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ONSOZ ve TESEKKUR

15.yy’dan giiniimiize dikey olarak ayrisan bilim dallari, sosyal bilimler agisindan nis
bir calisma alan1 olan hesaplamali sosyal bilimler disiplininde yeniden birlesme
egilimi ile karsimiza ¢ikiyor. Bilgisayar bilimleri, davranigsal bilimler, matematik ve
istatistigin bu nadir kompozisyonu aragtirmacilar i¢in bilginin Olgiilebilirlik ve

ulasilabilirlik sinirlarin1 esnetiyor.

Mevcut bilimsel trendin ve bunun sundugu olanaklarin paralelinde ve istihbarat
disiplinini merkeze alacak sekilde bir psikometri uygulamasini bilgisayar destekli
olacak incelemeye calistim. Ayn1 alandaki isim geregi sektor onceliklerini temel alan
ve kendim basta olmak iizere uygulamacilara, gelistirecekleri liriinlerde ya da bunlarin
erken ar-ge agsamalarinda somut olarak yol gosterecek bir ¢alisma olusturmaya gayret

ettim.

Calismada biiylik emegi gecen DataKapital ekibine tesekkiirii bir borg bilirim. Bu
alandaki birkag sayfalik bir makalenin bile farkli disiplinlerden birka¢ arastirmaci
tarafindan yazildig1 diisiiniildiigiinde, uzman miihendislik destegi olmasaydi bu

calismanin ortaya ¢ikmasi oldukga giictii.

Disiplini tanimami ve derinlestirmemi saglayan Milli Savunma Universitesi’nde ders
aldigim pek cok hocamin da vizyonuma katkis1 bu c¢alismayr miimkiin kilmastir.
Bunlar disinda veri ¢alismalarinda basit gibi goriinen ancak isin dogas1 geregi agir ve

bunaltici islerde bize destek olan DK Network iiyesi genglere de tesekkiir ederim.

Istanbul; Ekim 2022 Tan HASKOL
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Sosyal Medya istihbarati ile Twitter Giindemlerinin PANAS-T Olcegine Gore

incelenmesi
Tan HASKOL

Milli Savunma Universitesi, Atatiirk Stratejik Arastirmalar ve Lisansiistii Egitim

Enstitist
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Acik kaynak istihbarati ve destekleyici veri analitikleri ¢aligmalarinin basarisi, bilgi
hiyerarsinin en alt katmani olan ham verilerin ne kadar ol¢eklendirilebildigi ile
dogrudan ilgilidir. Ag¢ik sosyal aglar ise ham verilerin miktarini arttirmak ve

6l¢eklendirmek i¢in en iyi maliyet etkin ¢oziimleri sunan platformlardir.

Bu calismada psikometri disiplininde kullanilan PANAS (Pozitif ve negatif duygu
durum 06lgegi) temel alinarak, sosyal medya verileri iizerinden bir giindeme iliskin,
kitlelerin duygu durum analitiklerini elde edilmeye calisilacaktir. PANAS temelde
duygu durumu ifade eden anahtar kelimeler {izerinden yapilan testlerle ¢ikti iireten bir
Olcektir. Analize giren temel bilesenler anahtar kelimeler oldugu i¢in bu 6l¢ek sosyal

medya istihbaratina kolaylikla uygulanabilmektedir.

PANAS 6l¢egi 6zelinde, bilgisayar destekli uygulamalarla konvansiyonel aragtirma
yontemlerinden daha biiylik veri kiimelerine ulasarak benzer sonuclar elde edilip

edilemeyecegi iliskisellik {izerinden test edilecektir.

Anahtar Sézciikler: Sosyal Medya Istihbarati, Acik Istihbarat, Biiyiik Veri,
Psikometri, PANAS, Dogal Dil isleme, Sentiment Analizi
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ABSTRACT

Examining Twitter Agendas by Social Media Intelligence According to PANAS-

T Scale
Tan HASKOL

Turkish National Defense University, Atatiirk Strategic Studies and Graduate

Institute

Istanbul, October 2022

The success of open source intelligence and supporting data analytics studies are
directly related to how scalable raw data, which is the lowest layer of the information
hierarchy. Open social networks (OSN) are the platforms that offer the best cost-

effective solutions for increasing the amount and scaling of raw data.

In this study, based on the PANAS (Positive and Negative Affect Schedule) used in
the discipline of psychometrics, it will be tried to obtain mood analytics of the masses
on an agenda through social media data. PANAS is basically a scale that produces
output with tests made on keywords expressing mood. This scale can be easily applied

to social media intelligence, as the key component in the analysis is keywords.

Specific to the PANAS scale, it will be tested whether similar results can be obtained
by reaching larger datasets than conventional research methods with computer

applications.

Keywords: Social Media Intelligence, Open Source Intelligence, Big Data,

Psychometrics, PANAS, Natural Language Processing, Sentiment Analysis

Science Code : 92414
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1. GIRIS

Statista’nin 2022 Ocak verilerine gore !Tiirkiye’de yaklasik 16.7 milyon aktif Twitter
kullanicis1 bulunmaktadir ve bu kullanicilar giinde 5 milyonun iizerinde Tweet
atmaktadir. 2020 yilinda ise biitiin diinyada 353 milyon Twitter kullanicis1 oldugu
tahminlenmistir. > Siirekli biiyiiyen bu muazzam veri kaynagi dogru miihendislik
uygulamalarla giinlimiizde ulasilabilir ve islenebilir durumdadir. Bahsedilen veri
kaynagindan yararlanarak faydali ve cari istihbarat iiretilebilmesi ise, ilgili baglamda

insan davraniginin ne kadar sayisallastirilabildigi ilgilidir.

Bireysel ya da kurumsal klasik arastirmacilarin, insan giiciiyle i yapma kapasitesini
asan acgik istihbarat faaliyetlerinin tiimii bir biiylik veri problemdir. Burada
tanimladigimiz teknik sorun ayni zamanda c¢alismanin metodolojisinin ve teknik
siirhiliklarinin belirlenmesindeki ana faktor olmustur ve acik kaynak istihbaratinin

hangi alanda ilerletilmesi gerektigi ile ilgili fikirleri de icermektedir.

Teknik smirlar1 ve metodolojiyi belirleyen bes temel teknik konsept/tema vardir.
Bunlar farkli arastirmacilar tarafindan, farkli anlamlarda ve kontekslerde kullanilmistir
bu ylizden kavramlari kisaca 6zetleyecegiz ve calismada hangi ¢ercevede ele alindigini

belirtecegiz.

Bahsedilen teknik konseptler;
a-Biiyiik veri

b-Acik istihbarat

c-Sosyal medya istihbarati
d-Dogal dil isleme

e-Psikometridir.

1.1. istihbarat Metodolojisi ve Temel Konseptler

! https://www.statista.com/statistics/242606/number-of-active-twitter-users-in-selected-countries/

2 Erol Bagaran BURAL, “Terdrizmle miicadelede sosyal medya istihbaratinin énemi: pkk terdr
orgiitiiniin Twitter’daki gortinlirliigii izerine sosyal ag analizi” (Jandarma ve Sahil Giivenlik
Akademisi Giivenlik Bilimleri Enstitiisii),Ankara 2021, 48.
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Biiyiik veri : Biiytik veri, klasik yazilim ve isleme yontemleriyle yonetilemeyecek
biiylikliikte, sikilikta ve gesitlilikte veri problemleri i¢in kullanilan bir tanim ve
temadir. Biiyiik veri temel diizeyde klasik veri problemlerinden ii¢ temel belirleyici
sifatla ayrilmistir. Bunlar hacim, hiz ve cesitliliktir (3V). Hacim klasik veri isleme
yazilimlariyla islenemeyecek dlgekte biiyiik veri miktarlarini, hiz ise bu miktarlarin
siirekli ve daha Once goriilmemis hizlarda akisini, c¢esitlilik ise akiglarin standart

olmayan ve pek ¢ok farkli formattaki veri kaynagindan gelmesini ifade eder.

Klasik 3V(hacim, hiz, ¢esitlilik) tanimina ek olarak (bu alandaki tartigmalar ihmal
edilecektir) konseptin daha iyi soyutlanmasi gerekmektedir. Biiyilik veri probleminin
acik istihbarat baglamindaki en iyi tanimi, en ayirict 6zelligi bilgi kaynaklarina,
depolamaya ve paylasmaya yonelik teknolojiler gelismeye devam ederken, bunlari
isleyecek islemci teknolojilerinin inovasyona doymus olmasidir. Yani mevcut
teknolojik kapasite ile biiylik veri sorunu/firsat1 kalicidir. Bu alanda teknolojik ya da
bilimsel bir devrim olmadan mevcut durum degismez, sorun dagitik isleme v.b gibi

veri isleme tarafindaki inovasyonlarla ¢6ziilemez.

Teknik sabit su sekildedir;

Veri (isleme kapasitesi) = Veri (Artis hiz1, depolama kapasitesi)

Acik istihbarat : Kamuya acik ve erisilebilir kaynaklardan istihbarat iiretmek
amactyla bilgi toplama faaliyetidir. Agik istihbarat faaliyeti biiyiik 6lciide spekiilatif®
ancak giiclii ve tahmine dayali istihbarat {iretilmesini saglar* ve rekabetci dzellikleri
bu baglamdan gelir. Yontemler genellikle sayisal, dlgiilebilir ve ¢iktilar bu 6zelliklere
gore metriklenmis olsa da istihbaratin esas faaliyeti tahmine, t+1 zamandaki duruma

yogunlasir. Acik istihbaratta gercek katma deger, rekabetci 6zellik tahmin safhasinda

3 Spekiilatif istihbaratla kastedilen Sherman Kent’in Stratejik Istihbarat isimli eserinde kavramlara
aciklik getirmek icin kullandig1 baglamdir (sf:15 dipnot:2). Aslinda temel konseptler ve temalar da
ayn1 amagcla tanimlandi ¢linkii hem ekol farkliliklaria gore, hem de kullanilan baglama goére
kavramlar farkli anlamlar ihtiva edebilir ve karisikliga neden olabilir. Spekiilatif istihbarat kesin
bulgular ve bunlara bagli mekanik analiz disinda kalan her seydir. Analiz kismi da kesin bulgularin
derlenmesinden ibarettir, yorumlanmasindan degil. Bulgular diginda insan yorumu devreye girdigi
anda sinir gegilmis olur, bu sinirdan sonras artik spekiilatif istihbarattir.

4 Ugur Tekin, A¢ik Kaynaklardan Siber Tehdit istihbarat1 Verisi Elde Edilmesi, (Gazi Universitesi

Fen Bilimleri Enstitiisii Bilgi Glivenligi Miihendisligi Ana Bilim Dal1) Yiiksek Lisans Tezi, Kasim
2021, 12.
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ve veri toplama/isleme uygulamasindadir °. Espiyonaj faaliyeti neticesinde elde edilen
veri(data) veya bilgi(enformasyon) basl basina rekabetci bir katma deger igerir. Diger
taraftan acik istihbarat yoluyla elde edilen bilgilerin konvansiyonel arastirma
yontemlerinin {izerine ¢ikmasi ve rekabetci hale gelmesi i¢in iki unsur belirleyicidir:
Toplanacak verilerin sayisinin arttirilmast ve veri analitiklerinin gelecege iliskin
tahminlerde, modellerde kullanilmasi. Verilerin konvansiyonel yontemleri asacak
sekilde arttirllmas1 ise ancak uygulamalarla ve destekleyici otomasyonlarla

mumkundiir.

Sosyal Medya Istihbarat1 : Acik sosyal aglardan verilerin toplanarak ve islenerek
istihbarat elde edilmesi faaliyetidir. Genellikle biiylik veri temasiyla i¢ ice bir
faaliyettir ancak her sosyal medya istihbarati uygulamasi biiylik veri niteligi tasimaz
veya biiyiik verinin belirleyici 6zelligi olan 3V®’yi farkli kompozisyonlarla iginde
bulundurur. Bunun yan sira istihbarat baglamda zaman, maliyet ve kazang acisindan
rekabetci bir sosyal medya istihbarati enstriimani, hemen her zaman bilgisayar destekli

uygulamadir ve bir biiyiik veri problemidir.

Dogal Dil Isleme : Belli bir dilde yazilmis metin halindeki veya metin haline
getirilebilir veriler (6rn : sesler) ilizerine yapilan, bilgisayar destekli ve ¢ok disiplinli
calismalardir. Isithbarat baglamda sosyal medya verilerinin, Tiirkge dilindeki
mofolojik ve yapisal analizler ve uyarlamalarda dahil olmak {izere’ toplanmasi,

islenmesi siireglerindeki uygulama ¢alismalarinin tamamina referans verir.

Psikometri : Psikometri, insan davraniglart ve duygu durumlarma iliskin istatistik
yontemleri psikoloji disiplinine uygulayarak 6l¢en ve davranislarin yorumlanmasinda
kullanilacak matematiksel modellerin gelistirilmesini saglayan bir bilim dalidir.
Psikometri calisma alani iki temel iizerine insa edilmistir. Bu temellerden ilki

psikolojik test ve dl¢lim pratikleridir. Digeri ise ol¢iimlere iligkin istatistik konsept ve

5 Uygulama ile kast edilen amaca uygun yazilimlar, uygulayici ise bu siirecin tamamina dahil olan
iiriin sahipleri, iiriin gelistiriciler, ar-ge personeli, yazilim gelistiriciler vb.leridir. Uygulayici salt
yazlim gelistiricilere referans vermez.

¢ Doug Laney, Meta Group/Gartner “high volume, high velocity and high variety” 2001
7 Deniz GUL OZCAN, “Dogal dil isleme tekniklerinin incelenmesi ve seyahat-turizm sesli asistani

i¢in tiirkge varlik ismi tanima araci gelistirilmesi” (Akdeniz Universitesi) Aralik 2020 , Yiiksek Lisans
tezi, 1.
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prosediirlerin gelistirilmesidir.® Psikometri temelde insan davranisia iliskin 6nceden

tanimlanmis faktorlerin niceliksel olarak dl¢lilmesini saglar.

Psikometri uygulamalarinin/modiillerinin de dahil oldugu tiim psikolojik testler iki
veya daha fazla insanin kiyaslandig: sistematik bir prosediirdiir.” Bu dnermeye gore
psikolojik testlerin hali hazirda sistematik oldugu varsayilmaktadir ve kastedilen
sistematiklik (mekaniklerin ve niceliklerin dnceden belirli olmasi) basta psikometri
olmak iizere psikolojik testler iizerine veri bazli uygulamalar gelistirilmesini olanakl

kilar.

Bir psikolojik test, iki veya daha fazla kisinin
davranislarini karsilastiran sistematik bir

prosedirdur.
Testler davranis- Davranigsal 6r- Amag, insanlar
sal érnekleri nekler sistema- arasindaki (veya
icerir. tik bir sekilde bir zaman igin-
toplanir. deki zaman veya

durumlar arasin-
daki) farkhhklari
tespit etmektir.

Gorsel - 1 Cronbach in psikolojik test icin ii¢ temel elementi
1.1.2 Rekabetci Acik Kaynak Istihbarati

Herhangi bir istihbarat faaliyeti zaman, fayda ve maliyet kisitlarina tabidir. Agik
istihbarat faaliyetleri ise konvansiyonel sayilabilecek aragtirma faaliyetleri ile biiyiik

Ol¢iide kesismektedir. Bu iki temel sebepten bir acik istihbarat faaliyetinin hem

8 Michael Fur, “Psycometrics — An introduction, Sage Publications 4th edition”, 46

? Cronbach, 1960.
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konvansiyonel arastirmadan farkini hem de rekabet agisindan ayirict niteliklerini

tanimlamak gerekir.

Bu ayirici nitelikler;

1-) Uygulama arastirmacinin kapasitesini asmalidir,

2-) Ciktrya gére uygulamanin hesaplama maliyeti (computational cost) aragtirmacinin

maliyetinden diisiik olmalidir.

Bahsedilen bu iki temel 6zelligi optimum sekilde karsilayacak olan bir agik istihbarat
faaliyeti basta belirtilen temalarin makul bir kompozisyonuyla saglanabilir. Bu

kompozisyon rekabetci agik kaynak istihbarat1 olarak tanimlanacaktir.

Rekabetci niteliklere sahip bir acik kaynak istihbarati (R.A.K.I) ancak istihbarat
metodolojisi kisminda tanimlanan disiplinlerin ve temalarin birbirine entegre edildigi

uygulamalar gelistirerek saglanabilir.
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Acik istihbarat Buyuk Veri

Sosyal Medya
istihbarati

R.AK.I.

®

L)

Psikometri

]

Davranissal
Bilimler

Gérsel — 2 Rekabetci Acik Kaynak Istihbarati

Bahsedilen disiplinler arasi ¢caligsma alani farkli 6lgeklerde ve yaklagik olarak son on
yilda bilimsel literatiire girmistir. Alanda bilimsel ¢caligmalar giderek artsa da bilimsel
caligmalarin isleyen, entegre uygulamalara donme orani oldukca diistiktiir. Buradaki
temel problem bilimsel caligmalarin dijital iriinlerin/uygulamalarin  teknik

siirliliklarindan bagimsiz olarak (ya da bunlar dikkate almayarak) yapilmasidir.

1.2 Tezin Amaci, Onemi, Hipotezler ve Yontem

Giderek yayginlasan biiyiik veri temast, giiniimiizde herhangi bir konuyla ilgili fikirleri
toplamak i¢in dogrudan katilimciyla iletisime gegme gerekliligini ortadan kaldirmastir.
Ozellikle acik sosyal aglarda, kullanicilarm belli konularda fikirlerini siirekli olarak
ifade etmesi, arastirma konulartyla ilgili kullanilabilir verilere siirekli ve bilgisayar

destekli olarak ulasabilmeyi miimkiin kilmaktadir. Ek olarak veri kazima teknolojileri
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ile milyonlarca kullanicinin olusturdugu verilere ¢ok kisa siirelerde ulagmak
miimkiindiir. Bu ¢aligsma c¢ergevesinde yaklasik on milyon kullanicinin verisi elde
edilmis ve incelenmistir. Bu 6l¢ekte bir kullanici tabanina konvansiyonel arastirma

yontemleriyle ulasmak miimkiin degildir.

1.2.1 Tezin Sorunsal

Arastirma konusu ile ilgili veriler agik sosyal aglarda ulasilabilir olsa da konvansiyonel
yontemlerden farkli olarak dagmnik, yapilandirilmamis ve ham bir haldedir. Ornegin
bir anket yapilirken katilimciya arastirma konusu baglaminda dogrudan fikri
sorulurken, agik sosyal aglarda kullanic1 konuyla ilgili fikrini aragtirma konusunun
baglami disinda ifade edebilir ve dogrudan istenen sorulara cevap vermeyebilir, bu
sebeple sosyal aglardan elde edilen kullanici verilerinden istenen c¢iktilarin elde

edilebilmesi i¢in bu veriler belli sablonlara gére yorumlanmali ve islenmelidir.

Tezin temel sorunsali da burada ortaya ¢ikmaktadir. Arastirma konusu olan alandaki
diizensiz ve yapilandirilmamis veriler, Tiirk¢e dili i¢in hangi psikometri ve dogal dil
isleme yaklasimai ile en isabetli sonuglar elde edebilir? Bu sorunun cevabi tercih edilen
yontemin sinirlar1 igerisinde verilmeye ¢alisilacaktir ve inceleme konusu olarak
PANAS o6lgegi tercih edilmistir. Calismanin konusu olan yontemin neden tercih

edildigi literatiir boliimiinde izah edilecektir.

1.2.2 Yontem

Aragtirmanin yontemi niceldir. Toplanan veriler ve bunlardan elde edilen ¢iktilarin
iligkiselligi iizerinden hipotezler test etmektedir. Yontem alt baslikta “iligkisel tarama
modelidir”. Bu modelin secilmesinin nedeni PANAS-T c¢iktilarinin biitiin veri
kiimeleri i¢in ortak bir degerle sembolize edilebilmesi, sayisallastirilabilmesidir.
Literatiirde PANAS-T nin skorlama yontemi hem anket verilerini hem de sosyal
medyadan toplanan diger verileri ortak bir degerleme yoOnteminde esitleyebilir.

