislardir. Gegici koruma kapsaminda en fazla Suriyeli
siginmact bulunan il 542.606 kisi ile Istanbul; Suriyeli sigmmaci yogunlugunun en
fazla oldugu il ise %73,52’si gegici koruma kapsamindaki Suriyeli siginmacilardan

olusan Kilis’tir (GIB, 2022a). Suriyeli sigmmacilarn en fazla bulundugu iller

asagidaki gibidir:
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Sekil 2.3. Suriyeli siginmacilarin en fazla bulundugu iller (GIB, 2022a)

Sekil 2.3’te goriildiigii gibi Suriyeli sigmmacilarin en fazla bulundugu il
Istanbul’dur. Istanbul’u sirasi ile Gaziantep, Hatay ve Sanlwurfa takip etmektedir.

Suriyeli sigmnmact sayisiin ilin en az %10’unu olusturdugu iller ise sirasi ile su
sekildedir:



73.52
* Ylzde olarak

25.92
21.73 20.07
I I B B B
Kilis Hatay Gaziantep Sanliurfa Mersin Adana Mardin

Sekil 2.4. Suriyeli siginmacilarin en yogun olarak bulunduklari iller (GiB, 2022a)

Sekil 2.4°te goriildiigii gibi Suriyeli sigimmacilari en yogun olarak bulundugu
ile %73,52 ile Kilis’tir. Kilis’1 %25,92 ile Hatay, %21,73 ile Gaziantep ve %20,07 ile
Sanlwrfa takip etmektedir.

2.2.3. Egitim Durumu ve Okullasma

Yapilan arastirmalar sonucu Tiirkiye’ye sigman Suriyeli sigimacilarin egitim
durumlarmim Tiirkiye ortalamasmin oldukga altinda oldugu goriilmektedir. Suriyeli
siginmacilarin egitim seviyelerini tespit etmeye yonelik bugiine kadar ¢esitli

arastirmalar yapilmistir. En 6nemlileri asagidaki gibidir:

2013 yilinda AFAD (Afet ve Acil Durum Yonetimi) tarafindan yapilan ilk
calisgmaya ve toplam say1 hakkinda kesin bir bilgiye sahip olunamamakla birlikte
Tiirkiye’ye 550.386 Suriyeli sigmmacmim giris yaptig1 ifade edilmektedir. Bu
sigmmacilarin  200.386’s1  kamplara yerlesmis, 350.000°1 ise cesitli kentlere
dagilmistir. Buna gore 2013 yil1 Agustos ayu1 itibari ile Suriyeli sigimmacilarin %36’°s1
kamplarda, %64°1 ise kamp disinda yasamaktadir (AFAD, 2013). AFAD tarafindan
hem kamp hem de kentlerde yasayan toplamda 2700 hanehalk: {izerinde yapilan
anket sonuclar1 asagidaki gibidir:



B Kampici ™ Kamp disi

36.6

Okuryazar degil  Okuryazar ilkokul Ortaokul Lise Universite ve
Uzeri

Sekil 2.5. Suriyeli siginmacilarin egitim durumu (AFAD, 2013)

AFAD’mm 2013 yilinda gergeklestirmis oldugu c¢alismaya gore Ozetle,
kamplarda yasayan Suriyeli sigmmacilarin %54 iiniin, kamp disinda yasayanlarin ise
%61’inin okuryazar olmayan, okuryazar olup herhangi bir okulu bitirmemis ve

ilkokul mezunlarindan olustugu goriilmektedir.

AFAD benzer bir calismayr 2017 yilinda tekrar gerceklestirmis ve bu
calisgmada Mayis 2017 itibari ile Suriyeli siginmaci sayismin 3.020.654 kisiye
ulastig1, bu sayinin 247.000’inin kamplarda, 2.774.000°nin ise kamp diginda yasadigi
ifade edilmistir. Buna gore 2017 yili itibari ile kamplarda yasayan Suriyeli
siginmacilarin oraninin yaklasik olarak %38,2’ye indigi, geri kalan %91,2’lik kesimin
ise kamp disina yerlestigi goriilmektedir. Orneklem alma yolu ile gergeklestirilen
calismada kamp i¢i ve kamp dis1 toplam 10.838 kisiye ulasilmistir (AFAD, 2017).
Bu 10.838 kisiden 6 yas ve lizerinde olan 9235 kisinin egitim durumlarin1 gosterir

tablo asagidaki gibidir:
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26
23
15.8
14.5
12.4
I 8.4

Okuryazar degil  Okuryazar ilkokul Ortaokul Lise Universite ve
Uzeri

Sekil 2.6. Suriyeli siginmacilarin egitim durumu-2 (AFAD, 2017)

Sekil 2.6°da goriildigi iizere AFAD’1n 2017 yilinda tespit ettigi egitim durumu
dagilimi, 2013 yili ile benzerlik gostermektedir. Buna gore Suriyeli siginmacilarin
%23’ okur-yazar degil, %14,5°’1 okuryazar olup herhangi bir okulu bitirmemis,
%26’s1 ise ilkokul mezunudur. Bu durumda ilkokul ve alt1 egitim durumu orani

%63,5 olarak tespit edilmistir (AFAD, 2017).

2016 yilinda Kalkinma Bakanlhig: tarafindan hazirlanan “Tiirkiye’deki Gegici
Koruma Statiisiindeki Suriyelilere Yonelik 2016-2018 Donemini Kapsayan Birinci
Asama Ihtiyag Analizi” adli ¢aliymada, Suriyeli sigmmacilarim %33,3iiniin
okuryazar olmadigi, %13’linlin okuryazar olup herhangi bir okulu bitirmedigi,
%16,5’inin ilkokul ve dengi okul mezunu oldugu, %6,5’inin ortaokul ve dengi okul
mezunu oldugu, %5,6’smnin lise ve iistii mezunu oldugu, %26,6’sin1n ise bu konuda

beyanda bulunmadigi goriilmektedir (Erdogan, 2020: 33).

Hacettepe Universitesi Niifus Etiitleri Enstitiisii tarafindan 2018 yilinda
Suriyeli siginmacilar 6zelinde 6rneklem alma yolu ile gerceklestirilen niifus ve saglik
arastirmasinda kadnlarin %40,3’linilin, erkeklerin ise %34,8’inin herhangi bir egitimi
olmadig1 veya ilkokulu bitirmedigi; kadmlarin  %37,3’iiniin, erkeklerin ise
%38,2’sinin ilkokul mezunu oldugu sonuglarina ulasilmistir. Buna gore kadinlarin

%77,6’s1, erkeklerin ise %73’l ilkokul ve alt1 egitim durumuna sahiptirler. Ayni
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calismada kadinlar i¢in ortalama almis olduklar1 egitim siiresi 4,5 yil, erkekler i¢in

ise 5,1 yil olarak tespit edilmistir (HUNEE, 2019a: 20).

Erdogan (2020)’in orneklem alma yolu ile gerceklestirdigi, “Suriyeliler
Barometresi 20197 adli ¢aligmasinda ise, Suriyeli sigmmacilarin %38,2’sinin
okuryazar olmadigi, %16,7’sinin okuryazar olup herhangi bir okulu bitirmedigi,
%31,7’sinin ilkokul mezunu oldugu, %22’sinin ilkdgretim/ortaokul mezunu oldugu,
%11,4’{iniin lise ve dengi okul mezunu oldugu, %2,7’sinin 6n lisans, %7’sinin lisans,
%0,3’linilin ise lisansiistii/doktora mezunu oldugu sonuglarma ulasilmistir (Erdogan,
2020:34). Buna gore ilkokul ve alti egitim durumuna sahip olan Suriyeli

siginmacilarin orani %56,6 olarak tespit edilmistir.

Suriyeli siginmacilar ile ilgili olarak bugiine kadar yapilmis belli bash
calismalarin hangisine bakilirsa bakilsin, hepsinde de Tiirkiye’ye go¢ eden Suriyeli
sigmmacilarin egitim durumlarinin Tiirkiye ortalamasmnin olduk¢a altinda oldugu

acikca goriilmektedir.

Suriyeli siginmacilar ile ilgili olarak Tirkiye’ye giris yaptiktan sonraki

okullagsma oranlarina baktigimizda ise asagidaki tablo ile karsilasiriz:

M Kayitl toplam 6grenci sayisi ™ Cag nifusu

1,197,124

1,082,172 1,124,353

1,047,536
976,20

0
834,842 833,039
756,000
550,470 560,959 °9%3
454,4
311,2
230,0

2014-2015 2015-2016 2016-2017 2017-2018 2018-2019 2019-2020 2020-2021 2021-2022

Sekil 2.7. Suriyeli siginmacilarin Tiirkiye’deki yillara gére okullagsma durumu (MEB, 2022b)

Sekil 2.7°de goriildiigii lizere, yillar ilerledik¢e Suriyeli siginmaci ¢ocuklarin

okullagsma orani da artmus, 2021-2022 egitim 6gretim yili itibari ile bu oran %65
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olarak gergeklesmistir. 2021-2022 egitim 6gretim yili itibari 5-17 yas arasi egitim
cagmdaki 1.124.353 Suriyeli siginmacidan 730.806’smin okula gittigi goriilmektedir.
Bu durum ayn1 zamanda okula gitmesi gereken 393.547 Suriyeli sigimmaci ¢ocugun
okula gitmedigini goOstermektedir. Suriyeli siginmaci Ggrencilerin  egitim
kademelerine gore okullasma oranlar1 ise, okul Oncesi %34,34, ilkokul %75,13,
ortaokul %80 ve lise %42,65 olarak gerceklesmistir (MEB, 2022b). Tiirkiye’de

okuyan 5-17 yas arasi tiim yabanci Ogrencilerin uyruklarma gore dagilimi ise

asagidaki gibidir:
730,806
68,760 47 118
12,666 7938 6751 6444 5051 4996 3702 3677 3426 11,106
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Sekil 2.8. Tiirkiye’de okuyan 5-17 yas arasi yabanci 6grencilerin uyruklarma gore dagilimi
(MEB, 2022b)

Sekil 2.8’de goriildiigii gibi, Tiirkiye’de bulunan 5-17 yas arasi yabanci
uyruklu 6grencilerin %80’ini Suriyeli siginmacilar olusturmaktadir.

Yiiksekogretime bakildiginda ise, 2020-2021 egitim Ogretim yili itibari ile
yiiksekdgretimini Tiirkiye’de yapan yabanci uyruklu 6grenci sayisinin 223.952

oldugu, bunlar i¢inde de 47.482 6grenci ile Suriye uyruklu dgrencilerin birinci sirada

yer aldig1 goriilmektedir (YBY'S, 2022).
2.2.4.Cahsma Hayati

Tiirkiye’ye go¢ eden Suriyeli sigmmmacilarin meslekleri ile ilgili olarak
AFAD’mn 2017 yilinda gergeklestirmis oldugu calismaya baktigimizda asagidaki

tablo ile karsilasiriz.
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Tablo 2.2. Suriyeli sigimmacilari meslek grubu dagilimi (AFAD, 2017)

Kamp i¢i Kamp Dis1

Meslek gruplan Erkek Kadin Toplam Erkek Kadin Toplam

% % % % % %
Mimar/Miihendis/Miiteahhit 0,6 0,2 0,4 1,1 0,7 0,9
Devlet memuru 9 7.3 8,2 1 0,5 0,8
El isciligi 8,2 0,5 4,5 41,8 34,1 38
Herhangi bir meslegi yok 68,4 90,3 79 39 61,1 49,9
Ofis calisani 0,5 0,3 0,4 3,3 1,1 2,2
Operator / Sofor 2,4 0 1,2 1,2 0 0,6
Ordu mensubu 2,1 0 1,1 0,3 0 0,2
Saglik ¢alisani 0,3 0,2 0,2 0,5 0,6 0,6
Tarim ve hayvancilik 2,4 0 1,2 1,6 0,7 1,1
Zanaatkar 6,2 1,2 3,8 10,2 1,2 5,8

Tablo 2.2°de goriildigi tizere, 2017 yihi itibari ile Suriyeli sigimmacilarin
kampta yasayanlarmin %79’unun, kamp disinda yasayanlarmin ise %49,9’unun
herhangi bir meslegi bulunmamaktadir. Meslegi olan sigimmacilarda ise kamp
disinda yasayanlarda %38 ile “el isciligi”’; kampta yasayanlarda ise %8,2 ile “devlet
memuru’” meslek gruplar1 basi gekmektedir (AFAD, 2017).

Uluslararas1 Calisma Orgiitii (ILO) biinyesinde ve Caro (2020) tarafindan
gerceklestirilen “Tiirk Isgiicii Piyasasinda Suriyeli Miilteciler” adli ¢alismada
Tiirkiye’de yasayan Suriyeli sigmmacilarin ¢aligma hayatma dair tiim hususlar
detayli olarak ele almmistir. Buna gore, Tiirkiye’de 2017 itibari ile - 15 yas alt1
Suriyeli sigmmaci ¢ocuk isciler ile birlikte - toplam 940.921 Suriyeli siinmacinin
calistig1 tahmin edilmektedir. Bu siginmacilarin %91,6’s1 kayit dis1 ¢aligmaktadir. 15
yas altinda calisan Suriyeli cocuk calisan sayis1 ise 127.140 olarak hesaplanmistir.
Bunlarin 109.328°1 erkektir. Yukarida “Egitim Durumu ve Okullagma” baglig1
altinda da belirtildigi lizere Suriyeli siginmaci ¢ocuklar ilkokulda %75,13, ortaokulda
%80 ve lisede %42,65 oraninda okula gitmektedirler. Bu aradaki kayip ise burada

goriildiigli iizere Suriyeli cocuklarin istihdami seklinde kendini gdstermektedir.
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Calisan Suriyeli sigmmacilarin kadin-erkek dagilimina bakildiginda ise erkek

calisanlarin biiyiik bir cogunlugu olusturdugu goriilmektedir. 15-65 yas araligindaki

Suriyeli siginmaci erkeklerin %71°1 ¢aligmaktadir, kadinlarda ise bu oran %11,2’°dir

(Caro, 2020).

15 yas ve istii, calisan Suriyeli sigimmacilarin sektorlere gore dagilimi

asagidaki gibidir:

Tablo 2.3. Ekonomik faaliyete gore Suriyeli siginmacilarin dagilimi (Caro, 2020: 13)

[statistik
Toplam Suriyeliler Sektor pay1

Faaliyet Suriyeli sayis1  arasindaki pay icinde
Tarm 63.110 7,8 1,2
Imalat 392.350 48,2 7.4

Tekstil, Giyim, Deri ve Ayakkabi 252.888 64,5 16,1

Diger 139.462 35,5 3,7
Insaat 107.389 13,2 572
Ulasim ve {letisim 11.492 1.4 0,8
Ticaret ve Konaklama 144.273 17,7 2,6

Perakende 51.572 35,7 2

Yiyecek 43.363 30,1 3.5

Diger 49.338 34,2 3
Is faaliyetleri 12.843 1,6 0,5
Egitim 22.258 2,7 1,4
Saglik 8990 1,1 0,8
Diger hizmetler 51.076 6,3 5
Toplam (1, 2) / Ortalama (3) 813.781 100 2,9

Tablo 2.3’te goriildiigii lizere Suriyeli siginmacilarin yariya yakini imalat

sektoriinde calismaktadir. Imalat sektdriinii %17,7 ile ticaret ve konaklama, %13,2

ile ingaat ve %?7,8 ile tarim sektorleri takip etmektedir. Dikkat edilecegi ilizere bu

sektorler zaten Tiirkiye’de Suriyeli sigmmacilar gelmeden oOnce de kayit disi
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istihdamin en yiiksek oldugu sektorlerdendir. En fazla Suriyeli siginmaci istihdam
eden imalat sektoriinde de Ozellikle Tekstil, Giyim, Deri ve Ayakkabi (TGDA)
sektoriiniin yaklasik 3’te 2 cogunlugu olusturdugu goriilmektedir. Boylelikle Suriyeli
siginmacilarin 3’te 1’inin sadece TGDA sektorii tarafindan istihdam edildigi ortaya

cikmaktadir.

Suriyeli siginmacilarin Tiirkiye’de tiim ¢alisanlar i¢indeki orani %2,9’dur. Bu
oran her ne kadar kiiciik goriinse de 6zellikle siginmacilarin yogun olarak calistigi
sektorlerde ciddi etkilere neden olmustur. Bu etkilerin baginda — biiylik oranda kayit
dis1 ¢alisildigr i¢in — daha diisiik ticretlerle ¢alisilmasi sebebi ile igverenler agisindan
karlilik artis1 ve ayni sektorlerde kayit dist ¢alisan T.C. vatandaglarinin islerini
kaybetme oranlarindaki artig gelmektedir (Caro, 2020: 14; Del Carpio ve Wagner,
2015).

15 Ocak 2016 itibariyle Tiirkiye’de yasayan Gegici Koruma kapsamindaki
Suriyeli sigimmacilara ¢alisma hakki taninmistir. Buna gore en az 6 aydir Tiirkiye’de
kayit altinda olan gecici koruma kapsamindaki yabancilar, bir is yerinde ¢alisan T.C.
vatandaglarinin 1/10°’unu ge¢meyecek sekilde ve kayitli olduklari illerde ¢alisma
hakkma sahip olabilmektedirler. Istisna olarak, toplam ¢alisan sayis1 10’dan az olan
igyerlerinde bir yabancmin calismasina izin verilmektedir ve igveren tarafindan
yabancimin calistirilacagr isi yapacak ayni nitelikte Tiirk vatandasi bulunmadigmin
belgelendirilmesi halinde 1/10’luk istihdam kotasi uygulanmayabilmektedir (Resmi
Gazete, 2016). Calisan Suriyeli sigmmacilarin %58’ inin kayith oldugu ilin disinda
calistigi tahmin edilmektedir (Caro, 2020: 38). Bu durumda ¢alisan Suriyeli

siginmacilarin yaridan fazlasinin ¢alisma izni alabilmesi miimkiin gériinmemektedir.

Aile, Calisma ve Sosyal Hizmetler Bakanligi tarafindan yayinlanan
“Yabancilarin Calisma izinleri 2020 adh rapora gore 2020 yilinda 62.369 Suriye
uyruklu kisiye caligma izni verilmistir (CSGB, 2020). Birlesmis Milletler Miilteciler
Yiiksek Komiserligi’nin 2020 raporuna gore ise Tiirkiye’de ¢alisma izni verilen
Suriyeli siginmact sayis1 132.497 kisidir (UNHCR, 2020b). Toplam ¢aligan Suriyeli
sayis1 diislintildiglinde bu sayinin olduk¢a diisiik oldugu goze carpmaktadir. 2017
itibari ile Tiirkiye’de 657.385 (15 yas iizeri) Suriyeli c¢alisanin ¢aligma izninin
olmadigr tahmin edilmektedir. Bu da Tiirkiye’de calisan toplam kayith calisan
sayisinin %4,2’sine tekabiil etmektedir. Calisma izni olmadan Suriyeli sigmmmacilarin

kayit dig1 calismasi sonucu basta SGK ve kayit dis1 ¢alisan Suriyeli siginmacilar
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ekonomik olarak zarara ugramaktadir. Bu durumdan en biiylik fayda saglayan

kesimin ise kayit dis1 is¢i calistiran isverenler oldugu goriilmektedir (Caro, 2020).

AFAD (2017)’a gore Suriyeli siginmacilarm gelir dagilimi asagidaki gibidir:

mErkek% mKadin% ®Toplam %

55 53.8

*1$=3,82TL(2017)

249 S ve daha az 250-499 S arasi 500-999 S arasi 1000 S ve Usti

Sekil 2.9. Suriyeli siginmacilarin gelir dagilim

Sekil 2.9’a gore, Suriyeli sigmmacilarm yarismin gelir dagilimi 250-499 $
arasindadir. 2017 kuruna goére bu gelir 955-1906 TL aras1 bir gelire tekabiil
etmektedir. Cinsiyete gore bakildiginda ise gelir araligmin kadinlarda daha asagi
diistiigii ortaya ¢ikmaktadir. Suriyeli sigmmaci kadinlarin %55’inin geliri 249 $’dan
daha asagidadir.

Suriyeli sigmmacilarin T.C. vatandaslarindan daha diisiik bir gelire sahip
oldugu ve disik dicretli ve nitelik gerektirmeyen islerde yogunlastiklari
goriilmektedir (Gengler, 2020: 132). Gengler (2020)’e gore, Suriyeli siginmacilarin
yerli isgiicii iizerinde ikame etkisi olusturduklari sdylenebilir. Baska bir deyisle,
ozellikle kayit dig1 sektorlerde ¢alisan T.C. vatandaslarmin yerini — daha diisiik
icretlerle ¢alistiklar: i¢in — Suriyeli sigmmacilarin aldigi goériilmektedir. Bu durum
Suriyeli siginmacilarin yogun olarak bulunduklar1 bdlgelerde daha da fazla
artmaktadir. Ceritoglu vd. (2017)’ne gore bu isini kaybeden T.C. vatandaslarinin da
%50’si caligma faaliyeti disinda kalmis, %32’si igsiz statiisiine gecmis, %18’1 ise
kayith sektore gecis yapmistir. Suriyeli siginmacilar sebebi ile isgiicli piyasasinin

disinda kalma orani kadinlarda ¢ok daha yiiksektir.
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Suriyeli siginmacilar Tiirk Ticaret Kanunu’na gore Tiirkiye’de kendi isyerlerini
kurma hakkma sahiptirler. Ticaret Bakanlig1 tarafindan yapilan agiklamaya gore 26
Subat 2019 tarihi itibari ile en az bir ortagi Suriye uyruklu olan sirket sayisi
15.159°dur (CNN Tirk, 2019). Kayit dis1 agilan firmalarla birlikte sayinin daha
yiiksek oldugu tahmin edilmektedir.

2.2.5. Ekonomik EtKki ve Yardimlar

Suriyeli siginmacilarin Tiirkiye ekonomisine etkisi Oncelikle kendini kamu
harcamalarinda gostermektedir. Tiirkiye’nin Suriyeli sigimacilar i¢in yapmis oldugu
toplam harcamay: ifade eden son resmi aciklamalar, 2019 yili itibari ile yapilan
toplam harcamanin 40 milyar dolar1 astig1 ve bu harcamalarm egitim, saglik ve
barinma ihtiyaglarmi karsilamak i¢in gerceklestirildigi seklindedir (Burun ve Kanli,
2019; TRT Haber, 2019). Suriyeli siginmaci cocuklar Milli Egitim Bakanligi’na
bagl okullarda ticretsiz olarak egitim gérmektedirler. 2013 yilinda alinan Bakanlar
Kurulu karari ile de Suriye uyruklu iiniversite 6grencileri devlet iiniversitelerindeki
her tiirlii har¢tan muaf tutulmaktadirlar (Resmi Gazete, 2013). Suriyeli siginmacilarin
saglik giderleri ise AFAD (Afet ve Acil Durum Ydnetimi Baskanligi) tarafindan
karsilanmakta, temel ve acil saglik hizmetleri kapsaminda alacak olduklar1 tedavi ve

ilaglardan katilim pay1 alinmamaktadir (Gengler, 2020: 126-127).

Her ne kadar 2019 yil itibari ile yapilan toplam harcamanin 40 milyar dolar1
ast1ig1 belirtilmis olsa da Almanya’nin K&ln Universitesi’nin, bir miiltecinin tiim
maliyet kalemleri ile Almanya’ya olan maliyetini hesaplama amaci ile gelistirdigi
formiil Tiirkiye’ye uygulandiginda yine ayni yil itibari ile toplam maliyetin 230
milyar avroyu astig1 goriilmektedir (Erdogan, 2019: 14). Bir Suriyeli siginmacinin
Almanya’ya olan bir giinliikk maliyeti ile Tiirkiye’ye olan bir giinliik maliyetinin ayn1
olmama ihtimali ile birlikte, bugiine kadar yapilan toplam maliyet hesaplamalarinda
bu iki rakam arasinda degisen farkli hesaplamalara da rastlamak miimkiindiir. Ancak
tim bu maliyet hesaplamalarma karsin, Suriyeli sigmmacilar ile ilgili olarak
Tiirkiye’ye yapilan yardimlarin, hesaplanan bu maliyetlerin yaninda oldukc¢a kiiciik
kaldig1 goriilmektedir. Ornegin 2019 yilinda agiklanan 40 milyar dolarlik maliyete
karsin, ayn1 agiklamada yardimlarmn biiyiikk bir kismmi olusturan Avrupa Birligi
kaynaklarindan 2016 yilindan bu yana sadece 3 milyar avroluk destek verildigi ifade
edilmistir (Burun ve Kanli, 2019). 2022 yili itibari ile ise Avrupa Birligi tilkeleri

tarafindan Tiirkiye’ye siginmacilar i¢in aktarilan toplam kaynagin 4,3 milyar avro
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oldugu goriilmektedir. 2016 yili itibari ile Avrupa Birligi iilkeleri tarafindan proje
karsiliginda gonderilmesi taahhiit edilen 6 milyar avro dikkate alindiginda,
Tiirkiye’nin proje karsiliginda siginmacilar i¢in temin edebilecegi 1,7 milyar avrosu
daha bulunmaktadir. Buna ilaveten Avrupa Komisyonu Baskani Ursula von der
Leyen tarafindan 2024 yilina kadar siginmacilar i¢in Tiirkiye’ye gonderilmek tizere
ve yine projeye bagli olarak ilave bir 3 milyar avro daha biitge ayrilacagi
duyurulmustur. Siginmacilar ile ilgili olarak Tiirkiye’ye yapilan yardimlarin biiyiik
bir kismin1 olusturan Avrupa Birligi tilkelerinin yapmis olduklar1 bu yardimlar ile

gergeklestirilen projelerden bazilar1 asagidaki gibidir:

e Yabancilara yonelik sosyal uyum yardimi programi (SUY): Kizilay kart
araciligiyla belirli kriterleri saglayan tiim siginmacilara aylik 155 TL’lik nakit
yardimidir. Yardimin %90’1 Suriyeli siginmacilara yapilmaktadir ve 2021 yil1
itibari ile programdan 1,3 milyon Suriyeli siginmaci faydalanmaktadir.
Program bu haliyle diinyanin en biiylik yardim programidir.

e Tamamlayici sosyal uyum yardim programi (T-SUY): Is giiciine
yonlendirilmesi miimkiin olmayan en kirilgan bireylerin temel ihtiya¢larini
karsilayabilmeleri amaciyla faaliyete gegirilen yardim programidir. 2021 yili
itibari ile 350 bin kisiye 250 TL’lik nakit destegi saglamaktadir. Bu kisilerin
%85’ 1ni Suriyeli siginmacilar olusturmaktadir.

e PIKTES — Suriyeli ¢ocuklarn Tiirk egitim sistemine entegrasyonunun
desteklenmesi projesi

e SIHHAT — Go¢men saglig1 merkezleri projesi

e Kayitl istihdama gegis programi

e [Egitim burslar1

e Geri gonderme merkezlerindeki yabancilarin iletisim ihtiyaglar1

e Okullar ve bu okullarda gorev alan 6gretmenler vs.

Avrupa Birligi iilkeleri tarafindan yapilan bu yardimlar Suriyeli siginmacilarin

yaklasik olarak yarisini kapsamaktadir (Miilteciler Dernegi, 2021a).

Avrupa Birligi iilkelerinin yapmis olduklar1 yardimlar diginda Avrupa Birligi,
ABD ve Norveg tarafindan okul cagindaki maddi imkanlar1 kisitli ilkokul, ortaokul
ve lise cagindaki siginmaci 6grencilere 45 — 75 TL arasinda degisen nakit yardiminin

yapildig1 Sarth Egitim Yardimi (SEY) adinda bir program daha bulunmaktadir. Bu
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programdan %85 oraninda Suriyeli siginmacilar yararlanmaktadir (Kizilay, 2021).
2021 yilt itibari ile programdan en az bir kez destek alan 6grenci sayis1 695.556
kisidir ve 2017- 2021 yillar1 aras1 dagitilan toplam yardim miktar1 1 milyar 83
milyon TL’dir (Miilteciler Dernegi, 2021b).

Birlesmis Milletler Miilteciler Yiiksek Komiserligi tarafindan Suriye krizine
biitiinciil bir bakig acis1 ile yaklagsmak amact ile Suriyelilerin sigindig1r bes komsu
iilkenin ihtiyaci olan yardimlar1 belirlemek ve bu yardimlari organize etmek i¢in 3RP
(Regional Refugee & Resilience Plan [Bolgesel Miilteci ve Dayaniklilik Plani])
adinda bir yardim plani tasarlanmistir. Periyodik araliklarla yenilenen bu yardim
planinin 2022 Mayis raporunda, 2015’ten bu yana Tiirkiye’ye 4,8 milyar dolar1 asan
bir yardimda bulunuldugu belirtilmektedir (UNHCR, 2022b: 18). 3RP Plani
cergevesinde Avrupa Birligi iilkeleri tarafindan yapilan yardimlar da zikredildigi i¢in
bu rapora bakarak Avrupa Birligi iilkeleri disinda, Tiirkiye’ye yapilan toplam dis
yardimlarin (SEY programi da dahil olmak iizere) 500 milyon civarinda oldugu
hesaplanabilir. Bu yardimlar sadece hiikiimetler tarafindan degil, ¢ok sayida uluslar

arasi sivil toplum kurulusu tarafindan da yapilmaktadir.

Suriyeli siginmacilar i¢in Tiirkiye’ye yapilan dis yardimlarin yani sira
Tirkiye’nin Suriyeli siginmacilara yaptigi kendi i¢ yardimlar1 da mevcuttur. Bu
direkt yardimlar genellikle illerin valilikleri veya belediyelerin ilgili birimleri
tarafindan yapilmaktadir ve yardimlar sehirden sehire degisebilmektedir (BBC,
2021). Tiirkiye’nin kendi kurumlar1 tarafindan yapilan yardimlara bir 6rnek de
Yurtdis1 Tiirkler ve Akraba Topluluklar: tarafindan Suriye uyruklu {iniversite
Ogrencilerine yapilan aylik 1200 TL’lik burs yardimidir. Bu yardim 2016 yilinda
baslamis olup 2020 yili itibari ile toplam 12.531 Suriyeli uyruklu iiniversite
ogrencisine yapilmistir (YTB, 2016; Hiirriyet, 2020).

Suriyeli siginmacilarin Tiirkiye’ye olan ekonomik maliyeti ve yapilan
yardimlarin diginda ekonomik olarak incelenmesi gereken bir diger husus da Suriyeli
sigimmacilarin Tiirkiye’ye yapmis olduklar1 ekonomik katkidir. Tiirkiye Ekonomi
Politikalar1 Arastirma Vakfi (TEPAV)’nin 2018 yilsonu raporuna gore, 2013 — 2018
yillar1 arasinda Suriyeli ortak sermayesi toplamda 1,2 milyar TL olan 7906 sirket
kurulmustur (TEPAV, 2019a: 1). Birlesmis Milletler Miilteci Orgiitii de 2018 sonu
itibari ile en az bir ortag1 Suriyeli olmak iizere kurulan sirket sayisinm 7000’in

tizerinde oldugunu dogrulamakta ve 2018 sonu itibari ile Suriyeli siginmacilarin
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Tiirkiye’deki girisimcilik sermayelerinin 400 milyon dolar1 agtigmi belirtmektedir
(UNHCR, 2019). Suriyelilerin Tiirk bankalarindaki mevduatlar1 ise Bankacilik
Diizenleme ve Denetleme Kurumu (BDDK) verilerine gore 2016 yili itibari ile 408

milyon dolar1 agmis durumdadir (Kuyumcu ve Kosematoglu, 2017: 80).

2019 sonu itibari ile “Caligma Hayat1” baslig1 altinda daha 6nce de belirtildigi
iizere Tirkiye’de en az bir ortagi Suriyeli olan kayith toplam sirket sayis1 Ticaret
Bakanlig1 tarafindan 15.159 olarak aciklanmistir. Bu sirketlerde istihdam edilen kisi
sayist ise 100.000 civarinda olarak tahmin edilmektedir (Ozaydin ve Ilgazi, 2019:
147; Yagc, 2018).

TEPAV (2019b)’a gore, Suriyeli girisimciler Tiirkiye’deki 3,5 milyon Suriyeli
siginmacinin %7’sine gecim kaynagi saglamaktadir. Ortalama Suriyeli hane halki
bliytikligliniin 6 kisiden olustugu diisiiniildiiglinde, Suriyeli girisimciler tarafindan
kurulan bu sirketlerden yaklasik 250.000 Suriyeli si§inmacinin faydalandigi hesap
edilebilir (TEPAV, 2019b). 2011 yilinda yabanci sermayeli isletmelerin sadece
%?2’sini Suriyeliler olustururken, bu oran 2020 yih itibari ile %20’lere yiikselmistir

(Gengler, 2020: 137).

Suriyelilerin kurdugu veya ortagi
Suriyelilerin sayisi oldugu sirket sayisi

0-1,000 B 50,001-100,000
1,001-10,000 WM 100,001-200,000 °
2 10,001-50,000 WM 200,001 and more @ 101- 1,000 1-10

@ 1.000more ® 11-1,000

Sekil 2.10. Suriyeli sirketlerin Tiirkiye’ye dagilimi (TEPAV & EBRD, 2018)

Sekil 2.10°da goriildiigii gibi, Suriye sermayeli sirketlerin Tiirkiye’ye dagilim,
Suriyeli sigmmacilarin Tiirkiye’ye dagilimi ile paralellik gdstermektedir. Suriyeli

girisimcilerin kurduklar1 veya ortag: olduklar sirketler, Suriye smir hatt1 boyunca ve
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Istanbul basta olmak iizere yogunlukla bat1 bolgelerindeki bazi biiyiiksehirlerde

yogunlagmigtir.

Suriyeli siginmacilarin Tiirkiye ekonomisine bir diger etkisi “Calisma Hayat1”
baslig1 altinda da incelendigi tizere issizlige olmustur. Bu alanda yapilan ¢aligmalarin
biiyiikk bir ¢ogunlugu, Suriyeli sigmmmacilarm 6zellikle kayit disi1 sektorlerde ve
nitelik gerektirmeyen islerde kayit disi ¢alisan T.C. vatandasglarinin yerlerini aldigini
gostermektedir (Gengler, 2020: 132; Ceritoglu vd., 2017: 5; Tiimen, 2016: 2; Topuz,
2019: 79). Bu durum maliyetleri diisiirmesi sebebi ile fiyatlara olumlu yansirken,
niifusun milyonlar seviyesinde artmasinin talebi arttirmasi sebebi ile de olumsuz
yansimaktadir. Bu alanda yapilan ¢aligmalarin bir¢ogu, bu iki karsit etkide sonug
itibari ile fiyatlarin artmasinin daha baskin geldigini ileri siirmektedir (Topuz, 2019:

79).

Ozaydin ve llgazi (2019)’ye gore Suriyeli sigimnmacilarin ekonomiye hem
olumlu hem de olumsuz etkileri bulunmaktadir. Kira ve konut fiyatlar1 basta olmak
izere genel olarak enflasyondaki artis, kayit dis1 istthdamin biiylik oranda artmasi ve
bu durumun haksiz rekabete, licretlerde ve vergi gelirlerinde diislise neden olmasi,
siginmacilar arasinda cocuk isciliginin artmasi ve kamu harcamalarindaki artis
olumsuz etkiler olarak sayilabilir iken; Suriyeli siginmacilarin ihracat ve vergi
gelirlerinde meydana getirdigi artiglar, yeni pazarlara ulasabilme imkaninin artmasi,
yeni ig fikirleri ve iiretim modellerinin ortaya konmasi, déviz arzi ve dogrudan
yabanci sermaye yatirimlart olumlu etkiler olarak sayilabilmektedir (Ozaydm ve

Ilgazi, 2019: 158).
2.2.6. Kamu Hizmetlerine EtKisi

Suriyeli sigimacilarin Tiirkiye niifusuna orani %4,4 olarak ifade edilir iken bu
oranm 0-24 yas grubu i¢in %7 olmas1 dikkat ¢ekicidir (TUIK, 2022a; GIB, 2022a;
Miilteciler Dernegi, 2022). Ayrica Suriyeli sigmmacilarm dogurganlik hizinin
Tiirkiye ortalamasindan yaklasik olarak 3 kat daha fazla olmasi, bu oranin her gecen
giin Suriyeli sigmmacilar lehine degistigini gostermektedir. Bu kadar biiyiik orandaki
bir siginmac1 niifusunun ve bu niifus igerisindeki yiiksek geng niifus oraninin Tiirkiye
icin ¢ok ciddi etkilere neden olacagi asikardir. Yukarida ekonomi ve isgiicii
piyasasina etkileri incelenen Suriyeli siginmacilari etki ettigi bir diger baslik kamu

hizmetleridir.
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Suriyeli sigmmacilarin kamu hizmetlerindeki etkisi oncelikli olarak iicretsiz
olarak hizmet aldiklar1 egitim ve saglik hizmetlerinde kendini gostermektedir. 5-17
yas arast 730.806 Suriyeli sigmmaci 6grenci Milli Egitim Bakanligi’na bagh
okullarda, 47.482 Suriye uyruklu {iiniversite Ogrencisi de yiiksekogrenim
kurumlarinda egitim gérmektedir. Sisteme bu denli biiylik ve Tiirk¢e bilmeyen bir
ogrenci kitlesinin ani ve hizli bir sekilde girisi 6zellikle Milli Egitim Bakanligi’na
bagli okullarda ve siginmacilarin yogun olarak bulunduklari bolgelerde smiflarin ani
bir sekilde kalabaliklasmasina, okul kapasitelerinin asilmasma ve egitim-6gretimin

kalitesinin diigmesine neden olmustur.