Boylece temel hipotezler korelasyon analizleri tizerinden test edilebilir.

Korelasyon analizlerinin yapilabilmesi i¢in {i¢ farkli veri kiimesi {iizerinde

caligilacaktir. Bu veri kiimelerinden ilki analiz edilecek giindemler i¢in kullanicilardan
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toplanan anket verileridir. Bu anket verileri kontrol degiskeni olarak kullanilacaktir.
Anketler 18-65 yas araligindaki 500 farkli katilimcidan elde edilmistir. Demografik
ozellikler PANAS igin anlamli degildir'®. Giindemler hakkinda elde edilen veriler
PANAS-T skorlarina dontistiiriilerek kullanilacaktir.

Diger iki veri kiimesi ise Twitter’dan toplanan verilerin olusturdugu veri kiimeleridir.
Bu verilerden ilki biiyiik veri kiimesidir. 300 milyonun {izerinde icerikten olusan bu
veri kiimesi, Twitter’da herhangi bir konu hakkinda konusuldugunda ve normal
sartlarda duygu durumlarinin nasil dagildigini verir. Diger veri kiimesi ise giindemlere
iliskindir. Gilindem verilerindeki duygu durumlari, normal sartlardaki dagilimla

kiyaslanarak elde edilir ve PANAS-T skorlarina cevrilir.

Bu islemlerden sonra hipotezlerin test edilecegi ve korelasyon analizlerinin yapilacagi
iki adet islenmis veri seti elde edilmektedir. Bu veri setleri PANAS-T sablonuna gore
anketlerin duygu durum skorlar1 ve aymi giindemlerin Twitter’daki duygu durum
skorlaridir. Nihayet bu iki skor arasinda korelasyon analizi yapilarak hipotezler test

edilir ve bulgular degerlendirilir.
1.2.3 Hipotez

Tezin temel hipotezi anket vb. konvansiyonel arastirma yontemleriyle ulasilamayacak
blyiikliikteki veri kiimelerine, bilgisayar destekli biiyiik veri uygulamalar1 ile
ulasilabilecegi ve bu uygulamalarin konvansiyonel arastirma yontemleriyle benzer

sonuclar/¢iktilar elde edebilecegidir.

Bu hipotezin dogrulanmasi ya da yanlislanmasi i¢in, anket yoluyla ve bilgisayar
destekli uygulama yoluyla iki ayr1 veri kiimesi elde edilecek ardindan elde edilen
verilerdeki glindemler PANAS-T o6l¢cegine gore skorlanacaktir. Bilgisayar destekli

olusturulan veri kiimeleri i¢in birden fazla yontem mukayeseli olarak denenecektir.

Secilen giindemler i¢in anket verileriyle elde edilen PANAS-T skorlariyla, bilgisayar

destekli uygulama ile sosyal medya verileri lizerinden hesaplanan PANAS-T skorlar1

10 John R Crawford , Julie D Henry, “The positive and negative affect schedule (PANAS): construct
validity, measurement properties and normative data in a large non-clinical sample” British Journal of
Clinical Psycology. 2004 Sep;43(Pt 3):245-65. doi: 10.1348/0144665031752934.

20



arasinda korelasyon testleri yapilarak sonuglarin ne kadar benzestigi tespit edilmeye
caligilacak ve hipotezin dogrulugu test edilecektir. Bu veri kiimeleri arasinda 0,60 ve
tizeri ylksek seviyede korelasyon aranmaktadir. Bahsedilen degerin elde edilememesi
durumunda ilgili yontem ig¢in hipotez reddedilecektir ve veri kiimeleri arasindaki
PANAS-T skorlarinin farklilagma sebepleri incelenecektir. 0,60 ve iizeri korelasyon

degerinin elde edilebildigi yontemler i¢inse hipotez dogru kabul edilecektir.
Hipotez iki 6nerme ilizerinden asagidaki sekilde kurulmustur;

Ho . Anket verileri ile sosyal medya verileri arasindaki PANAS-T degiskenleri arasinda

yiiksek diizeyde (Ho < 0,60 korelasyon) iligki yoktur.

Hi Anket verileri ile sosyal medya verileri arasindaki PANAS-T degiskenleri arasinda

yluksek diizeyde (0,60 < H; korelasyon) iliski vardir.

1.2.4 Literatiir ve Olcek Tercihi

Psikometri disiplininde kullanilan yiizlerce farkli 6l¢ek bulunmaktadir. Ancak bu
Olgeklerden hangilerinin dogal dil islemeye ve sosyal medya verilerine

uyarlanabilecegi belli teknik kisitlamalarla tabidir.

Bu teknik smirlamalardan;

1- Olgegin kisilik yapilarin1 ya da kisilerin duygu durumlar1 élgiiyor olmast.

2- Olgegin Tiirkgeye uyarlanabilir olmas1 ve uyarlama icin gerekli gecerlilik ve

giivenilirlik calismalarinin yapilmis olmasi

Zorunlu.

3- Olgegin, tercihen daha once herhangi bir dilde sosyal medya istihbaratina

uyarlanmig olmasi

ise calismanin uyarlanmasini ve derinlestirilmesi kolaylastiran ancak opsiyonel bir

gerekliliktir.
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PANAS olgegi bu kisitlart baz alarak caligmada tercih edilmistir. Yukarida
bahsedilmis olan sablona uyan 6l¢eklerin sayisi hali hazirda olduk¢a azken, sadece

PANAS istenen {i¢ yeterliliginin tlimiinii karsilamaktadir.

Istenen teknik smirlara yakin olan bazi dlgeklerin ¢alismada neden kullanilmadig da
kisaca acgiklanacaktir. Giindemleri, kisilik yapisi yaklagimlarini genelleyerek 6l¢meye
calisan ve sosyal medya istihbaratina daha 6nce uyarlanmis bilinen en yaygin 6lgek
bes biiyiik kisilik faktoriidiir. 2018 yilinda Cambridge Analytica isimli sirket 87
"'milyon Facebook kullanicisinin kisisel verilerini kullanarak bu &l¢ek iizerinden
kullanicilarin  giindemlere nasil tepki verdigini Olgmiis ve kullanicilara mikro

segmentasyon yapmigtir.

Bes biiylik kisilik faktorii giindemlerin ve kisilik yapilarinin analizi i¢in etkin bir
yontem olmakla birlikte ¢ok biiyiik 6l¢eklerde kullanicilarin hassas verilerine ihtiyag
duymaktadir. Cambridge Analytica istenen Olgekteki hassas verileri yasal olmayan
yollardan toplamis ve islemistir. Firma bu faaliyet neticesinde 2019 yilinda 5 milyar
dolar ceza almistir. !> Hassas verilerin toplanmasi ve amacit muglak bir sekilde
islenmesi Tirkiye’de de KVKK’ya (Kisisel verilerin korunmasi kanunu) uygun
olmadigindan bu yontem tercih edilmemistir. Hassas kullanici verileri (yas, medeni
durum vb. gibi 6zel bilgiler) yeterli biiylikliikte elde edilmeden bes biiyiik faktorii ile

yapilan analizler ve regresyonlar istenen sonuglar1 vermemektedir.

Diger bir popiiler yontem olan enneagram’in kitleye ve giindem analizine uyarlanmis
calismalart '* bulunsa da sosyal medya verilerine uyarlanmis bir ¢alisma
bulunmamaktadir. Ek olarak gegerlilik ve giivenilirlik testleri zayiftir ve tizerine ciddi

tartismalar mevcuttur.

I Annika Richterich, “How Data-Driven Research Fuelled The Cambridge Analytica Controversy”,
(Maastricht University, The Open Journal of Sociopolitical Studies) ISSN: 2035-6609, 15 July 2018,
528

12 Margaret Hu, “Cambridge Analytica’s black box” , Big Data & Society July-December 2020: 1-6,
2

13 Naomi Ekas, Ph.D, William C. Moncrief, Ph.D. The enneagram as a psychographic segmentation
tool , (Texas Christian University), 2 May 2022
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Kullanilmayan olceklerle ilgili ornekler g¢esitlendirilebilir. Diger taraftan PANAS
istenen teknik kisitlarin tlimiinii karsilamaktadir. PANAS dogrudan kisilik yapisi
yerine, kiginin o anki ya da herhangi bir konuyla ilgili duygu durumunu 6lgmektedir.
Bu da giindemlerdeki hakim duygu durum analizlerinin PANAS sablonuyla
yapilmasini kolaylastirmaktadir. Olgek 1998 yilinda Cagay Diirii tarafindan Tiirkge’ye
uyarlanmistir, gegerlilik ve giivenilirlik ¢aligmalar1 yapilmistir. Ayrica literatiirde,
PANAS’in dogrudan sosyal medya istihbaratina uyarlanmis bir versiyonu olan
PANAS-T (Twitter i¢in PANAS) versiyonu bulunmaktadir. Bahsedilen nitelikler ve
literatiir zenginligi bu 6lgek lizerinden Tiirk¢e ve bilgisayar destekli bir uygulamayi

miimkiin kilmistir.

PANAS ve genisletilmis versiyonu olan PANAS-X daha once iki kez Twitter’daki veri
analizi caligmalarina uyarlanmistir. (PANAS-T her iki alt 6l¢egi de ihtiva etmektedir,
uyarlamanin ¢iktis1 PANAS-T’dir) "“Uyarlamaya iliskin ilk denemeler 2013 yilinda

yapilmgtr.'

Ayrica 0Olgek, kisilerin duygu durumlarini kelimeler tizerinden tespit etmeye ¢alistigi
icin anahtar kelimeler {izerinden bilgisayar destekli uygulamay1 kolaylastirmaktadir.
Anahtar kelimeler iizerinden veri kazima ve analiz, dogal dil isleme disiplini ile
uyumludur bdylece psikometri, biiyiikk veri ve sosyal medya istihbarati PANAS

Olceginde bir arada kullanilabilmektedir.

1.2.5 Uygulama

Veri analizi kisminda bahsedilen iddialar test edilecek ve sayisal c¢iktilarla
desteklenmeye ¢alisilacaktir. Oncelikle biiyiik ve rastgele bir veri kiimesi igerisinde
duygu durumu ifade eden igeriklerin, duygu durumlarina goére dagilimi tespit
edilecektir. Boylece, ornegin mutluluk ifade eden iceriklerin, rastgele bir dagilimda

toplam iceriklerin ne kadarina tekabiil ettigi bulunacaktir. Bu rastgele dagilim

14 Fabricio Benevenuto, Matheus Aratijo, “Measuring sentiments in online social networks”,
WebMedia '13, 2013, 535

15 Pollyanna Goncalves, Fabricio Benevenuto, Meeyoung Cha “PANAS-t: A Pychometric Scale for

Measuring Sentiments on Twitter” Systems, man, and cybernetics, Part C: Applications and reviews,
VOL. XX, NO. XX, JUNE 2013
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degerlerinin tespitinin ardindan secilen belli glindem bagliklar1 i¢in ayni islem
uygulanarak giindemlerdeki hakim duygu durumlari, rastgele dagilimlara oranlanarak
tespit edilecektir. Ornegin mutluluk ifadeleri rastgele veri kiimesinde toplam igerigin
%5 1ne tekabiil ediyorsa ancak segilen glindem de toplam i¢erigin %10’unda mutluluk
ifadeleri varsa, o zaman giindemde mutluluk duygu durumunun hakim oldugu
sOylenebilir. Hesaplama, duygu durumlarinin dagilimi, Tiirk¢elestirme ve stemming
(kok bulma) metodolojilerine ilgili bashiklarda detayli olarak yer verilecektir.
Bahsedilen mantiktaki uygulama yontemi icin PANAS-T nin literatiirde kendi 6l¢iim
prosediirii vardir ve ¢alismadaki korelasyon hesaplarinda bu yontem kullanilacaktir

6l¢iimiin nasil yapildig: yine ilgili baslikta incelenecektir.

1.3 Tezin Stmirhhiklar:

Makine 6grenimi ve bunlara iliskin uygulamalarin korelasyonlarla 6l¢iimii iizerinden,
iki yonli epistemolojik tartigmalar bulunmaktadir. Makinenin yorumlama agisindan
insanin smirlarin1 agip asamadiginin tespit edilememesi bilgi felsefesi anlaminda
korelasyon analizini sorgulanabilir yapmaktadir. Ornegin bu ¢alismada anket verileri,
yani insanlarm dogrudan yorumladig: veriler kontrol degiskeni olarak kullanilmistir.
Ancak uygulamanin eristigi veri kiimeleri daha biiyiik olsa da, bu veriler kiiciik
miktarlardaki kontrol degiskeni iizerinden yorumlanmistir. Bu iki veri kiimesinden
hangisinin daha iyi yorum sagladigi ya da hangisinin sabit olmasi1 gerektigi tizerinden

tartismalar stirmektedir. Bu tartismalar ¢calismada ithmal edilmistir.

Verilerin miilkiyeti ile ilgili hukuki tartigmalar siirmektedir ancak GDPR da dahil
olmak iizere bu konuda uzlasilmis hukuki bir altyapi bulunmamaktadir. Veri miilkiyeti

Ozelinde de tartismalar ¢alismanin disinda birakilacaktir.

Veri toplama araglar1 anket ve bilgisayar destekli veri kazima yontemleridir. Buna ek
olarak wverilerin analizinde dagitik isleme yontemleri kullanilmistir. Evren ve
orneklem, “Tiirk¢e dilindeki igerikleridir.” Cografi bir sinirlama yoktur. Biitlin
cografyalardan {iretilmis Tiirk¢e igeriklerin tamami analize alinmistir. Zaman her
giindem 6zelinde farkli segilse de 2020 yil1 ve sonrasi igerikler kullanilmistir. 2020

yilindan 6nceki igerikler analize alinmamuistir.
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Arastirma yoOntem agisindan, verilerin analizi ve bunlardan iiretilen varsayimlarin
iligkisel tarama modeli ile test edilmesiyle sinirlidir. Metodolojilerin kiyaslanmasi ve
dontstiirilmesine iliskin varsayimlarda ise farkli akil yiriitme tekniklerini i¢ ice

kullanmaktadir.

Psikometrik yontemlere iliskin faktor analizleri yine tezin kapsami disindadir. Bu
tartigmalar ihmal edilecek ve PANAS i¢in Tiirkiye’de en yaygin kullanilan, en fazla

kabul gormiis faktor analizleri baz alinacaktir.
1.3.1 ilgili Mevzuatlar ve Hukuki Stmrhhiklar

Veri kazima ve isleme uygulamalari ii¢ farkli alanda ilgili mevzuatlara ve hukuki

sinirliliklara tabidir.
Bunlar :

a- Veri kazima ve tarama yontemlerine iliskin teknolojilerin, yazilim iskeletlerinin

(framework) kullanmimina iliskin hususlar.
b- Verilerin islenmesine iliskin hususlar.
c- Verilerin miilkiyetine iliskin hususlardir.
1.3.1.1 Veri Kazima ve Tarama Yontemlerine iliskin Hukuki Simirhihklar

Hemen her agik sosyal ag gibi Twitter verilerinin islenmesi i¢inde iki temel yaklagim
bulunmaktadir. Bunlardan ilki hizmet saglayicinin (mevcut ¢caligmada Twitter) kendi
gelistirdigi API’leri (uygulama programlama arayiizii) ile veri isteklerini belli sinirlar
ve licretlendirme ile karsilamasidir. Kullanicilar istek olugturma, génderme, alma, hiz
siirlarinl yonetme ve gercek zamanli cevaplarin, nesne analizlerinin sinirlarini
tanimlayarak bu hizmeti alirlar. Biitiin ilgili detaylar Twitter’in gelistiriciler

(developers) dokiimaninda tanimlanmistir.'6

16 Michael W. Kearney, (School of Journalism, Informatics Institute, University of Missouri) The
Journal of Open Source Software, 24 October 2019
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Bu yontemle biiyiik veri kiimelerine istenen veri ¢esitliligi ile ulasmak oldukga glictiir
clinkii veri saglayict biitiin veri ambarinin analiz edilebilecegi bir olgekteki veri
miktarini ve c¢esitliligini {iclincii taraflarla paylasmak istemez. Belli bir dilde biitiin
verilerin %x miktarina ulasabilen bir kullanici, servis saglayicinin biitiin verilerine

iliskin saglikl1 bir ¢ikarim yapabilecek altyapiya sahip olabilir.

APP’ler kiigiik veri kiimeleri i¢in hazir ve kolaylastiric bir altyap1 saglar bu yilizden
Ar-ge’nin ilk agamalarina uygundur ancak konvansiyonel miktarlari agan biiyiik veri
kiimeleri ancak farkli veri kazima teknolojileri ile etkin olarak elde edilip
islenebilmektedir. Biiyiik veri kiimelerinde API’ler maliyet etkin bir sekilde
Ol¢eklendirilebilir degildir. Hizmet saglayicinin istedigi iicret 6dense bile en yiiksek
ticretli, en biiyiik paketler bile bu ¢alisma 6lgeginde ulasilmak istenen veri 6l¢egini

karsilamamaktadir.

Ikinci yontem ise farkli dns ve ag teknolojileri kullanmak ve url ayristiric1 yazilim
iskeletleri ile veri kazima altyapisini olusturmaktir. Calisma bu ikinci ydntemi
kullanarak yapilmistir. Rastgele veri seti i¢in toplamda 308.139.050 Tweet c¢ekilmis
ve JSON formatinda kaydedilmistir. !’ Teknolojik altyapiya ilgili bashkta detayl

olarak deginilecektir.

7Ek — 1 Randombase.JSON
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Gorsel — 3 Veri Kazimada Hesaplama Maliyetleri

Veri kazima yontemi de dahil olmak {lizere hemen biitiin uygulamalar Twitter’in API
ya da diger sorgu sistemlerinden yararlanirlar ancak url ayristirma ile referans verilen
sistemlerde yazilim iskeleti Twitter API’lerine odaklanmamistir ve/veya API’leri
farkli protokollerle manipiile ederek sorgu sayisini ve elde edilebilir veri miktarini

genisletmektedir.
1.3.1.2 Verilerin Islenmesine iliskin Hususlar

Tirkiye’de kullanici verilerinin nasil islenebilecegi 7 Nisan 2016 tarihinde
yayinlanmis olan 6698 sayili Kisisel Verilerin Korunmasi Kanununda tanimlanmastir.

Bu caligmanin yiirtirliikteki kanuna uyumlulugunu gerektiren iki konu vardir bunlar:
a-islenecek verilerin niteligi
b-islenen verilerin amaca uygunlugudur.

Ilgili kanunun 5.maddesine gore kisisel veriler kisinin agik rizas1 olmadan islenemez
ve biiyiik miktarlardaki veri kiimeleri i¢in kisilerin her birinden agik riza alinmasi

operasyonel agidan olduk¢a giictiir. Ancak kanunun ayni maddesinde verilerin
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kisilerden a¢ik riza alinmadan hangi istisnai durumlarda islenebilecegi de
tanimlanmigtir. 5. Maddenin d firkasina gore eger veriler ilgili kisinin kendisi

tarafindan alenilestirilmis ise !® kisiden a¢1k riza alinmadan islenebilir.

Twitter’da verilerin alenilestirilmesi agisindan hesap sahipleri i¢in iki farkli glivenlik
segenegi bulunmaktadir. Hesap sahipleri kendi profillerini kapatarak, paylagimlarini
sadece onay verdigi takipgilerinin gorecegi sekilde kisitlayabilir veya profilini herkese
acik yaparak paylasimlarin herkes tarafindan goriilmesini saglayabilir. Kanuna gore
kapali bir profilde kisinin kendisi verilerini alenilestirmemis aksine saklamistir diger

taraftan acik profil sahipleri diger secenegi uygulamayarak verilerini alenilestirmistir.

Bahsedilen se¢im esas alinarak kazinan verilerin tamami agik profillerden elde edilmis

ve kapali profillerdeki veriler, ilgili veri tabanlarma alinmamustir.

Ikinci konu olan verilerin amaca uygun olarak islenmesidir. Bu da ilgili kanunun 11.
Maddesinin c fikrasinda '*haklar ve yiikiimliiliikler baslig1 altinda ilgili kisinin haklar
kisminda tanimlanmistir. Uygulama anlaminda kanunun bu maddesi verinin igerigi
iizerinden degerlendirilmistir. Ornegin ekonomi ile ilgili yapilan bir paylasimdan
kisinin politik goriislerine iliskin ¢iktilar iiretilemez, veri yine ekonomi ¢ergevesinde
islenmelidir. Igerigin niteligine iliskin olan kanunun bu maddesi kismen muglak olsa
da isleyiciye ¢ikacak sonuglar, baglantilar ve veriyi isleme yollar1 agisindan bir fikir

vermektedir.

PANAS konteksinde bahsedilen ikinci konuya iligkin sorun tamamen ortadan
kalkmigtir. Clinkii PANAS hali hazirda duygu durumu ifadelerini belli kelimelerle
eslestirmistir boylece bu kelimeler iizerinden yapilan taramalar ve veri igsleme faaliyeti

dogrudan amaca uygundur.

Ek olarak verilerin kisilerle baginin koparilmasi ve homojen bir hale getirilerek
kitlelestirilmesi veri isleyicilerde genel bir endiistriyel aligkanliktir. Boylece hassas

bilgiler veri isleme faaliyetinde kullanilirken, elde edilen ¢iktilarla veri sahiplerinin

18 Kisisel verilerin korunmasi kanunu, kanun numarasi : 6698 resmi gazete 7/4/2016 say1 : 29677 5.
Madde b fikrast.

19 Kisisel verilerin korunmasi kanunu, kanun numarasi : 6698 resmi gazete 7/4/2016 say1 : 29677 5.
Madde c fikrast.
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geriye doniik bagi koparilarak mevzuatla uyum saglanir. Bu calisma da ayni
sebeplerden kisilerin duygu durumlarina degil secilen giindemlerin duygu durumuna

yogunlasmistir.
1.3.1.3 Verilerin Miilkiyetine Iliskin Esaslar

Giliniimiizde verilerin miilkiyetine iligkin tartismalar, veri kavrami {izerinde tam bir
uzlagsma bulunmadigr i¢in muglakligin1 korumaktadir. Dahast veri kavrami ilgili
oldugu baglamin i¢inde spesifik olarak tanimlanmadikg¢a ve salt bir karakter seti olarak

ele alindig siirece miilkiyet agisindan uzlasilabilecek bir tanimi bulunmamaktadir.?

Farkli hukuk ekolleri 6zelinde konu tartisilsa da GDPR (Genel Veri Koruma
Yonetmeligi) de dahil olmak {izere verilerin sahipligine iligkin bir diizenleme
bulunmamaktadir. Bu yiizden islenen veriler miilkiyet agisinda da kanuna uygun

olarak islenmistir.
2.PANAS

PANAS (Positive and Negative Affect Schedule), pozitif ve negatif duygu durum
Olcegi, 1988 yilinda David Watson, Lee Anna Clark, A.Tellegen tarafindan
gelistirilmistir bir psikometri dl¢egidir. Yontem duygunun yapisini kendinden 6nceki
caligmalardan farkli sekilde ¢ok boyutlu olarak tanimlar. PANAS’a gbre duygu yapisi
iki baskin ve nispeten bagimsiz boyuttan olusur bu boyutlar negatif ve pozitif duygu

durumlaridir.?!

Baskin duygu durumunun tespiti icin PANAS, duygu durumlarini temsil eden 20 kadar
betimleyici sifat belirlemistir. Bu kelime setinin yarist pozitif duygu durumunu, diger
yarisi ise negatif duygu durumlarmi temsil eder. Baskin duygu durumu tespit edilmeye

caligilan denek, kelimeleri igeren ve her kelimeyi 1-5 arasi puanlayan likert 6l¢ekli bir

20 Professor Dr. Ali M Al-Khouri “Data Ownership: Who Own's My Data”, , International Journal of
Management & Information Technology ISSN: 2278-5612 Volume 2, No 1, November, 2012, 1-2

2! David Watson and Lee Anna Clark, “Development and Validation of Brief Measures of Positive

and Negative Affect: The PANAS Scales” Journal of Personality and Social Psychology 1988. Vol.
54. No. 6, 1063
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teste tabi tutulur. Buradan elde edilen ¢ikt1 ile denegin hakim duygu durumu tespit

edilir.

PANAS’taki en kritik unsur secilen her bir terimin, kendi grubundaki duygu
durumunu, diger terimlerden bagimsiz ve gecisken olmayacak bigimde ancak yogun
olarak temsil etmesi gerekliligidir. Secilen x terim, x faktoriinii yogun ve iginde
bulundugu duygu durumunu yeterli 6l¢iide temsil ederken diger terimleri ya da duygu
durumunu temsili zayif (olabildigince diisiik) olmalidir. Boylece duygu durumlarini
ifade eden her bir terim birbirinden olabildigince bagimsiz ve izole olacaktir. Watson,
Clark ve Tellegen bu gerekliligi ve gereklilige yonelik uygulamay1 “saf belirtecler”

(pure markers) olarak kavramsallastirmistir.

Boylece PANAS terimlerinin gegerlilik, giivenilirlik ve terimler arasi1 bagimsizlik
caligmalar1 hali hazirda yapilmistir ve bu ¢aligmalar neticesinde elimizde hazir bir
“duygusal sozliik” bulunmaktadir. Bu da calismayi, sozliikteki anahtar kelimeleri
kullanarak dogrudan dogal dil isleme disiplinlerine entegre edebilmeyi

kolaylastirmaktadir.
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2.1. Tamimlayic1 Kelimeler, Giivenilirlik ve Gegerlilik

PANAS’1n tanimlayici kelimelerinin her biri i¢in pozitif duygu durumu ve negatif

duygu durumuna iligkin varimax faktor yiikleri tespit edilmistir.

Pozitif Pozitif Negatif Pozitif Pozitif Negatif
Tammlayici Faktor Faktor Tanimmlayic1 Faktor Faktor
Yiikii Yiikii Yiikii Yiikii
Enthusiastic 0,75 -0,12 Scared 0,01 0,74
Interested 0,73 —-0,07 Afraid 0,01 0,70
Determined 0,70 —-0,01 Upset -0,12 0,67
Excited 0,68 0,00 Distressed —-0,16 0,67
Inspired 0,67 —0,02 Jittery 0,00 0,60
Alert 0,63 —-0,10 Nervous —0,04 0,60
Active 0,61 —-0,07 Ashamed -0,12 0,59
Strong 0,60 -0,15 Guilty —0,06 0,55
Proud 0,57 -0,10 Irritable -0,14 0,55
Attentive 0,52 —0,05 Hostile —0,07 0,52

Tablo - 1 PANAS kelimeleri faktor yiikleri (Ingilizce)*

Faktor yiikleri incelendiginde tanimlayici kelimelerin tiimiiniin kendi duygu grubu i¢in
0.50 degerinin iizerinde kaldig1 ve karsit duygu grubu icin 0,01 degerinin altinda
oldugu goriiliir. Buna gore PANAS’1n tanimlayici kelimeleri istenen “saf belirte¢”

durumuna uygun haldedir.

Gelistiriciler dogru tanimlayici kelimelere ulasana kadar birden fazla versiyonu
denemis ve farkli istatistik yontemlerle test etmistir. Faktor analizi PANAS 1n tek
gecerlilik ve giivenilirlik parametresi degildir ancak onceki versiyonlar ve PANAS’a

iligkin istatistik ¢caligmalar bu tezin kapsamini agmaktadir. Netice itibariyle PANAS

22 David Watson and Lee Anna Clark, “Development and Validation of Brief Measures of Positive
and Negative Affect: The PANAS Scales” Journal of Personality and Social Psychology 1988. Vol.
54. No. 6, 1065-1070
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giiniimiizdeki psikometri ¢alismalarinda en yaygin kullanilan yontemlerden birisidir

ve onlarca dile ¢evrilerek ve farkli uygulamalara uyarlanarak kullanilmaktadir.

2.2 Tiirk¢e Uyarlama

PANAS 1998 yilinda Cagay Diirii tarafindan Tiirkcelestirilmis ve faktor analizi
yapilmugtir. Yapilan analizde pozitif ifade igeren bir kelime diginda Ingilizceden
yapilan dogrudan kelime ¢evirilerinin istenen faktdr degerlerini karsiladigi tespit
edilmistir. I¢ tutarlilik degerleri i¢in Cronbach Alfa katsayilar1 pozitif duygu durumu
i¢in 0.85, negatif duygu durumu icin 0.86 olarak tespit edilmistir.

Pozitif Pozitif Negatif Pozitif Pozitif Negatif

Tammmlayict1  Faktor Faktor Tammlayici Faktor Faktor
Yiikii Yiikii Yiikii Yiikii

Hevesli 0,73 —0,26  Urkmiis —0,15 0,66
(Enthusiastic) (Scared)
Mgili 0,57 —0,25 Korkmus 0,01 0,70
(Interested) (Afraid)
Kararh 0,70 —0,01 Mutsuz —-0,34 0,66
(Determined) (Upset)
Heyecanli 0,13 0,48 Sikintili —0,23 0,69
(Excited) (Distressed)
[lhaml 0,67 —0,02  Asabi 0,00 0,60
(Inspired) (Jittery)
Uyanik 0,63 —-0,10 Sinirli —0,04 0,60
(Alert) (Nervous)
Aktif 0,61 —0,07 Utanmis -0,12 0,59
(Active) (Ashamed)
Giigli 0,62 —0,26 Suglu —0,06 0,55
(Strong) (Guilty)
Gururlu 0,57 -0,10 Tedirgin -0,14 0,55
(Proud) (Irritable)
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Dikkatli 0,52 —0,05 Diismanca 0,09 0,613
(Attentive) (Hostile)
Tablo — 2 Tiirkge Betimleyici Sifatlarin Faktor Yiikleri **

Cagay Diirli'niin Tiirk¢e cevirisinde sifatlardan bir tanesinin ayni yonli ve yiiksek
miktarda faktdr yiikii aldig: tespit edilmistir. Bu sifat Ingilizce “alert” sdzciigiinden
tetikle olarak ¢evrilen sifattir ve faktor yiikleri pozitif duygu durumu i¢in 0.33, negatif
duygu durumu iginde 0.51 olarak bulunmustur. Bu haliyle duygu durumlari i¢in
bagimsiz belirte¢ olamayacak sifatin Tiirkge’ye cevirisinde “uyanik” sifati tercih
edilmistir ve bu sifatin faktor ytikleri kullanilabilir oranlarda ¢ikmustir. Sifattaki bu
degisikligi ve varimaks hesaplamalarina Tiilin Gen¢6z’lin ¢alismasinda yer verilmistir

ancak bahsedilen sifat igin ilk geviriyi kimin yaptig1 bilgisine ulasilamamugtir.?
3. Veri Seti

Toplamda 6.037.830 kullanicidan, 2020-01-01 - 2022-04-28 tarih aralig1 icin elde
edilen 308.139.050 adet Twitter icerigi, ilgili baghikta bahsedilen veri kazima

teknolojileri ile toplanarak JSON formatinda saklanmistir.?

PANAS bu veri setine iki asamal1 olarak uygulanacaktir. Bunun sebebi dogrudan
betimleyici sifatlarin Twitter igeriklerinde birden fazla formda bulunabilmesidir.
Twitter’daki ifadelerde betimleyici sifat, anket uygulamasindaki gibi dogrudan 6lgiilen
baglama yonelik olarak kullaniciya verilemez ve sifat Twitter iceriklerinde farkli

baglamlarda bulunabilir.

Biiytlik veri seti betimleyici sifatlarin rastgele ve normal degerlerini tespit etmekte
kullanilacaktir. Buna ek olarak 10 adet ayr1 giindem belirlenmis ve her giindem i¢in

yaklasik 10.000 — 500.000 bin arast veri kazinarak, veri tabanina kaydedilmistir.

24 Tiilin Gengoz, “Pozitif ve Negatif Duygu Olcegi Gegerlilik ve Giivenilirlik Calismas1”, (ODTU)
Tiirk Psikolojisi Dergisi 2000, 15(46), 19-26

25 Tiilin Gengdz, “Pozitif ve Negatif Duygu Olcegi Gegerlilik ve Giivenilirlik Calismasi” (ODTU)
Tiirk Psikolojisi Dergisi 2000, 15(46), 19-26,

26 Ek-1 randombase.JSON
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?’"Temel amag rastgele elde edilen veri setiyle, herhangi bir giindeme iliskin elde edilen
veri seti arasindaki tanimlayici sifat farklarini bularak hakim duygu durumlarini

PANAS sablonuna gore tespit etmektir.
3.1 Biiyiik Veri Seti icin Uygulama ve Rassallastirma

308.139.050 adet Twitter paylasimindan olusan biiylik veri seti, amaca yonelik olarak
gelistirilen bir uygulama ile elde edilmistir. Yonteme gore veri kaziyict program
Twitter’n arama ara yiiziinii ve mantigini kullanarak bir sorgu gonderir. Uygulamaya
girilen anahtar kelimeler ayn1 Twitter’in arama araytizii kullanilarak yapilan aramalar
gibi sonu¢ dondiirlir ve uygulama 1 Ocak 2020 — 28 Nisan 2022 tarih aralif1 i¢in

yapilan sorgular1 secilen anahtar kelimelere dagitarak igerikleri veri tabanina ceker.

Bu kisimda temel veri setinin rasgele olmasi en kritik unsurdur ve rasgelelik duygu
durumlar1 agisindan ele alinmalidir. Ciinkii PANAS sablonu hali hazirda duygu
durumlarini tespit etmek i¢in 6nceden olusturulmus ve test edilmis teknik sinirlara
sahiptir. Eger veri kiimesi PANAS’taki duygu durumlarindan bir veya birkag tanesini
rasgele olmayacak sekilde igerirse veya beslerse temel veri seti artik PANAS agisindan
rasgele olmaktan ¢ikar ve duygu durumu i¢in normal dagilim degerleri tespit edilemez.
Temel veri setinin olugturulmasindaki ama¢ duygu dagilimina iliskin normal degerleri

elde etmektir.

Calismada, veri setini duygu durumu agisindan rassal bir hale getirmek i¢in dogal dil
islemede yaygin olarak kullanilan bir kelime filtreleme yontemi tersten uygulanmaistir.
Dogal dil islemede icerikler duygu durumlarina gore analiz edilmeye calisilirken, dilde
yogun olarak bulunan ancak ciimlenin anlamini, duygu durumunu etkilemeyen
sozciikler tespit edilerek islenecek veri setinin disina alinir. Disiplinde bu kelimeler
(stop words) etkisiz kelimeler tanimiyla kavramlastiriimistir. Ornegin a, ama, bes, bile
gibi kelimeler duygu durumu agisindan notrdiir bu yiizden etkisiz kelimeler, igerikler
bilgisayar tarafindan analiz edilirken vektér miktarin1 ve boyutunu faydasiz bir

bigimde arttirarak hesaplama maliyetinin verimsizlesmesini saglar. 28

27 Ek-2 events.JSON
2{‘ Micahit Altintas, “Kullanict destek sistemlerinde yardim biletlerinin otomatik siniflandirilmasr™
(Istanbul Teknik Universitesi Fen Bilimleri Enstitlisii), yiiksek lisans tezi, Eyliil 2014, 36
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Calismadaki yaklasim ise veri setini rassallagtirmak i¢in etkisiz kelimeleri tersten
kullanmistir. Etkisiz kelimeler icerigin duygu durumu agisindan bir sey ifade
etmedigine gore Twitter’in arama algoritmas1 kullanilarak cekilecek igerikler igin
tarama etkisiz kelimeler kullanilarak yapilabilir. Boylece elde edilen veri seti
PANAS’1n duygu durumlarma iliskin mekanigi etkilemeyecek, veri tabanina ¢ekilen
icerikler duygu durumu agisindan rasgele olacaktir. Ardindan bu igerikler igerisinde
PANAS’1in duygu durumunu igeren kelimeler saydirilarak rasgele bir veri kiimesinde

duygu durumlarinin nasil dagildigi bulunabilecektir.

Tiirkge dili i¢in kullanilan etkisiz kelimeler Wikipedia’nin paylastigi Tiirk¢e’de en
fazla kullanilan kelimeler verisi baz alinarak tespit edilmistir ve hemen hemen biitiin
caligmalarda benzer etkisiz kelimeler kullanilmaktadir.?® Bu ¢alismada ise yine ayni
sablon baz alinmis ancak filtre duygu durumu agisindan daha siki tutulmustur.
Calismada kullanilan etkisiz kelimelerin benzer dogal dil isleme calismalarinda

kullanilan kelimelerle %90’1n {izerinde benzestigi goriilecektir.*

Tarama, toplamda segilen 189 etkisiz kelime ile 1 Ocak 2020 — 28 Nisan 2022 tarihleri
arasindaki igeriklerin elde edilmesi i¢in baslatilmistir. Verinin toplandigi giin sayisi
849 giindiir ve veri kiimesinin yine rassal olabilmesi i¢in genis bir tarih araligi
se¢ilmistir. Veri seti i¢in tarama yapilirken ekte belirtilen etkisiz kelimelere dagitim

esit olarak yapilmistir ve veriler en son tarihten baslanarak geriye dogru ¢ekilmistir.
3.2 Betimleyici Sifatlarin Saydirilmasi ve Stemming (K6k Bulma)

Ingilizce dili i¢in yapilan ¢aligsmalarda, veri tabanina alinan icerikler icinde PANAS’1in
betimleyici sifatlar1 dogrudan saydirilarak igerigin duygu durumu tespit edilmeye
calisilmigtir. Bu yaklagim iki asamalidir, sifatlar dogrudan, oldugu gibi (as it is) olarak
tespit edilir. “alert” kelimesi aranirken alert i¢eren (contains) diger kelimeler analize
alinmaz orn : “alerted” analiz diginda tutulur. Diger bir yaklagimda ise bunun tam tersi
uygulanir, sifati igeren kok esas alinir ve kokiin kapsadigi biitiin icerikler analize dahil

edilir ancak uygulama iki agamalidir. Birinci agamada sifati igeren biitiin i¢erikler veri

22 Muharrem Onal, “Sézliiksel benzesim yontemi ile android tabanli duygu analizi uygulamasi” (Firat
Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii) Yiiksek lisans tezi, Mart 2017, Ek-1 Stop Words listesi, 69

30 Ek — 3 Calismada kullanilan Tiirkge Etkisiz Kelimeler (Stop Words)

35



tabanina toplanirken, ikinci agamada bu veriler duygu durumunu 1.tekil sahisla ifade

edecek sekilde sadelestirilir ve veri temizlenir.

PANAS-T, PANAS’in Twitter icin Ozellestirilmis bir versiyonudur ve yukarida
bahsedilen metotlar PANAS-T iizerine literatiirde bilinen iki ¢alisma temel alinarak
tespit edilmistir. Aslinda PANAS-T {izerine ¢alismalar ¢cok nadirdir ve literatiirde
sadece Giiney Amerika’da ¢alismalar bulunmaktadir. ingilizce dili i¢in ve dogrudan
Twitter’da psikometriye yonelik olarak yapilmis olan tek calisma veri temizleme

asamasinda bahsedilen ikinci yontemi kullanmaktadir. 3!