Egitim hizmetlerine benzer bir durum, saglik hizmetlerinde de yasanmustir.
Ayni sekilde bu denli biiyiik bir niifusun saglik sistemine ani bir sekilde girisi
siginmacilarin 6zellikle yogun olarak yasadiklar1 bolgelerde saglik kurumlarmim bir
anda kalabaliklagmasma ve saglik hizmetlerinde diisiise neden olmustur. Ortadogu
Stratejik  Arastrmalar Merkezi (ORSAM)’nin Ocak 2015 raporunda Suriyeli
siginmacilarin yogun olarak bulunduklar1 bolgelerde saglik hizmetlerinde ciddi
sikintilarin yasandigi ve yerel halkin bu duruma olumsuz tepkiler gelistirdigi rapor
edilmektedir. Saghik kurumlarinin kalabaliklagsmasi ve hizmet kalitesinin diismesi
disinda kamu saghigini olumsuz etkileyen bir baska husus, Tiirkiye’de artik sorun
olmaktan ¢ikmis, asilar1 dahi kaldirilmis olan ¢ocuk felci, sark ¢ibani grubu, kizamik
gibi bazi hastaliklarin tekrar ortaya c¢ikmasidir. Bu sebeple sinir illerinde 0-5 yas
arasi ¢ocuklarin tamamma c¢ocuk felci asist yapilmistir (Orhan ve Giindogar, 2015:

20).

Suriyeli sigmmmacilara saglanan saglik hizmetleri ile ilgili olarak yapilan son
resmi aciklamaya gore 2022 yili itibari ile 29 ilde 185 Go¢men Saghigi Merkezi
faaliyete gecirilmistir. Bu merkezlerde 787 hekim, 34 dis hekimi ve 1149 hemsire
olmak iizere yaklagik 4000 Suriyeli saglik calisan1 gorev yapmaktadir. Go¢gmen
saglig1 merkezleri diginda saglik hizmetine ihtiyag duyulmasi halinde dogrudan
saglik hizmeti verilmektedir. Bu kapsamda bugiine kadar Suriyelilere yaklasik 97
milyon poliklinik hizmeti ve 3 milyonun iizerinde yatakli tedavi hizmeti verilmis; 2,6
milyon ameliyat gerceklestirilmis ve 754.000 Suriyeli bebek saglik tesislerinde
diinyaya gelmistir (Rakipoglu ve Kara, 2022).

En ¢ok etkilenen kamu hizmetlerine bir baska 6rnek olarak belediye hizmetleri

verilebilir. Siginmacilarin bulunma oranlar1 ile de orantili olarak belediyelere
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ozellikle toplu tasima, trafik, temizlik, ¢op toplama, su temini/dagitimi, alt yapi

hizmetleri gibi konularda ekstra bir ylik binmistir (Orhan ve Giindogar, 2015: 20).
2.2.7.Giivenlik

Suriyeli siginmacilarin etki ettigi bir diger husus giivenlik meselesidir.
Glivenlik hem yurt i¢i hem de yurt dis1 giivenlik olarak disiiniilebilir. Yurt igi
giivenlik ile Suriyeli siginmacilarin iilke iginde bir giivenlik sorunu olusturup
olusturmadigi; yurt dis1 glivenlik ile de bu denli biiyiikk bir Suriyeli sigmmaci
kitlesinin bulunduklar1 bdlgeleri terk edip Tiirkiye’ye goc¢ etmesinin Tiirkiye

acisindan bir dis giivenlik sorunu olusturup olusturmadigma odaklanilmaktadir.

Yurt i¢i giivenlik meselesine odaklanildiginda ilk olarak bakilmasi gereken yer
su¢ kayitlaridir. Igisleri Bakanligi tarafindan yapilan agiklamaya gore, 2014-2017
yillar1 arasinda Suriyelilerin karistiklar1 olaylarin Tiirkiye’de gerceklesen toplam
asayis olaylarma orami yillik ortalama %1,32°dir. Ag¢iklamada ayrica bu olaylarin
onemli bir kisminm Suriyelilerin kendi aralarindaki anlasmazliklar oldugu ifade
edilmistir (I¢isleri Bakanhgi, 2017). Bu oran 2018 yilinda 1,46 olarak giincellenmis
ve Suriyelilerin karistig1 olaylarin aydinlatilma ve faillerin yakalanma oram %91,4
olarak belirtilmistir (Bulur, 2018). 2022 yilina gelindiginde ise Suriyeli
siginmacilarin sug isleme orani %1,3 olarak ifade edilmistir. Ayni agiklamada T.C.
vatandaglarinin suga karigsma orani ise %2,2 olarak belirtilmistir (Aykiri, 2022). 2022
Nisan tarihi itibari ile ayrica 2016 yilindan buyana asayis sorunlari sebebi ile smir

dis1 edilen Suriyeli sayis1 19.336 olarak ac¢iklanmistir (DHA, 2022).

Dig giivenlik meselesine gelindiginde ise Suriye’nin — 06zellikle Kuzey
Suriye’nin — kisa tarihine bir géz atmak gerekmektedir. Suriye’de Arap Bahari’nin
etkilerinin basladigi 2011 yilina kadar orgiitlenmesini tamamlamis olan ve Tiirkiye
tarafindan terdr orgiiti PKK’nin Suriye kolu olarak tanimlanan PYD (Demokratik
Birlik Partisi) ve onun silahli kanad1 YPG, Suriye’de isyanmn baslamasi ve Esed
rejiminin  muhaliflere  karsi daha giicli  durabilmek adma  Suriye’nin
kuzeydogusundan g¢ekilmesi iizerine Suriye’nin kuzeyinde yer alan Afrin, Ayn el-
Arap (Kobani) ve Haseke gibi bolgelerde fiili olarak yonetimi ele gecirir. Bu donem
ayn1 zamanda Tirkiye tarafindan terdr orgiitii olarak taninan bir bagka orgiit olan
ISID’in Suriye’nin énemli bir béliimiinii ele gegirdigi ve YPG’nin kontrol ettigi
kuzeydeki bolgelere dayandigi bir dénemdir. ISID’in Ayn el-Arap’1 kusatmasi
lizerine ABD tarafindan destek verilen YPG, ISID’i yenmeyi basarir. Bu tarihten
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itibaren ISID’in ele gecirdigi topraklar ABD’nin de destegi ile YPG tarafindan ele
gecirilmeye baslanir. Bunlarin i¢inde Arap niifusun yogun olarak yasadig1 Tel Abyad
ve Miinbi¢ gibi sehirler de bulunmaktadir. YPG ele gecirdigi topraklardan
kendilerine muhalefet eden Arap ve Tiirkmenleri tehcir ederek Suriye’nin kuzeyini
tek bir hat seklinde birlestirmeyi hedefler (Acun ve Keskin, 2016: 12). Ancak
Tiirkiye tarafindan, Esed rejimine muhalif olarak kurulmus olan Ozgiir Suriye
Ordusu ile birlikte gergeklestirilen Firat Kalkani, Zeytin Dali ve Barig Pnari
harekatlar1 ile Afrin, ElI-Bab, Tel Abyad ve Rasulayn gibi sehirler ele gegirilerek bu
plan bozulur. 2022 Haziran itibari ile heniiz YPG kontroliinde bulunan Miinbi¢ ve

Tel Rifat sehirleri i¢in de Tiirk resmi makamlarinca operasyon sinyali verilmektedir.

% Suriye Genel Durum Haritasi
e [23.05.2022)

B Muhalifier

B Rejim

U DAES
SDG/YPG

B Golan Tepeleri

Sekil 2.11. Suriye genel durum haritasi (Suriye Giindemi, 2022)

23 Mayis 2022 tarihi itibari ile Sekil 2.11.’deki haritada goriilen yesil kisimlar
Tiirkiye destekli muhaliflerin, sar1 kisitm YPG’nin, kirmizi kisim ise Esed rejiminin

kontroliinde olan bdlgeleri gostermektedir. Yesil kisimlardan en sol tarafta yer alan
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Idlip, tamamen Tiirkiye destekli muhaliflerden olusmamakla birlikte ¢ok sayida
muhalif orgiitiin bir arada bulundugu bir bolgedir. Sol taraftaki yesil alanin altinda
kalan sar1 kisim Tel Rifat, onun sagidaki Firat nehrine kadar olan sar1 bolge Miinbi¢

ve her iki yesil alanin arasinda kalan kisim da Ayn el-Arap sehirleridir.

Goriildigi tizere Suriye meselesi sadece sigmmaci bakimindan degil ayni
zamanda milli glivenlik meselesi olarak da Tiirkiye’nin karsisina ¢ikmaktadir. Dig
giivenlik meselesinin siginmacilari ilgilendiren tarafi ise sigmmacilarin bir kisminin
YPG tarafindan ele gecirilen bdlgelerden go¢ etmis olmasi ve hiikiimet politikasi
olarak Suriye’nin kuzeyini giivenli bir hale getirip siginmacilarin bir kismimni o
bolgelere yerlestirme diisiincesidir. Boylelikle Suriye’nin kuzeyinin Tirkiye

acisindan da daha giivenli bir hale getirilmesi planlanmaktadir.
2.2.8.Uyum

Suriyeli sigmmmacilar ile ilgili olarak irdelenmesi gereken bir baska husus,
siginmacilarin Tiirkiye’ye ne oranda uyum sagladiklar1 ve Tiirk halki tarafindan ne
oranda kabul gordiikleridir. Bu konuyu irdelemek i¢in daha 6nce yapilan belli bash
calismalara bakildiginda, Suriyeli sigimmacilar tarafinda Tiirkiye’ye uyum saglama
konusunda genel olarak olumlu bir goriisiin yer aldigi, ancak Tiirk toplumu tarafinda

genel olarak olumsuz bir goriisiin yer aldig1 gortiilmektedir.

Erdogan (2020)’nin orneklem yontemi ile calistigi “Suriyeliler Barometresi
2019 adli ¢alismada, Suriyeli siginmacilarin ¢ogunun Tiirk toplumuna/Tiirkiye’ye
uyum sagladigma dair bir goriis igerisinde olduklari tespit edilmistir. Cok az ya da
hi¢ uyum saglayamadigini diisiinenlerin oran1 %8,5’tir (Erdogan, 2020: 165). Aynmi
calismada T.C. vatandaslarmin %64,4’0 ise Suriyeli sigmmmacilarin Tiirk

toplumuna/Tiirkiye’ye uyum saglayamadigini diistinmektedir (Erdogan, 2020: 104).

AFAD’m 2017 yilinda gergeklestirmis oldugu benzer bir calismada Suriyeli
sigimmacilara  yoneltilen “Tirkiye’deki sosyal hayata ne derece uyum
saglayabildiginizi diislinliyorsunuz?” sorusuna siginmacilarm %50’si  “uyum
sagladim” veya “tamamiyla uyum sagladim”, %28,6’s1 “kararsizim”, %21,4’0 de
“uyum saglayamadim” veya ‘“hi¢ uyum saglayamadim” cevaplarini vermislerdir
(AFAD, 2017: 115). Ayn1 ¢alismada “Kendinizi toplumun bir pargas gibi hissediyor

musunuz?”’ sorusuna ise, %46,4’i “hissediyorum” veya “tamamiyla hissediyorum”,
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%20,6’s1 “kararsizim”, %33’ ise ‘“hissetmiyorum” veya ‘“hi¢ hissetmiyorum”

cevaplarint vermislerdir (AFAD, 2017: 118).

Suriyeli siginmacilarin genel olarak Tirkiye’ye uyum sagladiklarina dair bir
algtya sahip olmalar ile paralel olarak, ayn1 zamanda - savag bitse dahi - Tiirkiye’de
kalmay1 tercih edeceklerine dair bir goriis igerisinde olduklar1 da goriilmektedir.
Erdogan (2020)’a gore Suriyeli sigmmacilarin %51,8’1 Suriye’ye donmeyi higbir
sekilde diistinmemektedir. %30,3’li savasin bitmesi ve kendilerinin istedigi sekilde
bir yonetim olugmas1 halinde donecegini; %5,5’1 savasin bitmesi halinde kendilerinin
istedigi bir yonetim olusmasa da donecegini; %5,9’u ise Suriye’de gilivenli bolge
olusursa donecegini ifade etmistir (Erdogan, 2020: 176-177). Ancak ayni calisma
T.C. vatandaslarinin Suriyeli si§inmacilarin Tiirkiye’de kalmasma bu kadar sicak
bakmadigmi gostermektedir. T.C. vatandaslarindan Suriyeli siginmacilar ile birlikte

yasamay1 arzu etmeyenlerin orani %87,2 olarak tespit edilmistir (Erdogan, 2020: 97).

Siginmacilar agisindan bir bagka iilkeye yapilan gé¢ sonucu uyumun en iist
seviyede gerceklestigini gosteren en biiylik gostergelerden biri de vatandasliktir.
Tirk resmi makamlarinca 2022 yili itibari ile Suriyeli sigmmacilardan T.C.
vatandaghgina gecenlerin sayisinin 200 bini astig1 agiklanmistir. Yine arastirmalar
geri kalan Suriyeli sigmmacilarin da T.C. vatandagh@mma sicak baktigini
gostermektedir (INGEV, 2017). Ancak T.C. vatandaslarinm biiyiik bir bdlimiiniin
vatandaglik konusunda da Suriyeli sigmmacilar ile aymi goriisii paylasmadigi,
Suriyeli siginmacilarin vatandashigina biiyiik oranda karsi ¢iktigr goriilmektedir

(Erdogan, 2020: 205).

Uyumun Oniindeki bir diger engel de dildir. Bilindigi iizere Suriyeli
sigmmacilarin ana dili Arapga’dir. AFAD (2017)’1n Suriyeli siginmacilara yoneltmis
oldugu “Tiirk¢eyi ne olglide konusabiliyorsunuz?” sorusuna, %31,9’u “ne iyi ne
koti”, %24,4°0 “koti”, %19,5°1 “iy1”, %11,6’s1 “cok kotii”, %8,3’1 “hi¢”, %4,3’l
“cok 1y1” cevaplarmi vermistir (AFAD, 2017: 119).

Ayni1 dinin mensubu olmak her ne kadar uyum i¢in bir avantaj olsa da Suriyeli
ve Tirkler arasinda belirgin kiiltiir farkliliklar1 da bulunmaktadir. Kiiglik yasta kiz
cocuklarini evlendirme 6rnegin Tiirklerin aksine Suriyelilerde yaygin olarak goriilen
bir uygulamadir (Sentiirk, 2020: 26). Bunun yan1 sira kiiltiirel yagam, sosyal hayat,
gelenekler ve kilik-kiyafet bakimindan da belirgin farkliliklar oldugu Suriyeli
siginmacilarin kendisi tarafindan ifade edilmistir (AFAD, 2017: 117).
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Suriyeli sigmmacilarm biiylik bir ¢ogunlugu Tirkiye’ye goc ettiginden beri
diisiik vasifli islerde ¢alismakta ve bu da onlarin yoksul mahallelerde
yogunlagmasina neden olmaktadir. Bugiine degin Tiirkler ve Suriyeliler arasinda her
ne kadar bazi catigma vakalar1 s6z konusu olsa da heniiz kitlesel ve biiyiik capta bir
catigma vaki degildir. Ancak bu denli biiyiik bir kitle i¢in bu gettolasma ve sosyo-
ekonomik olarak en alt katmanda yer alma durumunun uzamasi, gelecek nesiller i¢in

ciddi bir ¢atigma riskini de artirmaktadir (Caro, 2020: 16).
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3. DUYGU ANALiZIi - KAVRAMLAR, TEKNIKLER VE
UYGULAMA SURECI

Bu boliimde tezin son boliimiinde gerceklestirilecek olan arastirma kapsaminda
kullanilacak olan duygu analizi yontemine dair tim kavram, teknik ve siireg

aciklanacaktir.
3.1. Duygu Analizi

Literatiirde duygu analizi ile ilgili olarak yer alan gesitli tanimlar asagidaki
gibidir:

Duygu analizi temel olarak bir metin isleme (text processing) islemi olup
verilen metnin duygusal olarak ifade etmek istedigi sinifi belirlemeyi amaglar (Seker,
2016:21). Fikir madenciligi olarak da adlandirilan duygu analizi, insanlarin belirli bir
konu, fikir, {irlin, hizmet, kisi, kurum veya olay hakkindaki goriislerini,
diisiincelerini, duygularini, degerlendirmelerini veya tutumlarini analiz eden bir

calisma alanidir (Liu, 2012: 7).

Duygu analizi, elektronik ortamdaki yazili metin igeriklerinde, makine
O0grenmesi tabanli veya istatistiksel yontemlerle ¢esitli analizler yapilarak insani
duygularmn tespit edilerek smiflandirilmasi islemidir (Poria vd., 2018; akt. Ataman,

2020: 10).

Duygu analizi (goriis madenciligi), dogal dil isleme, istatistik, bilgisayar
bilimleri gibi alanlardan yontem ve tekniklerin kullanilmasi ile goriis sahibinin metin
icerisinde belirttigi duygu, goriis, tutum gibi 0znel bilgilerin belirlenmesini

amaclayan giincel bir arastirma alanidir (Onan, 2017: 3).

Liu (2017)’ye gore, duygu analizi ile ilgili calismalar daha dncesine dayansa da
“duygu analizi” tabirine ilk olarak Nasukawa ve Yi (2003)’nin “Sentiment analysis:
Capturing Favorability Using Natural Language Processing (Duygu Analizi: Dogal
Dil Islemeyi Kullanarak Elverisliligi Yakalama)” adli calismasinda rastlandigi
sdylenebilir. Dil bilimi ve Dogal Dil Isleme’nin uzun bir ge¢misi olsa da 2000 yil1
oncesine bakildiginda insanlarin duygu ve diislinceleri ile ilgili olarak az sayida
caligmaya rastlanmaktadir. 2000 yilindan sonra ise bu arastirmalarin biiyiik bir hizla

artt1ig1 goriilmektedir. Bunun ¢esitli sebeplerinden s6z edilebilecek olsa da en 6nemli
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sebebinin, internet ortaminda insanlarin duygu ve diisiincelerinin gittik¢e artan

oranda yer almaya baslamasi oldugu soylenebilir (Liu, 2012: 7).

Insanlarmn herhangi bir konu hakkindaki gériisleri insanlik tarihi boyunca énem
arz etmistir. Ancak demokrasinin genel olarak kabul gormesi ve kitle iletisim
olanaklarinin artmasi ile birlikte, insanlarin bireysel olarak goriisleri tarihin hicbir
doneminde olmadigi kadar onemli ve bilimsel olarak Olgiilebilir hale gelmistir.
Ulkelerin gelismislik diizeylerine gore degismekle birlikte, bugiin insanlarin
fikirlerini beyan etmek icin kullandiklari platformlarin basinda internet ve daha
ozelinde sosyal medyanin geldigi soylenebilir. Sosyal medya i¢inde de kamuya acik
goriis beyan etme amaci ile yapilan kullanimlarda Twitter’m bast ¢ektigi
goriilmektedir. Bu sebeple duygu analizi arastirmalarina bakildiginda Twitter’in

diger sosyal medya platformlarina nazaran daha fazla tercih edildigi goriilmektedir.

Duygu analizi, manuel olarak bir insan tarafindan — en azindan makul bir siire
icerisinde — islenemeyecek biiyiikliikte bir verinin bilgisayar yardimi ile cesitli
programlar ve algoritmalar kullanilarak islenmesi ve bundan anlamli sonuglar
cikarilmasmi i¢ermektedir. Burada sozii edilen “makul bir slirede islenemeyecek
biiyiikliikte veri” tabiri karsimiza “biiyiik veri” kavramini g¢ikarmaktadir. Duygu
analizi ¢aligmalarma baktigimiza {izerinde calisilan verinin “biiyiik veri” olarak
tanimlanabilecek biiyiikliikkte oldugunu goriiriiz. Biiyiilk veri igerisinden amaca
hizmet edecek yararli verinin ¢ikarilmasi, islenmesi ve anlamli sonuglar tiretilmesi de
karsimiza “veri madenciligi” kavramini ¢ikarmaktadir. Duygu analizi kapsaminda
toplanan ve islenen verinin “metin” formatinda olmasi hasebiyle dncelikle bu verinin
yapisal bir hale getirilmesi (sayisallastirilmasi) gerekmektedir ki bu da metin
madenciligi yontemlerini gerektirmektedir. Asagida tiim bu dile getirilen kavramlar

ayr1 ayrt mercek altina alinmistir.
3.2. Biiyiik Veri

Veri dedigimiz dijital bilgilerin hacmi ¢ok farkli formatlarda olmak tizere her
gecen giin daha fazla artmakta ve bu verilerin analiz edilerek igerisinden anlamli
bilgilerin ortaya ¢ikarilmasi her gecen giin daha da karmasik bir hale gelmektedir.
“Biiyiik veri” dedigimiz bu devasa bilgi yigin1 her giin Facebook, Youtube, Twitter
gibi sosyal medya ortamlarinin yani sira lojistik, telekomiinikasyon, kamu hizmetleri,
saglik hizmetleri, dijital eglence medyas: gibi ¢ok farkli sektorler tarafindan da

beslenmekte, hacmi iistel olarak artacak sekilde biiylimektedir. 2022 yili sonu
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itibariyle biiyiik verinin hacminin 97 zettabayt (1 zettabayt 10'? gigabayt) seviyesine
ulasacagi tahmin edilmektedir (Statista, 2022). 2010 yilinda bu seviyenin 2 zettabayt
oldugu dikkate alindiginda biiyiik verinin artis hizinin istel grafigi ¢ok daha net bir
sekilde goriilebilmekte ve gelecekte ulasabilecegi olast noktalar daha saglikli bir

sekilde tahmin edilebilmektedir.

Tiirkiye Bilimler Akademisi tarafindan hazirlanan Tiirk¢e Bilim Terimleri
sozliiglinde biiyiik verinin tanimi su sekilde yapilmistir: “Toplanip islenecek verilerin
cok biiylik hacimleri, bigim ve igerik bakimindan fazlasiyla farklilik ve degiskenlik
icermeleri, biiyiik bir hizla birikmeleri ve gegerlilik diizeylerinin de degiskenligi
nedeniyle geleneksel veri isleme yazilim ve yontemlerinin yetersiz kaldigi, ancak bir
yandan igerik zenginligi nedeniyle, diger yandan da hizla gelisen teknolojik
altyapilar sayesinde 21. yiizyilda onemi gittikce artan Kkitlesel ve siirekli bilgi
toplama, isleme ve karar destegi saglama yaklasimlarma toplu halde verilen ad”

(TUBA, 2022).

Biiyiik veri, matematik alaninda istatistik ve optimizasyon; bilgisayar bilimleri
alaninda algoritmalar, programlar, makine Ogrenmesi, veri madenciligi; alan
bilimlerinde ise isletme, gorsellestirme vd. uygulamalarin i¢ i¢e girdigi bir coklu
disiplinler ¢aligma alanidir (Buyya vd., 2016; Chen vd., 2019; akt. Ataman, 2020:
22). Bir bagka tanimiyla biiyiik veri, makine 6grenmesi alanlar1 (veri, enformasyon,
deneyimlenmis bilgi, zeka) ile bulut bilisimin i¢ ice gectigi bir uygulama alanidir

(Anderson, 2015; Buyya vd., 2016; Sathi, 2012; akt. Ataman, 2020: 23).

Gilintimiizde bilgi; emek, sermaye ve dogal kaynaklarm yani sira yeni bir
iiretim faktorii olarak yerini almig ve organizasyonlarin rekabet avantaji saglamasi
acisindan en dnemli kaynak unsuru haline gelmistir. Dolayisiyla giiniimiizde bilginin
en onemli kaynagi olan biiyiik veri de ayni1 oranda 6nem kazanmistir. Ancak biiytik
verinin faydali bilgiye doniisebilmesi i¢in ileri analitik yOntemlerle islenmesi

gerekmektedir (Aktan, 2018: 1).
3.2.1.Biiyiik Veri Bilesenleri

Biiylik verinin bilesenleri ile ilgili olarak bugiline kadar c¢esitli tanimlar
yapilmistir. [Ik tanim Laney (2001) tarafindan yapilan ve kisaca 3V olarak
adlandirilan tanimdir. 3V’nin ilkini “variety” (g¢esitlilik), ikincisini “velocity” (hiz)

ve {lgiinclisiinii “volume” (hacim) olusturur. Bunlara ek olarak g¢esitli kisi ve
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kurumlar tarafindan giiniimiize kadar cesitli ilaveler yapildiysa da yaygin olarak
kabul goreninin “veracity” (ger¢eklik) ve “value” (deger) bilesenlerinin de dahil
oldugu 5V seklindeki ifade oldugu sdylenebilir (Debattista, Lange, Scerri ve Auer,
2015: 92; Gandomi ve Haider, 2015: 139; Zainal, Hussin ve Nazri, 2016: 305; akt.
Aktan, 2018: 4)

3.2.1.1.Cesitlilik

Biiyiik veri, genis bir yelpazede herhangi bir tiirde ve formatta olabilmekte ve
bu veri tiirleri arasinda herhangi standart bir dizi veya kural bulunmamaktadir
(Aktan, 2018: 4). Bu cesitlilik en genel anlamiyla yapisal, yar1 yapisal ve yapisal

olmayan olarak iice ayrilmaktadir.

1. Yapisal veri: Islenmesi ve saklanmasi en kolay veri tiiriidiir. Veri taban1 yonetim
sistemlerinden Tlretilen veriler yapisal veriye 6rnek olarak verilebilir (Ataman,
2020: 24).

2. Yar yapisal veri: Bir yoniiyle yapisal bir yoniiyle de yapisal olmayan 6zellikler
gosteren veridir. XML (Extensible Markup Language) ve JSON (JavaScript
Object Notation) programlama dilleri yar1 yapisal veriye 6rnek olarak verilebilir.

3. Yapisal olmayan veri: Biiylik bir ¢esitlilik gosterirler ve analizi diger veri tiirlerine
gore daha zordur. Hem insanlar hem de makineler tarafindan iiretilebilirler.
Twitter, Facebook, Youtube vb. sosyal medya platformlar1 vasitasiyla tiretilen tim
metin, fotograf, video, ses formatindaki veriler, mobil cihazlar veya bilgisayarlar
vasitasiyla elle yazilan tiim dokiimantasyonlar, web sitesi igerikleri insanlar
tarafindan tretilen yapisal olmayan verilere; uydu goriintii verileri, sismik cihaz
veya atmosfer verileri gibi bilimsel veriler, giivenlik veya trafik kontroliinde
kullanilan kameralardan tretilen video veya resim verileri, radar sistemlerinden
iretilen veriler makineler tarafindan iiretilen yapisal olmayan verilere 6rnek
olarak verilebilir (Ataman, 2020: 24). Biiyiikk verinin %95’ini yapisal olmayan
veri olusturmaktadir (Gandomi ve Haider, 2015: 143).

3.2.1.2.Hiz

Biiylik verinin bir diger 6zelligi de biiyilk bir hizla iretilmesidir ve giin
gectikce de bu hiz iistel olarak artmaktadir. Ornegin 2022 yili itibari ile Facebook’ta
giinde 5,7 milyar kez begenme butonuna tiklanmakta ve 1 milyar hikaye
paylasilmakta, Instagram’da giinde 4,2 milyar kez begenme butonuna tiklanmakta ve

500 milyon hikaye paylasilmakta, Twitter’da giinde 500 milyon tweet atilmaktadir
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(Bagadiya, 2022). Whatsapp’ta her giin 100 miyardan fazla mesaj atilmakta (Dean,
2022) ve 2022 yih itibari ile giinde ortalama 333,2 milyar e-posta atilacagi tahmin
edilmektedir (Johnson, 2021).

3.2.1.3. Hacim

Verinin bellekte kapladig1 alan1 ifade eder. Daha once belirtildigi lizere biiyiik
veri artik geleneksek veri isleme teknikleri ile islenemeyecek bir hacme ulagmistir ve
bu hacim iistel olarak artmaya devam etmektedir. Bu hacmi besleyen kaynaklar
giinimiizde artik sadece bilgisayar ve cep telefonlarindan kaynaklanmamakta, bir
robot siipiirge bile biiylik verinin daha da biiylimesine katki saglayabilmektedir.
Internete veri aktarimi yapabilen cihazlarin giiniimiizde biiyiik bir cesitlilik
kazanmasi, bilgisayarlarin internetinden nesnelerin internetine (IoT - Internet of

Things) dogru bir ge¢isin yasanmasina neden olmustur.
3.2.1.4. Gergeklik

Gergeklik ile verinin dogrulugu ve giivenilirligi ifade edilmektedir. Veri ne
kadar dogru ve gilivenilir ise veri lizerinde ¢alismak ve i¢inden anlamli ve faydali
bilgilere ulasmak da o denli kolaydir ve ulasilan bilgi de o denli giivenilirdir. Ancak
biliyiik veri, igerisinde dogru olmayan, eksik veya yanli ¢ok sayida veriyi
barindirmaktadir. Ornegin bir ahgveris sitesinde satin alman bir iiriin hakkinda
yapilan degerlendirmeler kisisel goriisler igcermektedir ve dogrulugundan kesin
olarak emin olmak miimkiin degildir. Gliriiltii seviyesi yliksek bu tiir veriler iizerinde
veri madenciligi araglar1 ve analiz yontemlerinin kullanilarak ¢alisilmasi da biiyiik

verinin baska bir yoniinii yansitmaktadir (Gandomi ve Haider, 2015: 139).
3.2.1.5. Deger

Biiyiikk veri, islenip kisi veya kurumlar acisindan faydali bir bilgiye
doniisebildigi oranda degerlidir. Bu noktada dikkat edilmesi gereken bir baska husus,
biiyiik verinin islenme maliyetinin, islenme sonrasi elde edilecek bilginin getirecegi
faydadan biiyiilk olmamas1 gerektigidir. Bagka bir deyisle biiyiik veri, kendisinden
saglanacak faydanin, kendisini islemek i¢in gereken maliyetten fazla olmasi oraninda

da degerlidir (Narasimhan ve Bhuvaneshwari, 2014: 351).

Biiyiik veri genellikle “diisiik yogunluklu degeri” ifade etmektedir. Hacmi
biiyiik ancak degeri hacmine oranla diisiik bir degere sahiptir. Biiyiik veriden ytiksek
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bir deger elde edilebilmesi icin islenmesi gerekmektedir (Gandomi ve Haider, 2015:

139).
3.2.2. Biiyiik Veri Kaynaklan

Yukarida bazi kaynaklar1 zikredilen biiyiik veri, ¢ok farkli kaynaklardan
gittikge de artan oranda beslenmektedir. Yine yukarida bahsedildigi iizere internet
ortamina veri aktarabilen cihaz sayisinin ve ¢esitliliginin artmas1 bunda 6nemli rol
oynamistir. Gilinlimiizde bilgisayarlar ve telefonlar disinda da ¢ok sayida cihaz
internete baglanabilmekte ve veri aktarimi yapabilmektedir. Bilgisayarlarin
internetinden nesnelerin internetine gecis olarak adlandirilan bu siirecte, daha 6nce
manuel olarak c¢alisan cihazlarin giiniimiizde sensorleri vasitasiyla topladiklar:

verileri ortak aga iletebildikleri goriilmektedir.

Akill evler, akilli sehirler, akilli yollar vs. gibi ibarelerin giin gectik¢e daha sik
telaffuz edildigini gormekteyiz. Artik bir telefon lizerinden evler, is yerleri, araglar
vs. kontrol edilebilmektedir. Sadece profesyonel is alanlarinda degil, insanlarin
giinliik hayatlarmin bir pargasi olan neredeyse tiim unsurlarin yakin bir gelecekte
internet ortamima baglanabilip uzaktan kontrol edilebilir hale gelecegi
ongoriilmektedir. Bu da dogal olarak gelecekte biiyiik verinin tistel olarak artmaya

devam edecegine isaret etmektedir.

Biiyiik verinin toplandig1 internet ortamima ve onun en biiyiik kaynaklarmdan
biri olan sosyal medya 2022 verilerine baktigimizda, diinya ¢apinda internet
kullanicilarinin sayisinin 4,95 milyar ile %62,5 oranina, aktif sosyal medya kullanic1
sayismin ise 4,62 milyar ile %58,4 oranmna ulastigi goriilmektedir. Internet
kullanicilarinin internette bir giinde gegirdikleri siire diinya ortalamasi 6 saat 58 dk,
sosyal medyada bir giinde gecirilen siire diinya ortalamasi ise 2 saat 27 dk’dwr.
Goriildiigii tizere hem internet hem de sosyal medya kullanimi diinya genelinde
oldukca yiiksek bir seviyededir ve ge¢mis yillara bakildiginda bu seviyenin her gegen
yil daha da yukariya ¢iktig1 goriilmektedir. Ayni verilere lilkemiz i¢in bakildiginda
ise internet kullanim oraninin %82, sosyal medya kullanim oraninin %80,8; internet
kullanicilarinin internette bir giinde gecirdikleri siire 8 saat ve sosyal medyada bir
giinde gegcirilen siire 2 saat 59 dk oldugu goriilmektedir (We Are Social & Hootsuite,
2022). Goriildiigli lizere iilkemiz hem internet hem de sosyal medya kullanim

oranlarinda diinya ortalamasinin iizerindedir.

34



Sosyal medyanin biiyilik veriye katkisina birka¢ somut 6rnek vermek gerekirse,
2022 yili itibari ile Facebook’ta giinde 1 milyar hikaye paylagilmakta, 4 milyardan
fazla video goriintillenmektedir ve 350 milyardan fazla fotograf yiliklenmis
durumdadrr. Instagram’da her giin 500 milyon hikaye paylasiimakta ve 100
milyondan fazla fotograf yiiklenmektedir. Twitter’da glinde 500 milyon tweet
atilmakta ve glinde 2 milyar video izlenmektedir (Bagadiya, 2022). Youtube’a
dakikada 500 milyon saat video yiiklenmekte ve 1 milyar saatlik video izlenmektedir

(Sarika, 2022).

Yukarida s6zii edilen unsurlar disinda RFID, CCTV (Closed Circuit Television
— Kapali Devre Televizyon) kameralari, GPS (Global Positioning System — Global
Konumlandirma Sistemi) gibi sistemler de biiyiik veriye kaynak olusturmaktadir

(Goes, 2014: 4; Miah, Vu, Gammack ve McGrath, 2017: 772).
3.2.3. Biiyiik Veri Uygulama Alanlan

Bazi alanlar1 yukarida da bahsedildigi iizere, biiyiik verinin kullanim alanlari
biiyiik bir gesitlilik gostermektedir. Giiniimiizde ekonomik ve ticari faaliyetlerden
kamu yoOnetimine, ulusal giivenlikten bilimsel arastirmalara kadar bir¢ok alanda,
biliyiik veri ve analitiginden yararlanilmaktadir (Aktan, 2018: 1). Biiyiik veri ve
analitigini kullanmanin amagclarindan bazilar tiiketici deneyimlerinin iyilestirilmesi,
maliyetlerin diigiiriilmesi, pazarlama stratejilerinin belirlenmesi, is siire¢lerinin
etkinliginin artirilmasi, bireylerin veya toplumun herhangi bir konu hakkindaki
egilimini Olgme, veri giivenligini saglama seklinde siralanabilir. Biiyiikk verinin
baslica uygulama alanlar1 arasinda bankacilik, iletisim, medya ve eglence sektor,
saglik hizmetleri, egitim, liretim, devlet hizmetleri, sigortacilik, perakendecilik ve
ticaret, ulasim, enerji sektorii ve kendi kendine 6l¢iim verisinin analiz edilmesi yer

almaktadir (Aktan, 2018: 7).

Bankacilik alaninda biiyiik veri analitigine daha ¢ok ge¢mis verileri kullanarak
para hareketlerini ve miisteri satin alma davraniglarimi ortaya koymak, soygun ve
finansal suglara kars1 tedbir gelistirmek, risk yonetimi, diizenlemelere uyum ydnetimi
gibi amaglar i¢in bagvurulmaktadwr (Naik ve Joshi, 2017: 119; Srivastava ve
Gopalkrishnan, 2015: 643).