Bahsedilen ¢alismada 54.981.152 kullanicidan 1.755.925.520 adet tweet, veri tabanina
cekilmistir (rassallastirmaya iliskin herhangi bir referans yoktur). Bu Tweetler
igerisinde PANAS ve PANAS-X’1n betimleyici sifatlar1 kok olarak tespit edilmistir.
Tespit asamasinda miikerrer sayimdan kacinilmig ve ilk bulunan sifat, ilgili oldugu
duygu durumu kategorisi ile iliskilendirilmistir. Ornegin “I’'m alerted and happy” gibi
bir igerikte ilk sifat “alerted” oldugu i¢in sadece bu sifatla ilgili kategoriye
koyulmustur ve “happy” sifat1 ihmal edilmistir. Eger igcerik “I’m happy and alerted”
olsaydi, sadece “happy” sifatin1 igeren kategoride degerlendirilecek ve “alerted”

sifat1 ihmal edilecekti.

Ayni c¢alismanin ikinci asamasinda ise sifatin dogrudan kisilerin duygu durumuna
iliskin referans vermedigi, betimleyici sifatin ancak birinci tekil sahisla ifade edilmesi
durumunda kisilerin duygu durumuna referans verdigi varsayilmistir. Bu varsayima
gore veriler “I’m”, “I am”, “I”, “am”, “feeling”, “me” and “myself” sozciikleri ile
filtrelenmistir. Analize alinacak olan igeriklerin betimleyici sifatla birlikte bahsedilen
filtre kelimelerden birini igermesi gerekmektedir. Benzer bir filtreleme yaklasimi daha
once Ingilizce dilinde Twitter duygu durumu ile borsa hareketleri arasindaki

korelasyonun tespiti i¢in kullamlmistir.*

31 Pollyanna Goncalves, Fabricio Benevenuto, Meeyoung Cha “PANAS-t: A Pychometric Scale for
Measuring Sentiments on Twitter” Systems, man, and cybernetics, PART C: Applications and
Reviews, VOL. XX, NO. XX, JUNE 2013

32]. Bollen, A. Pepe, H. Mao, “Modeling public mood and emotion: Twitter sentiment and socio-
economic phenomena” Proceedings of the International AAAI Conference on Weblogs and Social
Media (ICWSM), 2011.
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Veri temizleme asamasindan sonra toplam veri seti igerisinde betimleyici sifatlarin
bulundugu, duygu durumu ifade eden igerik sayisinin toplami 479.356.536 tweet
olarak bulunmustir. Boylece toplam igerigin %27’sinin duygu durumu igerdigi tespit

edilmistir.
3.2.1 Tiirkg¢elestirme ve Betimleyici Anahtar Kelimelerin Se¢cimi

PANAS ya da PANAS-X?? bilgisayar bilimleri agisindan temelde bir siniflandirma
(classification) problemidir. PANAS iki boyutlu ve basit bir siniflandirmayken (pozitif
ve negatif) PANAS-X ¢cok boyutlu (multi-dimensional) bir siniflandirma problemdir.
Ancak yaygin smiflandirma problemlerinden ve bunlar1 ¢ézmek i¢in kullanilan
ogrenme ya da simiflandirma algoritmalarindan farkli olarak PANAS iki katmanli bir

problemidir.

Bahsedilen iki katmanlilik sadece bir problem degil ayn1 zamanda bir avantajdir ve
fark soyle aciklanabilir. Text iceriklerden miitesekkil bir veri kiimesi verilseydi ve
bunlarin yine 6nceden belirlenmis sabit bir metoda bagli siniflandirmaya tabi tutulmasi
istenseydi Bayesian vb. yaklasimlar ile sorun tek katmanda ¢oziilebilirdi. Ornegin
basit Bayes siniflandiricisi, nitelikler sinifa gére bagimsiz oldugunda optimaldir.>*
Bilinen en yaygin 6rnek tizerinden agiklarsak, spam e-postalarda siniflar igcerigin spam
olmas1 veya spam olmamasidir. Nitelikler ise e-posta {izerinden toplanan verilerdir ve
bu veriler kullanici tecriibesini igermeyip sadece igerik lizerinden analiz edilseydi,
bayesian yaklasim basarili olamazdi. Ciinkii nitelikler icerikte gecen anahtar
kelimelerdir dersek, ayni anahtar kelime her iki smifta da bulunabilir ve nitelikler
sinifa gore bagimsiz olmaz. Ancak kullanici tecriibesi burada ek veri olusturarak
bagimsizlig1 saglar. E-postalar1 spam ya da degil diye isaretleyen kullanici siniflar ig¢in

ayirict niteliklerin (anahtar kelimelerin) tespit edilmesini saglar ve sistem ¢alisir.

33 David Watson and Lee Anna Clark T"HE PANAS-X Manual for the Positive and Negative Affect
Schedule - Expanded Form”, (The University of lowa), 1994

34 Pedro Domingos, Michael Pazzani, “On the Optimality of the Simple Bayesian Classifier under
Zero-One Loss” Kluwer Academic Publishers. Manufactured in The Netherlands, 1997, Machine
Learning 29, 103—130
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PANAS ta ise klasik siniflandirma probleminden farkli olarak ayirici nitelik 6nceden
verilmistir. **Sorunun yine klasik siniflandirmadan farkli olarak ikinci katmani ise
onceden verilen anahtar kelimelerden yola ¢ikilarak farkli ciimle yapilarinin gergekten
o anahtar kelimenin isaret ettigi kategoriyi temsil edip etmedigidir. Temelde
PANAS’1n anahtar kelimeleri ile analiz yapilirken ankete tabi tutulan kullanici, verilen
kelime ve duygu durumuna iliskin nasil hissettigini likert bir dl¢ekte belirtir. Bu soru
dogrudan duygu durumuna iligkindir. Diger taraftan PANAS-T’de kelimenin farkl
versiyonlarda ve uygun kapsayici haliyle gectigi climleyi dogrudan duygu durumu
olarak ele almak durumunday1z. Bu yaklasimda kelimenin ve ifadenin ciimle agisindan
belirleyici oldugu varsayildi ve bu varsayim siniflandirmaya iliskin anahtar kelime

yaklasimini belirledi.

Smiflandirma problemi igeren ve anahtar kelime se¢iminin kritik oldugu biitiin
bilgisayar destekli veri analizi ¢aligmalarinda (makine 6grenimi dahil), siniflandirma
icin optimum anahtar kelime se¢imi metodolojisine iliskin yaklasim iki ana baglik
altinda gruplanabilir. Bu bashklardan ilki “bag of words” **(kelime torbas1) digeri ise
“high dimentional data” (cok ve yiiksek boyutlu verilerin siniflandirilmasi)’dir®’.
Kelime torbas1 yaklasiminda igerigi en ayirict bigimde ve en fazla siklikta temsil eden
anahtar kelimeler segilerek dilbilgisi kurallari, ciimle yapisi v.b gibi anlami etkileyen
faktorler ihmal edilir. Ciimlelerdeki kelimeler vektorlestirilerek makine 6grenimi
modellerine verilir ve anlam agisindan etiketlenmis verilerle desteklenerek bahsi gecen

anahtar kelimeler tespit edilmeye ¢aligilir.

PANAS, psikometri metodolojisi itibariyle kelime torbasi yontemine birebir
uygundur. Ek olarak makine 6grenimi modellerinden farkli olarak hangi kelimenin
igeri8i en 1y1 temsil ettiginin tespit edilmesine gerek yoktur. Ciinkii hedeflenen duygu

durumlarina iliskin kelimeler zaten psikometri ¢alismalari i¢in tespit edilmistir. Bu

35 Daha 6nce belirtilen faktor yiikleri ve duygu boyutlari.

36 Bag of words, Lexicon/sdzliik bazli yaklasimdan farkli olarak daha genis ¢ercevede bir tasnife isaret
etmektedir.

37 Pedro Domingos, Michael Pazzani, “On the Optimality of the Simple Bayesian Classifier under

Zero-One Loss” Kluwer Academic Publishers. Manufactured in The Netherlands, 1997, Machine
Learning 29, 103—130
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kelimelerin gectigi iceriklerin belirlenen duygu durumlarimi temsil ettigi

varsayilacaktir.
3.2.2 Tiirkgelestirmede Kapsama Yaklasimi

Tiirkge dilindeki zorluk ¢eviriden ziyade dilin eklemeli yapis1 geregi tek bir formdaki
anahtar kelimenin duygu durumuna iliskin temsilinin diisiik olmasidir. Ingilizce

dilinde ise kelimelerin tek formda temsil giicli daha yiiksektir.

PANAS’taki herhangi bir betimleyici sifat ile basit zamanlar kapsayacak sekilde bir
ifade elde edilmek istenseydi, Ingilizce dilinde sifatin kendisi tiim basit zamanlar1 ve

cekimlerini kapsamak i¢in yeterli olacakti.

Ornegin, “I am afraid”, “I was afraid”,” I will afraid” ifadelerinin tamam yalin olarak
“afraid” sifatin1 igerir ve bu sifatin bireysel ifade ile beraber tespit edilmesi veri
temizleme asamasi i¢in yeterli olacaktir. Diger taraftan ayni betimleyici sifatin
Tirkge’ye ¢evrilmis hali “korkmus” olacaktir. Sifat, farkli climle kaliplari ile hem tek
basina duygu durumunu temsil eder hem de basit zamanlar1 kapsamaz. Ornegin
“korkmus bir durumdayim” net bir korku ifadesidir. Korkuyorum, korkacagim,
korktum gibi korkmak fiilinden tiiretilen birinci tekil kisi ifadelerinin tamami da korku
ifade eder. Tiirk¢enin bu eklemeli dil yapis1 ve zengin morfolojisi geregi betimleyici

sifat tek basina korku ifadelerini kapsamaz.

Bu sorunun giderilmesi i¢in yukarida bahsedilen metodolojilerin tamami i¢ ice
kullanildi. Oncelikle PANAS 1 bilgisayar destekli dogal dil isleme uygulamasi icin
“kelime torbas1” yaklasimi secildi. Ardindan Tiirk¢e kapsamanin genisletilmesi i¢inde
sifatlarin en yakin isim ve fiil formlar1 kok olarak, veri temizleme ve betimleyici

i¢eriklerin tanimlanmasi asamasina eklenmistir.
3.3. Betimleyici Anahtar Kelimelerin Tanimlanmasi

Betimleyici igeriklerin tespit edilmesi ve saydirilarak normal degerlerin elde edilmesi
icin optimize edilmesi gereken iki yonlii bir problem bulunmaktadir. Bu sorun
kapsamanin arttirilmasi ile 6nemsiz iceriklerin analize alinmasi arasindadir. Kok
bulma uygulanirken eger betimleyici sifata iliskin kapsama genis tutulursa, gergekten

duygu durumu ifade etmeyen etkisiz igerikler analize dahil olabilir. Ornegin iirkmiis
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sifatinin kokii ve fiil hali olan tirk + mek sdzciigiindeki mastarsiz ilkel halin, icerme
contains() formatinda aratilmasi durumunda Tiirk gibi yogun kullanilan sézciikler
analize girecektir. Eger bununla baslayan startswith() mantiksal operatorii ile
kullanilirsa etkisiz igerikleri kismen disarida birakan makul bir kapsama elde
edilebilir. Ornekte goriildiigii gibi her kelimenin yapisi itibariyle, kapsama — etkin
olmayan icgerik dengesi acisindan ayri ayri ele alinmasi ve optimum betimleyici
anahtar kelimelerin belli bir metot uygulanarak her kelime i¢in ayr1 ayri secilmesi

gerekmektedir.
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Betimleyici Tanim

/ Kapsama Hedefi \

Korkmus Korku Korkutmak
(s) () (f)
J !} !
Kelimeyi iceren tum Kelimeyi iceren tum 1. tekil ve cogul
form ve igerikler form ve igerikler Basit zamanlarin timu
Kork+tum
l Kork+musum
Kork+uyorum
Kork+arim
Kork+acagim
En genis kapsama he-
defini temsil eden en (_I
ilkel form
J
(Kork)

l

Mukerrer sayimdan kacin-
ma ve dizensiz kelimelerin
zenginlestiriimesi

I

Betimleyici Anahtar Kelime

Gorsel — 4 Betimleyici Sifatlarin Anahtar Kelimelere Déniistiiriilmesi

Gorseldeki metodoloji Tiirkge dilinde, PANAS’1n betimleyici sifatlarinin igeriklerde

tespit edilmesi i¢in sifatlari, betimleyici anahtar kelimeye doniistiiren siireci temsil

etmektedir. Buna gore PANAS’1in betimleyici sifatlar1 en yakin isim ve fiil halinin

duygu ifade eden formlarin1 kapsayacak sekilde genisletilmistir.
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Bu y6ntemin tercih edilmesindeki neden Tiirkce ve Ingilizce dilinin morfolojik yapisi
arasindaki farklardir ve daha 6nce bahsedilen Tiirkce dili i¢cin kapsama sorunudur. Bu
iddia biiyiik rassal veri seti iginde test edilerek verilerle desteklenmistir. ilk sayimlarda
PANAS sifatlarmin tiimii sadece sifat olarak ve C.Diirli’niin g¢evirisi baz alinarak

saydirildiginda asagidaki sonuclar elde edilmistir.

Pozitif Sifatlar Toplam Negatif Sifatlar Toplam
Hevesli 1.452 Urkmiis 102
Mgili 4.271 Korkmus 1.310
Kararli 6.347 Mutsuz 42.696
Heyecanli 15.491 Sikintili 5.133
Ilhaml 0 Asabi 5.147
Uyanik 3.264 Sinirli 21.229
Aktif 9.403 Utanmis 583
Giiclii 49.575 Su¢lu 20.869
Gururlu 7.021 Tedirgin 10.786
Dikkatli 712 Diismanca 166

Tablo — 3 Biiyiik Veri Kiimesi I¢cindeki Betimleyici Sifatlar Contains()

PANAS’n betimleyici sifatlar1 sirayla, sifat1 herhangi bir formda igerecek sekilde
(contains) biiylik veri kiimesi igerisinde aratilmistir. Toplamda 308.139.050 adet
icerikte sadece 205.557 adet betimleyici sifat tespit edilmistir. Bu rakam toplam icerik
sayisinin %0.000667’sina tekabiil etmistir ve elde edilen rakam Ingilizce dilinde
yapilan calismalarin ¢ok altinda kalmistir. Goncalves, Benevenuto ve Cha’nin
caligmasinda PANAS’in genisletilmis versiyonu olan PANAS-X’in betimleyici
sifatlarinin tespit edildigi igerigin, toplam icerige oran1 %27 oraninda bulunmustur ve
bu ¢aligmada hem miikerrer sayim yapilmamis (bir climlede gegen iki sifattan sadece
ilki alinmistir) hem de veriler zamir igeriklerine gore filtrelenmistir. Yukaridaki
tabloda elde edilen rakamlarda ise miikerrer sayim yapilmistir ve igerikler herhangi ek

bir filtre ile filtrelenmemistir.

PANAS-X’teki sifat sayist 60 adettir ve bu sifatlar, PANAS’taki sifatlarin %70’ini
icermektedir. Kapsama sorunundan emin olmak i¢in biiylik veri kiimesi ayrica
PANAS-X’teki betimleyici sifatlarin tamami i¢inde saydirilmistir ve bu yonteme gore
yapilan saymmin dillerdeki morfoloji yapis1 farkliliklar1 nedeniyle tahmin edilen
kapsama problemini teyit ettigi gortilmiistir Bu durum mevcut filtreleme yontemi
izerine daha fazla ¢alismay1 gereksiz kilmigtir. Calismanin bu kismina iliskin diger
veriler paylasilmayacak sadece gelecekteki arastirmacilara yol gostermesi agisindan

bilgi notu olarak verilecektir.

42



Betimleyici sifatlar yine tam haliyle ve tek bir formda latinize edilerekte saydirilmistir.
Ornegin : “lirkmiis” sifati, “urkmus” olarak aratilmistir. Yazim hatalar1 ya da Tiirkce
ifadelerin siklikla salt latin karakterlerle yazilmasi gibi ek duygu durumu ifadeleri de
kapsanmaya ¢alisilmistir. Netice itibariyle bu yontemle de betimletici sifatlarin toplam

iceriklerde goriilme siklig1 %1.5’1 agmamustir.

Tiirk¢e kapsama sorununun ¢oziilmesi i¢in gorsel — 4’te belirtilmis olan prosediir
uygulamaya alinmistir. Oncelikle PANAS’1n betimleyici sifatlarmin en yakin isim ve
fiil halleri tespit edilmistir. Ornegin korkmus sifat1 icin korku isim hali ve korkmak

fiili secilmistir.
Ierigi en iyi sekilde temsil eden hedef betimleyici anahtar kelimelerin:
e Sifatin kendisi ve birinci tekil ve cogul sahis olarak ifadeleri
Ornegin :
Korkmus bir haldeyim.
Ne ¢cok korkmusum.
e Yalin olarak isim hali ve bunlarla olusan diizensiz ciimle yapilarinm
Ornegin :
Korku dolu anlar yagsadim.

o Fiil halinin basit zamanlari, bunlarin birinci tekil ve gogul hallerini kapsayacak
sekilde mastarsiz fiil koklerinin
Ornegin :
Gergekten ¢ok korktum

Korkuyoruz zannediyorlar

En optimum sekilde betimleyici sifatlar1 temsil ettigi gézlemlenmistir. Bu yontemde
tek kelime olan sifatlarin tamami Java’nin startwith(), bununla baslayan mantiksal
operatorii/fonksiyonu ile taranmistir. Bdylece sadece betimleyici anahtar kelime
olarak secilen ifadeleri igeren igerikler sayima alimistir. Secilen betimleyici anahtar
kelimeyi herhangi bir kelime igerse bile eger kelime verilen ifade ile baslamiyorsa

analiz disinda kalmistir
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Ornegin :
Gabon’un Akork sehrinde hava durumu. =» Bu ifade analize alinmaz.
Korkmaktan ne yapacagimi sasirdim. =» Bu ifade analize alinir.

Ikinci asamada ise ayni1 sifat i¢in miikerrer sayimdan kaginilmas: gerekmektedir. Bu
calismadaki yaklasimda bir igerigin ayni anda iki duygu durumunu birden ifade
edebilecegi varsayillmistir ve ayni climlede farkli duygu durumlarn i¢in birden fazla
betimleyici sifat tespit edildiginde, bu sifatlar her bir sifat grubu i¢in miikerrer olarak
sayillmistir. Diger taraftan ayni duygu durumunu ifade eden ayni betimleyici sifatin,

betimleyici anahtar kelimeler olarak farkli formlari miikerrer sayilmamalidir.
Ornegin:
Korkmus bir haldeyim.

Bu ciimledeki “kork™ kokii, korkmus betimleyici sifat1 i¢in secilmis {i¢ betimleyici
anahtar kelimeden iigiinii de aym anda igerir. Ilgili sifat igin betimleyici anahtar

kelimeler sirasiyla :

o Korkmus
e Kork
e Korku

Seklindedir. Bu betimleyici anahtar kelimeler ayr1 ayri startwith() fonksiyonu ile
saydirildiginda hem kork hem de korkmus ve korku anahtar kelimeleri ile tespit

edilecek ve saydirilacakti ve bu sekilde ayni sifat i¢in miikerrer sayim olacakti.

Bu durumdan kag¢inmak i¢in ikinci asamada betimleyici sifati tespit ederken,
betimleyici anahtar kelimelerin “kapsama hedefini temsil eden en diisiik formu” tercih
edilmistir. Gorsel — 3 ‘te belirtilen bu asamada amag en kapsayici kelimeyi tespit edip

bir kere saydirarak miikerrer sayimdan kaginmaktir.
Ayni 6rnek tizerinden devam edilirse :

Kork fiilinin mastarsiz hali betimleyici anahtar kelimelerden hem korkmus sifatini
hem de korku ismini kapsar. Bu durumda betimleyici anahtar kelime olarak sadece
kork segilirse ve igerikler bu sekilde taratilirsa; hem sifat, hem isim hem de
kapsanmasi istenen fiilin birinci tekil ve ¢ogul basit zamanlar tespit edilmis ve

miikerrer olarak saydirilmamis olacaktir.
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Gorsel — 4’teki son asamada ise miikerrer sayimdan kaginma ve diizensiz kelimelerin
zenginlestirilmesi agamasidir. Burada en kapsayici ve en ilkel form tespit edildikten
sonra kapsama hedefinde olan ancak ilkel formla kapsamaya alinamayan ve/veya ¢ok

fazla etkisiz igerigi de analize alabilecek betimleyici anahtar kelimeler diizenlenir.

Ornegin, utanmis betimleyici sifat1 i¢in kapsama hedefi; Utanmis sifat, utang ismi ve
utan + mak fiilinin birinci tekil ve cogul basit zamanlaridir. Burada utan + mak fiilinin
mastarsiz hali olan “utan” sozcligli kapsama hedefindeki her seyi kapsasa da sozctiglin
kisa ve dort harfli olmasi startswith() fonksiyonuyla bile analizi bozan igerikleri
kapsayabilir. Ornegin utanagan isimli bir kdpek 1rki vardir, utanirem ile baslayan ve
Twitter algoritmas1 tarafindan ¢ok fazla Tiirkge algilanan, Azerice igerikler
bulunmaktadir vb. Bunlardan kag¢inilmasi i¢in utan gibi 6zel durumu olan sézciiklerde
kapsama i¢in zenginlestirme islemi yapilir. Buna gore kok kelime alinmaz onun yerine

dogrudan ifadeleri igeren anahtar kelimeler tek tek aranir.

Utanmis, utang, utandim, (utanmigim, utanmis sifati bunu kapsadigi icin analize

alinmaz), utanirim, utaniyorum, utanacagim sozciikleri igeriklerde ayr1 ayr1 aratilir.

Bu kelimelerin sayis1 ¢ok fazla olmasa da betimleyici anahtar kelimelerin se¢iminde
bahsedilen sebeplerden farkli bir yaklasimla ele alinmasi gerekmistir. Her sifatin

karsilig1 olan betimleyici anahtar kelimelerin tam listesi eklerde bulunmaktadir. 8
3.3.1 Betimleyici Sifatlarinin Biiyiik Veri Kiimesinde Analizi

Betimleyici anahtar kelimelerin tespit edilmesinin ardindan. Bu kelimeler iki ayr1 veri
seti i¢inde taratilarak, hangi iceriklerde gectigi bulunacaktir ve betimleyici anahtar
kelimeleri iceren ilgili igeriklerin, betimleyici sifatlar1 temsil ettigi varsayilacaktir.
Boylece ilgili igerik betimleyici sifatin temsil ettifi duygu kategorisinde kabul

edilecektir.

Veri setlerinden ilki 308.139.050 tweeti igeren ve duygu durumlari i¢in normal dagilim

degerlerini tespit edecegimiz rassal veri kiimesidir. Diger veri seti ise farkli temalarda

38 Ek — 4 PANAS Betimleyici anahtar kelimeler.
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Tiirkiye’deki bazi glindemleri igeren veri setleridir. Glindemlere iligkin veri setlerine

ilgili baslikta detayli olarak deginilecektir.

Ek-4’te belirtilen betimleyici anahtar kelimelerle yapilan tarama sonucunda pozitif

betimleyici sifatlar i¢in betimleyici anahtar kelimelerin biiyiik veri kiimesi igerisindeki

frekanslar1 asagidaki sekilde tespit edilmistir:

Hevesli

Tigili

Kararh

Heyecanh

ilhamh

Heves : 596.715

Tlgili : 27.717

Kararli : 144.851

Heyecan: 994.703

[lham : 93.708

Ilgilen: 738.518

Toplam : 596.715

Toplam : 766.235

Toplam : 144.851

Toplam : 994.703

Toplam : 93.708

Uyamik

AKktif

Giiclii

Gururlu

Dikkatli

Uyani : 554.118

Aktif : 340.459

Giiclii : 1.270.759

Gurur : 911.933

Dikkat : 1.312.346

Uyana : 164.832

Toplam : 718.950

Toplam : 340.459

Toplam:1.270.759

Toplam : 911.933

Toplam :1.312.346

Tablo — 4 Biiyiik Veri Kiimesindeki Pozitif Sifath Icerikler

Biiytik veri seti i¢indeki biitiin icerikler igerisinde pozitif duygu durumu ifade eden

igeriklerin toplamda 7.150.659 adet oldugu tespit edilmistir.
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Negatif duygu durumu ifade eden ve negatif betimleyici anahtar kelimelerle tespit

edilen igeriklerin sayis1 su sekildedir:

Urkmiis

Korkmus

Mutsuz

Sikintil

Asabi

Urkmiis : 1.421

Kork : 3.802.897

Mutsuz : 590.717

Sikil : 898.247

Asabi : 25.650

Urkme : 6.689

Sikint1 : 1.255.934

Urktiim : 1.682

Urkmiisiim : 97

Urkerim : 333

Urkiiyorum : 2.277

Urkecegim : 4

Toplam :12.503

Toplam:3.802.897

Toplam:590.717

Toplam : 2.154.181

Toplam : 25.650

Sinirli

Utanmis

Suclu

Tedirgin

Diismanca

Sinir : 554.118

Utanmus : 8.862

Suclu : 546.262

Tedirgin : 104.245

Diisman : 1.631.359

Utang : 156.629

Utandim : 61.299

Utanmigim : 187

Utanirim : 12.852

Utantyorum

132.609

Utanacagim

3.153

Toplam : 554.118

Toplam : 375.591

Toplam : 546.262

Toplam : 104.245

Toplam : 1.631.359

Tablo — 5 Biiyiik Veri Kiimesindeki Negatif Sifath Icerikler

Negatif duygu durumu ifade eden igerikler toplamda 9.797.523 olarak tespit edilmistir.

Biitiin biiyiik veri kiimesi icerisinde toplamda 16.948.182 adet icerigin PANAS duygu

durumlarini temsil ettigi goriilmektedir. Bu rakam toplam igerigin %35,50’sine tekabiil

etmektedir. Elde edilen oran Ingilizce dilinde yapilmis olan ¢alismaya yakin bir oran1

temsil etmektedir.

47



Elde edilen referans veriler rastgele bir veri kiimesi igerisinde negatif ve pozitif duygu
durumlarinin ne yogunlukta oldugunu gdsteren referans bir degerdir. Bu degerlere
dayanarak PANAS-T sablonuna gore Twitter paylagimlarinin %57,8087 sinin negatif
duygu durumunu, %42,1913’liniin pozitif duygu durumunu ifade ettigi sonucuna

varilmigtir.

4.0 Analiz Konusu Giindemler

Normal degerlerin elde edilmesinin ardindan ¢alismanin temel amaci olan Twitter
glindemlerinin analiz edilebilmesi i¢in ayni1 betimleyici anahtar kelimelerle, secilen
glindemlerde tarama yapilarak, giindemlerin duygu durumlarina iliskin dagilim tespit
edilmelidir. Bunun ardindan da biiyiik ve rassal veri kiimesindeki duygu durumu
dagilimi ile glindemlerin duygu durumu kiyaslanarak, giindemlerdeki hakim duygu

durumu bulunabilecektir.

Onceki béliimde pozitif ve negatif duygu dagilimlar: sirasiyla %42,1913 ve %57,8087
olarak tespit edilmistir. Bu referans deger olmadan giindemlerdeki hakim duygu
durumunu hesaplamak miimkiin degildir. Ornegin giindemde pozitif ve negatif duygu
durumlart sirastyla %50 - %350 olarak tespit edilseydi referans deger olmadan
glindemin nétr oldugu sdylenebilirdi ancak referans degerlere gore Twitter
kullanicilar1 bir duygu ifadesinde bulunurken negatif duygu ifade etmeyi daha ¢ok
tercih etmislerdir, bu durum aslinda %50 - %350 gibi bir dagilimdaki giindemin pozitif
duygu durumuna daha egilimli oldugu anlamina gelecektir. Yiizde dagilimi sadece
ornek olarak verilmistir, PANAS-T nin duygu durumunu hesaplamak ic¢in kendi

metodolojisi bulunmaktadir ve yiizdeler bu hesaplamada dogrudan kullanilmayacaktir.
4.1 Giindemlerin Secimi ve Tercih Nedenleri

Se¢ilen glindemler Twitter’da 2021-2022 yillar1 arasinda ve zaman zaman trend topic

kategorisine girmis farkli alanlardaki on kadar giindemden olusmaktadir. Bu

Gilindemlerin tercihinde tli¢ temel kistas esas alinmistir. Birincisi giindemlerin
olabildigince polarize olmasi ve hakkindaki duygu durumlarinin apriori olarak
tahminlenebilmesidir. Ornegin “orman yanginlar1” gibi bir giindemdeki hakim duygu
durumunun negatif olmasi beklenir. Bunun sebebi hali hazirda toplanan anket verileri
ile Olclilmeye calisilan PANAS-T 6lceginin istenen sonuglart verip vermeyecegini

daha net tespit etmek ve anket verileri i¢in olas1 6rneklem tartigmalarini olabildigince
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ortadan kaldirmaktir. Eger giindemler daha muglak, sonuglarinin apriori olarak
tahminlenmesi daha gii¢ olsaydi, ortalamaya yakin PANAS-T skorlarina sahip olan

glindemlerin 6rneklemleri i¢in daha detayli inceleme gerekebilirdi.

Ikinci temel kistas ise segilen giindemlerde olabildigince fazla icerigin olmasidir.
Boylece calismada kullanilacak veri miktarini maksimize ederek daha isabetli
sonuclara ulagilmaya ¢alisilmistir. Her bir giindemde secilen zaman periyotlari igin
10.000’in altinda icerik bulunan giindemler elenmistir. Bahsedilen diger
parametrelerde dikkate alinarak en fazla igerigin bulundugu giindemler tercih

edilmistir.

Son olarak secilen giindemler olabildigince farkli alanlardan segilerek PANAS’1n
farkli konu bagliklar i¢in test edilmesi hedeflenmistir. Cevre, siyaset, spor, saglik vb.

basliklarla giindemler ¢esitlendirilmistir.
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Gilindemlerle ilgili verilen zaman araliklarinda tespit edilen toplam tweet sayisi su

sekildedir;

Giindem Toplam Tarih Araligi Giindem Toplam Tarih Arahig:
Tweet Sayis1 Tweet Sayisi
Suriyeliler 34.935 Max. Ukrayna 106.604 24 Subat 2022
Rusya — 15 Mayis
2022
Recep Tayyip 495.259 Max. Corona 34.023 Max
Erdogan
Orman 15.892 1 Mayis 2021 Turkovac 18.402 Max
Yanginlar — 1 Ekim
2021
Enflasyon 165.563 Max. Dolar tl 124.798 Max
Ramazan 116.232 1 Mart 2022 — Sampiyon 28.982 1 Mayis 2021
15 Mayis Besiktas — 1 Agustos
2022 2021

Tablo — 6 Giindemlerdeki Toplam Tweet Sayilar

Gilindemlere iliskin veriler toplanirken, giindemlerin kendi baglamlar1 agisindan
onemli oldugu tarihlerdeki verilerin ¢ekilmesi tercih edilmistir. Ornegin Ramazan Ay1
2 Nisan 2022 tarihinde baslamistir ve 1 Mayis 2022 tarihinde sonlanmigtir. Ramazan
anahtar kelimesiyle tweetler aratilip veri tabanina aktarilirken bu tarihlere yakin

tarihlerde arama yapilmistir. Diger glindemlerde de ayni1 yol izlenmistir.

Gilindemlere iliskin igeriklerin aratilmasinda yine ara katman olarak Twitter’in kendi
arama arayiizii ve bu kisimda isleyen algoritmasi kullamlmistir. Icerikler bu arama

arayiizliyle Tiirkge olarak filtrelenmistir. Url ayristirma yontemi ile ¢ekilen verilerde
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kismen kayiplar olsa da geg¢mise yoOnelik veri alabilmek sadece bu yontemle
miimkiindiir. Twitter API’leri giincel tarihten maksimum 15 giin 6ncesine kadar
verilerin ¢ekilmesine izin vermektedir. Url ayristirmada veri kayiplar1 analize giren
veriyi etkilemez ¢iinkii kaybedilen veriler kismen degil tamamen kaybedilmektedir.
Ornegin ramazan anahtar kelimesi ile belirtilen tarih araliginda 116.232°den bir miktar
daha fazla tweet olabilir ancak elde edilen tweetlerin hepsi ya tamdir ya da kaybedilen
tweetler hicbir sekilde analize girmemistir. Bu da glindemlere iligskin elde edilen veri

setinin temiz ve baglama uygun olmasini saglamaktadir.
4.2 Giindemlerdeki Hakim Duygu Durumlarinin Tespiti ve Hesaplama

Biiyiik rassal veri kiimesi igerisinde saydirilan ayni betimleyici anahtar kelimeler
giindemlerde de saydirilarak, giindemlerin hakim duygu durumlar asagidaki gibi

tespit edilmistir.

Suriyeliler Giindemi :

Pozitif Sifatlar Toplam Negatif Sifatlar Toplam
Hevesli 12 Urkmiis 2
Igili 10 Korkmus 403
Kararl 13 Mutsuz 15
Heyecanli 3 Sikintili 333
IThaml 1 Asabi 2
Uyanik 67 Sinirli 120
Aktif 1 Utanmis 31
Giiclii 44 Su¢lu 100
Gururlu 57 Tedirgin 15
Dikkatli 213 Diismanca 349
Toplam 421 Toplam 1.370

Tablo — 7 Suriyeliler Giindemindeki Betimleyici Sifatlar

Suriyeliler giindeminde goriildiigii gibi hakim duygu durumu yiiksek oranda negatiftir
ancak PANAS’ta giindemlerin birbirleriyle mukayese edilebilmesi i¢in giindemlerin
hakim duygu durumuna iligkin skorlar Goncalves, Benevenuto ve Cha’nin PANAS-T
(Twitter icin PANAS) metninde ortaya attig1 hesaplama yontemi kullanilacaktir.
Boylece farkli dildeki ¢alismalarla da duygu durumlari, kiiltiir ve dil arasindaki

farkliliklarda mukayese edilebilir hale gelecektir. Bu c¢alismada referans verilen
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hesaplama yontemi her bir duygu boyutu i¢in adim adim asagidaki sekilde

kullanilmigtir :*

1-) Oncelikle duygu durumu igeren filtrelenmis iceriklerin toplamu tespit edilir. Daha
once deginilen filtreleme yontemleri baz alinarak ilgili ¢alismada bu rakam T =

479.356.536’d1r filtrelenmis iceriklerin toplam1 “T” ile sembolize edilecektir.

2-)Bunun ardindan hesaplanacak duygu durumuna iligskin toplam igerik sayisi tespit
edilecektir. Biiylik veri kiimesi icerisindeki bu toplam Tiigili duygu durumu) seklinde
gosterilmistir. Ornegin T (pozitin bilyiik veri kiimesi igerisindeki toplam pozitif duygu

durumu igeren igeriklerin toplamdir.

3-)Bu iki deger mukayese edilerek (baseline relative occurance) biiyiik veri setindeki

goreli frekans elde edilir. Toplam veri setindeki goreli frekans o isareti ile

| Ts|

sembollestirilmistir ve su sekilde hesaplanmistir : a(s) = T

4-)Toplam veri seti igerisindeki goreli frekans bulunduktan sonra ayni islem, ayni
mantikla analiz edilen giindem i¢inde yapilarak (event relative occurance) giindemdeki

duygu durumunun goreli frekansi bulunur. Bu deger B sembolii ile tanimlanmistir ve

su formiille hesaplanmaktadir B(s) = % S ilgili giindemdeki duygu durumu ifade

eden iceriklerin timiidiir. Ss ise giindemde hesaplanacak olan ilgili duydu durumunu

ifade eden igeriklerin sayisidir. Ornegin Spozitin

5-) a ve B degerleri bulunduktan sonra asagidaki formiil uygulanarak PANAS-T
duygu durumuna iliskin skor hesaplanir. Skor P degeri ile temsil edilmistir ve ilgili

duygu durumlari igin fonksiyon olarak deger almaktadir. Ornegin Ppozitin

—P(pozitif) = % Eger a(s) > B(s) ise

P(pozitif) = B(S;;—:;(S) Eger a(s) < B(s) ise

PANAS-T orijinal metninde formiildeki negatif ve pozitif degerler tam tersi olarak

kullanilmistir ancak Tiirk¢e’deki hesaplama aligkanliklar1 genellikle negatif degeri

39 pollyanna Goncalves, Fabricio Benevenuto, Meeyoung Cha “PANAS-t: A Pychometric Scale for
Measuring Sentiments on Twitter” Systems, man, and cybernetics, PART C: Applications and
Reviews, VOL. XX, NO. XX, JUNE 2013
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uzak, pozitif degeri yakin kabul ettigi i¢in pozitif ve negatif degerler orijinal formiiliin

tam tersi seklinde kullanilacaktir.

Bu hesaplama adimlar1 Suriyeliler giindemine uygulanirsa, giindem ig¢in asagidaki

degerler elde edilmektedir:

v 17150659 o |421]
a(pozitif) = |308.139.050 | B(pozitif) = |34.935|
a(pozitif) = 0,0232 B(pozitif) = 0,0120

Pozitif duygu durumu igin alfa ve beta degerlerinin bulunmasiin ardindan PANAS
duygu durumu igin ilgili deger hesaplanabilir.

0,0232 ,0120
0,0232

—P(pozitif) = P(pozitif) = — 0,4827

Formiil her duygu durumu igin -1 ile 1 arasinda bir deger iiretir ve degerleri farkh
giindemler ve duygu boyutlar1 i¢in kiyaslanabilir hale getirir. Yukarida elde edilen
sonuca gore Suriyeliler giindemi pozitif duygu durumu i¢in -0,4827 degerini almistir
buna gore glindem pozitif duygulardan uzaktir. Pozitif duygu durumu sifir degerini
almis olsaydi giindemdeki pozitif duygulara iliskin durum noétr kabul edilecekti veya
glindem pozitif bir deger almis olsaydi, pozitif duygu durumunun baskin oldugu

sOylenebilecekti.

Bu yontemdeki en biiyiik avantajlardan biri duygu durumlarina iligkin tiretilen skorun
goreli olmasi ve boylece alt sistemlerde bir hata yapilmasi durumunda hatanin biiyiik
dlgiide tolere edilebilmesidir. Ornegin betimleyici anahtar kelimelerin iyi se¢ilmedigi
bir durumda, hem toplam veri kiimesi hem de giindemdeki sayim ayn1 anda degistigi

icin goreli degerlerin degismesi beklenmez.

Ikinci en 6nemli 6zellik duygu boyutlarmi birbirinden ayri ele almas1 ve tamamlayici
olarak degerlendirmemesidir. Ornegin bir giindemde pozitif duygu durumunun hakim
olmamasi, negatif duygu durumunun hakim oldugu anlamina gelmez. PANAS’ta
negatif ve pozitif duygu durumlar birbirinden bagimsiz durumlar temsil eder ve

duygu durumlar arasindaki korelasyon katsayisi sirasiyla -0,2 ve -0,3 olarak tespit

53



edilmistir®. Farkli arastirmalarda, birden fazla arastirmaci pozitif ve negatif duygu
durumlarmin birbirlerinin kutupsal karsitlar1 olmadigini agiklamustir. *'Her iki duygu

boyutu da diisiik deger alabilir veya farkli kompozisyonlarla yliksek deger alabilir.

Ayni giindem icin negatif duygu durumunu da asagidaki sekilde hesaplanmistir;

0,03921-0,03179

a(negatif) = 0,03179  B(negatif) = 0,03921 ve P(negatif) = 503921

P (negatif) = 0,1892

Bu degerlere gore Suriyeliler glindemine iliskin negatif duygu durumunun giindemde
bulundugu sdylenebilir. Diger taraftan pozitif duygu ifadelerinden kaginma, negatif

duygu durumu ifadelerinden daha yiiksektir.