Iletisim ve medya alaninda son yillarda dijitallesme adi altinda biiyiik

degisimler gbze ¢arpmaktadir. Radyo-TV, gazetecilik, sinema gibi alanlar biiyiik bir
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hizla dijital doniisiime ugramakta, yeni is modelleri ortaya ¢cikmaktadir. Herhangi bir
verinin dijitallesmesi o verinin veri madenciligi algoritmalarinin kullanilarak analiz
edilmesini kolaylagtirmakta ve is siirecini ¢ok daha verimli bir hale getirmektedir.
Medya alanindaki dijitallesme de dogal olarak biiyiik veri analitiginin kullanimma
daha uygun bir ortamin olusmasmi saglamistir. Bu alandaki akla gelen ilk
uygulamalar, miisterilerin igerik tercihlerinin analiz edilerek ona uygun iceriklerin
sunulmasidir. “Kisisellestirme” ad1 altindaki bu uygulamalar biiyiik veri kullanimi ile

hemen her alanda kendini gostermeye baslamistir.

Sosyal medya daha 6nce de bahsedildigi lizere biiyiik veri analitiginin en fazla
kullanildig1 alanlarin basinda gelmektedir. 2022 yili itibari ile tiim diinyada 4,62
milyar aktif sosyal medya kullanicis1 bulunmaktadir. Telefon ve sosyal medya artik
giinimiizde bagimlilik kapsaminda incelenen alanlardan biri haline gelmistir. Dogal
olarak boyle bir alanda da veri hacminin insanlarin tek baglarina basa
cikamayacaklar1 Olgiide devasa boyutlara ulastigi soOylenebilir. Sosyal medya
Ozelinde blyiikk veri uygulamalarina bakildiginda daha cok iiriin, firma, kisiler,
kurumlar ya da giindemdeki olaylar ile ilgili olarak insanlarin algilarinin 6l¢iilmesi
amaciyla yapilan analizler géze carpmaktadir. Bu, “miisterilerin iiriin hakkimdaki
degerlendirmelerini 6grenme ve ona gore bir strateji gelistirme” gibi bir pazarlama
faaliyeti olabilecegi gibi, bir siyasi partinin veya giindemdeki herhangi bir konunun

kamuoyu nezdinde algismin 6l¢iimii de olabilmektedir.

Biiyiik verinin bir bagka kullaniom alami saglik hizmetleridir. Hasta ve
hastaliklar ile ilgili verilerin biiyiik veri analitigi ile degerlendirilmesi Oriintiilerin
ortaya koyulmasi anlaminda biiyiik faydalar saglamaktadir. Hasta merkezli hizmet
sunumu, hastanelerin kalitesinin izlenmesi, tedavi yontemlerinin iyilestirilmesi,
bulagici hastaliklarin  erkenden tespiti gibi bircok alanda biiyiikk veriden
yararlanilmaktadir (Archenaa ve Anita, 2015: 408-409). Ornegin Twitter’da atilan
tweet’lerin analizi ile bulasic1 hastaliklarin ortaya ¢ikis1 ve kaynaginin tespit edildigi
ve erken teshis i¢in avantaj saglandig1 ¢cok sayida ¢alisma mevcuttur. Elkin, Topal ve
Bebek (2017)’in Twitter’dan grip hastaligiyla ilgili tweetleri ve bu tweetleri atan
kullanicilarin yerlerini belirleyip, mevcut salginlar1 saptadiklar1 ve gelistirdikleri
modelle viriisiin ne tarafa dogru yayilacagini tespit ettikleri “Network based model of
social media big data predicts contagious disease diffusion” adli ¢aligmalar1 buna iyi

bir 6rnektir (Albayrak, Topal ve Altintag, 2017).
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Biiyiik verinin kullanildig1 alanlardan bir digeri de egitimdir. Ogrencilerin
gerceklestirdikleri egitim faaliyetleri ve egitime dair verileri analiz edilmekte ve daha
verimli bir egitim modeli ortaya konabilmektedir. Ulkemizde de yiiriirlige giren
EBA Akademik Destek sistemi dgrencilerin egitsel anlamdaki tercihleri ve mevcut
seviyelerini géz oniinde bulundurarak kendilerine hangi konuyu ne kadar ¢alismalar1
gerektigini sdyleyen akilli bir yonlendirme sistemi olarak faaliyet gostermektedir
(MEB, 2022a). Biiyiik veri ile egitimi bulusturan bir baska konu uzaktan egitimdir.
Ozelikle Covid-19 pandemisinden sonra biiyiik bir artis gosteren uzaktan egitim
faaliyetleri ile oOgrencilerin egitimlerine dair verilerinin dijital ortama tasmmasi
acisindan biiylik bir artis olmus ve biiylik veri analitigi ile bu verilerin arasimndaki
Oriintiilerin ortaya c¢ikarilmasi ve daha 1yi bir egitim modeli ortaya konulmasi
acisindan yeni firsatlar dogmustur. Bu anlamda biiyiik veri, egitim yapisinin,
kapsaminin, teknolojilerinin ve metotlarinin yeniden yapilandirilmasinda merkezi bir

rol oynamaktadir (Yu, Yang ve Feng, 2017: 291-292).

Uretim alaninda daha verimli bir is modeli kurma amaciyla biiyiik verinin
grafiksel, zamansal, cografi ve metinsel unsurlarmin kullanilarak bilgi ¢ikarildigi
uygulamalar ger¢eklestirilmektedir (Naik ve Joshi, 2017: 120). Ayrica iiretimde
kullanilan cihazlarin daha verimli kullanilabilmelerini saglayan “aktif Onleyici
bakim” ad1 altinda bir biiyiik veri analitigi uygulamasi bulunmaktadir. Bu uygulama
ile is siirecinde cihazlar ile ilgili veriler toplanarak olasi arizalar gerceklesmeden
once tahmin edici modeller vasitasiyla dnceden tahmin edilebilmektedir (Wan vd.,

2017: 2040).

Kamu kurum ve kuruluslari, ihtiya¢ sahiplerinin tespiti ve sosyal yardimlarin
ulastirilmasi, trafigin kontrol edilmesi (akilli trafik sistemleri) ve giivenlik gibi bir¢ok

alanda biiytik veri analitiginden yararlanmaktadir.

Tasmmacilikta araglar, siirlicii davraniglari, yol bilgileri vs. gibi veriler analiz
edilerek ¢ok daha verimli bir is plani olusturulabilmektedir. Enerjide miisterilerin
anlik olarak enerji tiiketimini 6lgebilen akilli sayaglarin kullanim tiiketim hakkinda
cok daha detayli bilgiler verebilmekte ve dolayisiyla miisteriye daha uygun

tekliflerin sunulabilmesine zemin hazirlamaktadir (Naik ve Joshi, 2017: 121).

Biiytik veriyi olusturan bir diger veri ¢esidi de kendi kendine 6l¢im verisidir.
Giliniimiizde insanlar akilli saat, bileklik, telefon vs. gibi cihazlar vasitasiyla giinliik
hareketlerini, saglk bilgilerini, egzersizlerini vs. kayit altina alabilmektedirler ve bu
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veriler kendi kendine 6l¢lim verisini olusturmaktadir. Bu veriler de biiyiik veri
analitigine tabi tutularak insanlar i¢in daha saglikli bir hayat planlamasi

yapilabilmesine katki saglamaktadirlar (Aktan, 2018: 10).

Biiyiikk veri, yukarida da c¢ok sayida oOrnegi verildigi tizere, dogru veri
madenciligi yontemleri ile islendiginde hemen her alanda degerli sonuglarin

uretilebilmesine olanak tanimaktadir.
3.3. Veri Madenciligi

Veri madenciligi, insanlar tarafindan islenemeyecek biytkliikteki veri
icerisinden cesitli bilgisayar programlar1 ve algoritmalar kullanilarak faydali ve
anlaml bilgilerin ¢ikarilmasi islemini ifade eder. “Biiyiik Veri” bashg altinda ifade
edildigi gibi gilinlimiizde dijital ortamlarda yer alan, hacmi her an biiyiiyen ve siirekli
olarak glincellenen devasa biiyiikliikte bir veri yigmi1 bulunmaktadir. Bu yigin bu
haliyle kisi ve kurumlar i¢in anlamli bir bilgi sunmayabilir ancak islendigi zaman
degerli bilgilere ulasilabilmesi miimkiindiir. Bunu gergeklestirmek igin giiniimiizde
basvurulan en pratik ve verimli yollarin basinda da veri madenciligi yontemleri

gelmektedir.

Bir bagka tanim olarak veri madenciligi, c¢ok biiylik miktarda bilginin
depolandig1 veri tabanlarindan, amag¢ dogrultusunda gelecek ile ilgili tahminler
yapilabilmesini saglayacak, anlamli olan veriye ulagsma ve veriyi kullanma isidir
(Savas, Topaloglu ve Yilmaz, 2012: 4). Veri madenciligi, istatistik, makine 6grenimi,
yapay zeka, veri tabani teknolojisi, oriintii tanimlama ve veri gorsellestirme gibi ¢ok

farkli alanlar1 biinyesinde ihtiva eden ¢ok disiplinli bir alandir (Ozekes, 2003: 66).
3.3.1. Veri Madenciligi Uygulama Alanlar

Veri madenciligi yontemlerine biiylik verinin oldugu her alanda bagvurulabilir.
Yaygm olarak kullanildig1 alanlar, bankacilik/finans, perakende, miisteri iliskileri

yonetimi/tiiketici analizi, sigortacilik, liretim, saglik ve egitim olarak ifade edilebilir.

Bankacilik ve finans sektoriindeki veriler giivenilir olarak kabul edilir ve bu da
veri madenciligi sonucu elde edilecek bilginin kalitesini artirmaktadir. Veri
madenciligi bu alanda kredi risk analizi, farkli pazarlama yontemlerinin uygulanmasi
amaciyla miisterilerin kategorilendirilmesi ve finansal suglarin tespit edilmesi gibi

amaglar i¢in kullanilmaktadir (Amanet, 2017: 8).

38



Perakende sektoriinde satiglar ve miisterilerle ilgili olarak biiylik miktarda veri
toplanmaktadir ve bu da veri madenciligi i¢in gerekli ortami hazirlamaktadir. Veri
madenciligi bu alanda kampanya etkinlik analizi, pazar sepet analizi, iiriin tavsiyesi
olusturma, miisterilerin satin alma 6riintiilerinin belirlenmesi, miisterileri elde tutma,
yeni miisteri kazanma, miisteri deger analizi ve satis tahmini gibi amaglar i¢in

kullanilmaktadir (Koktiirk ve Dirsehan, 2012: 7).

Saglik sektoriinde hastalik Griintiilerinin ortaya ¢ikarilmasi, ¢esitli hastaliklarin
onceden teshisi, tedavi yontemlerinin etkililigini 6lgme, daha iyi bir saglik hizmeti
politikas1  planlama gibi amaglar i¢in veri madenciligi  yOntemlerine

bagvurulmaktadir.

Egitim alaninda egitim politikalarinin degerlendirilmesi, 6gretim yontem ve
tekniklerinin degerlendirilmesi, mevcut 6gretim metotlarinin analizi ve 6grencilerin
ozellikleri ile aralarindaki oriintiilerin ortaya ¢ikarilmasi, yeni egitim politikalarinin
muhtemel etkilerinin tahmini gibi amaglar i¢in veri madenciligi yontemlerine

bagvurulabilir.

Sigortacilikta, risk degerlendirmesi, sigorta dolandiriciliklarinin tespiti,
miisteriye 0zel polige teklifinin hazirlanmasi gibi amaclar i¢cin veri madenciligi

yontemlerine bagvurulabilir (Deger, 2017: 37).
3.3.2. Veri Madenciligi Modelleri

Veri madenciligi modelleri, niteliklerine gore ve islevselliklerine gére olmak
iizere iki farkli smiflandirmaya tabi tutulabilirler. Niteliklerine gore veri madenciligi
modelleri, tahmin edici ve tanimlayici modeller olarak ikiye; islevselliklerine gore
ise smiflama ve regresyon, kiimeleme ve birliktelik kurallar1 ve ardisik zamanh

oriintiiler olmak tizere tige ayrilirlar (Koktiirk ve Dirsehan, 2012: 6).

39



Veri Madenciligi Modelleri
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Sekil 3.1. Veri madenciligi modelleri

Tahmin edici modellerde, sonuglar1 bilinen verilerden hareket edilerek bir
model gelistirilmesi ve kurulan bu modelle sonuglar1 bilinmeyen verilerin
sonuglarinmn tahmin edilmesi amaglanmaktadir. Ornegin bir bankanin daha once
vermis oldugu kredilere dair verilere bakarak verecek oldugu kredilerin 6denme

ihtimalini hesaplayan bir model tahmin edici bir modeldir (Ozekes, 2003: 67).

Tanimlayic1 modeller ise karar vermede faydasi olabilecek, mevcut veriler
arasindaki Oriintiileri ortaya koymay: amaglamaktadir. Ornegin X — Y gelir
araligindaki ¢ocuklu bir aile ile X — Y gelir araligindan daha diisiik bir gelire sahip
cocuksuz bir ailenin satin alma Oriintiilerinin birbirine benzedigini ortaya koyan bir

model tanimlayici bir modeldir (Ozekes, 2003: 67).

Kantardzic (2011), tahmin edici ve tanimlayict modelleri “6ngérme” ve
“betimleme” olarak ifade etmistir. Ona gore veri madenciligi pratikte dngdrme ve
betimleme olmak iizere iki oncelikli amac1 gergeklestirmeye egilimlidir. Ongorme,
veri setindeki bazi bilinen degiskenlerin, bilinmeyen degerlerin veya gelecekteki
ilgili degiskenlerin degerlerinin Ongoriilmesi i¢in kullanilmasini; betimleme ise
verideki Oriintiilere yogunlasip veriyi insanlar tarafindan yorumlanabilecek sekilde

betimlemeyi ifade etmektedir (Kus, 2019: 198).

Islevselliklerine gore yapilan smiflandirmada siniflama ve regresyon, mevcut
verilerin kullanilarak gelecegin tahmin edilmesinde kullanilir. Siniflamada kategorik

verilerin tahmini yapilirken, regresyonda siireklilik gosteren verilerin tahmini yapilir.

40



Ornegin bir banka icin uygulanacak olan kredi analizinde kredinin giivenli veya riskli
oldugunu ortaya koyan bir model, siniflama; miisteriye dair verilerin analiz edilerek
belirli bir alan ile ilgili olarak bu miisterinin ne kadarlik bir harcama yapacagmi

tahmin eden bir model regresyona 6rnek olarak verilebilir (Ozekes, 2003: 68).

Smiflama yapilirken smniflar1 bilinen bir veri seti, egitim ve test seti olmak
iizere ikiye ayrilir. Egitim seti kullamilarak modelin 6grenmesi saglanir. Ogrenilen
model test setine uygulanir ve ne oranda dogru tahminde bulunduguna bakilir. Ozetle
smiflama, siniflar1 bilinen bir veri setini analiz ederek smiflar1 belli olmayan bir veri
setinin smiflarini tahmin etme isi anlamina gelmektedir. Regresyon ise bagimli bir
degiskenin degerinin bagimsiz bir veya daha fazla degiskenin degerlerine baglh

olarak nasil degisecegini tahmin eden bir fonksiyonu ifade eder (Deger, 2017: 42).

Kiimeleme verinin benzer gruplarda toplanmasidir. Smiflamada oldugu gibi
verinin siniflar1 6nceden belli degildir. Ayni kiimede yer alan veriler birbirleriyle
benzerlik gosterirken farkli kiimelerde yer alan veriler ile farklilagirlar. Smiflamada
smiflarin 6nceden belirlenmesinin gii¢ oldugu durumlarda bir 6n islem olarak
kiimeleme uygulanabilmektedir. Miisterilerin kategorilere ayrilmasi, atm icin sehirde
uygun bir yer se¢cme, biyolojide bitki ve hayvanlarin smiflandirilmasi gibi amaglar

icin kiimeleme modeline basvurulabilir (Ozekes, 2003: 71; Deger, 2017: 44).

Birliktelik kurallar1 ve ardisik zamanh oriintiiler iglevselligine gore bir diger
veri madenciligi modelidir. Birliktelik kurallarinda verilerin birlikte gerceklesme
durumlarina bakilir. Baska bir deyisle birliktelik kurallar1 beraber gézlenen olaylarin
korelasyonudur. Oriintii ise, veriler arasindaki belirli bir diizeni ifade eder. Sayilar,
sekiller, cizimler arasinda olabilecegi gibi yapilan isler arasinda da bir Oriintii
olabilir. insanlarin farkli zamanlarda diizenli olarak yaptig1 sati alma davramslar da
Oriintliye bir Ornektir ve aldig: iiriinler de zaman i¢inde ardisik olan bir Oriintiiyii
olusturur (Silahtaroglu, 2013: 53-55). “Pazar sepet analizi” olarak bilinen ve
insanlarin hangi Ttriinleri birlikte satin aldigmi ortaya koyan veri madenciligi
uygulamasi, klasik bir birliktelik kurallar1 ve ardistk zamanli Oriintiiler modeli
ornegidir (Akpinar, 2000: 70). Pazar sepeti analizi ile insanlarin satin aldiklar1 bir
iriinden sonra sirayla hangi iiriin veya iiriinleri satin alabilecekleri ortaya konulur ve

bu bilgi pazarlama faaliyetlerine yon verme amaci ile kullamlir (Ozkan, 2013: 49).
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3.3.3. Veri Madenciligi Siireci

Veri madenciligi, verinin i¢inden amaca uygun verilerin se¢imi, verilerin 6n
islemden gegirilmesi, doniistiiriilmesi, veri madenciligi modelinin uygulanmasi,
modelin degerlendirilmesi ve bilgiye ulagsma asamalarini igermektedir (Savas vd.,

2012: 8).
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Sekil 3.2. Veri madenciligi siireci

Veri madenciligi slirecine baslamadan once veri madenciliginin hangi amag
icin yapildiginin, icinde calisilan alanin ve verinin, saglikli bir veri madenciligi
uygulamasi i¢in iyi analiz edilmesi gerekir (Savas vd., 2012: 7). Veri madenciligi
siireci biiyiik veri igerisinde ihtiya¢c duyulan verilerin se¢imi ile baslar. Uzerinde
calisilacak olan verinin se¢imi veri madenciligi slireci sonunda ulasilmak istenen
bilginin dogruluguna direkt olarak etki etmesi agisindan biiylik 6nem arz etmektedir.
Bu sebeple segilecek olan verilerin amaca uygun olarak, dogru kaynaklardan ve

dogru miktarda secilmesi gerekmektedir.

Bir sonraki asamada segilen veriler baz1 6n islemlere tabi tutulurlar. Veri 6n
isleme veri madenciligi siirecinin genellikle en ¢ok zaman alan asamasidir. Bu
asamada Oncelikle veri temizleme islemi yapilir. Veri temizleme islemi ile veri
iizerindeki giiriiltiiler, diizensizlikler ve tutarsizliklar giderilerek veri kalitesi artirilir
(Inan, 2015: 16). Eksik veriler var ise veri setinden c¢ikarma, yerine sabit bir deger

atama, ortalama bir deger atama gibi seceneklerden biri uygulanabilir (Deger, 2017:
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46). Giriiltiilii verileri tespit etmek i¢cin histogram, kiimeleme analizi ve regresyon

gibi metotlar kullanilabilir (Oguzlar, 2003: 71).

Veri 0n igleme asamasinda uygulanabilecek bir baska islem eger veriler farkli
kaynaklardan geliyor ise veri biitiinlestirmedir. Veri biitiinlestirme, farkli
kaynaklardan gelen verilerin birbirine uyumlu hale getirilerek tek bir veri ambarinda
toplanmasin1 ifade eder. Bu noktada uygulanabilecek bir baska islem veri
indirgemedir. Veri indirgeme, verinin boyutunu sonucu etkilemeyecek sekilde
azaltmay1 ifade eder. Veri indirgeme icin birlestirme veya veri kiipli, genelleme,
ornekleme, sikistirma ve boyut indirgeme ydntemleri kullamlabilir (Ozkan, 2013:
41). Birlestirme, farkli veri kiimelerini ayni veri setinde toplama olarak ifade
edilebilir. Ceyrek donemlik satis verilerinin yer aldigi ayri tablolarin tek bir tabloda
birlestirilmesi buna 6rnek olarak verilebilir. Veri kiipleri ise ¢cok degiskenli verilerin
veri kiipii denilen tek bir alanda birlestirilmesini ifade eder. Ornegin bir firmanin
yaptig1 satisa ait tutar, satisin yapildigi yer, zaman gibi bilgiler tek bir veri kiipiinde
gosterilebilir (Oguzlar, 2003: 74). Genelleme, ortak noktalar1 bulunan verilerin ayn1
baslik altinda toplanmasmi ifade eder. Ornekleme, veri setinin i¢inden kendisini
temsil edebilecek daha kiigiik hacimli bir veri setinin ¢ikarilmasidir. Temsil kabiliyeti
orneklemede biiylik 6nem arz etmektedir. Sikigtirma, verilerin ayni anlama gelecek,
ancak daha az yer kaplayacak sekilde kodlarla ifade edilmesi anlamina gelir
(Colkesen, 2014: 439). Son yontem olarak veri icerisindeki sonuca etki etmeyecek

gereksiz veriler ¢ikarilarak boyut indirgenebilir.

Veri doniistiirme verilerin veri madenciligi yontemlerinin uygulanabilmesi i¢in
uygun formlara doniistiiriilmesini ifade eder (Oguzlar, 2003: 73). Veri doniistiirme
icin uygulanabilecek yOntemler normallestirme, standartlagtirma, diizlestirme,
birlestirme, genelleme ve Ozellik ingas1 olarak siralanabilir (Seker, 2013: 109).
Bunlarin i¢inden daha 06zelinde minimum-maksimum normallestirmesi, ondalik
Olgekleme normallestirmesi ve z skor standartlagtirmasmm daha yaygmn olarak
kullanildig1 s6ylenebilir. Minimum-maksimum normallestirmesinde veri setinde yer
alan degerler, 0 — 1 arasinda ifade edilecek sekilde donistiiriiliirler. Z skor
standartlastirma yonteminde verilerin ortalamas1 ve standart sapmas1 dikkate alinarak
doniistiirme islemi gerceklestirilir. Veri setindeki degerlerin ortalamalar1 ve
varyanslar1 birbirinden ¢ok farkli oldugu durumlarda sistematik bir hatanin Oniine

geemek icin bu yonteme basvurulabilir (Deger, 2017: 49). Ondalik o6l¢ekleme
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yonteminde ise veriler -1 ile 1 arasinda yer alacak sekilde doniistiiriiliirler

(Dondurmact, 2011: 11).

Veri madenciligi algoritmalarinin uygulanmasma modelleme denilir (Deger,
2017: 49). Bu siireg, amaca uygun ¢ok sayida modelin kurulmasini ve test edilmesini
icermektedir. Sonug itibariyle en yiiksek performans gosteren model secilir. Bu
sebeple amaca uygun ne kadar ¢ok model kurulur ve test edilirse, performansin
yiikselme ihtimali de o oranda artacaktir. Bu siire¢ ayn1 zamanda veri 6n isleme ve
hatta veri segcme asamasina kadar geri donme ihtimalini de barindirmaktadir. En
yilksek performansi gosteren modele ulasana kadar siire¢c bu sekilde geriye de
doniilebilecek sekilde devam eder. En yiiksek performansi gdsteren model tespit
edildikten sonra veriler bu model kullanilarak islenir ve sonug verileri elde edilir. Bu

verilerin degerlendirilmesi sonucunda da ihtiya¢ duyulan bilgiye ulagilmas1 beklenir.
3.4. Metin Madenciligi

Her ne kadar birgok ¢aligsma kapsaminda metin madenciligi veri madenciliginin
bir alt disiplini olarak gosterilse de veri madenciliginde olmayan bazi O6nemli
farkliliklara da haizdir. Bu farkliliklarin en 6nemlisi metin madenciliginin iizerinde
calistigi verinin yapisal olmayan ve bulanik olarak tabir edilebilecek bir veri
olmasidir (Budak, 2021: 17). Metin madenciliinin iizerinde ¢alistig1 veri cogunlukla
sosyal medyadan, miisteri yorumlarmdan, web sayfalarindan vs. ¢ikarilmis
metinlerden olusmaktadir. Dogal olarak bu metinler de konugsma dili ile
yazilabilmekte, birgcok yazim yanlisi, kisaltma ve ironi barmdirabilmekte, dolayisiyla
icerdikleri anlamlarin ortaya ¢ikarilmasi zor olabilmektedir. Metin madenciligi bu
her tiirde yazilan metinlerin i¢indeki anlamlarin ortaya ¢ikarilmasi gibi giic bir

problem ile ugrasmaktadir.

Bugiin diinya iizerinde yer alan verinin biiyiikk bir kismi metin formatinda
bulunmaktadir (Hamde, 2018: 30; Deger, 2017: 55; Kizilkaya, 2018: 4) ve
dolaysiyla insanlar tarafindan manuel olarak islenemeyecek biiylikliikte bir metni
isleyip i¢inden ige yarar bilgilere ulagilmasini saglayan metin madenciligi teknikleri
biiyiik bir 6nem arz etmektedir. Biiyiik veri olarak nitelendirilebilecek bir metne veri
madenciligi tekniklerinin uygulanabilmesi i¢in metnin bir dizi 6n islemden gecerek
yapisallastirilmasi (sayisallastirilmasi) gerekmektedir. Bu noktada devreye dogal dil
isleme, istatistik, makine 6grenimi gibi alanlar da girmektedir (Delen ve Crossland,
2008: 1711; Deger, 2017: 55). Metin madenciligi, bu farkli alanlarin bir kesisimi
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olarak nitelendirilebilir. Ornegin dogal dil kullanilan bir metin {izerinde ¢alisilirken
metnin i¢inde yer alan sozcliksel ve dilsel kullanim kaliplar1 saptanmaya calisir ve
buradan anlamli ve kullanigh bilgi elde etme hedeflenir (Hamde, 2018: 27). Bunu
yaparken de dogal dil isleme yOontemlerinden yararlanilir. Metin madenciliginde
smiflandirma amag¢h olarak c¢okca kullanilan makine O6grenimi ise metnin bir
kisminin insan tarafindan smiflandirilarak modele 6gretilmesi, geri kalaninin ise
O0grenen model tarafindan otomatik olarak siniflandirilmasina dayanmaktadir.
Istatistik de metin madenciligi siirecinde metni olusturan unsurlarin yan yana gelme

olasiliklarmin hesaplanmasi noktasinda sik¢a bagvurulan alanlardan bir digeridir.

Metin madenciliginin ortaya ¢ikis1 ve tarihi seyrine bakildiginda, dncelikle
kiitiiphanecilik alaninda smiflama ve 6zetleme g¢alismalarina rastlanmaktadir. Daha
sonra bilgisayarlarin ortaya ¢ikisi ile metinlerin otomatik olarak aranmasi ve metin
iceriklerine ulasilmasi ¢alismalar1 goriilmektedir. Son olarak dogal dil isleme ve
makine O0grenimi yontemlerinin kullanilmasi ile otomatik olarak metnin igindeki
anlamin ortaya ¢ikarildigi bir siirece evrilmistir (Agdeniz, 2017: 72). Yazih
belgelerin smiflandirilmasi, miisteri yorumlariin degerlendirilmesi ve dil cevirileri
gibi birgok islem giinlimiizde metin madenciligi yontemleri kullanilarak hizli bir
sekilde gerceklestirilebilmektedir (Pekin, 2020: 22). Ozetle erisim seviyesi ile
baslayan siire¢ giliniimiizde analiz ve kesif seviyesine ulagmustir (Jhanji ve Garg,

2014: 1642; akt. Hamde, 2018: 27).

Metin madenciligi i¢in bugiine kadar yapilan bircok tanimdan bazilari
asagidaki gibidir:

Metin madenciligi metin i¢inde bulunan degerli bilgiden yararlanmak icin

otomatiklestirilmis yontemlerin kullanimidir (Hamde, 2018: 32).

Metin madenciligi “metinleri sayilara doniistiirme” teknolojileridir (Miner vd.,

2012: 30).

Metin madenciligi metin verilerinden yiiksek kalitede bilginin elde edilmesi

amaciyla yapilan anlam analizidir (Gaikwad, Chaugule ve Pramod, 2014: 42).

Bazi1 kaynaklar1 yukarida belirtilen metin madenciligi dijital ortamdaki ¢okca
kaynaktan beslenmektedir. Giinlimiizde metin madenciligini besleyen en biiyiik
kaynagin sosyal medya oldugu sdylenebilir. Onun diginda e-postalar, haber siteleri,

isletme raporlari, dijital formattaki kitaplar, akademik yayinlar, saglik kayitlar1 vs.
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gibi yazilt metinlerin tiimii metin madenciligi i¢in kaynak olarak kullanilabilirler

(Kizilkaya, 2018: 5).
3.4.1.Metin Madenciligi Uygulama Alanlan

Miner ve arkadaglarma gore (2012: 38), metin madenciliginin yedi farkl
uygulama alani bulunmaktadir. Bunlar, bilgiye erisim, bilgi ¢ikarimi, dogal dil
isleme, belge smiflandirma, belge kiimeleme, web madenciligi ve kavram

¢ikarimidir.
3.4.1.1. Bilgiye Erisim

Basitge, bilginin getirilmesini saglayan sistemlerdir. Google gibi arama
motorlari, bilgiye erisim sistemlerine iyi bir 6rnektir. Anahtar s6zctikler kullanilarak
ithtiya¢ duyulan bilgiyi igeren belgelerin daraltilmas1 saglanir. Bilgiye erigim
sistemleri, biiylik metin veri tabanindan ihtiya¢ duyulan bilgiye sahip olma ihtimali
olan tiim belgelere erisip, digerlerini filtreleyen sistemler olarak tanimlanabilir
(Oguzlar, 2011: 15). Bilgiye erisim, kullanicinin ihtiya¢ duydugu bilgiye ulasma

yolunda basvurdugu metin madenciligi yontemlerinin ilkidir.
3.4.1.2. Bilgi Cikarinm

Bilgi ¢ikarimi, biiylik metin belgeleri i¢inden ihtiya¢ duyulan bilgileri ¢ikarir.
Bilgi ¢ikarimi bazen - her ikisinin de bilgiye ulasma amaci ile hareket etmesi sebebi
ile - bilgiye erisim ile karistirilabilmektedir. Ancak her iki sistem birbirinden biiylik
farkliliklar icermektedir. Bilgiye erisimde biiyiik bir metin koleksiyonu igerisinden
ihtiya¢ duyulan bilgiye sahip belgelerin getirilmesi hedeflenir fakat bilgiye direkt
olarak ulagma s6z konusu degildir. Bilgi ¢ikariminda ise metin belgeleri i¢inden daha
spesifik olarak ihtiya¢ duyulan bilgilere ulasma hedeflenir. Bu, bilgilere ulasip
bunlari bir sablona yazmaya benzetilebilir. Ornegin otomobillere ait baz1 dzelliklerin
yer aldig1 metin belgeleri icinden otomobillerin markasi, modeli, yili, fiyat1 gibi
ozelliklerin otomatik olarak cikarilmasi bir bilgi ¢ikarimi islemidir. Bilgi ¢ikarimi
islemi sonucunda yapisal olmayan veriler yapisallastirilmis olur. Baska bir deyisle,
bilgi ¢ikarimi Oncesi makine tarafindan sadece okunabilir veriler, bilgi ¢ikarmmi
sonras1 makine tarafindan islenebilir hale getirilmis olur (Oguzlar, 2011: 18). Bilgi
cikarimi sistemlerinde dogal dil isleme ve makine 6grenmesi yontemlerinden de

yararlanilir (Deger, 2017: 65).
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3.4.1.3. Dogal Dil isleme

Dogal dil isleme, makinelerin insanlar ile konusma dili {izerinden iletisim
kurabilmesi iizerine ¢alisan bir miihendislik alanidir. Bu iletisim yazili ya da sesli
olabilmektedir. Dogal dil isleme teknikleri kullanilarak otomatik olarak bir dilden
baska bir dile ceviri yapilabilmekte, yazili ya da sozli soru-cevap sistemleri
olusturulabilmekte, metin 6zetleme, metin imla diizeltme, metin i¢erisinden istenilen
bilgiyi ¢ikarma, metni seslendirme, metni anlayip dogal dille karsilik verme gibi
bircok islem gerceklestirilebilmektedir (Agdeniz, 2017: 78; Deger, 2017: 60; Cabuk,
Yiiksel, Mocan, Diri ve Amasyali, 2003: 679).

Dogal dil isleme, dogal dili anlama ve liretme olarak iki ayr1 baslik altinda
incelenebilir. “Anlama”, sisteme girdi olarak girilen dilin analizini ve anlagsilarak
temsilini ifade etmektedir. “Uretme” ise anlasilan dile karsilik ayni dille karsilik
verilmesini ifade eder. “Anlama” siirecinde makinenin fonksiyonu bir okuyucu ya da
dinleyiciye; “iliretme” siirecinde ise bir yazar veya konusmaciya benzetilebilir

(Liddy, 2001; akt. Pekin, 2020: 24).

Dogal dil isleme siireci her dilin kendine 6zgii morfolojik yapisi olmasi sebebi
ile tizerinde ¢alisilan dile bagimli bir sekilde ilerler (Aksu, 2021: 25) ve dogal olarak
stire¢ igerisinde karsilasilan zorluklar da dilden dile degisiklik gdsterir. Ancak bir
genelleme yapilmasi gerekirse, dogal dil isleme siirecinde yasanilan en biiyilik
zorlugun anlamdaki belirsizlik oldugu sdylenebilir. Ornegin, sondan eklemeli
dillerde sona eklenen ekler ile anlam tamamen degisebilmektedir. Kelimelerin ciimle
icerisinde yer degistirmesi yine anlami degistirebilmektedir (Deger, 2017: 60).
Yazim yanlislari, bir kurala bagli olmayan kisaltmalar, jargonlar vs. yine anlasilmay1

giiclestiren diger unsurlardir.

Dogal dil islemenin ¢aligma seviyelerine gore dort ana baglikta toplandigi
goriilmektedir. Bunlar, kelime bilimi (morphological-lexical), s0z dizimsel

(syntactic), anlamsal (semantic) ve sOylevdir (pragmatic-discourse) (Seker, 2015:

15).

Bir metin madenciligi uygulamasinda yapilmas: gereken en onemli islerden
biri, metnin en kiiclik birimlerine kadar ayristirilmasi islemidir. Dogal dil igleme
yontemlerine bagvuruluyor ise de bu en kiigiik birimler anlam ifade eden kelimeler

olur. Boyle bir uygulama icin metin 6nce kelimelere ayrilir, kelimeler de eklerinden
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arindirillarak  koklerine kadar ayrigtirilir. Bu islemlerin  hepsi kelime bilimi
seviyesinde gerceklestirilen iglemlerdir. Ayrica bir kelimenin birden fazla niteligi
bulunabilir. Ornegin bir kelime hem isim hem de gogul olma dzelligi tastyabilir.
Kelimelerin bu birden fazla niteligini ortaya c¢ikarma da yine kelime bilimi
seviyesinde gerceklestirilir. Kelime bilimi seviyesine bir baska ornek, kelimelerin

yanlig yaziliglarmin tespiti ve diizeltilmesi olarak verilebilir (Deger, 2017: 61).

S6z dizimsel seviye kelimelerin climle igindeki dizilisi ile ilgilenir (Seker,
2015: 15). Kelimelerin birbirleri ile olan iliskilerine bakilir ve kurallara uygun bir

ciimle yapisinin olusup olugsmadigi kontrol edilir (Deger, 2017: 61).

Anlamsal seviye ciimlelerin anlamlar: ile ilgilenir. Makinenin dogru bir islem
yapabilmesi i¢in climlenin anlamini dogru olarak algilamasi gerekmektedir (Seker,

2015: 15).

Soylev seviyesi, bir konusmada kullanilan kelimeler ve anlamlar1 ile anlagilan
konusmaya dogru kelimeler kullanilarak karsilik verilmesi iizerine calisir (Seker,
2015: 15). Es anlamli kelimelerin hangi anlamda kullanildigmim tespiti soylev

seviyesi kapsamindadir (Deger, 2017: 63).

Dogal dil isleme tiim bu islemleri gergeklestirirken, bilgisayar ve bilisim
bilimleri, matematik, dil bilimi, elektrik-elektronik miihendisligi, psikoloji, yapay

zeka ve robotik gibi ¢cok sayida disiplinden yararlanmaktadir (Chowdhury, 2003: 52).
3.4.1.4. Belge Simiflandirma

Belge smiflandirma, metin belgelerinin daha 6nceden belirlenmis olan siniflara
otomatik olarak yerlestirilmesidir. Bu islem icin genellikle makine Ogrenmesi
yontemlerine bagvurulur. Bunun i¢in Oncelikle belirli bir kritere gore smiflar
belirlenir ve belgelerin bir kismi her smif i¢in yeteri kadar 6rnek olusacak sekilde
manuel olarak siniflandirilir. Yapilan siniflandirma makine 6grenmesi i¢in kullanilan
algoritma tarafindan O6grenilir ve metnin geri kalaninin smiflandirilmas: algoritma
tarafindan otomatik olarak gergeklestirili. Bu yontemde insan tarafindan egitim
amacl olarak manuel bir smiflandirma gergeklestirildigi i¢in, bu yonteme ayrica

denetimli 6grenme ad1 da verilir.