Biitlin giindemlere iliskin saydirilan betimleyici anahtar kelimeler ve bunlarla tespit

edilen icerikler ektedir.*?

40 Agoston Gyollai, Péter Simor, Ferenc Kételes, Zsolt Demetrovics ; “Psychometric properties of the
Hungarian version of the original and the short form of the Positive and Negative Affect Schedule
(PANAS)”, Neuropsychopharmacologia Hungarica 2011. XIII. évf. 2. Szam, 74

4! Diener, E., & Emmons, R. A. . “The independence of positive and negative affect. Journal of
Personality and Social Psychology”, (1984), 47(5), 1105-1117
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Tim glindemlerde betimleyici sifatlar1 igeren iceriklerin toplamu :

Giindem Pozitif Sifatlar Negatif Sifatlar Toplam
Suriyeliler 421 1.370 1.791
Recep Tayyip Erdogan 12.846 7.446 20.292
Orman Yangnlari 382 386 768
Enflasyon 3.001 4.248 7.249
Ukrayna Rusya 2.464 2.732 5.196
Corona 600 1.083 1.683
Turkovac 811 160 971
Dolar TL 1.812 2.076 3.888
Sampiyon Besiktas 661 438 1.099
Ramazan 2.055 1.455 3.510

Tablo — 8 Giindemlerdeki Igeriklerin Duygu Boyutuna Gére Tasnifi

Ekteki veri setleri baz alinarak tiim giindemlere iliskin pozitif ve negatif duygu durumu

PANAS skorlari su sekilde tespit edilmistir.
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Giindem Ppouitif) P (negatin SJ (Siibjektivite)

Suriyeliler —-0,4827 0,1892 0,3359
Recep Tayyip Erdogan 0,1042 —0,5281 0,3161
Orman Yangnlari 0,0348 —0,2359 0,1353
Enflasyon —0,2198 —0,1947 0,2072
Ukrayna Rusya 0,0043 —0,1947 0,0995
Corona —0,2413 0,0003 0,1208
Turkovac 0,4727 —-0,7294 0,6010
Dolar TL —0,3750 -0,4778 0,4264
Sampiyon Besiktag 0,0172 —0,5250 0,2711
Ramazan —0,2413 —0,6067 0,4240

Tablo — 9 Toplama Yéntemine Gore PANAS Skorlar

PANAS skorlarma ek olarak dogal dil islemede siklikla kullanilan farkli bir yaklagim
icinde metrik iretilmistir. Siibjektivite isimli bu metrik, metin isleyen pek g¢ok
uygulamada ya da dogal dil isleme kiitiiphanelerinde kullanilmaktadir. Temelde

siibjektivite bir dil bilim terimidir, edebiyat teorisinden uyarlanmistir ve Oznel
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yargilarin ifadesini kasteder.**Siibjektivite giindeme iliskin duygusal polarizasyonun
tespit edilmesini saglar. Boylece bir giindemde duygu durumunun yogunluguna iliskin
bilgi verir. Bu calismadaki yaklagimda siibjektivite skoru PANAS-T nin duygu durum
degerleri ile iiretilmistir. Yaklasim bir duygu durumunda kaginma olmasimi da
siibjektif ve duygu yogun kabul eder. Ornekteki “Suriyeliler” giindeminde negatif
duygularin ifade edildigi P(neg) skoru yaklagik 0,18 olarak bulunmustur. Diger
taraftan pozitif ifadelerden kaginma egilimi, negatif ifadelerin kullanilma egiliminin
skor olarak neredeyse iki katidir -(0,48). Pozitif ifadelerdeki normal dagilimla
uyusmayan bu durum, “ifadelerin eksikligi” {izerinden giindemdeki duygu

yogunlugunu ele verir.

Bu durumda siibjektivite degerinin hesaplanmasi i¢cin PANAS-T’nin duygu
durumlarina iliskin tiim degerleri (pozitif ve negatif) kiimiilatif olarak ele alinmalidir.
Bu varsayimlara dayanarak PANAS-T i¢in siibjektivite skoru asagidaki sekilde

gelistirilmistir:

nsj=> |P(X)|
X=1

SJ, ilgili giindemdeki toplam siibjektivite degeridir ve formiile gore toplamda 0 ile 1
arasinda bir deger alir. N toplam duygu durumu sayisidir ve bu rakam PANAS-T
sablonu i¢in 2’dir (pozitif ve negatif) ancak PANAS-X sablonu ¢ok boyutlu bir duygu
durum analizidir ve bu analizde toplam duygu durumu sayis1 11°dir. Siibjektivite

degerinin farkli sablonlara adapte edilebilmesi i¢in n degeri degisken olarak atanmustir.

P(x) fonksiyonu sirasiyla duygu durumlarina iligkin fonksiyondur ve ilgili glindemin
ya da veri setinin PANAS duygu durumu degerleridir. Ornegin P(1) = P(pozitif) P(2)=
P(negatif) veya tersidir. Netice itibariyle PANAS duygu durum degerleri 1°den baslar
ve her biri betimleyici anahtar kelimelerle elde edilen bir dizi basit fonksiyondur. ifade
noksanliklarin polarizasyon oldugu varsayimi altinda P(x) degerlerinin tamami
mutlak deger olarak alinacaktir boylece ilgili duygu durumundaki pozitif ya da negatif

sapmalar kiimiilatif olarak siibjektivite degerini arttiracaktir.

Yine Suriyeliler giindemi iizerinden siibjektivite degeri su sekilde hesaplanabilir;

43 Rada Mihalcea, “Multilingual sentiment and subjectivity analysis”, Academia (Department of
Computer Science University of North Texas) 12 May 2011, 4
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2
2.5] = Z | P(1)| + [P(2)|
X=1

2
= Z 0,4827 + 0,1892 2S] = 0,6719 S] = 0,3359
x=1

Netice itibariyle iki boyutlu duygu durumundan giindemlere iligkin ii¢ farkli veri
tiretilmistir. Buradan elde edilen verilere gore en fazla pozitif duygu durumunu igeren
gliindem Turkovac giindemidir. Tiirkiye’nin iirettigi Covid asis1 olan Turkovac’ta
negatif duygularin ifadesinden kaginma da giindemler arasinda en ytiksek seviyededir.
Tiirkiye i¢in ortak deger kabul edilebilecek bu tip bir basar1 hakkindaki duygu durumu,

veri setinde beklentilere paralel olarak gerceklesmistir.

En fazla pozitif duygu durumu ifade etmekten kaginmanin ve en yiiksek negatif duygu
durumu ifade etmenin Suriyeliler giindeminde oldugu gorilmiistiir. Bu da

kamuoyundaki genel duruma bakildiginda makul bir sonugtur.

Torkovac’tan sonra negatif duygularin ifadesinden en fazla kacimilan giindemler
sirastyla ramazan, Recep Tayyip Erdogan ve Sampiyon Besiktas giindemi olmustur.
Dolar TL ifadesinde duygularin toplam ifadesi diisiikkken siibjektivite oldukca
yiiksektir. En diisiik siibjektivite yine beklendigi gibi Ukrayna — Rusya savasi giindemi
hakkindadir. Yurtdist1 bir bashgin duygusal yogunlugunun diisilk olmasi da

beklentilere paraleldir.

Veri setinin sonuglari incelendiginde giindemlere iliskin sezgisel, apriori varsayimlarla
sonuglarin uyumlu oldugu goriilmektedir. Bu da PANAS-T yontemi ile bilgisayar
destekli analizin duygu durumuna iliskin fikir verebilecegini gosterir niteliktedir.

Ancak hipotezin testi i¢in bulgular yeterli degildir.
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Gorsel — 7 Giindemlerin Siibjektivite Analizi ve Skorlart

4.3 11k Bulgular Uzerinden Tespit Edilen Sorunlar

Elde edilen veriler ve PANAS-T skorlar1 giindemlere iliskinin beklentilere paralel
sonuglar verse de duygu durumunun salt iki boyuta indirgenmesi betimleyici
sifatlardan elde edilen ¢ikti miktarini verimsiz hale getirmektedir. Buradaki en temel
sorun sifatlarin kendi duygu grubu i¢in baz1 sifatlarin standart sapmasinin ¢ok yiiksek
olmasidir. Ornegin biiyiik rassal veri kiimesinde iirkmiis negatif sifat1 12.503 adet
tespit edilmisken korkmus sifat1 3.802.897 adet tespit edilmistir. Bu iki sifatin adet
olarak negatif duygu durumunu ayni oranda temsil ettigi varsayimi ve toplanarak
isleme alinmas1 hesaplanan PANAS-T skorlarinda daha yiiksek frekanslarda goriilen
sifatlarin skora daha fazla etki etmesine sebep olacaktir. Bu da skorun

hesaplanmasinda saglikli bir durum olarak goériilmemektedir.
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Diger taraftan PANAS herhangi bir denege likert dl¢ceginde verilirken de ayn1 durum
s6z konusu oldugu igin sifatlarin bir arada degerlendirilmesi, psikometrik yontem
acisindan dogru bir yaklagim olacaktir. Klasik PANAS Testinde verilen betimleyici
sifatlarin deneklerin anlam diinyasina gére duygu durumlarini hangi olglide temsil
ettigine iliskin herhangi bir bilgi ya da calisma yoktur. Ornegin, denegin bir PANAS
testinde 3 ayr1 pozitif duygu durumu i¢in yiiksek skorlama yaptigini varsayalim bunlar;
dikkatli, ilgili ve ilhamli olsun diger taraftan denegin sadece tek bir negatif sifat i¢in
ylksek skor verdigini varsayalim bu sifatta utanmis olsun. Denegin duygu durumuna,
utanmus sifatt diger ii¢ pozitif sifatin toplamindan daha fazla etki ediyor olabilir ve
pozitif PANAS skoru daha yiiksek olmasina ragmen denegin duygu durumu negatif
olabilir. PANAS ile ilgili yapilan ¢aligmalarda, cogunlukla duygu durumuna yakinlik
arz eden psikolojik bozukluk daha giiclii regresyon vermistir. Ornegin depresyon,
negatif duygu durumuna daha yatkin bir psikolojik bozukluktur, PANAS’1n negatif
duygu durumu ifade eden sifatlari ile depresyon arasindaki iligki, PANAS in tiim
duygu durumuna iliskin genel 6l¢iim skorlarindan daha giiclii sonuglar vermistir**. Bu
durumda 6l¢iilmesi istenen seye daha yakin olan sifatlarin aslinda baglama gore duygu
durumunu daha iyi temsil ettigi sonucuna varilabilir. Bu durumda sifatlar1 kendi i¢inde
ve izole bir bicimde dl¢erek hangi sifatlarin giindemde daha baskin PANAS skoruna
sahip oldugunu elde etmek Olgiilmek istenen glindem agisindan daha iyi fikir

verecektir.
4.4 Betimleyici Sifatlarin izole Hesaplanmasi

Bu bdliimde sorunun ¢6ziimii icin PANAS sablonundaki her sifat ayr1 ayri ele alinacak
ve her birinin ilgili duygu durumuna yapacagi katk: esit hale getirilerek hesaplamaya

alinacaktir.

PANAS — T referans metninde gelistirilen hesaplama metodu aslinda PANAS’in
genigletilmis versiyonu olan PANAS-X’e gore gelistirilmistir. PANAS-X’te duygu
durumlar1 daha ¢esitli ve birbirinden bagimsiz olarak ele alinsa da yine her bir duygu
boyutu i¢in birden fazla betimleyici sifat vardir ve bu sifatlar yine dagilim ve standart

sapma degerlerine bakilmaksizin lineer olarak toplanir ve analize alinir. Bir dnceki

4 John R. Crawford and Julie D. Henry, “The positive and negative affect schedule(panas): construct
validity, measurement properties and normative data in a largenon-clinical sample” (Department of
Psychology, King’s College, University of Aberdeen, UK) , The British Psychological Society, British
Journal of Clinical Psychology (2004), 245-2652004, 43
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baslikta sayilan sebeplerden dolayr bu yontem analizi bozabilir veya duygu alt
setlerinden elde edilecek bilgilerin kacirilmasina neden olabilir. Her betimleyici sifat
kendi i¢inde ol¢iilerek ve bunlarin PANAS-T skorlarina ayni agirlikta katki yapmasi
saglanarak sapmalar diistiriilebilir ve alt duygu setlerine dair daha genis bilgilere

ulagilabilir.

Bu iddiaya gore hem biiyiik veri kiimesi icerisinde, hem de glindem 6zelinde a ve 3
degerleri sifatin kendisi i¢in izole olarak hesaplanmistir ve her bir sifat kendi duygu

grubundaki PANAS-T skorunda esit olarak agirlik almistir.

Ornegin : Biiyiik veri kiimesi icerisinde “iirkmiis” sifatinin frekansi 12.503 adettir.

Iceriklerin toplami1 308.139.050 adettir. Buna gore;

|403]

| 3.802.897 |
|34.935|

a(korkmus) = |308.139.050 |

ve Suriyeliler giindemi i¢in f(korkmus) =

P(korkmus) = -0,00656 olarak elde edilir. Korkmus sifatt 10 ayr1 negatif duygu
durumunu ifade eden sifatlardan birisidir. Her bir sifatin kendi i¢inde hesaplanarak ve
ayni oranda PANAS-T duygu skoruna etki edebilmesi i¢in, her bir betimleyici sifatin
degerinin agirligi %10 olarak alinacaktir. Boylece her sifat kendi i¢inde Ol¢iilerek 10°a
boliinecek ardindan tamami toplanarak PANAS-T duygu boyutlarinin toplam degeri
elde edilecektir. Bu yontemde ek olarak ilgili giindemde hangi sifatin hakim oldugu
ya da duygu durumlariin hangi alt betimleyici sifattan/duygu durumundan beslendigi

de tespit edilebilecektir.
4.4.1 Giindemlerde Skorlarin izole Hesaplanmasi

Bir onceki baglikta bahsedilen yontem uygulanarak biiytik veri kiimesindeki her duygu

durumu i¢in a degerleri su sekilde hesaplanmistir;

Pozitif Sifatlar a(poz) Negatif Sifatlar a(neg)
o (Hevesli) 0,00193 o (Urkmiis) 0,00004
a (Tgili) 0,00249 a (Korkmus) 0,01234
o (Kararli) 0,00047 o (Mutsuz) 0,00192
a(Heyecanli) 0,00322 a (Sikintili) 0,00699
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a (ilhamly) 0,00030 a (Asabi) 0,00008

a (Uyanik) 0,00233 a (Sinirli) 0,00180
a (Aktif) 0,00111 a (Utanmis) 0,00122
a (Gglit) 0,00412 a (Suglu) 0,00178
o (Gururlu) 0,00296 o (Tedirgin) 0,00034
a (Dikkatli) 0,00426 a(Diismanca) 0,00529

Tablo — 10 Izole Yéntemle Hesaplanan a Degerleri

Gilindemlerdeki PANAS-T skorunun tek tek hesaplanabilmesi i¢in her bir giindemde
de izole B degerlerinin bulunmasi1 gereklidir. Tiim glindemlerin izole 3 degerleri
ektedir. Suriyeliler giindemi i¢in izole B degerleri formiile alinarak hesaplanan

PANAS skorlari su sekildedir:

Pozitif P(x) P(x)Agirhk Negatif P(x) P(x)Agirhk
Hevesli —0,8238 -0,0824 Urkmiis 0,3333 0,0333
Igili —0,8835 -0,0884 Korkmus —0,0632 —0,0063
Kararh —0,0149 -0,0015 Mutsuz —0,7760 —0,0777
Heyecanli —0,9751 -0,0976 Sikintili 0,2665 0,0267
Ilhamli —0,9000 -0,0900 Asabi —0,2500 —0,0250
Uyanik —0,1759 -0,0176 Sinirli 0,4752 0,0475
Aktif —0,9729 -0,0973 Utanmis —0,2704 —0,0270
Giiglii —0,6942 -0,0694 Suclu 0,3881 0,0388
Gururlu —0,4493 -0,0449 Tedirgin 0,2093 0,0209
Dikkatli 0,3004 0,0300 Diismanca 0,4704 0,0470
Toplam -0,5591 Toplam 0,0782

Tablo — 11 Suriyeliler Giindeminde Izole Hesaplanan PANAS Skorlart

Ilk hesaplama yénteminden farkli olarak her bir duygu durumu igin hesaplanan

PANAS degeri, kendi duygu grubunda ona boéliinerek agirliklandirilmistir. Ardindan
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biitiin degerler toplanarak negatif ve pozitif duygu durumuna iliskin sonug¢ elde
edilmistir. Boylece her sifat kendi i¢inde degerlendirilerek frekans farkliliklar ortadan

kaldirilmastir.

Bu yontem ayrica tikel olarak hakim duygu durumuna iligkin bilgi de vermektedir.
Ornegin Suriyeliler giindeminde hakim duygu ifadesi alt setleri diigmanca ve sinirli alt
setleridir. En fazla kag¢inilan duygu ifadeleri heyecanli, aktif ve ilhamlidir. Bu
ayristirma yontemi hem toplam deger acisindan daha isabetli analiz yapilmasini
saglamakta hem de mikro Olcekte glindemlerin duygu durumlarinin tespit

edilebilmesini saglamaktadir.

izole hesaplama ydntemi giindemlerin tamamu i¢in uygulanmistir. Biitiin giindemlerin
duygu alt setleri i¢in PANAS-T degerleri ektedir.*>Bu yontemle elde edilen PANAS-

T skorlar1 ise su sekildedir;

Giindem P pozitif) P (negatif) SJ(Siibjektivite)
Suriyeliler —0,55910 0,07820 0,31865
R.T Erdogan —0,11688 —0,59547 0,35618
Orman Yangwnlar —0,24921 —0,34159 0,29540
Enflasyon —0,36274 —0,39155 0,37715
Ukrayna Rusya —0,20875 —0,31438 0,26156
Corona —0,37086 —0,28375 0,32730
Turkovac —0,38011 —0,69712 0,53861
Dolar TL —0,46380 —0,51959 0,49170

4 Ek-5 Giindemlerin izole Yontemle Hesaplanmis PANAS Duygu alt setleri degerleri
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Sampiyon Besiktas —0,25146 —0,59329 0,42237

Ramazan —0,28761 -0,61337 0,45049

Tablo — 12 Tiim Giindemlerin Izole Yontemle PANAS Skorlart

4.5. Yontemlerin Mukayesesi ve Bulgular

Sifatlarin izole olarak hesaplanmasiyla ve Onceki verilerle ¢aprazlanmasiyla 6nemli
bulgular elde edilmistir. Bunlardan ilki giindemlerdeki duygu ifadelerinden kaginmaya
iliskin egilimlerdir. Twitter kullanicilar1 segilen kritik giindemler disindaki konularda
yazarken betimleyici sifatlari daha fazla kullanmaktadir. Giindemlerde yazarken ise
duygu ifadelerinden kaginma tespit edilmistir ve fark ¢ok belirgindir. Sifatlarin toplu
olarak degerlendirildigi hesaplama yonteminde, 10 ayr1 glindem i¢in pozitif ve negatif
duygu durumuna iliskin PANAS-T skorlarinin toplami sirasiyla -0,9269 ve -3,3028
olarak bulunmustur. Bu skorlar giindem basina ortalama olarak -0,0926 ve -0,3303
degere tekabiil etmektedir ve negatif PANAS-T skorlar1 duygu ifadesinden kaginma
anlami tagimaktadir. Hali hazirda giindemlerin PANAS-T skorlarinin hesaplanmasina
bliyiik ve rassal veri setinden elde edilen degerler girdigi i¢in, elde edilen skor

dogrudan rassal dagilimla mukayeseyi vermektedir.

Diger onemli bir bulgu ise giindemlerde negatif sifatlardan kaginmanin, pozitif
sifatlardan kagcinmadan ¢ok daha fazla olmasidir. Kullanicilar herhangi bir giindeme

iliskin duygu durumu ifade ederken negatif ifadelerden daha fazla kaginmistir.