Belge siniflandirmaya, istenmeyen e-postalarin tespiti, duygu analizi ve haber
metinlerinin smiflandirilmas: gibi uygulamalar 6rnek olarak verilebilir (Aksu, 2021:

24).
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3.4.1.5. Belge Kiimeleme

Belge kiimeleme, metin belgelerinin birbirleri ile olan benzerlik ya da
farkliliklarina gore otomatik olarak kiimelenmesini ifade eder. Benzer belgeler ayni
kiimelerde toplanirlar. Smiflandirmada oldugu gibi siniflar ya da kiimeler 6nceden
belirli degildir. Bu yonteme ayrica denetimsiz 6grenme adi da verilir (Tunali, 2011:
11). Firmalarin insanlar tarafindan tasnif edilmesi, nispeten uzun zaman alacak metin

belgelerinin bu sekilde tasniflenmesi belge kiimelemeye 6rnek olarak verilebilir.
3.4.1.6. Web Madenciligi

Web iizerinde ¢ok farkl tipte veri ¢esidi bulunmaktadir. Bunlar, web sayfalari,
erisim giinligli (Access log) dosyalari, kullanict kayit bilgileri, oturum ve hareket
bilgileri ile site yapis1 ve igerigi seklinde siralanabilir. Web madenciligi, bu farkl
tipteki web verilerini incelemek ve aralarindaki Oriintiiyii ortaya ¢ikarmak icin veri
madenciligi tekniklerinin kullanilmasi olarak tanimlanabilir. Bir internet aligveris
sitesinin satiglarini artirmak i¢cin siteyi kullanan kisilerin hareket ve islemlerini
incelemesi ve ona gore yeni satig stratejileri belirlemesi web madenciligine 6rnek

olarak verilebilir (Baykal ve Coskun, 2009: 797).

Web madenciligi ii¢ bashk altinda incelenmektedir. Bunlar, web igerik
madenciligi, web yapt madenciligi ve web kullamim madenciligidir. Igerik
madenciligi, metin, resim, video, ses, meta veri gibi web iceriklerinden yararh
bilgiler elde etmeyi hedeflemektedir. Kullanicilarin web sitelerinde istedikleri bilgiye
ulagabilip ulagsamadiklari, igerik unsurlarinin yerlesimlerinin dogru olup olmadigi, az
ziyaret edilen boliimlerin sayfa yapis1i ile iliskisi web icerik madenciligi
kapsamindaki konulardir (Baykal ve Coskun, 2009: 797). Web yap1 madenciligi web
siteleri ve web sayfalar1 arasindaki baglantilara odaklanmaktadir. Web kullanim
madenciligi ise web sitelerini ziyaret eden kullanicilarin hareketlerine odaklanir. Bu
veriler kullanilarak kullanicilar tarafindan gerceklestirilen iglemler analiz edilebilir

ve bu iglemler arasindaki Oriintiiler tespit edilebilir (Aksu, 2021: 22).
3.4.1.7. Kavram Cikarim

Tiirk Dil Kurumu (TDK, 2022)’na gore kavram, bir nesnenin veya diislincenin
zihindeki soyut ve genel tasarimi anlamina gelmektedir. Metin madenciligi
kapsaminda kavram c¢ikarimi, metnin ana temasini ortaya c¢ikarmayir amaglar

(Agdeniz, 2017: 79), metni olusturan unsurlarin hangi ortak ad etrafinda toplandigini
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bulmaya c¢alisir. Bunu yaparken de makine 6grenimi ve istatistik gibi alanlardan

yararlanir (Aydn, Erkan, Giingor ve Take1, 2013: 1)
3.4.2.Metin Madenciligi Asamalan

Metin madenciligi asamalari, veri madenciligi asamalar1 ile benzerlik
gostermektedir. Metin madenciliginde farkli olarak verinin ¢ok ¢esitli kaynaklardan
yapisal olmayan tiirde gelmesi ve veri madenciligi algoritmalariin uygulanabilmesi

icin dncelikle yapisal hale doniistiiriilmesi gerekliligidir.

Metin madenciligi asamalari veri setinin olusturulmasi, metin 6n isleme,
ozniteliklerin ¢ikarilmasi, Ozniteliklerin agirhiklandirilmasi, metnin yapisal hale
doniistiiriilmesi, boyut azaltma, veri madenciligi algoritmalarmin uygulanmasi ve

degerlendirme asamalar1 olarak siralanabilir.
3.4.2.1. Veri Setinin Olusturulmasi

Metin madenciligi asamalarmm ilki metin madenciligi yOntemlerinin
uygulanacagi bir veri setinin olusturulmasidir. Metin madenciligi i¢in kullanilacak
olan veriler ¢ok c¢esitli kaynaklardan ve ¢ok farkli formatta olabilmektedirler.
Gilintimiizde metin madenciligi olarak kullanilacak olan verilerin ¢ogunlukla internet
ortammdan elde edildigi sdylenebilir. Ozellikle Google basta olmak iizere arama
motorlar1 ile Twitter, Facebook, Instagram, Youtube gibi sosyal medya
platformlarinin bu konuda bas1 ¢ektigi goriilmektedir (Oguzlar ve Kizilkaya, 2019:
24). Sosyal medya platformlar1 disinda web sayfalari, e-postalar, bloglar, dijital veya
fiziksel kiitiiphaneler, makaleler, haber metinleri, kurumlara ait dokiimanlar, ses
dosyalarinin yaziya dokiilmiis halleri gibi ¢ok farkli kaynaklar da metin
madenciliginde kullanilabilmektedir (Han, Kamber ve Pei, 2012: 596; Aksu, 2021:
19). Internet ortamindan metinlere - erisime agiksa - direkt olarak ulasilabilecegi gibi

cesitli programlar vasitasiyla da ulasmak miimkiindiir.

Metin madenciliginde iizerinde ¢aligilacak metin formatlar1 da biylik bir
cesitlilik gosterebilir. Word, excel, csv, pdf, text dosyast gibi farkli formatlarda
olabilen bu metinlerin Oncelikle ayni formata donistiiriilmesi gerekmektedir.

Toplanan bu metinlerin tiimiine derlem ad1 da verilmektedir (Agdeniz, 2017: 80).
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3.4.2.2. Metin On Isleme

Metin 6n isleme silireci metni dizgeciklere (token) ayirma, filtreleme ve
govdeleme asamalar1 ile ihtiya¢ halinde uygulanabilecek ¢esitli dogal dil isleme
uygulamalarindan olugsmaktadir. Metin 6n isleme her metin madenciligi uygulamasi
icin standart olmamakla birlikte ortak amacin veri madenciligi algoritmalarmin
uygulanmasi asamasmin en hizli ve verimli olmasina imkan verecek sekilde metin
icerisindeki gereksiz karakter ve kelimelerin temizlenmesi ve metin igerisinden
Oznitelik adi verilen iizerinde islem yapilacak en kiiclik birimlerinin ¢ikarilmasi
oldugu sdylenebilir. Metin 6n isleme metin madenciligi siirecinin en fazla zaman
alan asamasidir. Aksoy, Celik ve Giilsecen (2020)’e gore tiim siirecin %50-%80’lik

kismin1 kapsamaktadir.

Dizgeciklere ayirma islemine baslamadan 6nce metindeki biiyiik harfler kiigiik
harflere doniistiiriiliir, boylelikle biiyiik-kii¢iik harf farkindan dolay1 ayn1 s6zctiklerin
farkli bir s6zciikmiis gibi algilanmalarinin Oniine gecilmis olur. Ayrica metin
icerisinde analize faydasi olmayacak web sitesi linkleri bulunuyorsa bunlar da
metinden temizlenir. Bu islemler disinda calismaya has olarak birbirinin kopyasi
icerikleri temizleme, eksik degerleri temizleme ya da doniistiirme gibi islemler de

uygulanabilir.
3.4.2.2.1. Dizgeciklere (Token) Ayirma

Dizgeciklere aymrma islemi ile metin okunabilir olmayan karakterlerden,
noktalama isaretlerinden, tab ve satir sonu karakterlerinden temizlenir (Tunali, 2011:
13). Eger web tabanli bir veri iizerinde ¢alisiliyorsa ilaveten XML ve HTML gibi
uzantilar da temizlenir (Celikyay, 2010: 60). XML ve HTML uzantilar1 web dili i¢cin
bir anlam ifade eden ancak metnin icerigine dair herhangi bir bilgi barindirmayan
etiketlerdir. Dizgeciklere ayirma islemi metin madenciligi i¢in bu gereksiz verilerden
metni temizleyerek metin igerisindeki anlamli sozciiklere ulagmayi1 hedefler.
Dizgecik ya da “token” ad1 verilen yapilar metin i¢erisindeki anlamli s6zciikleri ifade

etmektedir (Deger, 2017: 67)
3.4.2.2.2. Filtreleme

Metin icerisinde c¢ok sik tekrarlanan ancak kendi basina bir anlam ifade
etmeyen sozciiklerin analize de bir katkilar1 olmamakta ve hatta boyutu artirdiklar

icin verimi diisiirmektedirler. Literatiirde “stop words” (durak sozciikleri) adi1 verilen
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bu soOzciiklerin filtrelenmesi tercih edilir ve metin igerisinden temizlenirler.

(134 2

Genellikle bu sozciikler edat, baglag ya da zamir olurlar. “ile”, “bile”, “ama”,
“boyle”, “bu”, “da”, “igcin”, “sey”, “ve”, “gibi” sdzciikleri durak sozciiklerine drnek
olarak verilebilir. Her dil i¢in hazirlanmis g¢esitli durak sozciikleri listeleri
bulunmaktadir. Calismadan calismaya bu listeler degisiklik gosterebilmektedir.
Belirtilen tiirde sozciikler disinda ¢calismaya 6zel olarak metin igerisinde ¢ok sik veya
cok seyrek gecen sozciikler de filtrelenebilir (Hotho, Andreas ve Gerhard, 2005: 25).
Burada amag¢ ayrim giicii en yiiksek sozciliklerin analiz icin se¢ilmesidir (Deger,

2017: 68).
3.4.2.2.3. Oznitelikleri Cikarma

Oznitelikler metnin analiz i¢in kullanilacak olan en kiiciik birimlerini ifade
eden yapilaridir. Oznitelik ¢ikarmak icin temel olarak iki yol bulunmaktadir.
Bunlardan biri dogal dil isleme yontemlerini kullanarak sézciiklerin koklerine inme

(govdeleme), digeri de istatistik yontemlerinin kullanildig1 n-gram yontemidir.
3.4.2.2.3.1. Govdeleme

Metin madenciligi bir Dbilgisayar ve ¢esitli programlar kullanilarak
gerceklestirilen bir siiregtir. Dolayisiyla siirecin  bazi1  kisitlar1  bulunmaktadir.
Bilgisayarin donanimsal olarak islem hizi ve hafiza kapasiteleri bunlarin en basta
gelenleridir.  Ornegin metin  igerisinde yer alan “sdzciik”, “sozciikler”,
“sozciiklerden” gibi ayni anlama gelen bir sozciligiin ¢esitli ek almis halleri
bulunabilir. Bu sozciiklerin hepsinin analize dahil edilmeye kalkisilmasi durumunda
islem hacminin biiyiimesi, islem hizinin diismesi, hafizada daha fazla yer kaplamasi
gibi teknik sorunlarin yani sira olusturulan modelin bu sozciiklerin hepsini farkli bir
sozciik olarak algilamasi ve sonucu olumsuz etkilemesi gibi bir durum da meydana
gelecektir. Bu gibi durumlarin Oniine gegmek icin ayni sdzciigiin anlami
degistirmeyen ek almis farkli versiyonlarmnin tiimii tek bir kok soézciige doniistiiriiliir.
Bu isleme govdeleme denmektedir. Govdeleme ile fiiller mastar hallerine, ¢ogul

sozctlikler de tekil hallerine doniistiiriiliirler (Hotho vd., 2005: 25).

Govdelemede genellikle iki temel sorun ile karsilagilir. Bunlardan biri
sozclikten yeteri kadar ekin atilamayarak koke ulagilamamasi, digeri de gereginden
fazla ek atilarak anlam olarak farkli bir s6zciiglin kokiine ulasilmasidir (Kannan ve

Gurusamy, 2014: 10). Yukaridaki 6rnekten hareket edilecek olursa, “sozciiklerden”
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sOzciigi sadece “sozciikler” sozciigline kadar govdelenirse eksik; “s6z” sozciligline

kadar govdelenirse fazla govdelenmis olur ve yanlis sonuglara yol agar.

Govdeleme literatiirde “stemming”(kdk bulma) ve “lemmetization” (anlamsal
koke inme) olarak ikiye ayrilmaktadir. “Stemming” isleminde sozciiklerin son
eklerinin atilarak koke inmeye calisiimasi gibi daha yiizeysel bir yol tercih edilirken,
“lemmetization”da bir sozliikk kullanilarak ve sozciiklerin anlamlar1 da analiz edilerek

29 ¢

koke inmeye calisilir. Bu haliyle “lemmetization” “stemming”e gore daha gelismis
ve detayli bir islemdir (Manning, Raghavan ve Schiitze, 2009: 32). Ornegin Ingilizce
“meeting” sOzclgi “stemming” isleminde sézciigiin anlamina bakilmadan sadece
“meet” olarak ele alinirken, “lemmatization” isleminde sozciiglin fiil hali “meet”in

yan1 sira isim hali “meeting” sozciigii de analize dahil edilir (Miner vd, 2012: 47).

Diinya tizerinde ¢ok cesitli diller i¢in kullanilan ¢esitli gdvdeleme algoritmalar1
mevcuttur. Bunlarm icinden Porter tarafindan basta Ingilizce icin olusturulan
“Snowball” algoritmasinin digerlerine goére daha fazla 6ne c¢iktig1 sOylenebilir
(Feinerer, Hornik ve Meyer, 2008: 24). “Snowball” gdvdeleme algoritmasi
giinimiizde Tiirk¢ce de dahil olmak tlizere ¢ok sayida dilin gdovdelenmesi iglemini
gerceklestirmektedir. Bunun yani sira Tiirkgeye has olarak olusturulan “Zemberek”
dogal dil isleme kiitliphanesi de Tiirkce calismalarda siklikla kullanilmaktadir.
Zemberek, kok bulmak i¢cin kok ve ek sozliigii kullanan ve sézciiklerin tiirlerini de
belirleme 6zelligi bulunan agik kaynak kodlu bir govdeleme algoritmasidir.
Snowball’da ise sozciik tiirlerini bulma 6zelligi bulunmamaktadir. Son olarak
Istanbul Teknik Universitesi Dogal Dil Isleme calisma grubu tarafindan gelistirilen
“ITU dogal dil isleme yazilm zinciri” adindaki platform da dogal dil isleme
calismalari i¢in bagvurulabilecek seceneklerden bir digeridir (Aksaya, 2021: 25).

Tiirkce icin govdeleme algoritmalarinin heniiz tam olarak istenilen seviyeye
ulastig1 sdylenemez. Bunda Tiirkcenin sondan eklemeli bir dil olmasi, sert sessizlerin
benzesmesi/yumusamasi, harf diismesi vb. gibi kendine has durumlarmin s6z konusu
olmasi, yapim eki-¢ekim eki tespitinin zorlugu gibi etkenler etkili olmaktadir (Deger,

2017:71).
3.4.2.2.3.2. N-Gram Yontemi

N-gram yOntemi karakter ve terim tabanli olmak {izere ikiye ayrilmaktadir.

Karakter tabanli n-gram yonteminde sozciikler karakterlerine ayristirilarak analiz
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edilirler. En ¢ok kullanilanlar1 karakter tabanli 2,3 ve 4-gram yontemleridir. Karakter
tabanli 2-gram yOnteminde sozclikler ikiserli karakterler olarak parcalara

[{PSie4] (1A} 13 bh) 13

ayrilmaktadir. Ornegin “sdzciik” sdzciigii, “s6”, “6z”, “zc”, “cii” ve “ik” seklinde
pargalara ayrilir. Ayni sdzciik 3-gram yonteminde ise “s6z”, “6zc”, “zcii” ve “cik”
seklinde parcalarina ayrilir. Sistem bu sekilde devam etmektedir. Goriildiigi tizere n-
gram yonteminde sozciiklerin ve ayristirildiklar: parcalarin anlamlarina bakilmaz,
sistem tamamen bu pargalarin yan yana gelme durumlari iizerine ¢alisan istatistik
hesaplamalarina dayalidir. Karakter tabanli n-gram ydnteminin en biiylik avantaj
metnin hangi dile ait oldugunun herhangi bir 6neminin olmamas1 ve metin igerisinde

yer alan yazim hatalari, noktalama isaretleri gibi giiriiltiilerden etkilenmemesidir

(Deger, 2017: 73).

Terim tabanli n-gram yonteminde ise metin n sayist kadar terimlerine ayrilarak
analiz edilir. En ¢ok kullanilanlar1 terim tabanli 2 ve 3-gram yontemleridir. Ornegin
terim tabanli 2-gram yOntemine gore “tez yazmak olduk¢a zahmetli bir igmis”
climlesi, “tez yazmak”, “yazmak olduk¢a”, “oldukc¢a zahmetli”, “zahmetli bir” ve
“bir igmis” ibarelerine ayrilir. Terim tabanli 3-gram yontemi gore ise ayni climle,
“tez yazmak oldukg¢a”, “yazmak olduk¢a zahmetli”, “oldukca zahmetli bir” ve

“zahmetli bir ismis” seklinde ibarelere ayrilirlar.

N-gram yOnteminde n sayisi arttikca islem hacmi biliyliyeceginden analiz
teknik olarak zorlasacaktir. Bu sebeple yiiksek n sayida analiz gergeklestirilmesi pek
tercih edilmez. N-gram yontemi metin madenciliginde ozellikle duygu analizi
calismalarinda dogal dil isleme yontemlerinin kullanilmadigi durumlarda siklikla

kullanilmaktadir. (Deger, 2017: 72-73).

3.4.2.2.4. Dilbilimsel On isleme

Metin madenciliginde bazi durumlarda sadece metin On islemesi yeterli
olmamakta, bunun yani sira metnin anlamsal olarak da incelendigi dilbilimsel 6n
isleme metotlar1 uygulanmaktadir (Hotho vd., 2005: 27). Bunlarm ilki sézciik tiirii

etiketleme (Part of Speech [POS] Tagging) yontemidir.

Sozciik tiirii etiketleme yonteminde sozciiklerin ciimle i¢cindeki tiirleri ortaya
cikarilir; isim, fiil, sifat, zamir vs. seklinde etiketleme yapilir. S6zciiklerin tiirlerinin
belirlenmesi analiz i¢in daha saglikli sonuglara ulasilmasina olanak saglamaktadir.

Ornegin “kazan” sozciigii isim olabilecegi gibi, “kazanmak™ fiilinin emir kipi de
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olabilir. Sozciik tiiriiniin tam olarak ne oldugunun bilinmesi govdelemenin daha

dogru olarak yapilmasina imkan vermektedir.

Bu yontemde genellikle makine 6grenmesi metodu kullanilir. Once sozciiklerin
manuel olarak tipleri etiketlenerek bir egitim seti olugturulur. Daha sonra algoritma
bu egitim setini dikkate alarak geri kalan sozciiklerin tiirlerini belirler. Sozciik
tiirlerini belirlemek igin istatistiksel yontemler kullanilir. Soézciiklerin egitim veri
setindeki siralaniglar1 (hangi sozciigiin hangi sozclikten sonra geldigi) dikkate
almarak yeni soOzciiklerin tipleri tahmin edilmeye c¢alisilir. Sozciik tipleri
belirlendikten sonra bu bilgi yukarida da belirtildigi tizere dogru govdeleme yapmak
icin kullanilir. Bunun disinda bu sozciiklerin kullanim sikliklar1 Bag of Words
(BOW)” ad1 verilen tek bir havuzda toplanir ve daha sonra yapilacak olan
agirliklandirma isleminde sozciiklerin tiirlerine uygun agirliklar almasi saglanir

(Hotho vd., 2005: 29).

Makine Ogrenmesi metodunun kullanilmadigi durumlarda kural tabanli
yontemler kullanilir. Ancak kural tabanli yontemlerde olasilik tabanli modeller

calistirilamaz (Deger, 2017: 76).

Sozciik tirii etiketlemeden sonra Obek tanima (phrase recognition) islemi
gerceklestirilebilir. Obek tanima ile metin icerisinde yer alan kisi isimleri, yer

isimleri, kisaltmalar, semboller, fiil ve edat 6bekleri belirlenir (Deger, 2017: 76).

Bir diger dilbilimsel 6n isleme yontemi ise sozdizimsel analizdir (parsing).
Cogunlukla 6bek tanima iglemi ile birlikte uygulanir ve 6bek tanimaya yardimci olur.
Ciimle igerisindeki s6z diziminin anlamli olup olmadigin1 ortaya ¢ikarmay1 hedefler.
Bunu gerceklestirmek icin ciimle i¢indeki her bir sozciik, tiiriine gore ayristirilir ve

climlenin 6geleri (0zne, nesne vs.) ortaya ¢ikarilir (Deger, 2017: 77).
3.4.2.3. Ozniteliklerin Agirhklandirilmasi ve Yapisal Hale Getirilmesi

Govdeleme veya n-gram yontemleri sonucu elde edilen Ozniteliklerin hepsi
analiz i¢in ayni derecede Oneme sahip olmayabilir. Bu dnem derecesi Ozniteligin
metin icerisinde gegme sikligmin diger Ozniteliklerin toplam ge¢me sikliklarina
oranina gore belirlenebilir. Terim agirliklandirma adi da verilen bu islem sonucunda
Oznitelikler ayrica veri madenciligi algoritmalarinin uygulanabilmesine imkan
verecek sekilde yapisal hale de donistiriiliirler. En sik kullanilan terim

agirhiklandirma yontemleri asagidaki gibidir:
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Ikili Agmlhklandirma: Terim dokiimanda gegiyorsa 1, gecmiyorsa 0 olarak
agirhiklandirilir. Bu yontem ile sadece terimin dokiimanda ge¢ip gegmedigi bilgisine
ulagilabilir, terimlerin birbirleri ile olan iliskilerine dair bilgilere ulasilamaz (Demir,

2013: 13).

Terim Frekansi Agirliklandirmast (TF): Metin icerisinde daha sik gegen terimlerin
daha fazla 6nem teskil ettigi yaklasimina dayanir. Terimler metin icerisinde gegme

sikliklarma gore agirliklandirilirlar.

Ters Dokiiman Frekansi Agirliklandirmas1 (IDF [Inverse Document Frequencyl]):
Terim frekans1 agirliklandirmasinin tersi olarak, metin igerisinde daha az siklikta
gecen terimlerin ayirt edici giiclerinin daha yiiksek oldugu yaklasimina dayanir. Bu

yontemde daha az siklikta gecen terimler daha fazla agirliklandirilirlar.

Terim Frekans1 — Ters Dokiiman Frekanst Agirliklandirmas: (TF/IDF): Terim
frekansi ile ters dokiiman frekansi agirliklandirma yontemlerinin birlesimidir. Metin
madenciliginde metin genellikle dokiimanlara boliinmiis bir haldedir. Baska bir
deyisle metin madenciliginin en kiiclik ¢alisma birimi dokiimanlardir. TF/IDF
agirliklandirma yontemi bir terimin bir dokiimanda gegme sikliginin fazla olusunun o
terimin Oonemini arttirdigi, ancak ayni terimin diger tiim dokiimanlarda da ge¢me
sikliginin yliksek olusunun terimin énem derecesini / ayirt etme giiciinii distirdigi
yaklasimina dayanir. Dolayisiyla terimler dokiimanda ne kadar fazla geg¢iyorsa
agirliklar1 o oranda arttirilir, diger dokiimanlarda gegme sikliklar1 ylikseldikce de
agirlhiklar1 disiiriiliir (Deger, 2017: 80). TF/IDF agirliklandirma yontemi ozellikle
metin smiflandirma islemlerinde diger agirliklandirma yontemlerine gére daha fazla

tercih edilmektedir.

Ozniteliklerin agirliklandiriimas: islemi ile birlikte aynm1 zamanda dznitelikler
iizerlerinde veri madenciligi algoritmalarinin uygulanabilmesine imkan verecek
sekilde yapisal hale de doniistiiriiliirler. Bagka bir deyisle metin formatindaki veri
sayisallagtirilir. Bunu gergeklestirmenin c¢esitli yollar1 bulunsa da en ¢ok tercih
edileni “vektor uzay modeli”dir. Metin madenciliginde ¢alisma birimi daha 6nce de
belirtildigi iizere “dokiiman (belge)”dir. Baska bir deyisle metin dokiimanlardan
olusmaktadir. Dokiimanlar da climleler, sozciikler veya karakterlerden miitesekkil
Ozniteliklerden olusmaktadir. Vektér uzay modelinde her dokiiman iginde

barmdirdig1 6znitelik sayis1 kadar boyutlu vektor ile temsil edilir. Her bir dokiimani
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temsil eden vektorler de birleserek tim dokiimanlari temsil eden bir matris

olustururlar. Bu matrise dokiiman-terim (belge-terim) matrisi ad1 verilir.

T T, ... T
Dy | diir diz ..... dit
Dy | dor dpp ..... dy
Dn dn] dn2 e Dnt

Sekil 3.3. Dokiiman-terim matris gosterimi

Sekil 3.3’teki dokiiman-terim matris gosteriminde her bir satir dokiiman
vektoriinii gosterirken, her bir siitun da terim vektoriinii gostermektedir (Pekin 2020:
28). Bir Oznitelik bu matris igerisinde d, dokiimanmin t; terimi olarak gosterilir.
Ornegin di2 vektorii, D; dokimaninin T terimini ifade eder. Bu vektorlerdeki
ozniteliklerin sayisal degerleri kullanilan agirliklandirma yontemine gore belirlenir

(Aksoy vd., 2020: 141).

Goriildigiti lizere dokiimanlardaki terim sayilar1 ne kadar fazla olursa
dokiiman-terim matrisi de o kadar biiyiir ve bu durumda islem hacmi de ayn1 oranda
biliyitiyecektir. Her ne kadar metin formatindaki veriler vektér uzay modeli
kullanilarak sayisallastirildiginda ayni zamanda boyut olarak da bir azalma
gerceklesse de yine de matrisin biiylimesi ayn1 zamanda teknik sinirlarin daha fazla
zorlanmas1 anlamma gelecektir. Bu sebeple analizden maksimum verim alacak
sekilde Oznitelik sayisinin miimkiin oldugu kadar diisiik tutulmasi biliyiikk onem arz
etmektedir. Bu, metin sayisallagtirilmadan 6nce metin 6n isleme asamasinda dile
getirilen  yontemlerin uygulanmast yolu ile yapilabilecegi gibi metin
sayisallagtirildiktan sonra uygulanabilecek boyut azaltma yontemleri ile de

gerceklestirilebilir.

Sonu¢ olarak vektdr uzay modeli ile hem dokiimanlar hem de Oznitelikler
birbirleri ile karsilastirilabilme imkanina sahip olmakta ve birbirleri ile benzerlik ve

farklilik iliskileri saptanabilmektedir (Deger, 2017: 96).
3.4.2.4. Boyut Azaltma

Metin formatmdaki veriler Ozniteliklerine ayristirilip yapisal hale getirildikten

sonra yukarida da belirtildigi lizere ¢esitli boyut azaltma yontemleri uygulanarak
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boyutlar1 azaltilabilir. Bu, baz1 ¢alismalar i¢in 6zellikle teknik kapasite sebeplerinden

dolay1 elzem olabilmektedir.

Metin madenciliginde boyut azaltma iki farkli sekilde yapilabilmektedir:
Oznitelik se¢imi (feature selection) ve Oznitelik ¢ikarimi (feature extraction).
Oznitelik segiminde analize daha fazla katki saglayacak &zniteliklerin secilmesi ve
geri kalanlarinin analiz disinda birakilarak boyut azaltilmasi s6z konusu iken;
oznitelik ¢ikarmada 6zniteliklerin daha az boyut kaplayacak sekilde doniistiiriilmeleri

sOz konusudur.
3.4.2.4.1. Oznitelik Secimi Yontemi ile Boyut Azaltma

Daha once belirtildigi iizere teknik sinirlamalar sebebi ile boyut azaltma
yontemleri uygulanabilmektedir. Ancak boyut azaltmanin tek sebebi bu degildir.
Boyut azaltma ile ayn1 zamanda analize katkis1 olmayan veya nispeten az olan
Oznitelikler de analiz kapsami digina ¢ikarilabilir ve bu yolla verim artirilabilir ki bu
yontem Oznitelik se¢im yontemleri kapsamimna girmektedir. Boyut azaltmak igin
uygulanabilecek ¢esitli 6znitelik secim yontemleri mevcut olmakla birlikte, bunlarin
icinden bilgi kazanimi ve ki kare yOntemlerinin yaygin olarak tercih edilen iki

yontem oldugu sdylenebilir (Topagan, 2016: 90).

Bilgi kazanimi yontemi her bir Ozniteligin dokiimani ayirt etme giiciiniin
hesaplanarak en yiliksek ayirt etme giiciine sahip Ozniteliklerin segilmesi esasina
dayanmaktadir. Bir 6zniteligin bilgi kazanimi ne kadar yiiksekse ayirt etme giicii de o
kadar yiiksektir. Bilgi kazanimin1i hesaplamak i¢in entropinin hesaplanmasi
gerekmektedir. Entropi, bir sistemin diizensizligini ifade etmek i¢in kullanilan bir
terimdir. Bir Ozniteligin bilgi kazanimi veri setinin entropisinden Ozniteligin
entropisinin ¢ikarimidir. Bir Ozniteligin bilgi kazanimi o Ozniteligin entropide

meydana getirecegi azalma hesaplanarak bulunur (Topagan, 2016: 92).

Ki-kare testi degiskenler arasinda bir iligski olup olmadigini, varsa bu iligkinin
derecesini ortaya koymak i¢in uygulanan bir metottur. Boyut azaltmada
kullanilirken, hesaplanan ki-kare degeri ne kadar yiiksekse Ozniteligin dokiimani

ayirt etme giicliniin de o kadar ytiksek oldugu varsayilir (Topagan, 2016: 92).

Pratikte hem bilgi kazanimi hem de ki-kare yontemi uygulanirken, tiim
Ozniteliklerin bilgi kazanimi1 veya ki-kare degerleri hesaplandiktan sonra uygulayici

tarafindan caligmaya gore istenilen sayida veya belli bir esik degerin iizerinde, en

58



yiikksek ayirt etme giicline sahip Oznitelikler secilip geri kalanlar analize dahil

edilmeyerek boyut azaltilmis olur.
3.4.2.4.2. Oznitelik Cikarim Yontemi ile Boyut Azaltma

Pratikte uygulanan ¢esitli 6znitelik ¢ikarimi yontemleri bulunmakla birlikte
temel bilesenler analizi (principal component analysis) ve tekil deger ayrisimi
(singular value decomposition) yontemlerinin yayginlikla tercih edilen iki yontem

oldugu sdylenebilir.

Temel bilesenler analizi, veri setinin temel Ozelliklerini segerek farkli bir
formatta ve daha az veri ile orijinal veri setini ifade etme esasmna dayanan
denetimsiz, istatistiksel bir yontemdir (Durmaz, 2011: 13). Veri setindeki degiskenler
sayica azaltilarak ve temel bilesenlerine doniistiiriilerek boyut azaltilmaktadir (Alkan,
2008: 12; Albayrak, 2006: 88). Temel bilesenler analizi ile veri seti icin onemli
bilgiler c¢ikarilmakta ve sadece bu Onemli bilgileri igerecek sekilde veri seti
sikistirilmaktadir (Durmaz, 2011: 13). Veri setinde aralarinda korelasyon bulunan
degiskenler, hem sayica daha az hem de aralarinda korelasyon bulunmayacak sekilde
orijinal degiskenlerin dogrusal bilesenlerine doniistiiriilmiis olurlar (Johnson ve
Wichern, 2002: 425). Temel bilesenler analizinde orijinal veri setine gore bilgi kayb1
s0z konusu olsa da olusturulan temel bilesenlerin orijinal degiskenleri temsil etme

yetenegine sahip oldugu varsayilir.

Tekil deger ayrisimi yontemi ise matrislerin ayristirilarak daha kiigiik bir veri
uzayi ile temsil edilmeleri esasina dayanmaktadir. Vektor uzay modeli basligi altinda
ifade edildigi lizere metin formatmdaki veriler dokiiman-terim matrisi ad1 verilen bir
matris ile ifade edilmektedirler. Metin madenciliginde tekil deger ayrisimi yontemi
kullanilarak bu matris ayristirilmakta ve bu sekilde daha diisiik bir boyutla temsil
edilmektedir (Durmaz, 2011: 12). Tekil deger ayrisimi yontemi kullanilarak veri
setine dair en etkili 6zellikler muhafaza edilerek digerleri ¢ikarilmaktadir (Abidin,

Yusuf ve Umran, 2010; akt. Durmaz, 2011: 12).
3.4.2.5. Veri Madenciligi Algoritmalarimin Uygulanmasi

Bu asamada yapisal hale dontistiiriilen veriye siniflandirma, kiimeleme, bilgiye
erigim gibi veri madenciligi algoritmalar1 uygulanir (Sumathy ve Chidambaram,

2013: 30).

59



3.4.2.6. Degerlendirme

Bu agsamada analiz sonucu elde edilen bilgiler veri bilimciler ve kurumlarin
karar alicilar1 tarafindan degerlendirilir. Ayrica sonuglarin gorsellestirme islemi de

bu asamada yapilir (Polat, 2021: 140).
3.5. Duygu Analizi Yaklasimlar

Duygu analizi yaklagimlar1 temelde makine Ogrenmesi ve sozliige dayali
yaklagimlar olmak tizere ikiye ayrilmaktadir. Makine 6grenmesi yontemleri verinin
algoritmaya tanitilarak Ogrenmesinin saglanmasi ve Ogrenen algoritmanin yeni
veriler i¢cin otomatik olarak siniflandirma yapmasi esasina dayanirken; sozliige dayali

yaklagimlar her bir sozciik icin belirli bir duygu skorunun yer aldigi sozliikler

kullanilarak bir duygu siiflandirmasi yapilmasi esasima dayanmaktadir.

istatistiksel
Derlem Tabanli <
Sozluge Dayali <

Anlamsal

Sozluk Tabanli

Olasiliksal . .
Siniflandiricilar SRR
Kural Tabanl Maksimum
Siniflandiricilar Entropi
Karar Agaclari
Destek Vektor
Makineleri
Dogrusal
Siniflandiricilar

Sekil 3.4. Duygu analizi stniflandirma teknikleri (Medhat, Hassan ve Korashy, 2014: 1095)

Duygu Analizi

Makine
Ogrenmesi

Denet|m5|z

Sinir Aglarl

3.5.1.Sozliige Dayah Yaklasimlar

Sozlige dayali yaklagimlar sozlilk tabanl ve derlem tabanli olmak iizere ikiye
ayrilmaktadir. Sozliik tabanli yaklagim, her sdzciigiin bir duygu skoruna sahip oldugu
bir sozlik olusturulmasi esasmna dayanmaktadir. Uygulayict bu sozliigi manuel

olarak kendisi olusturabilecegi gibi daha Once hazirlanmis ¢ok sayida sozliikten
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birini de kullanabilir. Tahmin edilecegi tizere herhangi bir duygu analizi
calismasinda kullanilabilecek bir sozliik olusturma olduk¢a zahmetli bir istir.
Ozellikle sondan eklemeli bir dil olan Tiirkce icin bu ¢ok daha zordur. Ayrica belirli
bir alana 0zgii bir metin icin genel bir sozligin kullanimi sagliksiz sonuglar
dogurabilmektedir. Bu sebeple c¢alismaya 6zgilin sozlik olusturma seklinde bir
yontem tercih edilebilmektedir ki bu da derlem tabanli yaklasgim anlamina
gelmektedir. Derlem tabanli yaklasimda igerige 6zgiin sozciikler bir araya getirilerek
biiylik bir derlem olusturulur. Metinde yer alan sozciikler bu olusturulan derlemde
yer alan sozciikler ile karsilastirilarak duygu tespiti yapilmaya calisilir. Derlem
tabanli yaklagim, istatistiksel ve anlamsal olmak {izere ikiye ayrilmaktadir.
Istatistiksel yontemde sozciik derlem iginde yer almiyorsa sozciik ile birlikte
kullanilan diger sozciiklere bakilir. Bu yontemde bir sozciigiin siklikla birlikte
kullanildig1 diger sozciikler ile ayn1 duygu kutbunda yer aldig1 varsayilir. Anlamsal
yontem ise anlamsal olarak birbirine yakin sozciiklerin ayni duygu kutbunda yer

aldig1 esasina dayanmaktadir (Kizilkaya, 2018: 45).

Sozliige dayali yontemlerde sadece sozciikler degil, emojiler de duygu skorlari
ile ifade edilirler. Sozciikler pozitif duygu belirtiyor ise “+”, negatif duygu belirtiyor
ise “—*“ deger alir. Bir climlenin pozitif mi negatif mi duygu ifade ettigini tespit etmek
icin her bir sézciiglin duygu skoru toplanir, ¢ikan sonug pozitif ise ciimlenin pozitif,
negatif ise ciimlenin negatif duygu ifade ettigi sonucuna ulasilir. Sonu¢ “0” ise
climlenin herhangi bir duygu belirtmedigi, “nétr” oldugunu sonucuna ulasilir

(Kizilkaya, 2018: 44-45).

Duygu analizi calismalar1 i¢in kullanilan ¢ok sayida sozliik mevcuttur. 2004
yilinda Bing Liu tarafindan gelistirilmeye baslanan sozliik son haliyle 2006 adet
pozitif, 4783 adet negatif sozciik icermektedir (Hu ve Liu, 2004). Harvard General
Inquirer adli sozliikte, ayni sozciiglin farkli anlamlarmin da ayr1 sayildigi toplam
11787 adet sozciik yer almaktadir (Harvard, 2015; akt. Topacan, 2016: 54).
SentiWordNet, WordNet adl1 sdzciik veritabaninda yer alan sdzciik kiimeleri (synset)

icin duygu skoru tireten bir baska uygulamadir (Esuli ve Sebastiani, 2006: 417).

Sozliige dayali yontemlere makine 6grenmesi i¢in gerekli olan egitim setinin
olusturulamadig1 durumlarda pratik bir ¢6ziim olarak da bagvurulabilir (Deng, Sinha

ve Zhao, 2017: 66).
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3.5.2.Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi yontemleri denetimli ve denetimsiz olmak {iizere ikiye
ayrilmaktadir. Denetimli 6grenmede uygulayici tarafindan oncelikle manuel olarak
metnin bir kismmin smiflandirmasi yapilir ve bu sekilde bir egitim seti olusturulur.
Metnin bir kismi da test seti icin ayrilir ve belirlenen algoritma egitim setini analiz
edip buna gore test setini smiflandirir. Bu sekilde gesitli siniflandirict algoritmalar
kullanilarak olusturulan modeller ¢alistirilir ve performanslari 6lgiiliir. Son olarak en
yiiksek performansi gosteren model kullanilarak tiim metnin smiflandirmasi yapilir.
Denetimsiz 6grenmede ise uygulayici tarafindan yapilan manuel bir siniflandirma
yoktur. Metin herhangi bir smiflandirma bilgisi olmaksizin algoritmaya girer,
algoritma metni olusturulan unsurlarm birbirlerine olan benzerliklerine gore bir
kiimeleme islemi gerceklestirir. Baz1 ¢alismalarda denetimsiz 6grenme denetimli

O0grenme Oncesi bir 6n islem olarak uygulanir.

Denetimli 6grenme, Sekil 2.4’te de goriindiigii gibi kendi i¢inde cok sayida
smifa ayrilmaktadir. Medhat vd. (2014)’ne gore, denetimli 6grenme kendi i¢inde
olasiliksal, kural tabanli, karar agaglar1 ve dogrusal smiflandiricilar seklinde dorde

ayrilmaktadir. Yine bu simniflar da kendi i¢inde alt siniflara ayrilabilmektedir.

3.6. Makine Ogrenmesi  Yonteminde Kullamlan  Simflandirma

Algoritmalarn

Algoritmalar duygu analizi i¢in olusturulan modellerin en 6nemli parcalaridir
(Deger, 2017: 109). Bu bashk altinda tez kapsaminda tercih edilen siniflandirma

algoritmalarina yer verilmistir.
3.6.1.Karar Agaci

Tarihi 1980’lere kadar dayanan karar agaci (decision tree) algoritmasi,
kullaniminin ve yorumlanmasinin kolay olmasi, giivenilirliginin ve performansinin
yeterli seviyede olmasi, veritabanlar1 ile entegrasyonunun kolay olmasi gibi
sebeplerden otiirli bugiin dahi gecerliligini koruyan en eski veri madenciligi
algoritmalarindan biridir (Williams, 2011: 205; Ersoz, 2019: 70; Calis, Kayapimar ve
Cetinyokus, 2014: 5). Karar agaci, bir kok diigiim ile baslayip kok diiglimiin dallara
ayrilmasi, dallarm da ya yeni bir diigim ve akabinde yeni dallar ya da bir yaprak ile
sonlanmas1 seklinde gelisen bir yapidadir. Karar agaci tiim dallar bir yaprak ile

sonlanincaya dek dallanmaya devam eder (Emel ve Taskin, 2005: 225). Burada
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diigiimler veri setinin Ozniteliklerini, dallar &zniteliklerin siniflarmi, yapraklar da

tahmini yapilan 6zniteligin siniflandirma sonucunu gostermektedir.

Sex

Female Male

No

Passenger Class

First Second Third
Yes Age Passenger Fare
=56 =56 =24.808= 24 808
No Yes Mo Yes

Sekil 3.5. Karar agaci 6rnegi

Sekil 3.5’te RapidMiner adli veri madenciligi aracinda yer alan bir egitim
uygulamasina ait bir karar agaci goriinmektedir. Modelde, makine &6grenmesi
yonteminde olmasi gerektigi gibi iki farkli veri seti kullanilmaktadir. Egitim seti olan
ilkinde Titanik gemisi yolcularinin %80’ine dair cinsiyet, yolcu sinifi, bilet iicreti,
yas, birlikte bindigi kisi sayis1 ve kazadan kurtulup kurtulmadigma dair bilgiler
(6znitelikler) yer almaktadir. Diger veri seti olan test setinde ise yolcularm kalan
%20’sine dair egitim setinde yer alan bilgilerden sadece kazadan kurtulup
kurtulmadigina dair bilgi disindaki geri kalan tiim bilgiler yer almaktadir. Model,
egitim setindeki bilgileri analiz ederek test setindeki yolcularin kazadan kurtulup
kurtulmayacagmin karar agaci algoritmasi kullanilarak tahmin edilmesini saglayacak
sekilde kurulmustur. Sonug ise Sekil 3.5’te goriildiigii gibi bir karar agacidir. Buna
gbre karar agaci algoritmasinin yapmis oldugu analiz sonucu en biiylik kirilmay1
olusturacak olan 6znitelik “cinsiyet”tir. Modelin yapmis oldugu tahmin sonucu yolcu
eger “erkek” ise kurtulma sans1 %18,8’dir. Yolcu eger kadin ise burada “yolcu smif1”
Ozniteligi karsimiza ¢ikmaktadir. 1.sinif (first class) yolcu ise kurtulma sansi1 %94,8
olarak tespit edilmistir. 2.smif ise “yas” Ozniteligi karsimiza ¢ikmaktadir. 3.smif ise
“bilet iicreti” 6zniteligi dnem kazanmaktadir. Karar agaci algoritmas: goriildiigii gibi
kendisine verilen, tiim bilgilerin yer aldigi bir egitim setini analiz ederek, test

setindeki eksik bilgiyi tahmin etmistir.
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Sekil 3.5’teki karar agacinda kok diiglim “cinsiyet (sex)’tir. “Cinsiyet”
diigimii “erkek (male)” ve “kadin (female)” olmak tizere dallara ayrilmis; bunlardan
“kadin” dali “yolcu smifi (passenger class)” adinda baska bir digim ile
sonuglanirken, “erkek” dali bir “siniflandrma sonucu” olan “yaprak” ile
sonu¢lanmistir. Karar agaglarinda her bir dal bir simiflandirma sonucunu ifade eden
bir “yaprak” ile sonuglanana dek devam eder. Karar agacinin derinligi (inebilecegi
maksimum dal sayis1), diiglim olacak &zniteliklerin hangi kritere gore belirlenecegi,
bir diiglimiin olusturacagt minimum yaprak sayist gibi Ozellikler modelin
olusturulma agamasinda belirlenebilir. Burada karar agacinin yapisini etkileyecek en
onemli unsur kok diigiim de dahil olmak tizere diigiim olarak secilecek 6zniteliklerin
hangi kritere gore belirlenecegidir (Budak, 2021: 8). Karar agaclar1 algoritmasina
dayali olarak gelistirilen ¢ok sayida kriter belirleme algoritmasi mevcuttur ve bu
algoritmalar birbirlerinden kok, diigiim ve dallanma kriteri se¢imlerinde izledikleri

yollar bakimindan ayrilmaktadirlar (Silahtaroglu, 2004: 41).

Bilgi kazanimi, bilgi kazanimi orani, gini indeksi, ki-kare gibi algoritmalar
yaygin olarak kullanilan algoritmalar olmakla birlikte bunlarin i¢inden bilgi kazanimi
orani algoritmasimin digerlerine gére daha fazla tercih edildigi soylenebilir. ilk olarak
1993 yilinda Quinlan tarafindan ortaya ve C4.5 algoritmasi olarak da bilinen bilgi
kazanimi orani algoritmasi, bilgi kazanimi algoritmasindan tiiretilmistir ve bilgi
kazanimi algoritmasina gore bazi istlinliikkleri bulunmaktadir (Silahtaroglu, 2004:
43). Hem bilgi kazanimi hem de bilgi kazanimi orani algoritmalarinda O6znitelik
secimi bilgi kazanimi hesaplama yontemine gore yapilmaktadir. Bilgi kazanimimin
nasil hesaplandigi, “Boyut Azaltma” bashgi altinda daha once ifade edildigi icin
burada tekrar edilmesine gerek goriilmemistir. Sonu¢ olarak kok diiglimden
baslamak {izere diiglimler veri setinin tiim Oznitelikleri arasindan en yiiksek bilgi
kazanimina sahip 6znitelikler segilerek belirlenir. Bu sekilde belirlenen 6znitelikler
aynit zamanda siniflama icin ayristirma giicii en yiiksek Ozniteliklerdir (Mitchell,

1997; akt. Silahtaroglu, 2004: 41).

Karar agaci1 algoritmasmnin dezavantajlar1 ise, egitim setindeki kiiciik
degisikliklerin algoritmanin karar mantiginda biiyiik degisikliklere neden olabilmesi,
karar agacindaki dallarin sayis1 arttik¢a yorumlamanin zorlagsmasi (Lantz, 2013: 125)
ve veri setlerinin yeteri kadar biiyiikk olmamasi durumunda hatali sonu¢ verme

ihtimalinin yilikselmesi (Deger, 2017: 111) seklinde ifade edilebilir.
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3.6.2.K-En Yakin Komsu

K-En yakin komsu (K-Nearest Neighbor [kNN]) algoritmasi, Ozniteliklerin
birbirlerine olan uzakliklarinin hesaplanarak, sinifi belirsiz bir 6zniteligin smifini
belirlemek i¢in ona uzaklik olarak en yakin komsu Ozniteliklerin sinifina bakilarak
karar verilmesi esasina dayanmaktadir. “k” burada smifi belirsiz 6zniteligin hangi
sinifa ait oldugunu belirlemek i¢in bakilacak olan en yakin komsu 6znitelik sayisidir.
K sayis1 yaygin olarak 1-9 arasinda secilmektedir ve genellikle tek say1 segilir. Tek
say1 secilmesindeki sebep, smifi belirlenecek olan 0Ozniteligin kendisine esit
mesafede ve farkli smnifta en yakin komsu O6zniteliklerinin bulunmasi ihtimalidir.
Ornegin k degerinin 2 segildigini, sinifi belirlenecek olan dzniteligin en yakmindaki
iki komsu Oznitelige esit mesafede oldugunu ve bu iki komsu 6zniteligin de farkl
smiflarda oldugunu diistinelim. Bu durumda algoritma temel mantigina gore
smiflandirma yapamayacaktir. Pratikte yaygin olarak 1-9 arasindaki farkli tek say1 k
degerleri modelde denenerek en yiiksek performans gostereni secilir. (Agdeniz,
2017: 88). K degerinin yiiksek olmasi, birbirine benzemeyen ozniteliklerin ayni
smifta toplanmasina; diisiik olmasi ise birbirine benzedigi halde 6zniteliklerin ayni

smifta toplanamamasia neden olmaktadir.

Ozniteliklerin birbirlerine olan uzakhklarmi hesaplamak igin genellikle oklit
hesaplama yontemi kullanilir. Algoritma, siifi belirlenecek olan 6zniteligin k sayis1
kadar en yakin komsu 6zniteliginin sinifina bakilip, cogunluk komsu 6zniteligin
smift hangi smif ise o smifa atanmasi esasina gore calisir. K-En yakin komsu

algoritmasi ¢alisma mantig1 en basit algoritmalardan biridir (Agdeniz, 2017: 88).

yeni siniflandinlacak
dedisken
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Sekil 3.6. K-En yakin komsu siniflandirma 6rnegi (Gokte, 2020)
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Sekil 3.6’da goriildiigii gibi, veri uzaymna yeni eklenen bir degisken, k degeri
kadar  kendisine en yakin komsu degiskenlerin  smnifina  bakilarak
smiflandirilmaktadir. Kendisine en yakin komsu degiskenlerin cogunun sinifi ne ise

yeni degisken de o sinifa atanmaktadir.
3.6.3.Naive Bayes

Naive Bayes (Basit Bayes) siniflandiricisi, Bayes teoremine dayanan olasiliksal
bir siniflandirma yontemidir (Deger, 2017: 115). Yontem, daha 6nce smiflandirilmig
verileri kullanarak, yeni verilerin mevcut siniflardan herhangi birine girme olasiligini
hesaplayarak c¢alisir (Silahtaroglu, 2004: 48). Algoritmanin smiflandirma yapmak
icin kulland1g1 Bayes teoremi asagidaki gibi formiile edilebilir:

P(x|C)P(C)

P(Clx) = PC0)

(3.1)
Metin siniflandirma ¢aligmalari i¢in formiildeki;

€,

“C”, dokiimanin smifini; “x” ise doklimanin Oznitelik vektoriinii temsil

etmektedir. n sayida dokiimanin bulundugu bir veri setinde dokiimanlar, xi,
X2, ... Xn seklinde; m sayida smif ise Ci, Co, ...Cy seklinde tanimlanir.

e P(C|x), x dokiimaninin C sinifinda olmasi olasiligidir.

e P(x/C), C smifinda x dokiimanina ait 6zniteliklerin bulunmasi olasiligidir.

e P(C), veri setinde C smifinin bulunma olasilhigidir.

e P(x), veri setinde x dokiimaninin bulunma olasiligidir.

Bir dokiimanin hangi smifta olacagina karar verilmesi i¢in her bir sinif i¢in
P(C|x) olasiliklar1 hesaplanir, hangi olasilik daha biiyiik ise dokiiman o sinifa atanir.
Ornegin iki smifin oldugu smiflandirma igin, P(Ci|x)>P(C2[x) ise, x dokiimani C;
smifina atanir. Buna gore bu karsilastirmay1 formiilde yerine yazarsak, asagidaki
esitsizlige ulasmis oluruz.

P(x|ICDP(CL)  P(x|C2)P(C2)
P(x) P(x)

(3.2)

Yukaridaki esitsizlikte goriilebilecegi gibi, esitsizligin her iki tarafinin da
paydalar1 aynidir. Buna gore her iki tarafta da P(x) degerleri silinebilir. Giincellenen

formiil su sekilde yazilabilir (Topagan, 2016: 98):

P(Clx) = P(x|C)P(C) (3.3)
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Buna gore bir dokiimanin hangi smifta oldugunu hesaplamak i¢in tiim siniflar
icin P(x|C) ve P(C) olasiliklarinin hesaplanmasi yeterlidir. P(x|C) ve P(C)
olasiliklarinin hesaplanmasi, egitim setinde yapilan siniflandirmalara bakilarak
yapilir. P(x|C), C smifinda x dokiimanindaki her bir Ozniteligin bulunma
olasiliklarinin ¢arpimina esittir. C sinifinda x dokiimanindaki bir 6zniteligin bulunma
olasiigi da o Ozniteligin C smifinda bulunma sayisinin C sinifindaki tiim
Ozniteliklerin sayisina bolimiidiir. Bu hesaplamada sonucun 0 (sifir) ¢ikmasini
onlemek i¢in a diizeltme terimi kullanilir. P(C) ise, C sinifina ait dokiiman sayisinin

toplam dokiiman sayisina bolimiidiir.
Naive Bayes smiflandirma stireci su sekilde isler:

Smiflandirmasi yapilacak dokiimandaki tiim 6zniteliklerin tiim siniflar igin
P(x|C) olasilik degerleri ve yine tiim siniflar i¢cin P(C) olasilik degerleri hesaplanir.
Tiim smiflar i¢in bu iki deger carpilarak smiflarm P(C|x) degerleri hesaplanir. Hangi

smifin P(C|x) degeri daha biiyiik ise dokiiman o sinifa atanir.

Naive Bayes siniflandiricis1 her 6zniteligin esit 6neme sahip oldugunu ve bir
Ozniteligin bir smif iizerindeki etkisinin diger 6zniteliklerden bagimsiz oldugunu
varsayar (Han vd., 2012: 350; Balaban ve Kartal, 2015: 69). Bu sebeple veri
setindeki Ozniteliklerin birbirileri ile olan bagimlilik seviyelerinin diisiik oldugu
durumlarda daha basarili sonuglar iiretir. Ancak gergek hayatta veri setindeki
Ozniteliklerin birbirleri ile bagimlilik seviyeleri yliksektir, bu da Naive Bayes
smiflandiricisinin dezavantajhi tarafidir (Polat, 2021: 123). Yeni eklenen dokiimanlar
ile egitim setinin slirekli olarak yenilenmesi ile giiriiltiili ve eksik verilerin
smiflandiricinin basarisini olumsuz etkilememesi avantajl taraflaridir (Lantz, 2013:

95).
3.6.4.Derin Ogrenme

Derin 6grenme (deep learning), yapay sinir aglar1 baglig1 altinda yer alan bir
makine Ogrenmesi algoritmasidir. Algoritma, insan sinir hiicresi olan ndronlarin

calisma yapisi esas almarak olusturulmustur.
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Dendritler Akson Uglan

Ranvier
Bogumu

Akson

Aksiyon Potansiyeli

Miyelin

Hicre Kl

Govdesi
Akson Baslangic

Hicre
Cekir dcgl

Sekil 3.7. Sinir hiicresinin (ndron) yapisi (Mijwel, 2017: 1)

Insan beyni bilginin néronlar vasitasiyla tasmmasi suretiyle &grenmeyi
gerceklestirir. Bilgi, noronlar vasitasiyla elektriksel bir sinyal olarak taginmaktadir.
Bir noron, dentritler, hiicre gévdesi ve aksondan olusmaktadir. Dentritler bilgiyi
toplayan c¢ok sayida giristen olusmaktadir. Dentritlerden gelen bilgiler hiicre
govdesinde birlestirilir. Toplanan bu bilgiye aksiyon potansiyeli adi verilir.
Birlestirme isleminden sonra hiicre gdvdesinde aksiyon potansiyeline bakilarak bir
cikis sinyali dretilip Uretilmemesine karar verilir. Bir ¢ikis sinyali iiretilecek ise
aksiyon potansiyeli aksonlar {izerinden tasmarak diger ndronlara aktarilir

(Yavuzkilig, 2022: 21).

Yapay bir sinir hiicresi de insan sinir hiicresinin ¢alisma yapisina benzer bir
sekilde tasarlanmistir. Buna gore dentritlerin yerini girdiler, hiicre gdvdesinin yerini
girdilerin birlestirilmis hali olan fonksiyonlar ve aksonlarm yerini de c¢iktilar

almaktadir.

Girdi Bias
degerleri
Q
(X, O - w'
Aktivasyon
Yerel Fonksiyonu
; waiin Alan
f } :. v )| Gkt
< x2 2> - W2 d_.l\ /‘) .ﬂ ) -y
- . *"——_J
. 2 -~ Toplama
. . fonksiyonu
\Xmo wm
agirhiklar

Sekil 3.8. Yapay noron (Mijwel, 2017: 1)
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Sekil 3.8’de yapay bir sinir hiicresi modeli goriinmektedir. Burada girdiler
ozniteliklerdir. Oznitelikler farkli agirliklandirilarak toplanirlar. x degerlerinin sifir
olmas1 sonucu agirlik degerlerinin anlamsiz olmasi ihtimaline karsin toplama bir
“bias (yanlilik)” degeri eklenmektedir (Dogan, 2021: 38). Son olarak toplama
fonksiyonuna aktivasyon fonksiyonu uygulanarak y ¢iktisi olusturulur. Aktivasyon
fonksiyonu toplama fonksiyonunu bir sonraki katmanin giris sinyali olarak
kullanilabilecek sekilde ¢ikis sinyaline doniistiiren 6zel fonksiyonlardir. Aktivasyon
fonksiyonlar1 dogrusal ve dogrusal olmayan fonksiyonlar olarak ikiye ayrilmaktadir
(Altuncu, 2021: 43). Gergek hayatta veriler ¢ogunlukla dogrusal olmayan veri oldugu
icin dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlar1 daha yaygin olarak kullanilmaktadir.
Aktivasyon fonksiyonlar1 ayrica bir sonraki ndronun aktive edilip edilmeyecegini
belirler. Bir sonraki ndéronun aktive edilebilmesi igin, baska bir deyisle c¢ikis
sinyalinin gonderilebilmesi icin aktivasyon fonksiyonunun belli bir esik degerini

asmasi1 gerekmektedir (Silahtaroglu, 2004: 55).

Yapay bir sinir ag1 yukarida yapisi aciklanan yapay bir sinir hiicresinden ¢ok
sayida bulunan aga denmektedir ve en ilkel hali ile en az iki katmandan
olusmaktadir. Bunlar giris ve ¢ikis katmanlaridir. Ancak giliniimiizde
gergeklestirilecek olan islemlerin  karmasikligi, 6grenme kapasitesi ihtiyacinin
yiiksekligi, veri boyutunun biiylikliigii gibi sebeplerden otiirii iki katmanli bir yapay
sinir aginin pratikte kullanimi kalmamistir. Onun yerine giris ve ¢ikis katmanlari
arasinda gizli katmanlarin da yer aldig1 aglar kullanilmaktadir. Gizli katmanlarin
zamanla yiiksek sayilara ulagsmasi “derin sinir ag1” ve “derin 6grenme” kavramlarini
ortaya ¢ikarmistir. Baska bir deyisle modelin derinligi sahip oldugu gizli katman

sayist ile orantilidir.
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Gizli Katmanlar

N
Giris Katmam

Sekil 3.9. Basit bir derin sinir ag1 yapisi (Altuncu, 2021: 43)

Sekil 3.9’daki her bir daire yapay bir sinir hiicresini (ndron) temsil etmektedir.
Insan beynine benzer sekilde noronlar birbirine baghdir. Bir ndron birden fazla giris
sinyali alabilir, ¢ikt1 olarak tek bir sayisal deger c¢ikarir ve bu degeri birden fazla
norona aktarabilir. Ilk katman goriildiigii gibi giris katmanidir ve 6zniteliklerden
olusmaktadir. Dogal olarak giris katmaninda Oznitelik sayisinca ndron

bulunmaktadir.

Derin 6grenme algoritmasinda 6grenme, Sekil 3.8’de “w” olarak ifade edilen
agirliklarin belirlenmesi ve gerektiginde giincellenmesi siirecinde gerceklestirilir. Bir
smiflandirma iglemi i¢in ilk olarak egitim setinde bu agirliklar hesaplanir ve test seti
iizerinde test edilir. Test sonucu agirlik degerleri en diisiik hata seviyesine ulagincaya
dek giincellenmeye devam eder. En diisiik hata seviyesine ulastigi anda dgrenme
tamamlanmis olur ve yeni gelen bir veri i¢cin belirlenen agirliklar kullanilarak
smiflandirma iglemi yapilir (Silahtaroglu, 2004: 57). Cikis katmani siniflandirma

sonug bilgisinin yer aldigi katmandir.

Derin 6grenme, diger smiflandirma yontemlerine gore ¢alisma yapist itibari ile
daha karmagik, 6grenme siireci daha uzun zaman alan ve daha yiiksek bir teknik
kapasiteye sahip donanim gerektiren, istikrarli ve yliksek performansa sahip bir
smiflandirma yontemidir. Algoritma kendisine tanitilan verileri analiz ettikten sonra
daha oOnce karsilagmadigi veriler i¢in de siniflandirma yapabilir. Bunun igin

karsilastig1 veriye en yakin daha dnce tanitilmis veriyi bulur ve ona gore islem yapar.
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Bu sekilde algoritma eksik ve giiriiltiilii veriler i¢in ¢dziim iiretebilir (Deger, 2017:

119).
3.6.5.Destek Vektor Makineleri

Destek vektor makineleri (support vector machines), verileri iki boyutlu uzayda
bir dogru, ii¢ boyutlu uzayda bir diizlem ve ¢ok boyutlu uzayda bir hiperdiizlem
kullanarak en az iki ayr1 gruba ayirmaya yarayan istatistiksel bir makine 6grenimi
algoritmasidir (Gtiran, Uysal ve Dogrusoz, 2014: 87; Budak, 2021: 35). Baslangigta
sadece iki sinifli dogrusal verileri siniflandirabilirken zamanla ¢ok siifli ve dogrusal
olmayan verileri de siniflandirabilecek sekilde gelistirilmistir (Cemaloglu ve
Duykuluoglu, 2020: 475). Algoritmay1 gelistiren Vapnik (1995)’e gore, destek
vektdor makinelerinin calisma prensibi iki smifi birbirinden en uygun sekilde
ayirabilen hiperdiizlemin tanimlanmasi esasma dayanmaktadir (Kavzoglu ve

Colkesen, 2010: 75).

Destek Vektorleri

o O ' Optimum

Hiper-Dizlem

Sekil 3.10. Dogrusal olarak ayrilabilen veri setinde hiperdiizlem ve destek vektorleri
(Kavzoglu ve Colkesen, 2010: 76)

Iki sinifli dogrusal olarak ayrilabilen bir veri seti destek vektdr makineleri
algoritmas1 kullanilarak Sekil 2.7°deki gibi ayrilabilir. Burada egitim verisi ile elde
edilen bir karar fonksiyonu yardimi ile ayrim yapilmaktadir. Amag, iki sinifa ait
verileri birbirinden maksimum uzaklikta ayiracak hiperdiizlemin bulunmasidir ki bu
hiperdiizleme optimum hiperdiizlem adi verilmektedir. Hiperdiizlemin verileri

birbirinden maksimum uzaklikta olacak sekilde aywmasi gerekliligi, veri setine
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eklenecek yeni verilerin optimum hiperdiizlemi degistirmemesi gerekliliginden
kaynaklanmaktadir (Deger, 2017: 126). Her iki smifa da ait sinirdaki noktalara
destek vektorleri, destek vektorleri arasindaki mesafeye de marj (genislik)
denilmektedir. Optimum hiperdiizlem, kendisine paralel ve smirlar1 olusturan
hiperdiizlemlerin bulunmasi vasitasi ile elde edilir (Kavzoglu ve Colkesen, 2010:

75).

Sekil 3.11. Dogrusal olarak ayrilamayan veri seti (Kavzoglu ve Colkesen, 2010: 77)

Veri setinin Sekil 3.11°de oldugu gibi girdi uzayinda dogrusal olarak
ayrilabilmesi miimkiin degil ise, kernel fonksiyonu yardimi ile veri seti “0zellik
uzayr” olarak adlandirilan yiiksek boyutlu bir uzayda goriintiilenecek sekilde
dontstiiriiliir ve boylelikle dogrusal olarak ayrim yapilabilir hale gelir. Sekil 3.12°de
veri setinin kernel fonksiyonu ile daha yiliksek bir boyuta doniistiiriilmiis hali

goriilmektedir (Kavzoglu ve Colkesen, 2010: 77).

Girdi Uzayi Ozellik Uzayi

Sekil 3.12. Kernel fonksiyonu ile verinin daha yiiksek bir boyuta doniistiiriilmesi
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Destek vektor makineleri giivenilirligi ve performansi yiiksek, karmasik veri
setlerindeki iliskilerin ortaya ¢ikarilmasinda etkili bir algoritmadir (Akpmar, 2014:
268; Cemaloglu ve Duykuluoglu,2020: 477).

3.7. Model Performans Degerlendirme

Duygu analizinin son asamast, olusturulan modelin degerlendirilme asamasidir.
Bu asamada kullanilabilecek olan ¢esitli yontemler ve bilinmesi gereken bazi 6lgiitler

bulunmaktadir.
3.7.1.Model Performans Degerlendirme Yontemleri

Duygu analizi i¢in olusturulan modelin degerlendirilmesinde kullanilan ¢esitli
yontemler mevcuttur. Asagida yaygin olarak kullanilan yontemlerin bazilari

aciklanmustir.
3.7.1.1. Disarida Tutma (Holdout)

Digarida tutma yOonteminde veri seti egitim ve test seti olmak iizere ikiye
ayrilir. Bu ayrimdaki oranlar kesin olmamakla birlikte yaygin uygulama veri setinin
3’te 2’sinin egitim, 3’te 1’inin de test seti i¢cin ayrilmasidir. Makine Ogrenmesi
yontemine uygun olarak egitim setindeki veriler modelin 6grenmesi, test seti de
modelin performansinin dlgiilmesi i¢in kullanilir. Modelde veri seti yalnizca bir kez
egitim ve test seti olarak ikiye ayrildigi i¢cin bir veri ya egitim ya da test setinde yer
almakta ve bu haliyle performans 6l¢limii yapilmaktadir. Ancak verinin diger sette
yer almasi halinde performansin nasil degisecegine dair herhangi bir bilgi sahibi
olunulamamaktadir. Disarida tutma yonteminin en biiylik dezavantaji da budur. Bir
baska dezavantaji ise diisiik boyutlu veri setlerinde egitim veya test seti i¢in yeteri

kadar veri ayrilamamasi durumudur (Deger, 2017: 84; Kizilkaya, 2018: 53).
3.7.1.2. Tabakah Ogrenme

Tabakali 6grenmenin kullanilabilmesi i¢in hedef verinin nominal olmasi
gerekmektedir, hedef veri niimerik ise kullanilamaz. Nominal verilerde bazen bazi
smiflarin veri sayis1 digerlerine gore oldukca az olabilir. Bu gibi durumlarda dengeli
smif sayilar1 elde edebilme amaci ile tabakali 6grenme yontemi kullanilir (Kizilkaya,
2018: 53). Tabakali 6grenme her smifa dengeli bir dagilim olacak sekilde 6rneklem

alinmasi1 esasina dayanmaktadir. Bu smiflarin her birine tabaka denmektedir.
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Tabakalarin kendi igerisindeki degisim az, tabakalar arasi degisim fazla olmalidir

(Deger, 2017: 85).
3.7.1.3. Capraz Gecerleme (Cross Validation)

Giliniimiizde en yaygin olarak kullanilan performans degerlendirme yontemidir.
Bu yontemde de disarida tutma yonteminde oldugu gibi veri seti egitim ve test seti
olmak tizere ikiye ayrilir ancak digarida tutma yonteminden farkli olarak veri seti
belirlenen k degeri kadar esit pargaya boliiniir ve her bir parca bir kez test seti olacak
sekilde k kadar performans 6l¢iimii gergeklestirilir. Sonug olarak bu performanslarin
ortalamasi almarak genel performans hesaplanir. k degeri yaygmlikla 10 olarak

secilir.
3.7.1.4. Yerine Geri Koyarak Ornekleme (Bootstrap Ornekleme)

Bir veri setinden 6rneklem alma yolu ile ¢ok sayida veri seti olusturma esasia
dayanmaktadir. Ancak orneklem alinirken bir egitim seti i¢in kullanilan veri bagka
egitim setleri i¢cin de kullanilabilir. Matematikteki permiitasyon mantig1 gibi isler.
Egitim seti olusturulduktan sonra, test seti i¢in egitim setinde kullanilmayan veriler
kullanilir. Kiigiik boyutlu veri setleri ile ¢aligmanin zorunlu oldugu durumlarda
kullannmi1 uygun bir yontemdir. Olusturulan ¢ok sayida Orneklemin performans

Olciimlerinin ortalamasi alinarak genel performans hesaplanir (Deger, 2017: 86).
3.7.2.Model Performans Degerlendirme Olciitleri

Olusturulan modelin performans Ol¢iimii i¢in kullanilan c¢esitli Olgiitler
mevcuttur. Bunlarin i¢inde en yaygin olarak kullanilan1 dogruluk (accuracy)’tur.
Duyarlilik (recall), kesinlik (precision) ve bu iki degerden tiiretilen f-Olciitii de
dogruluk disinda en fazla dikkat edilen performans degerlendirme Olgiitlerinin
basinda gelmektedir. Bu Olgiitlerin tiimii karisiklik matrisi (confusion matrix) adi

verilen bir tablodan elde edilmektedir. Karisiklik matrisi asagidaki gibidir:

Tablo 3.1. Karisiklik matrisi

Gergekte olan

Pozitif Negatif
Pozitif Dogru Pozitif (DP) Yanlis Pozitif (YP)
Tahmin edilen
Negatif Yanlis Negatif (YN) Dogru Negatif (DN)
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Tablo 3.1°de iki smifli bir smniflandirma uygulamasmin karigiklik matrisi

goriilmektedir. Siniflandirma uygulamasi sonucu pozitif tahmin edilip de gercekte de

pozitif olan dokiimanlar dogru pozitif (DP), pozitif tahmin edilip de gercekte negatif

olan dokiimanlar yanlis pozitif (YP), negatif olarak tahmin edilip de gergekte pozitif

olan dokiimanlar yanlis negatif (YN), negatif olarak tahmin edilip de gercekte de

negatif olan dokiimanlar dogru negatif olarak adlandirilmaktadir. Buna gore,

Dogruluk, dogru simiflandirilmis dokiiman sayisinin toplam dokiiman sayisina

bolimudiir.

I DP + DN a4
0BT = b DN+ YP + YN B.4)

Dogruluk, daha once de ifade edildigi tlizere modelin performans

degerlendirmesinde dncelikle dikkat edilen Slgiittiir. Basit¢ce, modelin hangi dogruluk

oraninda siniflandirma yaptigini1 vermektedir.

Duyarlilik, pozitif smifli dokiimanlarin dogru tahmin edilme oranidir. Dogru
tahmin edilen pozitif smifindaki dokiimanlarin gercekte pozitif smifli tiim

dokiumanlara bolimii ile bulunur.

Duyariitk = —2F 3.5
WAtk = ppr YN 3-5)

Kesinlik, dogru tahmin edilen pozitif sinifindaki dokiimanlarin pozitif tahmin
edilen tiim dokiimanlara bolimiidiir. Kesinlik, yapilan pozitif smifl
tahminlerin dogruluk oranmi vermektedir.

DP
Kesinlik =

" DP+YP 3.6)

F-6l¢iitii, duyarhilik ve kesinlik degerlerinin harmonik ortalamasidir.
Dogruluk (accuracy) oranindan sonra en fazla dikkat edilen olgiittiir.
Smiflandirmada her bir smifin dogru siniflandirilma oranina ayni derecede
dikkat edilmesi amaciyla kullanilmaktadir. Ornegin iki smfli  bir
smiflandirmada bir smifin dogru smiflandirilma orani ¢ok yiiksekken, digeri
cok diisiik olabilir. Eger dogru smiflandirilma orani yiliksek olan simifa ait
dokiimanlar sayica da diger smifa gére ¢ok daha fazla ise bu sefer genel

dogruluk orani yiiksek c¢ikacaktir. Ancak sayica diisik olan smifin dogru

75



smiflandirilma oran1 gercekte diisiiktlir. Bu gibi durumlar1 daha saglikli

degerlendirebilmek icin f-6lgiitii kullanilmaktadir.

Kesinlik x Duyarlilik
Kesinlik + Duyarlilik

F — éliiti = 2 (3.7)

3.8. Makine Ogrenmesi Yontemi ile Duygu Analizi Siireci

Makine Ogrenmesi yontemi ile gerceklestirilecek olan duygu analizi
calismalarinda ¢alisilacak olan konu hakkinda bilgi sahibi olunmasi biiylik 6nem arz
etmektedir. Bunun 6ncelikli sebebi dokiiman siniflandirmasinin 6ncelikle uygulayict

tarafindan manuel olarak yapilmas1 gerekliligidir.