Bunlarin disinda yine gilindemlerde duygu durumu ifade ederken sifatlarin
yogunlastigr gozlemlenmistir. Kullanicilar giindemlerdeki duygu durumunu belli

sifatlar1 yogun bir sekilde kullanarak ifade etmektedir.

Sifatlarin izole hesaplanmasiyla hedeflenen iki amagtan birine ulagilmis digerine ise
ulasilamamistir. Bu amaglar 6l¢iim metodolojisini bozmadan dagilimlarin sapmasini
diisiirmek ve duygu alt setlerine iliskin daha genis verilere ulasmakti. Sapmalar bu
yontemde de yiiksektir ve duygu durumlariin giindemler i¢cin hemen her zaman belli

sifatlarda yogunlagsarak ifade edildigi goriilmiistiir. Diger taraftan izole 6l¢iim hangi
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duygu alt setlerinde yogunlagma oldugunun tespit edilebilmesini saglamis ve

giindemlerdeki duygu durumlarina iliskin detayl ¢iktilar olusturmustur.
4.5.1 Duygu Alt Setleri ile Tlgili Bulgular

Gilindemlerdeki duygu ifadelerinden kaginma ve duygu ifadelerinin tikel
yogunlagmasi, giindemdeki hakim duygu alt setinin tespiti edilerek daha detayl
bilgiler elde edilmesini saglamaktadir. Bu boliimde izole hesaplanmis PANAS-T alt
duygu setlerinden en yiiksek skora sahip olanlar incelencektir

Sonuglar su sekildedir;

(negatif setler kirmizi, pozitif setler yesil renkle isaretlenmistir)

Giindem Pbaskin-1) Pbaskin-2)
Suriyeliler Sinirli Diusmanca
0,4752 0,4704
Recep Tayyip Erdogan Kararl Guglu
0,79653 0,58527
Orman Yangnlar Dikkatli Suclu
0,63405 0,50372
Enflasyon Kararl Dikkatli
0,72504 0,43711
Ukrayna Rusya Kararl Dikkatli
0,68289 0,56459
Corona Dikkatli Tedirgin
0,52007 0,47419
Turkovac Gururlu Dikkatli
0,83393 0,78345
Dolar TL Dikkatli
0,43711
Sampiyon Begsiktas Hevesli Gururlu
0,64598 0,34010
Ramazan Heyecanli [lhamli
0,4713 0,25809
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Tablo — 13 Izole Yénteme Gore En Yiiksek Skorlu Duygu Altsetleri

Hesaplamaya giren 19 duygu alt setinden sadece 3 tanesi negatif duygu grubunda
kalmaktadir. En yliksek frekansa sahip baskin duygu alt seti “dikkatli’dir ve baskin
duygu alt setlerinin %31,57’s1 dikkatli duygu alt setinden olugmaktadir. Dagilimdaki
bu anomalinin nedenini anlamak i¢in dikkatli duygu alt setindeki igerikler
incelenmistir. Inceleme neticesinde bazi betimleyici sifatlarin, icerigin baglamma gére
PANAS sablonunda bagli oldugu duygu grubunun tam tersi bir anlam ytiklendigi
ortaya ¢ikmaistir.

Buradaki temel sebep PANAS’1n ve PANAS-T nin uygulama farkliliklarina iliskindir.
PANAS testinde betimleyici sifat herhangi bir baglamda verilmez. Denegin duygu
durumuna iliskin bilgi almak i¢in baglamdan bagimsiz olarak verilir ardindan daha
once korelasyon caligmalar1 yapilmis baglamlar i¢in yorumlanir (6rnegin depresyon,
anksiyete vb.) PANAS-T’de ise betimleyici sifatlarin tamami farkli metotlarla
betimleyici anahtar kelimelere doniistiiriiliir ve betimleyici anahtar kelimelerin tamami
ctimledeki baglamina gore pozitif ya da negatif duygu durumu ifade eder. Hali hazirda
PANAS sifatlarinin faktor analizi yapilmis olsa da, PANAS tan tiiretilen betimleyici
anahtar kelimelerin faktor analizinin yapildig1 bir ¢aligma bulunmamaktadir. Faktor
analizi ile referans verilen betimleyici sifatlarin veya anahtar kelimelerin tek bir duygu
boyutunu yiiksek oranda temsil ederken, karsit duygu boyutunu minimum oranda
temsil ettigi bagimsizlik analizleridir. Daha 6nceki béliimlerde deginildigi gibi. Bu

analizler Tiirk¢e’de betimleyici sifatlar i¢in varimaks analizi seklinde yapilmigtir.

“Dikkatli” betimleyici sifati, betimleyici anahtar kelime olarak hem negatif hem de
pozitif duygu ifadelerinde yiiksek oranda pay almistir ve biiyiikk 6l¢iide dikkatli
sifatindaki yogunlasmanin sebebi budur. Ornegin; “Orman yanginlar: ihtimaline karsi
daha dikkatli olmalyydik.” ya da “dikkat edin ormanlarimiz yaniyor” gibi ifadeler
negatif olsa da PANAS sablonuna gore pozitif duygu boyutu igerisinde

degerlendirilmistir. Bu da analizde goreli olarak sapmaya yol agmaktadir.

Sapmalarin tespiti ve iyilestirme i¢in uygulanacak ¢oziim farkli 6l¢iim metotlariyla
glindemlere iligskin toplanan anket verileri arasinda korelasyon analizleri yapmaktir.
Bu analizlere gore anketlerle, Twitter’da toplanan veri setleri arasindaki en giiglii

iligkinin hangi yontemle elde edildigi tespit edilebilecektir.
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5.0 Anket Verileri

Twitter’daki veri setlerinden elde edilen PANAS-T skorlarinin, giindemlere iliskin
kamuoyu fikrini ne 6l¢iide yansittigini tespit etmek ¢alismanin temel amacidir. Bu
tespitin yapilmasi i¢in ilgili giindemlere iliskin bir anket yapilmistir ve anket
verilerinden elde edilen PANAS-T ile Twitter verilerinden elde edilen PANAS-T
skorlar1 arasindaki korelasyonlar incelenerek hipotez test edilecektir. Anket sorularina
iliskin sablon ektedir.*®

Anket, her giindem i¢in katilimcinin giindemle ilgili duygu durumunu 1-5 araliginda
bir likert Slgeginde dlgmeye calisir. Katilimcidan glindeme iligkin “"Suriyeliler"
konusu/temasini  sizin i¢in  hangi oranda pozitiffolumlu duygu durumu
cagristirmaktadir.” vb. sorular1 ve negatif duygu durumuna iliskin olacak sekilde ayni
climlenin tersi olarak puanlama yapmasi istenmektedir. 1-ilgili duygudan uzak, 5-ilgili
duyguya yakin olacak sekilde duygu durumu 6lgege dagitilmistir. Her giindem igin
negatif ve pozitif duygu durumunu iceren iki soru vardir. Daha 6nceki boliimde
deginilmis olan duygu yapisinin birbirinin kutupsal karsitligi olmadigina iliskin
bulgulara dayanarak pozitif ve negatif duygu durumlar1 yine ayr1 bir sekilde
Olclilmiistiir. Ardindan oOl¢ek {izerinden elde edilen verilerin Twitter PANAS-T
skorlar1 ile kiyaslanabilmesi i¢in anket verileri su sekilde PANAS-T skoruna

uyarlanmistir ;

Iigili Duygudan Cok Uzak - 1 =-1.00
Ilgili Duygudan Uzak = -0.50
Notr=10

Ilgili Duyguya Yakin = +0,50

Ilgili Duyguya Cok Yakin = +1,00

Verilen her cevap yukaridaki sablona gore PANAS-T skoruna ¢evrilmistir. PANAS-T
sablonu duygu durumlarina iliskin degeri -1 ve +1 arasinda dagitmaktadir. Buna gore
ilgili duygu durumundan en uzak deger -1 en yakin deger +1’dir. Ankette giindeme
verilen cevaplar bu skor araliginda likert 6l¢egine dagitilmistir. Ardindan her giindem
icin elde edilen toplam skorun aritmetik ortalamasi alinarak giindemin PANAS-T

skoru bulunmustur.

46 Ek — 6 Anket Sorular1
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Giindem Ppozitify P(negatif) SJ(Siibjektivite)

Suriyeliler 0,0025 0,0170 0,0097
R.T Erdogan 0,4020 -0,3950 0,3935
Orman -0,7570 0,7170 0,7370
Yanginlar

Enflasyon -0,6760 0,6560 0,6660
Ukrayna Rusya -0,2770 0,2850 0,2810
Corona -0,6080 0,5640 0,5860
Turkovac 0,4000 -0,4190 0,4095
Dolar TL -0,6870 0,5810 0,6340
Sampiyon -0,0238 0,0640 0,0439
Besiktas

Ramazan 0,8490 -0,8500 0,8495

Tablo — 14 Anketlerin PANAS Skorlart

Toplamda 500 denegin katildig1 ankette elde edilen oylama sonuglar1 ektedir. “’Bu
oylama sonuglarina gore giindemdeki PANAS-T skorlar1 asagidaki sekilde
hesaplanmistir. PANAS’a iliskin ¢aligmalarda katilimcilarin demografik farkliliklar
ile elde edilen 6l¢lim degerleri arasindaki farklar ¢ok kiigiik ve ihmal edilebilirdir. Bu

yiizden katilimcilarin demografik profili 6nemsizdir.*®

PANAS’a iligkin 6l¢iimlerin ve korelasyon analizinin dogru bir sekilde yapilabilmesi
i¢cin giindemler 6zellikle duygu durumu kolay tahminlenebilir ve polarize bagliklardan

secilmistir. Anket verilerinin glindemlere iliskin genel fikri yansittifi varsayimi

47 Ek — 7 Giindem Anketlerinin Oylama Sonuglart

48 The positive and negative affect schedule(panas): construct validity, measurementproperties and
normative data in a largenon-clinical sample, john r. crawford and julie d. henrydepartment of
psychology, king’s college, university of aberdeen, uk , British Journal of Clinical Psychology (2004),
43, 245-2652004 The British Psychological Society
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altinda, su ana kadar Olciilen PANAS-T skorlarinin korelasyon analizi yapilarak

hipotez test edilecektir.
6.0 Korelasyon analizleri

Bu calismada PANAS-T skorlar1 iki ayr1 yontemle dl¢iilmiistiir ve buna ek olarak bazi
degerlerde tespit edilen yiiksek sapmalar, betimleyici sifatlar bazinda ve mikro dlgekte
ayrica incelenmistir. Bu boliimde ise 6l¢iimlere iliskin korelasyon analizleri yapilarak
Olclim metotlarinin isabeti kiyaslanacak ve sapmalara iliskin bulgular desteklenmeye

calisilacaktir.

Anket verileri ile her iki 6l¢glim yontemi i¢in ve duygu gruplart 6zelinde korelasyon
analizleri yapilacaktir. Ornegin anketlerden elde edilen pozitif PANAS-T skorlar ile
sifatlarin  saydirilarak o6l¢iildiigii pozitif PANAS-T skorunun korelasyon analizi
yapilacak ardindan ayni1 islem negatif duygu grubu i¢inde yapilacaktir. Boylece iki ayr1
Olciim yontemi ve iki ayri duygu grubu igin toplamda dort korelasyon analizi

incelenecektir.

Sifatlarin  timiiniin toplanarak o&l¢iildiigi yontemle, anket wverileri arasindaki

korelasyon analizleri su sekildedir;
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Correlations
Anket Poz Normal Poz

Anket Poz Pearson 1
Correlation
Sig. (2-tailed)
N 10
Normal_Poz Pearson ,305
Correlation
Sig. (2-tailed) ,392
N 10

,305

,392
10

10

Tablo 15 - Toplama Yontemine Gore Pozitif Duygu Durumu Korelasyonlart

Correlations
Anket Neg Normal Neg

Anket_Neg Pearson 1
Correlation
Sig. (2-tailed)
N 10
Normal_Neg Pearson 945
Correlation
Sig. (2-tailed) ,103
N 10

,945

,103
10

10

Tablo — 16 Toplama Yontemine Gére Negatif Duygu Durumu Korelasyonlart

Veriler normal dagilmaktadir bu yiizden Pearson korelasyon katsayist baz alinmistir.
Pozitif duygu grubu i¢in 0,305 degeri ile zay1f iligki tespit edilmistir. Negatif duygu
grubu iginse 0,545 degeri ile orta diizeyde iliski tespit edilmistir. Ozellikle pozitif
duygu grubu i¢in iliskinin zayif olmasi ve iki duygu grubu arasindaki korelasyon
katsayis1 farklarmin yiiksek olmasi duygu alt setlerinin incelendigi boliimdeki
tespitleri teyit eder niteliktedir. Bu boliimde her giindem i¢in en yliksek PANAS-T
skoru alan duygu alt setleri incelenmis ve en yiiksek frekansa sahip duygu alt setinin
“dikkatli” oldugu goriilmiistiir. “Dikkatli” betimleyici sifatindan tiiretilen betimleyici
anahtar kelimeler iki yonlii olarak yiiksek faktor yiikii almaktadir. Yani hem pozitif,
hem de negatif olarak ciimlenin baglamina gére anlami degismektedir. Her iki duygu

grubu icinde yiiksek frekansta kullanilmasit PANAS-T sablonu {izerinden giindem
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analizini bozmaktadir. Her glindem i¢in en baskin iki duygu alt setinin segilerek
incelendigi boliimde tespit edilen 19 baskin duygu alt setinin 5 tanesinin “dikkatli”
duygu alt seti oldugu goriilmiistiir. Bu da baskin duygu alt setlerinin %31,57’sinin
“dikkatli” duygu alt setinden olustugunu gostermektedir. Alt setteki bu yogunlasma
“dikkatli” betimleyici sifatindan iiretilen, betimleyici anahtar kelimelerin her iki yonde

de yogun olarak kullanildigini teyit eden diger 6nemli bir bulgudur.

Pozitif anlam yiiklenmesi beklenen diger duygu alt setlerinde de benzer sapmalar tespit
edilmistir. Ornegin kararli duygu alt seti de baglama gore yiiksek oranda negatif anlam
almaktadir ancak pozitif duygu grubunda sayilmaktadir. Bu noktada duygu alt
setlerine iligkin daha derin analiz anlamli degildir ¢iinkii sorun ¢aligmanin ilerleyen

boliimlerinde, farkli bir yaklagimla tiim duygu alt setleri i¢in ¢oziilecektir.

Correlations

Anket Poz izole Poz
Anket Poz Pearson Correlation 1 ,232
Sig. (2-tailed) ,518
N 10 10
izole_Poz Pearson Correlation ,232 1
Sig. (2-tailed) ,518
N 10 10
Tablo — 17 Izole Yéonteme Gére Pozitif Duygu Durumu Korelasyonlar
Correlations
Anket Neg izole Neg
Anket Neg Pearson Correlation 1 ,428
Sig. (2-tailed) 217
N 10 10
izole_Neg Pearson Correlation 428 1
Sig. (2-tailed) 217
N 10 10

Tablo- 18 Izole Yonteme Gore Negatif Duygu Durumu Korelasyonlar
Sifatlarin izole olarak 6lciildiigli yonteme gore yapilan korelasyon analizi de benzer

sonuclar vermistir. Yine pozitif duygu durumu ile iligki zayif, negatif duygu durumu

ile orta derecede bulunmustur. Bu verilerde betimleyici anahtar kelimelerin climlenin
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baglamina gore anlam kaymasina ugradigini ve sorunun birden fazla betimleyici
anahtar kelimede oldugunu teyit etmektedir. Ciinkii izole dl¢lim yonteminde her bir

duygu alt seti sadece belli bir oranda PANAS-T skoruna etki edebilmektedir.

Korelasyon verileri, betimleyici anahtar kelimeler yorumlanirken ciimlenin
baglaminda analiz edilmesini zorunlu kilmistir. Bunun saglanabilmesi i¢in proje
icerisinde ikinci bir duygu analizi (sentiment analiz) katmani gelistirilmis ve

uygulamaya alinmistir.
6.1 Sentiment(Duygu) Analizi Katmam ve Iyilestirme

Duygu analizi (sentiment analiz), insanlarin farkli konulardaki duygu durumlarini,
gorislerini, diistincelerini bilgisayar destekli ve hesaplamali olarak ele alan disiplindir.

4 PANAS’1n dogrusal uyarlamasi da temelde bir sentiment analiz ¢alismasidir.

Decision Tree
Classifiers
Supervised Leaming

Lineer Support Vector Madines]

C ifiers
Neural Network ]

Machine Leaming Rule-based
Approach Classifiers Naive Bayes ]

Probabilistic B ian N .
Classifiers ]
] Maximum Entropy ]
Sentiment Anslysis l— TSy
& -b'Unsupervised Leomlnql
Dictionary-based
Approach
Lexicon-based
Approach
Statistical
Corpus-based
Approach
Semantic

50

Gorsel — 8 Sentiment Analiz Yaklasimlarimin Tasnifi

4 Walaa Medhat , Ahmed Hassan b , Hoda Korashy ; “Sentiment analysis algorithms and
applications: A survey”, Ain Shams Engineering Journal (2014), 5, 1093-1113

50 Walaa Medhat , Ahmed Hassan b , Hoda Korashy ; “Sentiment analysis algorithms and
applications: A survey”, Ain Shams Engineering Journal (2014), 5, 1093-1113
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Gorselde goriildiigli gibi sentiment analiz c¢alismalart temelde ikiye ayrilir.
Uygulamaci birinci agsamada ¢alismay1 makine 6grenimi ile mi yoksa sozliik tabanli
yaklagimla m1 ele alacagmi secer. Makine ogrenimi yaklagiminda, genellikle
uygulamaya verilen etiketlenmis bir veri seti ile duygu analizine iliskin vektorler
olusturulur ve farkli yontemlerle elde edilen bu vektorler yeni gelen veri setlerini
yorumlayarak ¢ikt1 {retir. Sozliikk tabanli yaklasimlarda ise kelime ozellikleri
tizerinden statik bir analiz yapilmaya calisilir. Bu ¢alismanin konusu olan PANAS’ta
temelde sozliik tabanli bir yaklagimdir. Duygu boyutlar1 agisindan farkli caligmalarda

anlamlilig1 test edilmis kelime gruplari tizerinden analiz yapar.

Daha onceki bdliimlerde korelasyon analizleri ile tespit edilen, PANAS’taki
betimleyici anahtar kelimeler ve baglama gore anlam kaymasi sorunlar iki yontem
kombine edilerek ¢dziilmeye ¢alisiimistir. Yine ekte goriilen ' TUR (Teknolojik Uriin
Gelistirme) ¢alismasi ¢ercevesinde multi-class (¢ok sinifli; pozitif, notr, negatif) analiz
yapan bir sentiment modiilii gelistirilmistir ve betimleyici anahtar kelimelerin gegtigi
climlelerin baglami tespit edilerek, betimleyici anahtar kelimeler sadece iginde

bulunduklar1 duygu grubuyla uyumlu olmalar1 halinde analize alinmistir.
6.2 Sentiment Modiilii

TUR projesi cercevesinde olusturulan sentiment modiilinde makine 6grenimi on
arastirmacinin katilimiyla saglanmistir. Yonteme gore Twitter’dan ¢ekilen 25.000 adet
veri {i¢ farkl kategoride tek tek etiketlenmistir. Bu kategoriler pozitif, notr ve negatif
kategorileridir. Arastirmaci kendisine verilen igerigi okur ve en yakin gordiigii duygu
durumuna gore igerigi ii¢ kategoriden biri i¢in etiketler. Ardindan arastirmacinin
etiketledigi veriler farkli iki arastirmaci tarafindan rasgele se¢imlerle kontrol edilir.
Kontrolii yapan etiketlenmis her 1.000 icerikte, 40 tanesini rasgele olarak secer ve
etiketler. Kontrolii yapanlarla, veriyi daha 6nceden etiketleyen arastirmaci arasindaki
etiketleme farkliliklar1 ve sapmalar tespit edilir. Negatif ve pozitif arasindaki 6l¢tim
sapmalar1 5 hata puani ve nétr ile diger duygu durumlar1 arasindaki sapmalar 2,5 hata
puani olarak kabul edilir. Toplam 40 6rnekte 12,5’in iizerinde hata puani tespit edilen
etiketlenmis veriler isleme alinmamistir ve iki kez wverileri isleme alinmayan

arastirmaci veri etiketleme igleminden ¢ikarilmaistir.