Duygu analizi 6ncelikle lizerinde ¢alisilacak olan dokiimanlarm toplanmasi ile
baglar. Giiniimiizde bu dokiimanlarin toplanmasi i¢in kullanilan kaynaklarin basinda
sosyal medya gelmektedir. Dolayisiyla duygu analizi ¢caligmalarinin da biiylik bir
kism1 sosyal medya verileri kullanilarak gerceklestirilmektedir. Bu verileri toplamak
icin c¢esitli dijital araglar mevcuttur. Bu konuda en sik tercih edilen yontemler
Python, R gibi programlama dilleri ile Rapidminer, Weka, Knime gibi komplike veri

madenciligi araglaridir.

Dokiimanlar toplandiktan sonra ¢ogu zaman c¢alismanin amacina uygun olarak
bir se¢cim ve diizenleme islemi gerceklestirilir. Secim ile caligma i¢in gerekli
olmayan dokiimanlarin elenmesi, diizenleme ile de se¢ilen dokiimanlarin i¢inde yer
alan verilerden gereksiz olanlarin silinmesi veya verilerin duygu analizi
yapilabilmesine imkan saglayacak sekilde yeniden diizenlenmesi kast edilmektedir.
Ornegin dokiimanlar birbiri i¢ine gegmis ve karmasik bir halde toplanmis olabilir. Bu
gibi durumlarda dokiiman seviyesinde (¢alisma birimi dokiiman olacak sekilde)
duygu analizi yapilabilmesi miimkiin degildir. Duygu analizi i¢in kullanilacak olan
aracin her bir dokiimani ayr1 ayri1 algilayabilmesine imkan verecek sekilde

dokiimanlarin yeniden diizenlenmesi gerekir.

Secim ve diizenleme islemi bittikten sonra sira egitim setinin olusturulmasina
gelir. Uygulayici tarafindan dokiimanlarin bir kismi kullanilarak manuel olarak bir
smiflandirma yapilmasi suretiyle bir egitim seti olusturulur. Olusturulacak olan
egitim setinin biiylikliigli calismadan ¢aligmaya farklilik gosterecektir. Ancak ne
kadar fazla smiflandrma yapilirsa modelin farkli Ornekleri tamima ve Ogrenme

ihtimali de o kadar yiikselecektir. Egitim seti olusturulduktan sonra, modelin
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smiflandirma basarisiin test edilmesi i¢in bir de test seti olusturulur. Egitim ve test
seti blyliklilk oranlarmmin kesin olarak sinirlart ¢izilmemis olmakla birlikte,
literatiirde yaygin olarak egitim setinin %70-80 oraninda, test setinin ise %20-30
oraninda olacak sekilde tercih edildigi goriilmektedir (Paulino, Guimaraes ve

Shiguemori, 2019: 170).

Egitim ve test setleri olusturulduktan sonra egitim setindeki sinif siitunu ya da
smif siitunlarindan biri hedef 6zellik olarak belirlenir. Bu sekilde duygu analizi
sonucu tahmini yapilacak olan veri siitunu belirlenmis olur. Daha sonra her iki setteki
dokiimanlarm igerdigi metinler bir dizi 6n isleme tabi tutulurlar. Metin Gnisleme
safhasinda gerceklestirilecek olan islemler calismadan ¢alismaya farklilik
gosterebilir. Ancak her duygu analizi ¢alismasi i¢in gerekli olan metin 6n islemleri
dizgeciklere (token) ayirma ve filtrelemedir. Bu islemler 6ncesi biiyiik harfler kiiciik
harflere ¢evrilir. Calisma gerektiriyorsa birbirinin aynist dokiimanlarin kopyalari
silinip analiz i¢in sadece bir tanesi birakilabilir. Eksik verilerin analiz sonucunu
olumsuz etkilememesi i¢in eksik verilere sahip dokiimanlar ya silinir ya da eksik
olan degerlerine baska bir deger atanir. Bu islemler sonrasi uygulanacak olan
dizgeciklere ayirma islemi ile metin sézciiklerine ayrilir. Bu iglem ile ayn1 zamanda
metin igerisinde yer alan noktalama isaretleri, sozciik vasfi tagimayan anlamsiz
karakterler ve satir sonu karakterleri de silinir. Filtreleme ile metin icerisinde sikca
gecen ancak analize katkist1 olmayan durak sdzciikleri temizlenir. Bu noktada
sOozclikler aym1 zamanda belirli bir karakter uzunlugu ile de smirlandirilabilir.
Ornegin 4 — 25 karakter uzunlugu disindaki sozciikler analiz dis1 birakilabilir. Bu

sekilde yapilan bir filtrelemenin performansi ylikseltebildigi gézlemlenmistir.

Metin 6n isleme sonrasi swra Oznitelikleri ¢ikarmaya gelmistir. Oznitelikler
sOzcliklerin i¢inden ¢ikarilan ve analiz i¢in kullanilacak olan en kiiciik birimlerdir.
Duygu analizi yapilacak olan dil agisindan bir anlam ifade edebilecekleri gibi, sadece
karakterlerin bir araya gelmesi ile olusan anlamsiz yapilar da olabilirler. Bu noktada
bagvurulacak olan oOznitelik c¢ikarma yOntemleri temelde ikiye ayrilmaktadir.
Birincisi dogal dil isleme yontemleri kullanilarak sozciiklerin anlam olarak
degismeyecek sekilde koklerine inilmesi, eklerinden arindirilmasi anlamima gelen
govdeleme, digeri ise istatistik yontemlerini kullanan ve Oznitelikte bir anlam
aramayan n-gram yontemidir. Ozniteliklerin ¢ikarilmasi i¢in uygulanacak olan

yontem belirlendikten sonra 6zniteliklerin agirliklandirma yontemi belirlenir. Her bir
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Oznitelik belirlenen agirliklandirma yontemine gore farkli agirliklar alarak ayni
zamanda iizerlerinde veri madenciligi algoritmalarmin uygulanabilecegi sekilde
sayisal bir hale doniistiiriiliirler. Bu doniisiim iglemi i¢in yaygim olarak vektdr uzay

modeli tercih edilir.

Su ana kadar anlatilan iglemlerin - egitim setinde hedef 6zellik belirleme islemi
disinda - hepsi hem egitim hem de test setine uygulanan islemlerdir. Bu noktadan
sonra egitim setindeki 6zniteliklere farkli olarak boyut azaltma islemi uygulanabilir.
Bu islem zorunlu olmamakla birlikte duygu analizi i¢in kullanilan teknik donanimin
olusturulan modeli islemek i¢in kapasite olarak yeterli olamadigi durumlarda
basvurulabilir. Belirlenen boyut azaltma islemi de uygulandiktan sonra sira bir
smiflandirict algoritma vasitasi ile egitim setindeki siniflandirmalar dikkate alinarak
test setindeki dokiimanlarin smiflandirilmasina gelmistir. Bunun i¢in 6ncelikle bir
smiflandirict algoritma secilir ve algoritmaya egitim setindeki smiflandirmalar
tanitilarak 6grenmesi saglanir. Bu swrada ayni zamanda modelin siniflandirma
performansi da dlgiiliir. Ogrenen model daha sonra test setine uygulanir ve test

setindeki dokiimanlarin otomatik olarak siniflandirilmasi saglanir.

Bu siire¢ boyunca yukarida goriilecegi tizere ¢ok sayida se¢cim yapilmaktadir.
Bu secimlerin - modele ana seklini vermeleri sebebiyle - en Onemlileri, 6znitelik
c¢ikarma yoOntemi, Oznitelikleri agirliklandrma ve smiflandirma algoritmasinin
secimidir. Yukarida her defasinda tek bir se¢cim yapilarak tamamlanan duygu analizi
stireci aslinda basta bu belirtilen ana segimler ve bunlarin parametrelerinin secimi
olmak iizere ¢ok sayida degiskenin degistirilerek performansin dlgiilmesi ve en
sonunda en yiiksek performansa ulasan modelin tespit edilmesi islemlerinin
tamamin1 kapsamaktadir. En yiliksek performansin elde edildigi modelin yeni

verilerin siniflandirilmasi i¢in kullanilmasiyla siire¢ tamamlanir.
3.9. Twitter ve Duygu Analizindeki Rolii

Giliniimiizde kitlelerin herhangi bir konu hakkindaki duygu ve diislincelerini
O0leme amacglh gerceklestirilen arastirmalarda artik basvurulan birincil kaynagin
internet ve oOzellikle sosyal medya oldugu sdylenebilir. Yiiz yilize goriisme, anket,
telefonla goriisme gibi yontemler hala varliklarini siirdiirseler de, ¢cok daha kisa
stirede ¢ok daha fazla kisiye ulasabilme, daha ekonomik, verimli ve hizli olmasi gibi
ozelliklerinden otiirii internet ve sosyal medyanin sozii edilen klasik yontemlerden
biiyiik oranda ayristig1 goriilmektedir.
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Gilindem hakkindaki duygu ve diisiincelerin paylasildigi platformlarm basinda
internet ve sosyal medyanin gelmesi durumu her ne kadar iilkelerin teknolojik ve
demokratik gelismislik seviyeleri ile de alakali da olsa, internet ve sosyal medya
kullanim verileri bize diinya geneli i¢cin bu tespitin yine de gecerli oldugunu
gostermektedir. Insanlar tarihin hicbir doneminde olmadig1 kadar kolay bir sekilde
bir araya gelebilmekte ve herhangi bir konu hakkindaki diisiincelerini - yukarida
ifade edilen kisitlar c¢ercevesinde - birbirlerini  baglayan ortak agda

paylasabilmektedirler.

Toplumlar ilgilendiren ortak konular hakkindaki goriislerin kamuya agik bir
sekilde ifade edilmesi s6z konusu oldugunda sosyal medya platformlar1 i¢inde de
Twitter’in 6zel bir yeri oldugu, hatta ilk sirada yer aldigi goriilmektedir. Twitter,
giinde yapilan 500 milyonu asan paylasim (tweet) ile su anda diinyanin en popiiler
mikroblog uygulamasidir (Atilgan ve Yogurtcu, 2021: 32). 2022 y1h itibariyle diinya
genelinde Twitter kullanicis1 sayis1 436,4 milyona ulagsmustir. Tiirkiye ise 16,1
milyonluk kullanicisiyla diinya siralamasinda 7.sradadir (We Are Social &
Hootsuite, 2022). Tiirkiye’'nin toplam niifusu ve Twitter kullanabilecek yastaki
niifusu (Twitter tarafindan +13 olarak belirlenmistir) gz 6niinde bulunduruldugunda
Tirkiye’deki Twitter kullanicis1 olma oraninin oldukca yiiksek bir seviyede oldugu
goriilmektedir. Tiim bu sebeplerden Otiirli duygu analizi ¢aligmalari i¢in hem diinya

hem de Tiirkiye’de veri kaynagi olarak Twitter ilk sirada tercih edilmektedir.
3.9.1. Twitter ve Terminolojisi

Twitter, 2006 yilinda Jack Dorsey tarafindan, ortak bir platformda kisa metin
seklindeki mesajlarin (tweet) atilabilmesine imkan verecek sekilde gelistirilen
mikroblog tiirlinde bir sosyal medya aracidir. Gliniimiizde, atillacak olan tweet’lerin
karakter sinir1 280 olmakla birlikte metnin yani sira sabit veya hareketli gorsellerin
de paylasilabilmesi miimkiindiir. Twitter, tweet disinda “hashtag” (etiket), “mention”
(bahseden), “retweet” (yeniden tweet atmak), “reply” (yanit), “alint1 tweet” gibi ¢cok

sayida yeni terimi de beraberinde getirmistir.

“Hashtag”, tweet’lerin belirli baghklar altinda toplanabilmesi amaciyla
kullanilan ve “hashtag” olarak belirlenecek metnin basma ‘“#” isareti konarak
olusturulan etiketlerdir. Bu sayede kullanicilar istedikleri bashik altindaki tweet’lere
rahatlikla ulasabilmekte veya kendileri yeni bir bashk agabilmektedirler. Hashtag

kullanilarak atilan tweet’ler o hashtag’i aratan veya o hashtag’e tiklayan tiim
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kullanicilar tarafindan goriilebilir. Baska bir deyisle kullanicilar Twitter’da bir
hashtag arattiklarinda veya bir hashtag’e tikladiklarinda o hashtag kullanilarak atilan
tweet’lere ulasabilirler. Boylelikle ayni konu hakkinda konusmak isteyen insanlar
daha kolay bir sekilde bir araya gelebilmektedirler. Hashtag’i olusturan karakterler

arasinda bosluk olmamalidir.

“Mention”  Ingilizce  “bahsetmek” anlanmna  gelmektedir. — Twitter
terminolojisinde atilan tweet icerisinde baska bir kullanic1 adinin etiketlenerek atilan
tweet’lerdir. Bunun ic¢in kullanict adinmn Oniine “@” isaretinin konulmasi
gerekmektedir. Boylelikle atilan tweet’lerin 6zellikle bir kullanici tarafindan o

kullanicinin bildirimler sekmesinde goriilebilmesi saglanabilir.

“Retweet”, atilan bir tweet’in yeniden gonderilmesi; “Reply”, tweet’e verilen

yanit; alint1 tweet ise tweet’in yorum eklenerek retweet edildigi tweet’e denmektedir.
3.9.2. Twitter API

Duygu analizinde kullanmak iizere Twitter verilerini ¢cekmek i¢in birkag yol
bulunmaktadir. Bunlardan biri tweet’leri manuel olarak Twitter sayfalarindan
cekmektir ki bu, yiiksek sayida tweet ¢ekilen duygu analizi ¢aligmalari i¢in olduk¢a
zahmetli bir yontem olacaktir. Bir bagka yontem Twitter verilerini ¢ekmek igin
yazilmig hazir programlar1 kullanmaktir ki bu yontemde de Twitter tarafindan resmi
olarak yetki verilmedigi i¢in ¢esitli problemler yasanabilmektedir. En saglikli
yontem ise Twitter verilerini ¢ekmek i¢cin Twitter’in izin verdigi uygulama
programlama arayiizlerini (application programming interface), yani API’leri
kullanmaktir. API, Twitter verilerine ticlincii parti (Twitter disindaki) uygulamalarin
erismesine imkan saglayan programlama ara yiizleridir (Sevli, 2016: 54). Python gibi
programlama dillerinde ya da Rapidminer gibi veri madenciligi araclarinda Twitter
tarafindan temin edilen API kullanilarak saglikli bir sekilde tweet c¢ekmek
miimkiindiir. Bu noktada API kullanarak tweet cekme yontemlerinin temelde ikiye
ayrildig1 soylenebilir. Bunlardan biri akan veriyi, yani Twitter’da o anda akmakta
olan veriyi ¢ekme anlamma gelen “stream”, digeri ise Twitter’da ge¢cmiste atilmis
olan verileri ¢ekme anlamina gelen “rest’tir. Duygu analizi ¢alisanlar1 genellikle
“stream” olarak, Twitter’da akmakta olan veriyi cekmeyi tercih etmektedirler. Bunun
sebebi stream yontemi ile ger¢ek zamanli olarak — Twitter’in da API i¢in belirlemis
oldugu kisitlar dahilinde — o anda akan tiim tweet’leri ¢cekebilmesidir. Ancak bunun

da bir limiti s6z konusudur. Twitter’in kullanicilarina saglamis oldugu API’lerin
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cesitleri vardir ve arastirmacilara iicretsiz olarak sagladigi API’lerin belirli bir siire
icerisinde belirli sayida tweet ¢ekebilme gibi limitleri bulunmaktadir. Bu sebeple
birim zamanda, girilen anahtar sozciigli igeren ¢ok sayida tweet atildiginda, tim

tweet’lerin ¢cekilememesi gibi bir ihtimal dogmaktadir.

APP’leri kullanmak i¢in Twitter tarafindan kullaniciya c¢esitli sifreler
verilmektedir. Kullanici1 da yukarida ifade edilen tglincii parti programlara bu
sifreleri girerek Twitter’a erisim saglamaktadir. Tweet ¢ekme, bu dile getirilen
liclincli  parti programlarinda anahtar sozcliklerin sorgulanmasi sureti ile
gerceklestirilmektedir. Sorgu sonucu i¢inde anahtar sOzcligli iceren tweet’ler
programlar vasitas1 ile c¢ekilmektedir. Anahtar sozciikk disinda, cekilecek olan

tweet’leri say1, dil, tarih, lokasyon gibi 6zelliklerine gore de sinirlamak miimkiindiir.
3.10. Duygu Analizi Yontemi Kullanilarak Daha Once Yapilan Cahsmalar

Duygu analizi giiniimiizde hem diinyada hem de iilkemizde oldukc¢a popiiler
olan bir yontemdir ve kullanim orani her gegen giin artmaktadwr. Duygu analizi

yontemi kullanilarak gergeklestirilen ¢alismalardan bazilar1 asagidaki gibidir:

Kus (2019)’un kendi deyimi ile “Suriyeli miilteciler” hakkidaki algiyr Twitter
kapsaminda ele aldig1 ¢alismasinda makine 6grenmesi yontemi ile duygu analizi
gergeklestirilmistir. Analiz sonucu %57’lik bir dogruluk orani ile, ele alinan 13595
satir tweet’in %29’unun Suriyeli miiltecilere yonelik olarak pozitif veya notr algi
tasidigi; %13 ilinilin esitsizlik hissi tasidigi; %30’unun Suriyeli miiltecilerin toplumsal
sorunlar yarattigina dair bir algiya sahip oldugu; %28’inin ise herhangi bir sebep
belirtmeden Suriyeli miilteciler ile ilgili olarak negatif s6ylem/nefret soylemi igerdigi
sonuclarina ulagilmistir. Caligmada, en biiylik orana sahip olan toplumsal sorunlar1
dile getiren tweet’lerin ise %47’ sini toplumsal giivenlik, %23’iinii ekonomi, %18’ini
sosyal/kiiltiirel gerekgeler, %12’sini ise politik gerekcelerin olusturdugu goriilmiistiir

(Kus, 2019: 217-218).

Aksu (2021)’nun, sosyal medyadaki ziyaret¢i yorumlart ve fotograflarin ele
alinarak otomatik olarak ziyaretcilerin duygu durumlarmin, bu duygu durumlarmin
zamana gore degisiminin ve bu degisimin altinda yatan sebeplerin tespitini yaptigi
caligmasinda hem metin tabanli hem de gorsel duygu analizi yOntemleri
kullanilmistir. Artvin ili 6zelinde gergeklestirilen ¢aligmada turistik mekanlara

yonelik olarak duygu skorlarinin 8.aya kadar artig egiliminde oldugu, bu aydan sonra
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duygu skorlarinin diisiise gectigi; bunun sebebinin ise kamp yasaklar1 ve yol

caligmalari ile alakali oldugu tespit edilmistir (Aksu, 2021: V).

Deger (2017)’in havacilik sektoriinde faaliyet gosteren bir firma ile ilgili olarak
miisterilerin genel algisin1 6lgme amact ile Twitter kapsaminda makine 6grenmesi
yontemlerini kullanarak gerceklestirdigi duygu analizinde en yiiksek performansa
derin 6grenme algoritmasi ve harf tabanli 4-gram yontemi kullanilarak %79,76’lik
bir dogruluk orami ile ulasilmistir. Analiz sonucu, 2015 yili ile 2016 yillari
kiyaslandiginda, olumlu tweet’lerin %19,5’ten %14,5’e diistiigli, olumsuz tweet’lerin

ise %28,6’dan %24,6’ya diistiigl tespit edilmistir (Deger, 2017: 152-153).

Topagan (2016)’m banka, beyaz esya, elektronik, gsm-telekom ve otomotiv
sektorlerine ait firma veya lriinlerine yonelik olarak Twitter kapsaminda
gerceklestirmis oldugu duygu analizinde emojiler de analize dahil edilmis ve isim,
sifat, fiil gibi climle 0&gelerinin tespiti yapilarak morfolojik analiz de
gerceklestirilmistir.  Makine Og8renmesi yaklasimi ile gergeklestirilen duygu
analizinde en basarili siiflandirmay1 yapan modele, 1-3 gram Oznitelik ¢ikarma
yontemi, ikili kodlama ile 6znitelik agirliklandirma, bilgi kazanimi yontemi ile boyut
azaltma ve Naive Bayes smiflandirma algoritmasi ile ulasilmistir. Calisma sonucu
smiflandirmaya en fazla katki saglayan sozciik tlirleri isim, sifat, fiill ve emojiler
olarak tespit edilmis, bes sektor icin de atilan tweet’lerin pozitif, negatif ve notr
olarak siiflandirilmasi yapilmis ve her sektor i¢cin smiflandirma giicii en yiiksek

terimler tespit edilmistir (Topagan, 2016).

Ayan ve arkadaslar1 (2019), Twitter’da Ingilizce olarak atilan islamofobik
tweet’lerin tespitini yapmay1 hedefledikleri calismada makine 6grenmesi yaklagimi
ile duygu analizi yontemini kullanmislardir. En yiiksek performans gdsteren modele
lineer ridge regresyonu ile %96,3 dogruluk oraninda ulagilmistir (Ayan, Kuyumcu ve

Ciylan, 2019: 496).

Atilgan ve Yogurtcu (2021), kargo firmalar1 ile ilgili olarak Twitter
kapsaminda miisteri memnuniyetini 6lgmeyi hedefledikleri ¢aligmalarinda sézlitk
tabanli yaklasim ile duygu analizi yontemine bagvurmuslardir. Buna gore ¢alismanin
belirlemis oldugu tarihler arasinda dikkate aliman ve kargo firmalari ile ilgili olarak
atilan tweet’lerin %47,6’s1 negatif, %31,4’ti ndtr ve %?21’1 pozitif olarak tespit

edilmistir (Atilgan ve Yogurtcu, 2021: 35).
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4. TURKIYE’DE YASAYAN SURIYELi SIGINMACILAR
HAKKINDAKI ALGI UZERINE DUYGU ANALIZI

Tezin bu boliimiinde Tiirkiye’de yagayan Suriyeli sigmmacilar hakkindaki algi
Twitter sosyal medya platformunda bu konuda atilan Tiirk¢e tweet’ler iizerinden
duygu analizi yontemi kullanilarak incelenecektir. Arastrma {i¢ farkli boyutta
gerceklesecektir:

1. Genel Algt Analizi: Suriyeli sigimmacilar hakkindaki genel algiy1 olumlu,

olumsuz ve notr seklinde ortaya koyacak duygu analizi.

2. Algmm Niteligi Analizi: Suriyeli sigmmacilar hakkindaki olumlu ve

olumsuz alginin ayr1 ayr1 niteliklerini ortaya koyacak duygu analizleri

3. Algmin Sebepleri Analizi: Suriyeli siginmacilar hakkindaki olumlu ve

olumsuz alginin ayr1 ayr1 sebeplerini ortaya koyacak duygu analizleri.
4.1. Verileri Toplama

Arastirmada veri olarak Twitter sosyal medya platformunda Suriyeli
siginmacilar ile ilgili olarak atilan tweet’ler kullanilmistir. Bunun i¢in oncelikle
Python programlama dilinde yazilan bir kodla “suriyeli” anahtar sozciiglinli igeren
tweet’ler 2021 yil1 boyunca rastlantisal olarak ve “stream” (akan veri) yontemiyle
cekilmistir. 2021 yili sonu itibari ile g¢ekilen tweet’lerin 220.418 adete ulastigi

gorilmiistiir.

“Suriyeli” sozciigiinii  iceren tiim tweet’lerin  Suriyeli sigmmacilari
karsilamayabilecegi goz oOniinde bulundurularak, bu durumun neden olabilecegi
olumsuz sonuglarin 6niine gecmek i¢in duygu analizi kisminda “suriyeli” sdzciigiinii
iceren fakat Suriyeli siginmacilar1 karsilamayan tweet’leri ayristirabilecek - ileride

detaylari ile anlatilacak olan - bir modelleme yapilmaistir.

Anahtar sozciiglin “suriyeli” olarak belirlenmesindeki amag, “suriyeli”
sOzciigiiniin, Suriyeli sigmmacilar1 ifade eden, “Suriyeliler”, “Suriyeli miilteciler”,
“Suriyeli sigmnmacilar”, “Suriyeli gdo¢menler” gibi en yaygm olarak kullanilan
hitaplarin alt kiimesi olmasidir. Bu durum arastirmanin basinda yapilan deneme
tweet ¢ekme islemleriyle de desteklenmis, en saglikli sonuca “suriyeli” anahtar
sozcligl ile ulasildigr goriilmiistiir. Ayrica konu ile ilgili olarak daha 6nce yapilan

benzer ¢aligmalarda da “suriyeli” anahtar sdzciligline bagvuruldugu goézlemlenmistir.
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Kus (2019)’un Suriyeli Miiltecilerin Sosyal Entegrasyonunda Halkla iliskilerin Rolii

adli calismasi buna 6rnektir.

Tablo 4. 1. Tweet’lerin ilk ¢ekildigi andaki ham haline 6rnekler

i1S_

1S_

date user text / quoted_text
retweet  quote
Fotografa 3 saniye bakinca Suriyeliler
2021-04-04 .. Ceylanpinar sinir kapisindan oluk oluk
09:02:56 biroolsenl7  False False memleketlerine gidiyorlar...
https://t.co/8j7YaHdwVS
RT @theburaakk: Daha bu sabah
2021-07-25 TurgayHoca True False Suriyeli geng erkeklerin Tiirkiye’nin
08:58:26 2013 " en giizel sahillerinde nargile icerek
tatil yaptigini haykirirken, bu gec...
Bu bayragi tutan bir Suriyeli
kardesimiz vardi
Tutuklanmigt1 sanirim
2021-09-02 . o _
19:57-54 _logrenci_ False True ismi Muhammed'ti
Ne oldugunu bilen var mi?, Kér
diinyanin gébegine hak yol Islam
yazacagiz. https://t.co/0STIDzta5SM
RT @ORHANOSMANOGLU:
2021-11-11  MicoGostiva Hizmete devam. Surlyeli Afaf kizimiz
. True True ve Omer oglumuz ile alis verisimizi
18:06:49 ri .
birlikte yaptik...
https://t.co/TFTNJecKNe
5 milyon Suriyeli yerine 5 milyon inek
2021-12-11 . . . . o s
16:20:47 ismailcengiz  False False  besleseydik, etin kilosu 20 b, siitiin

kilosu 2 £ olurdu

Tablo 4.1°de goriildiigli iizere, tweet’lerin ilk ¢ekildigi hallerinde her bir
tweet’e dair tarih/saat, tweet’i atan hesabmn kullanic1 adi, tweet’in bir retweet olup
olmadigi, tweet’in bir alintiya sahip olup olmadigi ve tweet veya retweet metninin

kendisine dair bilgiler yer almaktadir.
4.2. Verilerin On Islemden Gegirilmesi

Cekilen 220.418 adet tweet’in i¢indeki “retweet”, alinti, yanit ve “mention”lar
Python’da bir program yazilarak temizlenmis ve 16.186 adet tweet’e ulagilmistir. Bu

islemi yapmadaki oncelikli ama¢ Twitter kullanicilarinin Suriyeli sigimacilar ile
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ilgili olarak bagkalarindan bagimsiz olarak ve konu baglamindan uzaklagmadan
sadece kendi goriislerini dikkate almaktir. Herhangi bir tweet’e verilen yanitlarin
“suriyeli” sOzcigiini icerse dahi tek basina degerlendirildiginde cogu zaman
herhangi bir anlam ifade etmedigi goriilmiistiir. Retweet’lerin retweet’lenen tweet’i
destekler nitelikte olup olmadigi belirsizdir ve bir kampanya faaliyetinin parcasi
olma ihtimali bulunmaktadir. Alintilarin yine alint1 yapilan metin, fotograf, video
veya linkten bagimsiz degerlendirilmesi sagliksiz sonuglar doguracaktir.
“Mention”lar bir baskasma hitaben veya o kisi veya kisiler etiketlenerek yazildig:
icin konunun genelligi ile uyusmamaktadir. Tiim bu sebepler g6z Oniinde
bulundurularak arastrma kapsaminda, sadece Suriyeli siginmacilar ile ilgili olarak

atilan ilk tweet’ler dikkate alinmistir.

Bilindigi iizere Twitter basta olmak tlizere cesitli sosyal medya platformlari
cesitli sosyal, siyasal veya ticari kampanyalarm hedefi olabilmektedir. Arastirmay1
bu tiir kampanya ve manipiilasyonlardan koruma amaci ile ayrica birebir ayni olan
tweet’lerden sadece birinin dikkate alinmasi saglanmis ve tek bir hesabin konu ile
ilgili olarak tek bir tweet’i (son tweet’i) dikkate alinmistir. Bu islemler de yine
Python’da iki farkli program yazilarak gerceklestirilmistir. Bu islemlerden sonra

ulagilan tweet sayis1 12.854 olmus ve duygu analizine bu sayida tweet ile gidilmistir.

Tweet’ler lizerinde duygu analizine gegilmeden Once yapilan son iglemler
tweet’lerde yer alan biiylik harflerin kii¢iik harflere ¢evrilmesi ve linklerin
temizlenmesi olmustur. Biiyiik harfler duygu analizinde kelimenin veya karakterin
farkli olarak tanimlanmasina neden olacagindan kiiciik harflere ¢evrilmis, linkler ise
duygu analizine herhangi bir katki saglamayacagi ve analiz i¢in ekstra bir yiik
olusturacagi i¢in silinmistir. Bu islemler de Python’da bir program yazilarak

gerceklestirilmistir.

Tablo 4. 2. Tweet’lerin 6n islemden gectikten sonraki hallerine 6rnekler

Tweet

arkadaslar ukrayna rusya arasi savas olucak liitfen ukrayna I1 miilteci alabilir miyiz
litfen suriyeliler pek olmadi

hatay ilinde yasayan #suriyeliler, afgan siginmacilar1 hatay'da istemiyolarmus..
trajikomik fikra ancak bu kadar olur.

su suriyeliler bir yerinde durmuyorlar. bu ne giiriiltii ses ! {ilkesini birakip gelmigler
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burda millete cektiriyorlar. biz olsak sesimiz cikmaz be.

suriyeliler de yillar sonra memleketlerine gidip “ya habibi buralar ¢ok ayvaa, tiirkiye ¢cok
koti. diizenimiz olmasa ¢oktan donerdik™ diyecekler mi acaba?

ya bu suriyeliler pubgde savastiklar1 kadar kendi iilkelerinde savagsalardi iilkeyi
kaybetmezlerdi

4.3. Makine Ogrenmesi Yontemi ile Duygu Analizi

Yukarida bahsedildigi iizere makine Ogrenmesi yontemi kullanilarak
gerceklestirilen duygu analizi modelinde Oncelikle metin uygulayict tarafindan
manuel olarak smiflandirilir ve siniflandirilan metin programa dgretilerek geri kalan

metnin program tarafindan otomatik olarak siiflandirilmasi beklenir.

Daha o6nce bahsedildigi Ttlizere duygu analizi 3 farkli boyutta
gerceklestirilecektir. Bunlardan ilki genel algi analizidir. Bunu swrayla nitelik ve
sebep analizleri takip edecektir. Bu sebeple dncelikle tweet’ler sirasi ile genel algi
analizi i¢cin olumlu, olumsuz veya notr olarak; nitelik analizi i¢in hosnutsuzluk,
kizginlik, nefret vs. gibi olumsuz nitelik veya sempati besleme, acima/iiziilme, sevme
vs. gibi olumlu nitelik olarak; son olarak sebep analizi i¢in de “Suriyeliler bize zarar
veriyor”, “Suriyelilerin kotii Ozellikleri var” gibi olumsuz sebep olarak veya
“Yardima ihtiyaglar1 var”, “Ortak yanlarimiz” gibi olumlu sebep olarak
smiflandirilmiglardir. Tiim analiz birimleri i¢in siniflandirma tablosu asagidaki

gibidir:

Tablo 4. 3. Duygu analizi manuel siniflandirma tablosu

iizilzlﬁlgl Nitelik Analizi Sebep Analizi
Kabul etme / kabul gérme  Suriyelilerin iyi 6zellikleri
Sevme Ortak yanlarimiz

Olumlu Hak verme Suriyelilerin faydali olma durumu
Acima / iiziilme Suriyelilerin zararlarmin olmamasi
Begenme Suriyeliler ile arkadas olma durumu
Saygi duyma Diger
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Deger verme

Hosnutsuzluk Suriyeliler bize zarar veriyor
Nefret Suriyelilerin Tiirkiye’deki haklar
_— Kizgmlik rsnuetzsltliielirﬁlriclizﬁ daha iyi durumdalar /
Alay etme Suriyelilerin niifusu
Asagilama Suriyelilerin kotii 6zellikleri var
Uzgiin olma Kisisel diisiinceler / Diger
Notr Notr Notr

Tablo 4.3’te yer alan nitelik ve sebep smiflandirmalar1 ¢alismanin basinda
belirlenmemis olup, siniflandirma yaptik¢a cesitlenmis, yer yer gruplandirilmiglardir.
Ozellikle olumsuz sebep siniflandirmalar1 Alginin Sebepleri basligi altinda daha
detayli olarak anlatilacag1 Tlizere bircok detay sebebin basliklar1 olarak

sekillenmislerdir. Asagida siniflandirma siirecine ait 6rnekler yer almaktadir.

Tablo 4. 4. Duygu analizi manuel siniflandirma 6rnekleri

Tweet Genel Algi Nitelik Sebep

Suriyelilere daha
cok deger veriliyor
(“Suriyeliler bizden
Olumsuz Hosnutsuzluk  daha iyi
durumdalar /
mevcut durumlar1”
baslig altinda)

suriyeliler bizden mutlu, adamlar
el tistiinde tutuluyor.

su suriyeliler bir yerinde

durmuyorlar. bu ne giiriiltii ses !

iilkesini birakip gelmisler burda Olumsuz Kizginlik
millete cektiriyorlar. biz olsak

Rahatsiz ediyorlar
(“Suriyeliler bize
zarar veriyor”

sesimiz cikmaz be. bashg altinda)
Cok fazla ¢cocuk

sehirlere bombalar yagardi her yapiyorlar

ece biz durmadan sevisirdik sozu  Olumsuz Hosnutsuzluk “Suriyelilerin

g $ y

suriyeliler icin yazilmistir. niifusu” baslhgi
altinda)

suriyeliler ekf)n(‘)‘m}ye E’OZitif etki Oluml Sempati Suriyelilerin faydal

ediyor. ucuz iggiicii saghyorlar, umiu besleme olma durumu

kimseye kiralanmayacak berbat
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kosullarda yasiyor birgogu. daha
ne istiyorsunuz. bu tavriniz
yiiziinden 30 sene sonra iilke ici
ciddi problemlerle karsilasacagiz.

bu goriintiileri goriip hala Yardima ihtiyaglari
suriyeliler evine donsiin diyen Olumlu Acima/iiziilme olma / magdur /
varsa yarin mahserde bunun mazlum olma
hesabin1 veremez durumlari
surllyehler gidene kadar kalsaydin Notr

bari.

rilyamda gustavo' yu suriyeliler

kagiriyordu, yardim eden de Nbtr

tniversiteden arkadasimdi.
glinaydin...

4.4. Genel Alg1 Analizi

Tablo 4.4’te ornekleri goriildiigli tizere ilk olarak 3024 adet tweet bu sekilde
olumlu, olumsuz veya noétr olarak smiflandirilmistir. Smiflandirilan tweet’lerin
seciminde 2021 yilinin tamamini yansitacak sekilde tarih agisindan dengeli bir se¢cim
yapilmasina dikkat edilmistir. Bu sekilde yapilan smiflandirma sonucu 3024 adet
tweet’in 2115’inin olumsuz, 547 sinin notr, 362’sinin ise olumlu olarak smiflandig:
goriilmiistiir. Goriildiigl tizere tweet’lerin ¢ekilis swrasina gore rastgele yapilan bir
secim sonucu siniflandirmada olumsuz algi iceren tweet’lerin sayisi, nétr ve olumlu
alg1 iceren tweet’lerin toplamindan bile yiiksek ¢ikmaktadir ki bu da egitim setinin
oldukca dengesiz bir hal almasina neden olmaktadir. Bu noktada duygu analizini
egitim setinin dagiliminin da ne oranda etkileyecegini gérme amaci ile biiyiik oranda
sadece olumlu ve notr tweet’lerin siniflandirilmasia devam edilmis ve bu sekilde iki
adet daha, daha dengeli egitim seti elde edilmistir. Asagida elde edilen {i¢ adet egitim

setine dair sayilar yer almaktadir:

Tablo 4.5. Genel algi analizi egitim setleri siniflandirma dagilimlar

Efé?lm Olumlu Olumsuz Notr Toplam
1 362 2115 547 3024
2 496 2115 835 3446
3 1003 2119 1644 4766
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Makine Ogrenmesi yontemi ile yapilan bir duygu analizinde egitim seti
belirlendikten sonra yapilmasi gereken ilk is test setini belirlemektir. Egitim setinde
yapilan siniflandirmalara gore O0grenen model test setinde yer alan tweet’leri
otomatik olarak siniflandiracaktir. Literatiirde tiim duygu analizi caligmalar1 i¢in
belirlenmis ideal bir egitim — test seti oran1 olmamakla birlikte %70-80 egitim seti,
%20-30 test seti oran araliklarinin daha yaygin olarak kabul gordiigii gortilmektedir
(Paulino vd., 2019: 170). Genel alg1 analizi kapsaminda bu oran benzer ve giincel bir
calisma olan Mujahid vd. (2021: 8)’nin “Sentiment Analysis and Topic Modeling on
Tweets about Online Education during COVID-19” adli ¢alismasinda tercih edilen
%75 egitim seti - %25 test seti olarak tercih edilmistir. Buna gore her ii¢ veri seti i¢in

de tercih edilen egitim ve test seti tweet sayilar1 asagidaki gibi belirlenmistir:

Tablo 4.6. Genel algi analizi egitim ve test setleri tweet sayilari

\s];rii Egitim setleri ~ Test setleri
1 3024 975
2 3446 1177
3 4766 1622

Her ¢ veri seti i¢cin de egitim ve test setleri belirlendikten sonra duygu analizi
uygulamasina geg¢ilmistir. Duygu analizi i¢in RapidMiner Studio programi (9.10
versiyonu) tercih edilmistir. Bu programin 6ncelikle denenmesi ve kullanima karar
verilmesinde benzer c¢aligmalardaki yaygin kullanimi etkili olmustur. Deger
(2017)’in “Sosyal Medya Mesajlarinda Veri Madenciligi ile Duygu Analizi” ve Kus
(2019)’un “Suriyeli Miiltecilerin Sosyal Entegrasyonunda Halkla Iliskilerin Rolii”

adli calismalar1 buna 6rnek olarak verilebilir.

RapidMiner A.B.D’de bulunan Yale Universitesi tarafindan Java programlama
dili kullanilarak gelistirilmis agik kaynak kodlu bir veri madenciligi programidir.
Veriye ulasma, analiz etme ve ondan anlaml sonuglar ¢ikarma amaciyla kullanilan
veri madenciligi programlar1 giinlimiizde pazarlama, bankacilik, sanayi, finans,
egitim, saglik, giivenlik ve akademi gibi c¢ok sayida farkli alanda
kullanilabilmektedir. Ornegin Rapidminer programi kullanilarak pazarlama alaninda
miisteri kaybi olasilik tahminlemesi, dogrudan pazarlama modellemesi, pazar sepeti

analizi; sanayide ekipmanlarin saglikli bir sekilde caligabilmelerine imkan veren ve
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herhangi bir hasar olugmasi durumunu Onceden tahminleyen Onleyici bakim
modellemesi, bankacilik ve finans alaninda kredi risk modellemesi, fiyat risk
kiimeleme analizi; metin madenciligi kapsaminda duygu analizi ve web analizi gibi

cok sayida uygulama gergeklestirilebilir.

Rapidminer programmin 6grenme, adaptasyon ve kullaniminin nispeten kolay
olmasi, igerisinde 1500’den fazla operatoriin bulunmasi, arayiiziiniin kullanislt ve
gorsel olarak gbéze hos gelecek bir tasarima sahip olmasi, grafik ve
gorsellestirmelerinin zenginligi, gorece yliksek sayida dosya formatini1 desteklemesi,
programin govdesinde yer almayan bazi 6zelliklerin eklentiler vasitasiyla programa
ilave edilebilir olmasi, eklentiler de dahil olmak {izere programin, “RapidMiner
Community” adli topluluk platformuna iiye olunmas1 halinde iicretsiz olmasi ve son
olarak icerisinde bir govdeleme algoritmasi olan Snowball’un Tiirkge versiyonuna
sahip olmas1 tercih edilme sebeplerinin basinda gelmektedir. Bu tez kapsaminda da
programin ana govdesinde yer almayan ancak duygu analizi i¢in kullanilmasi
gereken metin madenciligi operatorleri, “Text Processing (9.3.001 versiyonu)”

eklentisi yiiklenerek programa ilave edilmistir.

Rapidminer programinda duygu analizi amac¢h kurulan ilk modelin arayiiz

goriiniimii agagidaki gibidir:

File Edit Process View Connections Seffings Exensions Help

e B - fews Design Resuits Turbo Prep AutoModel | Deployments 2| Alstugio v
Repository Process Parameters
& Import Data =~ Process » 50% 02 O 0 W - . Apply Model
12 KNN 3K (121721 100 A | | application parameters 2 Edit List (0).

@r’ 1 (2)_kNN_3k_ig_tk1000
&F 1(2)_KNN_3t (12112721 7:11
& 1(2)_KNN_3t_chi_tk1000

& 1(2)_kNN_3t_ig_tk1000 (1

create view

AR NN ak (e | | T | e L

& 1(2)_KNN_s (1 21

& 1(2)_nb_2t_chi_tk1000 1

## 1(2) nh 2t in k1000 12,V
< >
Operaters &% Hide advanced parameters

+ Change compatibility (9.10.001)
P [ Data Access (58} 2
b I Blending (83) Help
» I Cleansing (28) s
» [ Modeling (168)
» [ Scoring (14) Tag:
» 71 Validation (30) o = V| | Test
» Bl Uity (85) v Recommended Operators (i o | | Synopsis
B W Filter Examples = @ Join o2 2 [T3 Generate Attrioutes st 25 s Operstorapples  macel on an Bamplser
Warketplace ump to Tutorial Process 9

Sekil 4.1. Rapidminer arayiiz gortiniimii
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Program arayiiziinde goriinen sol iist taraftaki “Repository (Depo)” adh
kisimda veri setleri (egitim ve test setleri), prosesler (modeller), 6rnek setleri
(sonuglar) ve performans sonuglar1 gibi veriler; sol alt taraftaki “Operators
(Operatorler)” adli kisimda modeller kurulurken kullanilan ve her birinin ayr1 bir
fonksiyonu olan operatorler; sag {ist taraftaki “Parameters (Degiskenler)” adli
kisimda segili operatore ait ayarlar yer almaktadir. “Process (Islem)” adli orta kisim
ise modellerin kuruldugu alandir. “Process” alaninda goriinen kutucuklar ya veri ya
da operatorlerdir. Asagida “Process” alaninda olusturulan modelin goriintiisii yer

almaktadir.

Retrieve 2021_test1 Mominal to Text (2) Remove Duplicates .. lect Aftributes (3) Precess Documerts.. Apply Model
- (‘ o) = o @) (= -T, ap e B mr Ju = = qra  wp
an) o) an den i) qu e

‘7 | ‘ apl) [ |

Sekil 4.2. 1. Veri seti k-NN simiflandiricisi 4-gram (karakter) 6znitelik ¢ikarma yontemi genel
alg1 analizi modeli

Modelde yer alan her bir operatoriin detayli olarak agiklamasi asagidaki
gibidir:

Retrieve 2021_egt1

' Retrieve 2021_egtl: En iist soldan l.sirada yer alan bu operator

programa aktarilan “2021 egtl” adindaki 1.egitim setini ¢agirmaya
yarar. 1.egitim seti yukarida belirtildigi tizere 2021 yilina ait 3024 adet tweet’in ve

her bir tweet’e ait genel algi, nitelik ve sebep siniflarinin yer aldigi veri setidir.

Select Attributes

Select Attributes (Ozellik Se¢me): Bu operator egitim setinde yer

alan kolonlardan (siitunlardan) iizerinde c¢alisilmak istenilenleri

se¢meye yarar. Olusturulan bu model kapsaminda sadece genel algi
analizi yapilacag i¢in bu operatdr segilip “Parameters” alanindan sadece “Tweet” ve

“Genel alg1” kolonlart segilir.

Nominal to Text

Nominal to Text: “Select Attributes” operatorii ile iizerinde

calisilacak olan kolonlar1 belirlenen ve “nominal” tipinde goziiken

verilerin hepsi bu operatdr ile {izerinde metin madenciligi
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islemlerinin yapilabilmesi i¢in “text (metin)” tipine ¢evrilir.

Remove Duplicates

Remove duplicates (Kopyalar1 temizle): Bu operatoriin

“Parameters” alanindan sadece “tweet” kolonu secilerek bu

operatore aktarillan verilerden sadece tweet’lerin varsa birebir
aynilarinin temizlenmesi islemi yapilir. Metin 6n isleme asamasinda hatirlanacagi
izere zaten tweet’lerin birebir aynilarinin temizlenmesi iglemi gergeklestirilmisti
ancak verilerin parga parca aktarilmasi sebebi ile her ihtimale kars1 bu noktada da bir

temizleme islemi gergeklestirilmektedir.

Set Role

Set Role (Rol Belirleme): Bu operator duygu analizi i¢in hangi

kolonun tahmininin yapilacaginin belirlendigi  operatordiir.

“Parameters” alanindan duygu analizi i¢in “Genel alg1” kolonu
secilir ve rolii “label (etiket)” olarak belirlenir. Artik model hangi kolonu tahmin

edecegini bilmektedir.

Select Attributes (2)

Select Attributes (2): 2.kez secilen bu operator ile bu kez herhangi

bir kayip ya da bos degerin silinme islemi yapilir. Bu sekilde tweet

olmayan veya smiflandirilmamis satirlarin = silinmesi  islemi
gergeklestirilir. Her ne kadar yapilan kontrollerde tweet barindirmayan veya
smiflandirmasi yapilmamis satirin olmadigi teyit edilmis olsa da yine de operator

herhangi bir thtimale kars1 kullanilmistir.

Process Documents f...

Process Documents from Data (Dokiimanlar1 Datadan Isle): Bu

operatore aktarilan veriler operatoriin icinde bulunan diger

operatorler tarafindan islenir. Sol taraftaki “exa (example set)” /
veri seti girisinden kendisine aktarilan verileri alir, sag tarafindaki “exa” ¢ikisindan
ise icinde uygulanan islemler sonucu olusan veriyi aktarir. “wor (word list)” / sdzciik
listesi ¢ikisindan ise test seti i¢in kullanilacak olan “Process Documents from Data”
operatoriine egitim setine ait 0zniteliklerini aktarir. Genel algi analizi 1.model i¢in

operatoriin i¢ine yerlestirilen operatorler su sekildedir:

Tokenize Filter Tokens (by Le... Filter Stopwords (Di... Generate n-Grams (...

Sekil 4.3. Process Documents from Data operatdriiniin i¢inde yer alan operatorler
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Tokenize (Dizgeciklere Ayirma): Tweet metnini ayr1 ayr1 sozciiklere

Tokenize

ayirmaya yarar. Bu siiregte noktalama isaretleri, sozciikk vasfi

tasimayan anlamsiz karakterler ve satir sonu karakterleri de

temizlenmis olur.

Filter Tokens (by Len...

Filter Tokens (by Length) (Dizgecikleri Uzunluklarma gore

Filtrele): Bu operator dizgecikleri karakter uzunlugu olarak
filtrelemeye yarar. Tez kapsaminda bu filtre 4 — 25 karakter araligi olarak
belirlenmistir. Bagka bir deyisle dizgeciklerden sadece 4 — 25 karakter uzunluguna
sahip olanlar isleme alnir. Bu, 4 karakterden daha kisa sdzciiklerin analize tabi
tutulmamas1 anlamina gelir. Yapilan testlerde 4 karakterin altindaki sodzciiklerin

analizden ¢ikarilmasinin performansi artirdigi gézlemlenmistir.

Fior Stopwords (Diet-- Rjlter ~ Stopwords  (Dictionary) (Durak Sozciiklerini = Sozlitk

Kullanarak Filtrele: 2.Boliimde anlatildig: lizere durak sozciikleri

bir dilde sik¢ca kullanilan fakat tek basmma pek bir anlam ifade
etmeyen sozciiklerdir. Duygu analizinde bu tiir sozciiklerin analize katki
saglamayacagi, hatta ekstra bir yiik olusturacagi i¢cin temizlenmesi beklenir. Bu
operator daha 6nce olusturulmus bir durak sézciikleri listesini (s6zliik) kullanarak bu
sOzclikleri dizgecikler arasindan temizleme islemi yapar. Tez kapsaminda kullanilan
sozliik, Aksoy (2016) tarafindan olusturulmus bir durak sozciikleri listesi referans
almarak ve analiz kapsaminda yarar1 olabilecegi diisiiniilen sézciiklerin bu listeden

¢ikarilmasi suretiyle giincellenerek olusturulmustur.

Generate n-Grams (C..  Geperate n-Grams (Characters) (Karakter Tabanli n-Gram Olustur):

Bu noktada dizgeciklerden ¢apraz gecerlilige aktarilmak {izere

Ozniteliklerin ¢ikarilmasi islemi gerceklestirilmektedir. Bu operator ise 6znitelikleri
karakter tabanli 4-Gram yontemine gore ¢ikarir. Genel algi analizinin ilk modeline
bu yontem ile baglanmis ancak sirayla karakter tabanli 3-Gram, terim tabanli 2-Gram
ve 3-Gram ile Stem (Snowball) yontemleri de uygulanarak performanslari kayit
altma almmustir. Bu 6znitelik ¢ikarma yontemlerinin tercih edilmesinin sebebi ise

test analizlerinde en yiiksek performansi gostermeleridir.

Ozniteliklerin ¢ikarilmasi ile artik metin formatindaki veriler, iizerinde veri
madenciligi algoritmalarmin kullanilabilecegi sayisal vektorlere ¢evrilmis olur. Bu

noktada bahsedilmesi gereken bir baska husus, cikarilan Ozniteliklerin hangi
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agirhiklandirma yontemine gore agirliklandirilacagidir. Bu se¢im de bu operatoriin
icinde bulundugu “Process Documents from Data” operatoriiniin “Parameters”
alanindan yapilir. Bu tez kapsamimda bu yontem TF-IDF (Terim Frekansi — Ters
Dokiiman Frekansi1 Agirliklandirmasi) olarak segilmistir. Test analizlerinde diger
agirliklandirma yontemleri de denenmis, en yiiksek performansa TF-IDF

agirhiklandirma yontemi ile ulasildig: goriilmiistiir.

Cross Validation

exa % mod

exa

Cross Validation (Capraz Gegerlilik): Bu operator secilen

smiflandirict  vasitasiyla O6grenmenin saglandigi bir modelin

tes

)~ kuruldugu ve modelin test edilerek performansinm o6lcildigi

per

‘ operatordiir. Capraz gecerlilik yonteminde, 2.Boliimde de detayli
olarak anlatildig: tizere, Oznitelikler belirlenen k sayis1 kadar esit parcaya ayrilirlar.
Bu pargalardan her seferinde bir parcasi test seti i¢in, geri kalan1 ise egitim seti i¢in
kullanilir (Bu haliyle operatoriin ¢alisma sekli duygu analizinin genel yapisina
benzemektedir). Operator k sayisi kadar, her seferinde test seti diger bir parca olacak
sekilde caligtirilir ve her bir modelin performansi Olgiiliir. k kadar performans
Olciildiikten sonra bu performanslarin ortalamasi alinarak modelin genel performansi
hesaplanir. k sayisi operatoriin “Parameters” alaninda belirlenir ve tez kapsaminda
literatiirde de en sik kullanildig1 haliyle 10 olarak belirlenmistir. Operatoriin “mod”
cikisindan igerisinde kurulan model, “per” c¢ikisindan ise performans sonuglari

aktarilir.

Genel alg1 analizi 1.model i¢in operatoriin i¢inde kurulan model asagidaki

gibidir:

Apply Model (2) Performance
mod & mod @ 1og Tab [} lab % per [ tes
thr (] = wl ¥ madfp per exa per
thr 1 per

Sekil 4.4. Genel alg1 analizi 1.modeli i¢in ¢apraz gegerlilik alt prosesi

tra

Sekil 4.4’te goriildiigii gibi capraz gegerlilik 2 bolimden olusmaktadir.
“Training” (egitim) adli 1.boliimde, capraz gecerlilik i¢in olusturulan egitim seti
smiflandiriciya tabi tutulur ve modelin 6grenmesi saglanir; “Testing” kisminda ise
ogrenen model kullanilarak test setinin smiflandirilmasi yapilir. Bu islem yukarida

anlatildig: sekilde 10 kez tekrarlanir ve sonug olarak 6grenmis bir model ve modelin
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performanst elde edilir. Fark edilecegi lizere burada hem egitim hem de test icin
ayrilan veri, genel alg1 analizinin daha basinda belirlenen 1.egitim setine ait veridir.
Dolayisiyla bu verinin siniflandirma bilgileri zaten mevcuttur. “Cross Validation”
operatoriiniin burada yaptigi is, siniflandirmasi zaten bilinen veriyi ikiye aywrarak bir
kismimi secilen smiflandiric1 vasitasiyla modelin 6grenmesi icin kullanmak, diger
kismini1 kurulan modelin tahmin etmesini saglamak ve mevcut siniflandirma bilgisi

ile smiflandirma tahminlerini karsilagtirarak performansi 6lgmektir.

k-NN

k-NN:  k-Nearest Neighborhood (k-En  Yakmm  Komsu)

smiflandiricisi. “tra (training)” girisinden egitim seti girisi yapilir.

“mod (model)” ¢ikisindan ise model aktarilir.

Apply Model (2)

Apply Model (Modeli Uygula): Kendisine aktarilan modeli

uygular. Burada “mod” girisinden modeli, “unl (unlabeled)”

girisinden de test verisini alir. “lab (labelled)” c¢ikisindan da

veriyi siniflandirilmis olarak ¢ikarir.

Performance

Performance  (Performans): Modelin  performansini  dlgen

operatordiir. Olgme ydntemi “Cross Validation” operatdrii bashgi

altinda detayli olarak anlatilmistir.

Retrieve 2021 test! - Retrive 2021_testl: Alt sira 1.sirada yer alan bu operatdr programa

uut
aktarilan “2021 test]l” adindaki 1.test setini ¢agirmaya yarar. 1.test

seti yukarida belirtildigi tlizere i¢inde smiflandirilmamis tweet’lerin

yer aldig1 veri setidir.

Nominal to Text (2) Remove Duplicates (2) Select Attributes (3) Nominal to Text _ Remove

exa g% exa

Duplicates — Select Attributes:

ori

Burada kullanilan her ii¢ operator

de egitim seti i¢in yaptiklari isin
aynisin1 yapmak i¢in kullanilmislardir. “Nominal to Text” operatdrii verileri nominal
tipinden text (metin) tipine ¢evirmek i¢in, “Remove Duplicates” operatorii tweet’ler
arasinda olmasi muhtemel birebir ayn1 tweet’leri silmek icin, “Select Attributes”
operatorii de her ihtimale karsi bos ya da siniflandirilmamis satirlar1 silmek igin

kullanilmaistir.
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Process Documents from Data (2) - Process Documents from Data (2): Test seti igin kullanilan

wor exa )

e wor[) bu operator egitim seti i¢cin yaptig1 isin aynisini yapar, alt

prosesi de birebir aynidir. Tek farki, “wor” girisinden egitim
seti i¢in kullanilan “Process Documents from Data” operatoriinden egitim setine ait

Oznitelikleri ve agirliklandirma yontemi bilgisini de iceri aktarmasidir.

Apply Model Apply Model: Duygu analizi siirecinde son olarak uygulanan
:: “Apply Model (Modeli Uygula)” operatorii “mod” girisinden
“Cross Validation” operatoriinden kendisine aktarilan modeli, “unl

(unlabeled)” girisinden de test verisi i¢in uygulanan “Process Documents from Data”
operatoriinden  kendisine  aktarilan  smiflandirilmamis  Oznitelikleri  alir.
Smiflandirilmamig test verisine modeli uygular ve “lab” ¢ikisindan siniflandirilmig

veriyi ¢ikarir.

Genel alg1 analizi i¢in kurulmus 1.modelin ¢aligma siras1 asagidaki gibidir:

Pt s — b q o wp
O b (e ) @ o 4G 2

Sekil 4.5. Genel algi analizi 1.model caligma siras1

Sekil 4.5’te gorildigi lizere, genel alg1 analizi 1.model ve bundan sonraki
modellerde de olacagi lizere dnce egitim seti bir dizi 6n islemden gegirilir ve modelin
Ogrenmesi i¢cin uygun hale getirilir. Bu kapsamda tweet halindeki metin 6nce “token”
adi1 verilen dizgecikler haline, daha sonra bir 6znitelik ¢ikarma yontemi kullanilarak
Oznitelikler haline getirilir. “Oznitelik” tweet’e ait, smiflandirma modelinin
uygulanabilecegi en sade birimdir. Genel alg1 analizi 1.modeli i¢in 6znitelik ¢ikarma
yontemi olarak karakter tabanli 4-Gram yontemi kullanildigi i¢in O6zniteliklerin
herhangi bir anlam ifade etmesi beklenmez. Zira 2.B6liimde detayli olarak anlatildig:
tizere n-Gram yontemleri olasilik hesaplama yoOntemlerine gore Oznitelik
olusturmaktadir. Daha sonraki modellerde kullanilan “stem” yonteminde ise bu

degisiklik gosterecektir. Dogal dil isleme metodu olan stem (koke inme) metodunda
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sozciiklerin kokiine inme amaglanmakta oldugu icin bu yontemle ¢ikarilan

Ozniteliklerin anlamli olmas1 beklenir.

Egitim seti veri madenciligi algoritmalarinin uygulanabilmesi i¢cin uygun hale
getirildikten sonra segilen bir siniflandirict vasitasiyla modelin 6grenmesi saglanir.
Ogrenen modelin uygulanabilmesi i¢in benzer 6n islemler test setine de uygulanir.
Son olarak model test setine uygulanarak smiflandirilmamis verilerin

smiflandirilmasi saglanir. Sonug, performans verileri ile birlikte sunulur.

Genel alg1 analizi 1.veri seti i¢in uygulanan tiim smniflandirici ve 6znitelik
¢ikarma yontemlerinin dogruluk yilizdesi performanslarimi gosterir tablo asagidaki
gibidir:

Tablo 4.7. Genel alg1 analizi 1.veri seti simiflandirici — Oznitelik ¢ikarma yontemleri
performanslari

| Veri sefi 4-Gram 3-Gram  2-Gram  3-Gram Stem
(Karakter) (Karakter) (Terim) (Terim) (Snowball)
K-En Yakin Komsu 72,24 72,31 71,31 71,84 71,81
Naive Bayes 65,18 49,48 79,81 78,94 63,25
Karar Agaci 70,21 70,54 70,88 70,94 70,44
Derin Ogrenme 70,24 69,14 79,54 79,04 68,77
Destek Vektor Makineleri 70,18 70,18 70,18 70,18 70,18

Tablo 4.7°de gorildiigii gibi genel algi analizi 1.veri seti i¢in en yiiksek
performansi, 79,81 dogruluk orani yiizdesi ile Naive Bayes simiflandiricisi ve terim
tabanli 2-Gram Oznitelik ¢ikarma yontemi gostermistir. Onu, 79,54 dogruluk yiizdesi
orani ile Derin Ogrenme smiflandiricist ve terim tabanli 2-Gram 6znitelik gikarma

yontemi izlemektedir.

Tahmin edilecegi lizere, diger siniflandiricilar: uygulamak i¢in ilk modelde “k-
NN” operatoriiniin oldugu yere swrasi ile adi gegen diger smiflandiricilarin
operatorleri yerlestirilmistir. Oznitelik ¢ikarma yontemini karakter tabanli 3-Gram
yapmak i¢in “Generate n-Grams (Characters)” operatoriiniin “Parameters” alanindan
“length (uzunluk)” 3 olarak degistirilmis; terim tabanli Oznitelik ¢ikarma
yontemlerini uygulamak i¢in de “Generate n-Grams (Terms)” operatorii

kullanilmistir. Stem yontemi kullanilarak 6znitelik ¢ikarmak igin ise “Stem
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(Snowball)” operatdrii  kullanilarak “Parameters” alanindaki “language (dil)”

kismindan “Turkish (Tiirkce)” segenegi sec¢ilmistir.

1.Veri seti icin uygulanan siire¢, - analize katkis1 olmadigina kanaat getirilerek
terim tabanli 3-Gram Oznitelik ¢ikarma yontemi terk edilmek suretiyle - 2. ve 3. veri

setleri i¢in de uygulanarak asagidaki tablolar elde edilmistir.

Tablo 4.8. Genel alg1 analizi 2.veri seti siniflandirici — Oznitelik ¢ikarma yontemleri
performanslari

5 Veri seti 4-Gram 3-Gram  2-Gram Stem
(Karakter) (Karakter) (Terim) (Snowball)
K-En Yakin Komsu 67,36 67,39 65,66 66,89
Naive Bayes 59,67 45,67 75,8 56,9
Karar Agaci 61,69 62,01 62,33 62,01
Derin Ogrenme 67,39 67,68 74,14 66,25
Destek Vektor Makineleri 61,54 61,54 61,54 61,54

Tablo 4. 9. Genel algi analizi 3.veri seti siniflandirici — Oznitelik ¢ikarma yontemleri
performanslari

3. Veri sefi 4-Gram 3-Gram 2-Gr‘am Stem
(Karakter) (Karakter) (Terim) (Snowball)
K-En Yakin Komsu 62,62 62,68 58,6 60,31
Naive Bayes 56,64 49,85 66,63 52,68
Karar Agact 45,67 45,39 45,6 45,69
Derin Ogrenme 64,86 64,9 67,14 64,45
Destek Vektor Makineleri 44,59 44,59 44,59 44,59

Tablo 4.8 ve 4.9’da goriildiigii iizere 2.veri seti i¢in en yiiksek performansi
gosteren model 75,8 dogruluk orani yiizdesi ile Naive Bayes smiflandiricisi terim
tabanli 2-Gram 0znitelik ¢ikarma yontemi; 3.veri seti i¢in en yiiksek performansi
gdsteren model ise 67,14 dogruluk orani yiizdesi ile Derin Ogrenme simniflandiricis

terim tabanl 2-Gram 6znitelik ¢ikarma yontemi olmustur. Veri setleri arasinda da en
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yiiksek dogruluk oranina ulasilan veri seti 1.veri seti olmus, onu sirastyla 2. ve 3.veri

setleri takip etmistir.

3.Boliimde anlatildig1 lizere duygu analizinde performans dl¢limii i¢in en ¢ok
dikkat edilen 6lgiit dogruluk orani (accuracy) olsa da tek olgiit degildir. Dogruluk
orant smiflarin ayr1 ayri dogruluk yiizdelerine dikkat etmedigi, tiim siniflarin
dogruluk yiizdelerinin bir ortalamasi oldugu igin tiim siniflar1 ayni oranda temsil
ettigi kesin olarak soylenemez. Bu noktada smiflarm ayr1 ayr1 performanslarini daha
fazla dikkate alacak bir 6lciite ithtiya¢ duyulur ki bu da ¢ogunlukla F-olciitiidiir. F-
Olciitiiniin kendi i¢inde ¢esitleri olsa da 3 smifli genel alg1 analizi modeli i¢in siniflar
esit derecede dikkate alacak olan 6lgiit makro-F1 olciitiidiir. Makro-F1 olciitii her
smifin ayr1 ayr1 F1-6l¢iitliniin aritmetik ortalamasidir. Aritmetik ortalama her sinifin
esit derecede dikkate alindigmin kanitidir. F1-6lciitii de yine 2.Boliimde anlatildig:
iizere smiflarin kesinlik (precision) ve duyarlilik (recall) degerlerinin harmonik

ortalamasidir.

Bu noktada her 3 veri seti i¢in en yiiksek performansi gosteren siniflandiricilar
olan Naive Bayes ve Derin Ogrenme smiflandiricilar1 ve tez kapsaminda kullanilan

tiim 6znitelik ¢ikarma yontemleri icin makro-F1 Slgiitleri hesaplanmastir.

Tablo 4. 10. Naive Bayes siiflandiricis1 makro-F1 Sl¢iitii degerleri

Veri 4-Gram 3-Gram 2-Gram Stem
Setleri  (Karakter) (Karakter) (Terim) (Snowball)
1 0,42 0,36 0,67 0,43
2 0,45 0,39 0,67 0,45
3 0,52 0,47 0,62 0,5

Tablo 4. 11. Derin Ogrenme simiflandiricisi makro-F1 6lgiitii degerleri

Veri 4-Gram 3-Gram 2-Gram Stem
Setleri  (Karakter) (Karakter) (Terim) (Snowball)
1 0,52 0,51 0,65 0,51
2 0,55 0,56 0,64 0,53
3 0,61 0,6 0,63 0,59
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Tablo 4.10 ve 4.11°de goriilecegi lizere her iki siniflandirict i¢in de en yiiksek
makro-F1 ol¢iitii degerlerine, dogruluk oranlarinda oldugu gibi terim tabanli 2-Gram
yontemi ile ulagilmistir. Onun disinda Naive Bayes siniflandiricist i¢in 1.ve 2.veri
setleri 3.veri setine gore daha yiiksek bir performans gostermis; Derin Ogrenme
smiflandiricist i¢in ise aralarinda biliylik bir fark olmamakla birlikte performans

siralamasi 1., 2. ve 3.veri seti seklinde olmustur.

Tim performans Olgiimlerine bakilarak genel algi analizinin en yiiksek
performans gosteren 1.veri seti ile, Naive Bayes ve Derin Ogrenme smiflandiricilart
ve terim tabanli 2-Gram Oznitelik ¢ikarma yontemi kullanilarak yapilmasina karar

verilmistir. Sonuglar asagidaki gibidir:

Tablo 4. 12. Genel algi analizi en yiiksek performans gosteren modellerin tahmin sonuglari

Tahmin edilen tweet sayist: 12854 Notr ¢ikarildiginda

Suniflandirict Dogruluk F- Olumlu  Olumsuz  No6tr  Olumsuz  Olumlu

% Olc. % % % % %
Naive Bayes 79,81 0,67 15,5 68.5 16 81,5 18,5
Derall 7947 065 119 76.5 116 86.5 13,5
Ogrenme

12854 adet tweet’in genel alg1 smifinin tahmin edildigi analizde, Tablo 4.12°de
goriildiigii tizere en yiiksek performansi 0,34’liikk bir dogruluk orani farki ile de olsa
Naive Bayes siniflandiricis1 gostermistir. Buna gore Tiirkiye’de yasayan Suriyeli
sigimacilar ile ilgili olarak Twitter sosyal medya platformunda bu konuda atilan ve
goriis belirten tweet’lerin %81,5’i olumsuz, %18,5’i olumludur. Ikinci en yiiksek
performans: gosteren Derin Ogrenme siniflandiricisina gére yapilan analizde ise bu

oran %86,5 olumsuz, %13,5 olumlu seklindedir.
4.5. Algimin Niteligi Analizi

Daha once belirtildigi tlizere Tiirkiye’de yasayan Suriyeli siginmacilar
hakkimdaki algiyr dlgmek iizere gergeklestirilen duygu analizinin ikincisi alginin
niteligi analizidir. Bu analizde Suriyeli sigmmacilar hakkindaki algmin nitelikleri
ortaya konmaya c¢aligilmistir. Analiz, olumsuz ve olumlu nitelik analizi olmak {izere

ikiye ayrilmaktadir.
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4.5.1.Olumsuz Alginin Niteligi Analizi

Bu analizde Tiirkiye’de yasayan Suriyeli siginmacilar hakkindaki olumsuz
alginin nitelikleri ortaya konmaya ¢alisilmistir. Genel alg1 analizi i¢in kullanilan ve
3024 adet tweet’ten olusan 1.egitim setindeki nitelik belirten tweet’ler bu analiz i¢in
kullanilmistir. 1.egitim setinde nitelik belirten 2477 adet tweet tespit edilmistir. 2.ve
3.egitim setlerinde olumsuz alg1 belirten daha fazla tweet yer almadigi i¢in analize
dahil edilmemistir. Olumsuz algmin niteligi analizi i¢in olusturulan egitim setinin

nitelik siniflandirmalar1 asagidaki gibidir:

Tablo 4. 13. Olumsuz algmnin niteligi analizi egitim seti siiflandirma verileri

Smiflandirma

Nitelik Yiizde Sira
sayisi
Hosnutsuzluk 1839 74,2 1
8 Nefret 132 5,3 3
=
&E) Kizgilik 93 3,8 4
N
é Alay etme 21 0,8 5
=
O Asagilama 19 0,8 6
Uzgiin olma 9 0,4 7
Olumlu nitelikler 364 14,7 2
Toplam 2477 100

Olusturulan egitim setine karsilik, genel alg1 analizinde kullanilan ve 975 adet
tweet’ten olusan 1. test seti tercih edilmistir. Bu sekilde e§itim seti - test seti oranlar1
yaklasik olarak %72 — %28 seklinde olusmustur. Buna gore olusturulan olumsuz

alginin niteligi analizi 1.modeli asagidaki gibidir:
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Sekil 4.6. Olumsuz algimin niteligi analizi 1.modeli
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Olumsuz alginim niteligi analizi goriintii olarak biiyiik oranda genel alg1 analizi
modeline benzese de kullanilan operator ve icerek olarak bazi farkliliklara sahiptir.
Oncelikle ve dogal olarak yukarida belirtildigi iizere egitim seti degismistir. “Select
Attributes” operatoriinden bu sefer “tweet” ve “nitelik” kolonlar1 segilmistir. Bu,
bundan sonraki islemlerin sadece bu iki kolona uygulanacagi anlamima gelmektedir.
Genel algi analizi modelinde kullanilmayan “Replace Missing Values (Kayip
Degerleri Degistir) operatorii kullanilmistir. Bu operator, nitelik belirtmeyen
tweet’lerin “notr” olarak smiflandirilmasi i¢in kullanilmistir. “Set Role” operatorii ile
tahmini yapilacak olan kolon “nitelik” olarak secilmistir. Onun disindaki diger
operator ve degiskenler genel algi analizi ile aynidir. Buna gore olumsuz algimin

niteligi i¢in uygulanan modellerin dogruluk orani performanslar1 asagidaki gibidir:

Tablo 4. 14. Olumsuz nitelik analizi smiflandirict — Oznitelik ¢ikarma yontemleri
performanslari
- 4-Gram 3-Gram  2-Gram Stem
1.Veri Seti .
(Karakter) (Karakter) (Terim) (Snowball)

K-En Yakin Komsu 64,08 64,31 63,25 63,35

Naive Bayes 56,65 42,95 35,15 54,28

Karar Agaci 61,15 61,11 61,21 61,08

Derin Ogrenme 62,18 61,45 67,14 61,05

Destek Vektor Makineleri 61,01 61,01 61,01 61,01

Tablo 4.14’te goriildigl {iizere, alginin niteligi analizi i¢in en yiiksek
performans gosteren model 67,14°lik dogruluk oram ile Derin Ogrenme
smiflandiricis1 ve terim tabanli 2-Gram Oznitelik ¢ikarma yontemi olmustur. 2021
yilina ait toplanmig 12854 adet tweet’e bu model uygulanmis ve asagidaki sonuglara

ulasilmustir.

Tablo 4. 15. Olumsuz alginin niteligi analizi tahmin sonuglar1

Tahmin edilen tweet sayisi: 12854 Dogruluk orani: 66,84

Nitelik Smiflandirma Yiizde Sira Olumluvve notr. .ler
say1s1 cikarildiginda yiizde

Hosnutsuzluk 9600 74,7 1 91,2
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Nefret 588 4,6 4 5,59

Kizginlik 247 1,9 5 2,3
Alay etme 42 0,3 6 0,3
Asagilama 29 0,2 7 0,2
Uzgiin olma 9 0,1 8 0,08
Olumlu nitelikler 1087 8.5 3
Notr 1252 9,7 2

Tablo 4.15’te goriildiigii iizere, olumsuz alginin niteligi analizinde olumsuz
nitelik belirten tweet’lerin %91,2’s1 “hosnutsuzluk™ niteligindedir. Onu, %35,5 ile
“nefret” ve %2,3 ile “kizgmlik” nitelikleri takip etmektedir. Bu sonug, Tiirkiye’de
yasayan Suriyeli sigmmacilar ile ilgili olarak olumsuz goriis belirten tweet’lerin

biiyiik bir cogunlugunun “hosnutsuzluk™ niteliginde oldugunu gostermektedir.
4.5.2.Olumlu Alginin Niteligi Analizi

Olumsuz alginin niteligi i¢in olusturulmus olan 2477 adet tweet igeren egitim
seti, olumlu alginin niteligi analizi 1.egitim seti olarak ilizerinde bazi diizenlemeler
yapilmak suretiyle kullanilmistir. Bu diizenlemeler, olumsuz niteliklerin hepsinin tek
bir basghk altinda toplanmasi ve olumlu niteliklerin kendi i¢inde ayr1 ayri

smiflandirilmasidir. Buna gore olusturulan 1.egitim seti asagidaki gibidir:

Tablo 4. 16. Olumlu alginin niteligi analizi 1. egitim seti siniflandirma verileri

Nitelik Smflandima gy g6 Sira
say1st

Olumsuz nitelikler 2113 85,3 1

Sempati besleme 112 4,5 2

Kabul etme / kabul gérme 109 4,4 3
éj Sevme 44 1,8 4
'%) Hak verme 33 1,3 5
5§ Acima / tiziilme 31 1,3 6

Begenme 27 1,1 7

Saygi duyma 5 0,2 8
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Deger verme 3 0,1 9

Toplam 2477 100

l.egitim setine karsilik genel algi analizi i¢cin kullanilmis olan 1.test seti
kullanilmis, buna gore olumsuz nitelik analizinde oldugu gibi egitim seti — test seti
orani yaklasik olarak %72 - %28 olarak olusmustur. Bu sekilde olusturulan 1.veri

seti ile olumlu algmin niteligi analizi i¢in kurulmus olan 1.model asagidaki gibidir:

Bairiwvs 200 sgiinl  Beluch Mribubes  Baplace Miasing ¥. Momingd bo Tat  Mamove Buplicse 2at Baln Salmct Aibubes (%) Procms Becurment
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Sekil 4.7. Olumlu alginin niteligi analizi 1.veri seti 1.modeli

Sekil 4.7°de goriildiigii lizere modelin omurgasi olumlu alginin niteligi analizi
ile aynmidir. Farkli olan tek sey egitim setinde yapilmis olan degisikliktir. Buna gore
smiflandirict ve 6znitelik ¢ikarma yontemlerinin degistirilmesi suretiyle uygulanan

modellerin dogruluk performanslar1 asagidaki gibidir:

Tablo 4. 17. Olumlu nitelik analizi 1.veri seti siniflandirict — 6znitelik ¢ikarma yontemleri
performanslari

| Veri Seti 4-Gram 3-Gram  2-Gram Stem
(Karakter) (Karakter) (Terim) (Snowball)
K-En Yakin Komsu 71,28 71,31 71,38 71,24
Naive Bayes 66,44 54,35 43,82 64,41
Karar Agaci 70,08 70,11 70,11 70,11
Derin Ogrenme 68,34 68,54 72,81 69,34
Destek Vektor Makineleri 70,11 70,11 70,11 70,11

Tablo 4.17°de goriilecegi lizere 1.veri seti i¢in olumlu nitelik analizi en yliksek
performansma Derin Ogrenme smiflandiricis1 ve terim tabanli 2-Gram 6znitelik
cikarma yontemi ile ulagilmistir ki bu da 72,81’lik dogruluk oranidir. Bu noktada

hatirlanacag tizere genel algi analizi i¢in veri setinin daha dengeli bir hal almas1 igin
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olusturulmus olan 2. ve 3.veri setleri de analize dahil edilmis ve daha dengeli veri

setlerinin sonuca etkisi irdelenmistir. Buna gore 2.egitim seti siniflandirma verileri

asagidaki gibidir:

Tablo 4. 18. Olumlu alginin niteligi analizi 2. egitim seti simflandirma verileri

Smiflandirma

Nitelik say1si Yiizde Sira
Olumsuz nitelikler 2113 80,9 1
Kabul etme / kabul gérme 146 5,6 2
Sempati besleme 138 5,3 3

5 Hak verme 55 2,1 4

=

E Sevme 54 2.1 5

=

é Begenme 44 1,7 6

5: Acima / tiziilme 41 1,6 7
Deger verme 13 0,5 8
Saygt duyma 7 0,3 9
Toplam 2611 100

2.egitim setine karsilik genel alg1 analizinde kullanilan 2.test seti kullanilmustir.

Olumlu nitelik analizi 1.veri seti ile kurulan modellerden farkli olarak, analize katki

saglamadigina kanaat getirilerek karakter tabanli 4-Gram 6znitelik ¢ikarma yontemi

analiz disinda birakilmis ve diger smiflandirict ve Oznitelik ¢ikarma ydntemleri

kullanilarak asagidaki performans sonuclarina ulasilmistir.

Tablo 4. 19. Olumlu nitelik analizi 2.veri seti siniflandirici — 6znitelik ¢ikarma yontemleri

performanslari
s 3-Gram 2-Gram Stem
2.Veri Seti (Karakter) (Terim) (Snowball)
K-En Yakin Komsu 66,01 63,88 66,13
Naive Bayes 50,82 37,64 57,36
Karar Agact 61,48 61,48 61,48
Derin Ogrenme 63,33 67,1 64,82

105



Destek Vektor Makineleri 61,48 61,48 61,48

Tablo 4.19°da goriilecegi lizere, 2.veri seti ile yapilan analizlerde en yliksek
performansa yine Derin Ogrenme siniflandiricis1 ve terim tabanli 2-Gram 6znitelik
¢ikarma yontemi ile ancak 67,1’lik daha diisiikk bir dogruluk orani ile ulasilmustir.
Smiflar arast daha dengeli bir dagilim daha diisiik bir performans ile sonuglanmustir.

Olumlu algmin niteligi analizi i¢in olusturulan 3.egitim seti verileri asagidaki gibidir:

Tablo 4. 20. Olumlu algimin niteligi analizi 3.egitim seti siniflandirma verileri

Smiflandirma

Nitelik sayisi Yiizde Sira
Olumsuz nitelikler 2117 67,8 1
Kabul etme / kabul gérme 275 8,8 2
Sempati besleme 185 5,9 3
5 Deger verme 147 4,7 4
% Begenme 135 4,3 5
=
= Hak verme 100 3,2 6
5: Sevme 87 2,8 7
Acima / tiziilme 68 2,2 8
Saygi duyma 8 0,3 9
Toplam 3122 100

3.egitim setine karsilik olarak genel alg1 analizinde kullanilmig olan 3.test seti
kullanilmigstir. Olumlu nitelik analizi 2.veri seti i¢in uygulanan tiim smiflandirict ve
Oznitelik ¢ikarma ydntemleri olumlu nitelik analizi 3.veri seti i¢in de uygulanmis ve

asagidaki sonuglara ulagilmistir.

Tablo 4. 21. Olumlu nitelik analizi 3.veri seti siniflandirict — 6znitelik ¢ikarma yontemleri
performanslari

L 3-Gram 2-Gram Stem
3.Veri Seti .
(Karakter) (Terim)  (Spowball)
K-En Yakin Komsu 59,26 57,12 58,86
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Naive Bayes 45,1 37,17 52,05

Karar Agaci 44,55 44,55 44,55
Derin Ogrenme 59,95 60,29 59,57
Destek Vektor Makineleri 44,55 44,55 44,55

Tablo 4.21°de goriilecegi iizere en yiiksek performansi yine Derin Ogrenme
smiflandiricist ve terim tabanli 2-Gram Oznitelik c¢ikarma yOntemi ve yine
performanst daha diisilk olmak suretiyle 60,29 dogruluk orani olarak gostermistir.
Daha dengeli bir egitim seti yine daha diisiik bir performans ile sonuglanmistir. Buna
gore en yiiksek performansi gosteren 1.veri seti ile analize gidilmesine karar
verilmis, en yiiksek performansi gosteren Derin Ogrenme smiflandiricisi ve terim
tabanli 2-Gram Oznitelik c¢ikarma yonteminin kullanildigi model uygulanarak

asagidaki sonuclara ulagilmistir.

Tablo 4. 22. Olumlu algimin niteligi analizi tahmin sonuglar1

Tahmin edilen tweet sayisi: 12854 Dogruluk: 73,34

r Simiflandirma Olumlu ve nétr’ler
Nitelik sayist Yiizde Sira (;lkarl}dl ginda

yiizde

Sempati besleme 400 3,1 3 32,6
gK;?ﬁi etme / kabul 758 ’ 4 1
Sevme 183 1,4 5 14,9
Hak verme 139 1,1 6 11,3
Acima / tiziilme 121 0,9 7 9,8
Begenme 108 0,8 8 8.8
Saygi duyma 12 0,1 9 0,9
Deger verme 4 0,03 10 0,3
Olumsuz nitelikler 10197 79,3 1
Notr 1432 11,1 2
Toplam 100 100
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Tablo 4.22°de goriilecegi lizere Tiirkiye’de yasayan Suriyeli sigmmacilar ile
ilgili olarak olumlu nitelik belirten tweet’lerin %32,6’s1 “sempati besleme”
niteligindedir. Bunu, %21 ile “kabul etme/kabul gorme”; %14,9 ile “sevme”; %11,3
ile “hak verme”; %9,8 ile “acima/liziilme”; %38.,8 ile “begenme” nitelikleri takip

etmektedir.
4.6. Alginin Sebep Analizi

Tiirkiye’de  yasayan Suriyeli sigmmacilar hakkindaki algi lizerine
gergeklestirilen son duygu analizinde alginin sebepleri irdelenmistir. Sebep analizleri

olumlu ve olumsuz olmak iizere ikiye ayrilmistur.

4.6.1.Olumsuz Alginin Sebep Analizi

Olumsuz alginin sebeplerini ortaya koymak i¢in her duygu analizi siirecinin
basinda oldugu gibi 6ncelikle egitim seti olusturulmustur. Egitim seti i¢in genel alg1
analizi 1.egitim setindeki olumsuz sebep belirten tweet’ler kullanilmis ve 1888 adet

tweet’ten olusan bir egitim seti olusturulmustur. Egitim setine dair smiflandirma

verileri asagidaki gibidir:

Tablo 4. 23. Olumsuz alginin sebep analizi egitim seti siniflandirma verileri

Olumsuz Algi Sebep Sebep Siniflandirma Yiizde  Sira
Basliklar1 sayist

Ekonomik yiik / zarar
Giivenlik sorunu

Sug isliyorlar
Rahatsiz ediyorlar

Issizligin sebeplerinden biri

Suriyeliler bize zarar Suriyeliler

. 500 26,5 1
veriyor

Toplumsal huzurumuzu
bozuyorlar

Daha diigiik saglik hizmeti
almamza sebep oluyorlar

Daha diisiik egitim hizmeti
almamiza sebep oluyorlar

Kurallara uymuyorlar
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Siginma / ikamet hakki

Vatandaslik hakki
Suriyelilerin Egitim hakk1
Tiirkiye’deki haklart 452 239 2
T. C. Vatandaslarina karsi
hukuki yollara bagvurma
Istihdam hakki
Bizden daha ¢ok hakka /
Suriyeliler bizden am:‘y;‘lzafih/‘%le;/ dli‘lhi ly(; N
daha iyi durumdalar / U7 eaiar/suriyetiere daha 406 21,5 3

mevcut durumlari gok deger veriliyor

Rahat i¢indeler

Sayica ¢ok fazlalar
Suriyelilerin niifusu 315 16,7 4
Cok fazla ¢ocuk yapiyorlar

Suriyelilerin kotii

o i : Kotii 6zellikleri var 122 6,5 5
ozellikleri var

Kisisel diisiinceler

K@vlsel diistinceler / 93 4,9 6
Diger

Diger

Toplam 100

Tablo 4.23°de goriilecegi lizere, siniflandirma siirecinde ortaya ¢ikan sebepler,
daha Once belirtildigi tlizere gruplandirmalara tabi tutulmuslar, ortak noktalar1
bulunan sebepler ayni baglik altinda toplanmislardir. Boyle bir uygulama yapmanin
sebebi daha az smif ile yapilan duygu analizinin daha yiiksek performans
gostermesidir. Yapilan testlerde de bu teyit edilmistir. Sonu¢ olarak duygu

analizindeki siniflar olarak sebep basliklar1 kullanilmistir.

Olusturulan egitim setine karsilik genel algi analizinde kullanilan 1.test seti

kullanilmigtir. Buna gore olusturulan 1.model asagidaki gibidir:
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Sekil 4.8. Olumsuz alginin sebep analizi 1.modeli

Sekil 4.8’de goriilecegi lizere, olumsuz algmnin sebep analizi 1.modeli daha
onceki duygu analizleri modelleri ile biiyiik oranda benzerlik gostermektedir.
Farklilik olarak dogal olarak egitim seti degismistir. Onun disinda daha Onceki
analizlerde test seti i¢in kayip degerleri ve bos satirlar1 temizlemek i¢in kullanilan
“Select Attributes” operatdrii bu modelde kullanilmamis, onun yerine “Remove
Duplicates” operatoriinden “treat missing values as duplicates (kayip degerlere kopya
gibi davran) secenegi isaretlenerek tek bir operatdrle hem kayip degerleri hem de

birebir ayn1 tweet’leri temizleme yoluna gidilmistir.

Egitim seti i¢cin kullanilan “Select Attributes” operatoriinde bu kez “tweet” ve
“olumsuz sebep” kolonlar1 se¢ilmistir ki bu, bundan sonraki islemlerin sadece bu iki
kolon i¢in yapilacagi anlamina gelir. Egitim seti i¢in kullanilan “Replace Missing
Values” operatoriinden “olumsuz sebep” kolonu segilerek bu kolondaki
smiflandirilmamis tweet’ler temizlenmistir. “Set Role” operatoriinden tahmini
yapilacak olan kolon olarak “olumsuz sebep” kolonu se¢ilmistir. Onun disindaki
operator ve ayarlar1 onceki analizler ile aymidir. Buna gére uygulanan modeller ve

dogruluk oranlarin1 gosterir performans sonuglar1 agagidaki gibidir:

Tablo 4. 24. Olumsuz alginin sebep analizi smiflandirict — 6znitelik ¢ikarma yontemleri
performanslari

| Veri Seti 4-Gram 3-Gram 2—Gr'am Stem
(Karakter) (Karakter) (Terim) (Snowball)
K-En Yakin Komsu 47,72 48,02 45,95 47,78
Naive Bayes 40,05 34,62 41,49 38,22
Karar Agaci 37,32 37,25 37,65 37,52
Derin Ogrenme 48,35 49,25 56,82 49,45
Destek Vektor Makineleri 37,39 37,39 37,39 37,39
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Tablo 4.24’te goriilecegi lizere, olumsuz alginin sebep analizi i¢in en yliksek
performanst Derin Ogrenme siniflandiricist ve terim tabanli 2-Gram 6znitelik
cikarma yontemi kullanilarak uygulanan model, 56,82’lik dogruluk orami seklinde
gostermistir. Buna gore en yiiksek performansi gosteren model kullanilarak eldeki

tiim tweet’ler analizi tabi tutulmus ve asagidaki sonuglar elde edilmistir.

Tablo 4. 25. Olumsuz algmin sebep analizi tahmin sonuglar

Tahmin edilen tweet sayisi: 12854 Dogruluk: 57,38

. Notr’ler
Olumsuz Alg: Sebep Tahmin Yiizde Sira ¢ikarildigin
Sebep Bagliklar1 sayisl N
da ylizde

Ekonomik yiik / zarar
Giivenlik sorunu

Sug isliyorlar

Rahatsiz ediyorlar
Issizligin sebeplerinden

biri Suriyeliler

Suriyeliler bize

zarar veriyor Toplumsal huzurumuzu 1816 14,1 2 28,2

bozuyorlar

Daha diisiik saglik
hizmeti almamiza sebep
oluyorlar

Daha diisiik egitim
hizmeti almamiza sebep

oluyorlar

Kurallara uymuyorlar

Sayica ¢ok fazlalar

Suriyelilerin niifusu Cok fazla cocuk 1635 12,7 3 25,4

yapiyorlar

Sigimma / ikamet hakki
Suriyelilerin
Tiirkiye’deki Vatandaslik hakk1 1307 10,2 4 20,3
haklar1

Egitim hakki

111



T. C. Vatandaslarina
kars1 hukuki yollara
basvurma

Istihdam hakk1

Bizden daha ¢ok hakka /

imtiyaza sahipler / daha

iyi durumdalar /

Suriyelilere daha ¢ok 1156 9 5 18
deger veriliyor

Suriyeliler bizden
daha iyi
durumdalar /
mevcut durumlari

Rahat igindeler

Suriyelilerin kotii

13 . Kotii 6zellikleri var 255 2 6 3,9
ozellikleri var

Kisisel diisiinceler / Kigisel disipggler

Dis 253 2 7 39
1eer Diger
Notr 6432 50 1
Toplam 100 100

Tablo 4.25°te goriilecegi iizere, test analizinden daha yiiksek bir dogruluk orani
olan 57,38’lik bir dogruluk orani ile olumsuz algimin sebep analizi tamamlanmis ve
sebep basliklar1 diger analizlere nazaran daha dengeli bir dagilim gostermistir.
Olumsuz sebep belirten tweet’lerin %28,2°si “Suriyeliler bize zarar veriyor” basligi
altinda toplanmaktadir. Onu %25,4 ile “Suriyelilerin niifusu”; %20,3 ile
“Suriyelilerin Tiirkiye’deki haklar1” ve %18 ile “Suriyeliler bizden daha 1iyi

durumdalar / mevcut durumlar1” bagliklar1 takip etmektedir.
4.6.2.Olumlu Alginin Sebep Analizi

Tiirkiye’de yasayan Suriyeli sigmmacilar hakkindaki algi ile ilgili olarak
yapilan son analiz olumlu alginin sebep analizidir. Her analiz 6ncesinde oldugu gibi
ilk olarak egitim seti olusturulmustur. Egitim seti olarak genel algi analizi icin
kullanilan her ii¢ egitim seti de kullanilmistir. Farklilik olarak her ii¢ egitim seti i¢in
de “olumlu alg1” kolonu se¢ilmistir. Bu sekilde olusturulan 1.egitim seti

smiflandirma verileri asagidaki gibidir:
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Tablo 4. 26. Olumlu algimin sebep analizi 1.egitim seti siniflandirma verileri

Smiflandirma

Sebep basligi sayist Yiizde Sira
Olumsuz sebepler 1894 87,9 1
Yardima ihtiyaglart olma / magdur / mazlum
olma durumlari 14 >3 2
. Suriyelilerin iyi 6zellikleri 48 2,2 3
_?} Ortak yanlarimiz 41 1,9 4
0
é Suriyelilerin faydali olma durumu 32 1,5 5
g Suriyelilerin zararlarmin olmamasi 11 0,5 6
Suriyeliler ile arkadas olma durumu 9 0,4 7
Diger 6 0,3 8
Toplam 2155 100

Bu sekilde olusturulan 1.egitim setine karsilik genel alg1 analizi i¢in kullanilan
I.test seti kullanilmistir. Bu sekilde olusturulan 1.veri seti ile uygulanan 1.model

asagidaki gibidir:

Retrieve 2021_egtisl  Select Attributes  Replace Missing Val... Hominal to Text Remove Duplicates Set Role Select Attributes (2)  Process Documen nts...

Apply Model

Sekil 4.9. Olumlu alginin sebep analizi 1.modeli

Sekil 4.9°da goriildiigii tizere olumlu alginin sebep analizi modeli olumsuz alg1
sebep analizi modeli ile biiyiik oranda benzerlik gostermektedir. Farklilik olarak
egitim seti degistirilmistir; “Select Attributes” operatoriinden analize dahil edilecek

(135

kolon olarak “’tweet” ve “olumlu sebep” kolonlar1 secilmistir; “Replace Missing
Values” operatoriinden smiflandirilmamis tweet’lerin temizlenmesi i¢in “olumlu
sebep” kolonu secilmistir ve “Set Role” operatoriinden tahmini yapilacak olan kolon
olarak “olumlu sebep” kolonu seg¢ilmistir. Siniflandirici ve Oznitelik ¢ikarma
yontemlerinin degistirilmesi suretiyle uygulanan modellerin dogruluk oranlarmi

gosterir tablo agagidaki gibidir:
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Tablo 4. 27. Olumlu algmin sebep analizi 1.veri seti siniflandirici — Gznitelik ¢ikarma
yontemleri performanslari

| Veri Seti 4-Gram 3-Gram  2-Gram Stem
(Karakter) (Karakter) (Terim) (Snowball)
K-En Yakin Komsu 66,68 67,41 65,84 67,41
Naive Bayes 59,45 52,52 43,05 55,71
Karar Agaci 62,81 62,81 62,75 62,81
Derin Ogrenme 66,11 66,28 67,88 64,91
Destek Vektor Makineleri 62,81 62,81 62,81 62,81

Tablo 4.27°de goriilecegi tizere, 1.veri seti kullanilarak gergeklestirilen olumlu
alginin  sebep analizi modellerinden en yiiksek performansi Derin Ogrenme
smiflandiricis1 ve terim tabanli 2-Gram Oznitelik c¢ikarma yontemi kullanilarak

uygulanan model, 67,88’lik bir dogruluk orani ile géstermistir.

Genel alg1 analizinde kullanilan 2. ve 3.egitim setlerinin “olumlu sebep”
kolonlar1 kullanilarak olumlu sebep analizi igin 2. ve 3.egitim setleri olusturulmustur.

2. egitim setine dair siiflandirma verileri asagidaki gibidir:

Tablo 4. 28. Olumlu alginin sebep analizi 2.egitim seti siniflandirma verileri

Sebep basligi Slmil;;cslllrma Yiizde Swra
Olumsuz sebepler 1894 83,3 1
?)(lirl;hilrll;illrlrtlilﬁlglarl olma / magdur / mazlum 167 7.3 )
. Suriyelilerin iyi 6zellikleri 75 3,3 3
;5‘ Ortak yanlarimiz 53 2,3 4
0
é Suriyelilerin faydali olma durumu 49 2,2 5
g Suriyelilerin zararlarmin olmamasi 15 0,7 6
Suriyeliler ile arkadas olma durumu 12 0,5 7
Diger 10 0,4 8
Toplam 2275 100
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2.egitim setine karsilik genel alg1 analizinde kullanilan 2.test seti kullanilmig ve
bu sekilde 2.veri seti olusturulmustur. Olusturulan veri seti kullanilarak uygulanan

modellerin dogruluk oranlarini gosterir tablo asagidaki gibidir:

Tablo 4. 29. Olumlu algmin sebep analizi 2.veri seti siniflandirici — Gznitelik ¢ikarma
yontemleri performanslari

2.Veri Seti 3Gram  2Gram St
(Karakter) (Terim) (Snowball)
K-En Yakin Komsu 64,17 62,19 63,68
Naive Bayes 52,95 44,45 53,3
Karar Agaci 55,08 55,08 55,08
Derin Ogrenme 64,5 64,44 62,74
Destek Vektor Makineleri 55,08 55,08 55,08

Tablo 4.29°da goriilecegi iizere, en yiiksek performansi Derin Ogrenme
smiflandiricis1 ve karakter tabanli 3-Gram 6znitelik ¢ikarma yonteminin kullanildigi
model, 64,5’lik dogruluk orani ile gostermistir. Olumlu nitelik analizinde oldugu
gibi, veri setinin daha dengeli bir hal almasi yine performansta diisiisle

sonug¢lanmistir.

3.egitim setine dair smiflandirma verileri asagidaki gibidir:

Tablo 4. 30. Olumlu alginin sebep analizi 3.egitim seti siniflandirma verileri

Smiflandirma

Sebep basligi sayist Yiizde Swra
Olumsuz sebepler 1894 69,7 1
;?;glil?;il};[lilﬁflam olma / magdur / mazlum 359 132 )
% Suriyelilerin iyi ozellikleri 213 7,8 3
';.; Suriyelilerin faydali olma durumu 105 3,9 4
=]
E Ortak yanlarimiz 82 3 5
° Suriyeliler ile arkadas olma durumu 25 0,9 6
Diger 20 0,7 7
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Suriyelilerin zararlarmin olmamasi 19 0,7 8

Toplam 2717 100

Olusturulan 3.egitim setine karsilik olarak genel algi analizinde kullanilan
3.test seti kullanilmis ve 3.veri seti olusturulmustur. Olusturulan veri seti ile

gerceklestirilen modellerin dogruluk oranlarini gosterir tablosu asagidaki gibidir:

Tablo 4. 31. Olumlu algmin sebep analizi 3.veri seti siniflandirici — Gznitelik ¢ikarma
yontemleri performanslari

3.Veri Seti 3-Gram 2 Gram Stem
(Karakter)  (Terim) (Snowball)
K-En Yakin Komsu 61,88 57,82 61,07
Naive Bayes 44,17 44,72 51,16
Karar Agaci 42,9 43,05 43,09
Derin Ogrenme 61,56 63,08 62,15
Destek Vektor Makineleri 42,96 42,96 42,96

Tablo 4.31°de goriilecegi lizere en yiiksek performansi gésteren model, Derin
Ogrenme smiflandiricis1 ve terim tabanli 2-Gram &znitelik ¢ikarma ydnteminin

kullanildig1 model olmus ve 63,08’lik bir dogruluk oranina ulasmistir.

Olumlu sebep analizlerinin tiimiine bakilarak en yiiksek performans gosteren
1.veri setinin kullanildig1 analiz tercih edilmis ve eldeki tiim tweet’lerin kullanildig:
olumlu sebep analizine bu analizde en yiiksek performansi gosteren — Derin
Ogrenme smiflandiricis1 ve terim tabanh 2-Gram oznitelik ¢ikarma ydnteminin
kullanildigt — model ile gidilmistir. Buna gore gerceklestirilen analiz sonucu

asagidaki gibidir:
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Tablo 4. 32. Olumlu alginin sebep analizi tahmin sonuglari

Tahmin edilen tweet sayisi: 12854 Dogruluk: 68,48
Olumsuz ve
Sebep bashigi ng}ll?sl?a Yiizde Siwra glkggigllg:fn da
yiizde

;:;Cgﬁa/ illrllggﬁfﬁ rcilzgn?hirumlarl 520 4 3 >1.6
Suriyelilerin iyi 6zellikleri 259 2 4 25,7

‘% Ortak yanlarimiz 142 1,1 5 14,1

:.é Suriyelilerin faydali olma durumu 39 0,3 6 3,8

g iﬁ:;:ll;lsfrin zararlarmin 19 0.1 7 1.8
Diger 15 0,1 8 1,4
illllrrlil};ztiler ile arkadas olma 12 0.1 9 1.1
Olumsuz sebepler 9928 77,2 1
Notr 1920 14,9 2
Toplam 100 100

Tablo 4.32°de goriilecegi iizere, olumlu sebep analizi test analizinden daha
yiiksek bir yiizde olan %68,48’lik bir dogruluk orani ile tamamlanmigstir. Buna gore
olumlu sebep belirten tweet’ler arasinda en yiiksek ylizde %51,6 ile “Yardima
ihtiyaclar1 olma / magdur / mazlum olma durumlar1” sebep basgligina aittir. Onu
%25,7 ile “Suriyelilerin iyi ozellikleri” ve %14,1 ile “Ortak yanlarimiz” sebep

basliklar1 takip etmektedir.
4.7. Sonuc ve Tartisma

Tiirkiye’de yasayan Suriyeli siginmacilar hakkindaki algryr Twitter’da 2021
yil1 boyunca bu konuda atilan tweet’ler iizerinden 6lgmeyi amacglayan aragtirma
kapsaminda duygu analizi metodu kullanilarak toplam 283 farkli model kurgulanmis
ve calistirilmigtir. Konu ii¢ farkli boyutta incelenmistir. Bunlardan ilki, genel algi
analizidir. Bu analiz kapsaminda Suriyeli siginmacilar ile ilgili olarak Twitter’daki

genel alginin ortaya konmasi amaclanmistir. Genel alg1 analizi i¢in gerceklestirilen
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test analizlerinde iki modelin performans olarak digerlerinden ayrigtig1 goriilmustiir.
Bunlardan ilki ve en yliksek performans gostereni Naive Bayes smiflandiricisinin
kullanildigr ve 9%79,81°lik dogruluk oranina ulagilan model; digeri ise Derin
Ogrenme smiflandiricisinim kullamldigi ve %79,54°liik dogruluk oranina ulasilan
modeldir. Modeller arasindaki 0,34’liikk dogruluk orani farkmin gorece kiigiik olmas1
ve Derin Ogrenme smiflandiricisinin genel algi analizi disinda kalan diger tiim test
analizlerinde en yiiksek performansi gostermesi sebebiyle genel algi analizi
kapsaminda Naive Bayes’in yan1 sira Derin Ogrenme siniflandiricisi ile de genel algi

analizi gergeklestirilmis ve su sonuclara ulasilmistir:

Naive Bayes smiflandiricisinin kullanildigi modele gore, Tiirkiye’de yasayan
Suriyeli siginmacilar ile ilgili olarak 2021 yili boyunca Twitter’da atilan ve goriis
belirten tweet’lerin %81,5’i olumsuz, %18,5’i ise olumludur. Derin Ogrenme
smiflandiricisinin kullanildigr modele gore ise bu oran %86,5 olumsuz, %13,5
olumlu seklindedir. Buna gore, Tiirkiye’de yasayan Suriyeli siginmacilar ile ilgili
olarak en iy1 ihtimalle alginin %81,5 olumsuz, en kotii ihtimalle ise %86,5 olumsuz
oldugu soylenebilir. Her iki sonu¢ da, Suriyeli siginmacilar ile ilgili olarak
Twitter’daki alginin biiylik oranda olumsuz oldugunu gdstermektedir. Twitter’in
insanlarm herhangi bir konu hakkindaki goriislerini belirttigi Tiirkiye’deki en biiytlik
platform oldugu goz Oniinde bulundurulacak olursa, bu sonucun Tiirk halkinin
Suriyeli sigmmacilara karsi genel algisina isaret etme ihtimalinin gozlerden

kacirilmamasi gereken bir ihtimal oldugu ifade edilebilir.

Arastirma kapsaminda gerceklestirilen ikinci analiz, algmin niteligi analizidir.
Algmin niteligi analizi de kendi igerisinde olumlu ve olumsuz algmin niteligi
seklinde ikiye ayrilmaktadir. Olumsuz nitelik belirten tweet’lerin ezici bir
cogunlugunun “hosnutsuzluk™ niteliginde oldugu goriilmektedir. Olumlu nitelik
belirten tweet’lerin ise 3’te 1’1 “sempati besleme” niteligindedir. Onu, sirasiyla
“kabul etme/kabul goérme”, “sevme”, “hak verme”, “acima/iiziilme” ve “begenme”
nitelikleri takip etmektedir. Goriildiigii iizere Suriyeli siginmacilara karsit olumsuz

algiya sahip tweet’lerin niteligi biiyiikk oranda “hosnutsuzluk™ seklinde tarif

edilebilecekken, olumlu nitelikler daha dengeli bir dagilim gostermektedir.

Aragtirma kapsaminda gergeklestirilen son analiz ise alginmn sebepleri
analizidir. Algmin sebepleri analizi de kendi igerisinde olumlu ve olumsuz sebep

analizleri seklinde ikiye ayrilmaktadir. Olumsuz sebep belirten tweet’ler icinde en
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yiksek ylizdenin %28,2 ile “Suriyeliler bize =zarar veriyor” bashgr oldugu

% ¢¢ 99 ¢

goriilmektedir. Bu baslik, “Ekonomik yiik/zarar”, “giivenlik sorunu”, “su¢ igliyorlar”,
“rahatsiz ediyorlar”, “igsizligin sebeplerinden biri Suriyeliler” gibi, bu goriisleri dile
getirenlerin kendileri i¢in bir zarar olarak algiladiklar1 alt sebepler igermektedir. Bu
baslig1 %25,4 ile “Suriyelilerin niifusu” baslig1 takip etmektedir. Bu baslik da “sayica
cok fazlalar” ve “cok fazla cocuk yapiyorlar” alt sebeplerini icermektedir. Bu bagligi
%20,3 ile “Suriyelilerin Tirkiye’deki haklarr” baglig takip etmektedir. Bu baslik da
“siginma/ikamet hakk1”, “vatandashik hakki” gibi Suriyeli sigmmacilara Tiirkiye’de
tanindig1 dislintilen haklardan olugmaktadir. Bu bashigi da %18 ile “Suriyeliler
bizden daha iyi durumdalar / mevcut durumlarr” bashg: takip etmektedir. Bu baglik
da “bizden daha c¢ok hakka / imtiyaza sahipler / daha 1yi durumdalar / Suriyelilere
daha cok deger veriliyor”, “rahat i¢cindeler” gibi alt sebeplerden olusmaktadir.
Goriildiigii gibi olumsuz sebepler cesitlilik gostermekle birlikte, en fazla dile
getirilen olumsuz sebeplerin Suriyeli siginmacilarin ekonomik yiik ya da zarar olarak
goriilmesi, giivenlik sorunu olarak algilanmalari, sayica fazla olmalar1 ve ¢ok ¢ocuk
yaptiklarina dair algilar, siginma, ikamet etme ve vatandashik haklarina dair algilar,
T.C. vatandaslarindan daha fazla hakka ve imtiyaza sahip olduklarina, daha iyi

durumda olduklarina ve Suriyeli sigimmacilara daha ¢ok deger verildigine dair algilar

oldugu goriilmektedir.

Olumlu sebeplere bakildiginda ise en biiyiikk yiizdenin %51,6 ile “yardima
ihtiyaglart olma / magdur / mazlum olma durumlar” bashgmma ait oldugu
goriilmektedir. Onu %25,7 ile “Suriyelilerin iyi ozellikleri” ve %14,1 ile “ortak
yanlarimiz” bagliklar1 takip etmektedir. Goriildiigli lizere Suriyeli siginmacilar ile
ilgili olarak olumlu goriis ve sebep belirten tweet’lerin yariya yakini siginmacilarin
yardima ihtiyaci oldugu ya da siginmacilar magdur ya da mazlum durumda olduklar1
icin olumlu goriis belirtmektedir. Suriyelilerin sahip olduklari 1yi 6zellikler sebebi ile
olumlu goriis belirten tweet’ler ise olumlu goriis belirten tweet’lerin 4’te 1’ini
olusturmaktadir. Tweet’lerin igerigine bakildiginda ise bu iyi ozelliklerin ¢ogu
“cinsel olarak begenme” basglig1 altinda degerlendirilebilir. Son olarak dile getirilen
“ortak yanlarimiz” sebebi ise yine tweet’lerin icerigine bakildiginda daha ¢ok “ayni

dine mensup olma”, “insan olma” gibi ortak oldugu diisiiniilen unsurlara vurgu

yapmaktadir.
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Tiirkiye’de yasayan Suriyeli sigimmacilar hakkindaki algiyr ortaya koyma
amaci ile gergeklestirilen arastirmayi Ozetlemek gerekirse, algmin biiylik oranda
olumsuz ve “hosnutsuzluk” niteliginde oldugu sdylenebilir. Ayrica bu alginin baslica
sebeplerini, Suriyeli siginmacilarin kendilerine verdiklerini diislindiikleri zarar,
sayica fazla olmalari, Tiirkiye’de sahip olduklar1 basta siginma ve ikamet haklari ile
kendilerinden daha 1iyi durumda olduklarma dair sahip olunan algilar
olusturmaktadir. Olumsuz algiya gore ¢ok daha diisiikk orandaki olumlu alginin
niteligi ise cogunlukla “sempati besleme” ve “kabul etme” niteliginde olup sebebini
cogunlukla Suriyeli siginmacilarin yardima ihtiyaci olduguna dair sahip olunan algi

olusturmaktadir.

Daha oOnce belirtildigi ilizere arastirma, Tiirkiye’de yasayan insanlarin
giindemdeki herhangi bir konu hakkinda goriis belirtmek i¢cin en ¢ok kullandiklar
platform olan Twitter kapsaminda gerceklestirilmistir. Gorlislerin 2021  yilinin
tamamini1 yansitabilecek sekilde dengeli bir sekilde ve olabildigince ¢ok sayida
toplanmasina dikkat edilmistir. Tiim goriisler c¢esitli 6n islemlerden gecirilerek
herhangi bir kampanya veya manipiilasyon iirlinii olmalarmm miimkiin oldugunca
Oniine gecilmistir. Metot olarak, biiyiik veri olarak nitelenebilecek bu denli ¢ok
sayida goriisii glinlimiizde isleyebilecek en verimli yontem olan duygu analizi
kullanilmistir. Tiim bu sebeplerden Otiirii, arastrma sonuglarmin Tiirkiye nin genel

kanisina dair isaretler tasima ihtimali gozlerden kagirilmamalidir.
4.8. Oneriler

Ayn1 veya calisilmak istenen bir bagka konu, yine duygu analizi yontemi
kullanilarak, ancak bu sefer daha fazla dogal dil isleme metotlarina bagvurularak
gerceklestirilebilir. Arastirma kapsaminda dogal dil isleme yontemi olarak uygulanan
tek islem Rapidminer programinda hali hazirda var olan Tiirkge Stem (kdke inme)
islemidir. Bunun disinda 6rnegin climlenin 6gelerinin bulunmasi, 6gelerin anlama
katkisinin saptanmasi ve ona gore degerlendirilmesi gibi islemler gergeklestirilebilir.
Farkli kdke inme metotlar1 uygulanarak aralarindaki performanslar kiyaslanabilir.
Duygu analizinde Tiirkce ifadelerin anlamini daha iyi ortaya ¢ikarabilecek yontemler
iizerinde calisilabilir. Analize dahil edilebilecek bir baska husus emoji ve noktalama
isaretleri olabilir. Emoji ve noktalama isaretleri anlama anlamli katkilar

sunabilmektedir.
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