51 Ek-8 TUR belgesi
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Etiketlenen 25.000 veri ile ti¢ kategori icin yeni igeriklerde duygu analizi %70’in
tizerinde bir isabet oranina ulagsmistir. Makine egitimi i¢in Google Bert derin 6grenme
modeli kullanilmustir. sabet oraninin arttirilmasi igin duygu analizinin dikey (vertical)
yontemlerle iyilestirilmesi gerektigi tespit edilmistir. Her alanda daha iyi sonuglar igin
arama motoru teknolojileri de dahil olmak {izere, dogal dil isleme disiplinleri dikey
teknolojileri kullanmaya baslamistir.>Bu yaklasim baz alinarak ek 10.000 adet veri
betimleyici anahtar kelimeler 6zelinde veri tabanma gekilmistir. Ornegin dikkatli
betimleyici sifatin1 temsil eden, betimleyici anahtar kelimelerle igerikler aratilmis, her
bir betimleyici sifat icin 500 kadar icerik etiketlenerek, betimleyici sifatlar 6zelinde

makine egitimine devam edilmistir.

En son veri setinin eklenmesiyle birlikte iceriklere iliskin sentiment analizinin isabet
orani %78,50 olarak tespit edilmistir. Bu oran mutlak isabet oran1 diyebilecegimiz
orana oldukca yakindir. Mutlak isabet oraniyla belli igeriklerin farkli aragtirmacilar
tarafindan etiketlenmesindeki isabet oran1 ve benzerlikler kast edilmektedir. Ornegin
arastirmacilardan birinin etiketledigi verileri diger arastirmacinin test etmesi
durumunda isabet orani yaklasik %82,5 oraninda ¢ikmaktadir. Bu oran ulasilabilecek
en yiikksek ve mutlak isabet oramidir ¢iinkii yorumlamadaki gorelilik her zaman
igeriklerin farkli arastirmacilar tarafindan, farkli etiketlenmesine neden olacaktir.
Bahsedilen oranlar hata mesafesine gore degil dogrudan ve statik olarak 6l¢iilmiistiir.
Pozitif etiketlenen bir igerigin diger arastirmaci tarafindan notr yorumlanmasi ile
pozitif etiketlenen bir igerigin diger arastirmaci tarafindan negatif yorumlanmasi esit

oranda isabetsizlik olarak kabul edilmistir.

52 Bernd Miiller - Christoph Poley - Jana Possel - Alexandra Hagelstein - Thomas Giibitz LIVIVO —
“The Vertical Search Engine for Life Sciences,” DOI 10.1007/s13222-016-0245-2 Datenbank
Spektrum (2017) 17:29-34
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PANAS icerigi Sentiment Filtresi Filtrelenmis Veriler

—> Pozitif —_— Analize Alinir
Pozitif Sifat  e—f——m) Notr —_— Analize Alinir
—— Negatif L — X
— Pozitif —_— X
Negatif Sifat  ==————frm——) N&tr E— Analize Alinir
—) Negatif — Analize Alinir

Gorsel — 9 Sentiment Filtresi

Sentiment modiilii PANAS’taki betimleyici sifatlar i¢in bir filtre olarak kullanilmstir.
Gorseldeki yonteme gore sentiment filtresi PANAS’1n betimleyici sifatlarini igeren
iceriklerin ¢ekilmesinin ardindan, duygu boyutuna gore igerigi degerlendirir. Ornegin
“Dikkatli” betimleyici sifatini igeren igerik, sentiment analize tabi tutulduktan sonra
modiiliin dondiirdiigii degere gore analize alinir veya alinmaz. “Dikkatli” sifat1 pozitif
duygu boyutunda oldugu i¢in sentiment analiz sonucu pozitif ve nétr ise analize alinir,
negatif ise analiz disinda tutulur. Negatif duygu boyutundaki sifatlar i¢inse tam tersi
uygulanir 6rnegin, “su¢lu” betimleyici sifatinin tespit edildigi ciimle sentiment
modiiliinde negatif ya da nétr deger aliyorsa analize alinir, pozitif deger aliyorsa

analize alinmaz ¢iinkii “suclu” betimleyici sifat1 negatif duygu grubundadir.

Filtreleme islemiyle igeriklerin miktarlarinda ve niteliginde biiyiik degisimler tespit
edilmistir. Betimleyici anahtar kelimelerle, olumsuz climlelerde ters anlam yiiklenen

iceriklerin hepsi temizlenmistir.

76



Ornegin;

»»

“Dikkatli olunmadigi i¢in orman yanginlart onlenemedi.” Ciimlesi negatiftir.
Olumsuz takiyla pozitif betimleyici sifat negatif anlam yiiklenmistir. Sentiment
modiilii bu climlenin anlamin1 negatif olarak dondiiriir ancak sifat PANAS duygu

grubunda pozitifi temsil ettigi i¢in analize alinmaz.

“Diismanlik etmeyecegiz kardesce yasayacagiz.” ciimlesi pozitiftir. “Diismanlik”
betimleyici sifati negatif duygu grubuna aittir. Ciimle pozitiftir ve kelimenin bagl

oldugu duygu grubu negatif oldugu i¢in analize alinmaz.
6.3 Filtrelenmis Iceriklerin PANAS SKorlar1 ve Korelasyonlar

Sentiment modiilii ile filtreleme isleminin ardindan biiylik rassal veri kiimesi

igerisindeki toplam icerik sayis1 asagidaki sekilde tespit edilmistir;

Pozitif Sifatlar Toplam Negatif Sifatlar Toplam
Hevesli 345.991 Urkmiis 10.151
Mgili 514.250 Korkmus 3.173.769
Kararh 45.012 Mutsuz 479.392
Heyecanli 727.993 Sikintili 1.681.380
IThaml 77.438 Asabi 19.153
Uyanik 400.742 Sinirli 434.626
Aktif 235.562 Utanmis 300.051
Giigli 980.249 Suclu 475.783
Gururlu 835.407 Tedirgin 87.943
Dikkatli 311.467 Diismanca 1.186.141
Toplam 4.474.111 Toplam 7.848.389

Tablo — 19 Sentiment Modiilii ile Filtrelenmis Toplam Icerikler

Elde edilen rakamlar 6nceki bulgulara paralel niteliktedir. Pozitif sifatlar ve ozellikle
“dikkatli” betimleyici sifatiyla elde edilen igerikler dramatik bir bicimde azalmstir.
Filtrelemeden sonra toplamda 12.322.500 adet icerik tespit edilmistir ve bu igeriklerin
%69,69’u negatif, %31,31°1 pozitif duygu grubuna aittir.

Filtreleme yontemi biitlin giindemlere tek tek uygulandiktan sonra elde edilen PANAS
skorlar1 su sekildedir.
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Giindem P(pozitii) P (negatif) SJ (Sllbj ektivite)

Suriyeliler -0,37730 0,68221 0,52976
Recep Tayyip 0,26692 -0,44219 0,35456
Erdogan

Orman -0,32593 0,32214 0,32404
Yangnlart

Enflasyon -0,46715 0,44904 0,45810
Ukrayna -0,44330 -0,05980 0,25155
Rusya

Corona -0,55912 0,32012 0,43962
Turkovac 0,45366 -0,68027 0,56697
Dolar TL -0,01083 0,04987 0,03035
Sampiyon 0,00256 -0,33758 0,17007
Besiktas

Ramazan 0,69270 -0,46681 0,57976

Tablo — 20 Filtrelenmis Iceriklerle Elde Edilen PANAS Skorlari

Sifatlarin toplanarak PANAS-T skorlarinin hesaplandig ilk yontem, izole hesaplama
yontemine gore anket verileriyle daha yiiksek korelasyon verdigi igin sentiment

modiilityle bu yontem tercih edilmistir.

Hesaplanan korelasyonlar su sekilde gerceklesmistir.
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Correlations

Anket Poz Filtered Poz

Anket_Poz Pearson 1 ,833™

Correlation

Sig. (2-tailed) ,003

N 10 10
Filtered_Poz Pearson ,833" 1

Correlation

Sig. (2-tailed) ,003

N 10 10
**. Correlation is significant at the 0.01 level (2-tailed).

Tablo — 21 Filtrelenmis Iceriklerin Pozitif PANAS Degerlerinin Korelasyonlari
Correlations
Anket Neg Filtered Neg

Anket Neg Pearson 1 715

Correlation

Sig. (2-tailed) ,020

N 10 10
Filtered_Neg Pearson 715 1

Correlation

Sig. (2-tailed) ,020

N 10 10

*. Correlation is significant at the 0.05 level (2-tailed).
Tablo — 22 Filtrelenmis Iceriklerin Negatif PANAS Degerlerinin Korelasyonlari

7.0 Kullanilan Teknoloji

Bu béliimde veri kazima ve analizinde kullanilmis olan teknolojik altyapi kisaca
tanmtilacaktir. Veri ¢ekimi modiiler bir sekilde {i¢ farkli servis ile yapilmaktadir.
Modiiler bir mimari ile servislerin bakimi ve ihtiyaca gore gelistirilmesi gerekli oldugu

icin data ile ilgili islemlerin farkli servislere boliinmesine karar verilmistir.

Proxy-Service:

Veri ¢ekim isleminin tek bir i.p adresi iizerinden yapilmasi miimkiin degildir. Ciinkii

daha onceki boliimlerde deginildigi lizere Twitter API’leri caligmanin yapilmasi igin
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gerekli olan veri miktarinin etkin bir bi¢imde elde edilmesini saglayamaz. Diger
taraftan tek bir i.p adresi lizerinden yapilan biiyiikk miktarlarda sorgular1 servis

saglayici bloke etmektedir.

Proxy-Service modiilii bu sorunun ¢oziilmesi i¢in farkli proxyler sunmaktadir. Servis
taban teknoloji olarak python ve fastapi frameworkunu kullanmaktadir ve
calistirildiktan sonra belirlenen parametreye gore kullanima hazir SOCKS proxyleri
olusturmaktadir. Bir microservice olarak Proxy-Service’in gérevi sadece proxylerin
olusturulmasi ve yasam dongiisii yonetimi ile siirlidir. Olusturulan proxyler port
range parametresi iizerinden kullanilabilmektedir. Gelecekteki arastirmacilara yol
gostermesi agisindan, daha biiyiik miktarlarda verilerle ¢alismak i¢in proxy sorgulama

isleminin fastapi entegrasyonlariyla apilestirilmesi tavsiye edilmektedir.
Scrape-Service:

Scrape-Service ile Twitter arama kriterleri okunup Twitter advanced search query‘e
uygun sorgular olusturarak tweetler akis halinde cekilmektedir. Twitter arama
motorunu kullanabilmek icin servis igerisinde ilk etapta guest token alimmaktadir.
Token1 biitiin sorgularda belirli bir akis1 ¢ekmek i¢in kullanmaktayiz. Elde edilen
token ile arama sorgusuna gore uygun biiyiik bir data akigin1 20 tweet iterasyon ile

¢ekmek miimkiin olmaktadir.

Normal sartlarda her bir arama sonucu Twitter tarafindan veri akisi seklinde
dondiirtildigii i¢in aramalarin paralel bir sekilde yapilmasi miimkiin degildir ¢iinkii 20
tweet sonrasini ¢ekmek i¢in mevcut ¢ekilen 20 tweetin sonunda dondiiriilen verinin
referens deger olarak kullanilmasi gerekmektedir. Bu teknik kisitlamaya ragmen
cekim islemini paralel hale getirmek amaciyla Scrape-Service birden fazla sorguyu
isleyebilmektedir ve boylelikle uzun bir arama periyodunu kii¢lik periyodlara bolerek
dagitik bir sekilde islem yapabilmektedir. Scrape-Service ham tweetlerin yani sira,
metadatalar1 da isleyip api lizeri dondiirebilmektedir (user metadata, tweet metadata).
Bir arama oturumunda ¢ekilen tweetler api ile json array olarak dondiiriilmektedir.
Servis python ve fastapi {izerine kurulmustur ve parametrelerde kullanilacak proxy
range belirlenebilmektedir. Cekim isleminde baglanti ve proxy ile ilgili bir sorun

olustugunda servis otomatikman bunu algilayip proxy rotasyonu yapmaktadir.
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Tweet-Service:

Yapilan tweet aramalarin1 yonetmek ve elde edilen tweetleri arama kriterlerine bagh
veri tabanina kayit etmek icin Java + Spring Framework + Hibernate tabanli bir mikro
servistir. Veri tabani olarak Postgresql kullanmaktadir. Her bir tweet arama sorgusu
kullanict tarafindan bu servise iletilmektedir. Paralel bir sekilde tweet c¢ekimini
gerceklestirmek icin Tweet-Service her bir istegi periyod olarak giinlere bolmektedir
ve tweet c¢ekimi igin scrape-service’e iletmektedir. Gonderme islemi eszamanl
yapilmaktadir ve herhangi bir hata olusumunda otomatik bir sekilde isleme devam
etmek icin yeniden baslatma yapmaktadir. Biiylik bir tweet akis1 ¢ekildiginde elde
edilen mevcut tweetler belirli araliklarla veri tabanina kaydedilmektedir. Boylelikle
herhangi bir sorun olustugunda ve herhangi bir periyod i¢in ¢ekim islemi otomatik
olarak yeniden baslatildiginda zaman kayiplar1 minimize edilmektedir. Cekilen
tweetlere, tweet-service’in sundugu apiler {izerinden JSON formatinda her zaman

erisebilmek miimkiindiir.
7.1 Verilerin Sayim1 ve Analizi Islemleri

Veri saymmi i¢in depolanan milyonlarca veri yine akis halinde veri tabanindan
okunmaktadir. Ciinkii biitlin tweetlerin aninda okunmasi ana bellegin sinirh
kapasitesinden dolayr miimkiin degildir. Sayim isleminde biitiin betimleyici anahtar
kelimelerin ¢ekilen tweetler igcerisinde ka¢ defa gectigi asagidaki algoritmaya gore

kontrol edilmektedir.
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public static int countMatches(final CharSequence str, final CharSequence sub) {

if (isEmpty(str) || isEmpty(sub)) {
return O;

}

int count = 0O;

int idx = 0O;

while ((idx = CharSequenceUtils.index0f(str, sub, idx)) '= INDEX_NOT_FOUND) {
count++;
idx += sub.length();

}

return count;

Gorsel — 10 Apache commons-lang kiitiiphanesinden StringUtils.countMatches()

metodu

PANAS’1n baz1 betimleyici anahtar kelimelerin birden fazla kelimeden olustugu i¢in

islem anahtar kelimeye gore farklilagabilmektedir.

Birlesik betimleyici anahtar kelimelerde sayim islemi tiim tweetler iizerinde
yapilmaktadir, tek olan betimleyici anahtar kelimelerin tespiti ise tweetlerin kelimelere
boliiniip sayiminin yapilmasiyla elde edilmektedir. Boylelikle tweet icerisinde birlesik

kelimelerde basarili bir sekilde tespit edilebilmektedir.
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public void processTweet(String tweet, PanasKeywordOccurrenceResponse panas, AtomicLong counter) {
if (1StringUtils.isEmpty(tweet)) {
String tweetContent = tweet.toLowerCase(Locale.R00T).trim();
String[] tweetChunks = tweetContent.split(SPACE);

for (Map.Entry<String, Long> entry : panas.getKeywordOccurrence().entrySet()) {

/*
* process compound panas keywords on whole tweets
* or process single panas keywords on split tweets

%/

Long currentOccurrence = entry.getValue();
String panasKeyword = entry.getKey().toLowerCase(Locale.R00T).trim();

if (panasKeyword.contains(SPACE)) {
int count = StringUtils.countMatches(tweetContent, panasKeyword);
panas.getKeywordOccurrence() .put(panasKeyword, currentOccurrence + count);
} else {
for (String chunk : tweetChunks) {
if (chunk.startsWith(panasKeyword)) {
panas.getKeywordOccurrence() .put(panasKeyword, currentOccurrence + 1);

panas.setProcessedTweetsCount(counter.incrementAndGet());

if (ThreadLocalRandom.current().nextInt( origin: @, bound: 100000) == 50000) {
log.info("current statistics: {}", panas);
this.entityManager.clear();

Gorsel — 11 Tweet-Service Sayim Algoritmast
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Elde edilen sonuglar JSON olarak dondiiriiliir:

{&
"start":"2022-05-29T716:28:13.564401954",
"end" :"2022-05-29T16:46:24.72600959"
"processedTweetsCount"” :34935,
"keywordOccurrence" : { &
"¢ekindim" :0,
"morali bozuk":9,
"gurur":57,
"dikkat":213,
"hayret" :21,
"utaniyorum":6,
"cesur" :27,
"sevin" :69,
"uyusuyorum" :9,
"utanacagim" :0,
"uyana":8,
"uzuldrdam":2,
"uyurum” :0,
"kabahatli”
"konsantre":
"ozguvenli":
"ilgilen" :48,
"kararli":13,
"uyani":55,
"uyusacagim" :9,
"Uzuldui":16,
"Uzilecegim":1,
"uyuyorum”:1,
"uyusmusum" : 0,
"sakin" :43,
*11g111" 6,
"Uzulmisim" : 0,
"uyumusum” : 0,
"Uzuntu":1,
"memnun” :48

0@

N

Gorsel — 12 Betimleyici Sifatlarin JSON Ciktilart
7.2 Teknik Akreditasyon

Teknolojik altyapiy1 tanitan servisler bu ¢alismay1 yapan kisinin kurucu ortagi oldugu
Intelkit firmasi biinyesindeki (Unvan degisikliginin ardindan Datakapital A.S) duygu
analizi calismalarinda kullanilmistir ve altyapr 2021 yilinda Sanayi ve Ticaret

bakanligindan Teknolojik Uriin Deneyim Belgesini alarak akredite olmustur.>?

Tibitak projelerinden farkli olarak herhangi bir destek alinmadan 6z kaynakla
gelistirilen projeler TUR belgesi ile akredite edilmektedir ve proje yine Tiibitak’in
atadigr hakemler tarafindan incelenmektedir. Verilerin sayimi ve analizi iginse

PANAS sablonuna uygun olarak sifirdan gelistirme yapilmistir.

S Ek -8
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8.0 SONUC
Calisma boyunca ii¢ farkli yontem icin hipotez test edilmistir.

1-)Bilgisayar destekli uygulama ile elde edilen veriler i¢inde betimleyici sifatlar toplu
bir sekilde saydirilarak PANAS-T skorlar1 hesaplanmistir. Bu yontemde anket verileri
ile sosyal medya verilerinin PANAS-T degiskenleri arasinda yiiksek diizeyde (0,60 <
korelasyon) iliski yoktur. ilgili yéntem i¢in hipotez reddedilmistir (Ho)

2-)Bilgisayar destekli uygulama ile elde edilen verilerde PANAS-T skorlar1 her bir
betimleyici sifat i¢in ayr1 ayr1 hesaplanarak agirliklandirilmigtir. Bu yontemde anket
verileri ile sosyal medya verilerinin PANAS-T degiskenleri arasinda yiiksek diizeyde

(0,60 < korelasyon) iliski yoktur. Ilgili yontem i¢in hipotez reddedilmistir (Ho)

3-) Betimleyici sifatlar gelistirilen sentiment modiilii ile filtrelenmis ve sadece
sentiment degeri PANAS-T sifat grubundaki baglamla uyumlu olan sifatlar analize
alinmistir. Bu yontemde anket verileri ile sosyal medya verileri arasindaki PANAS-T
degiskenleri arasinda yiiksek diizeyde (0,60 < korelasyon) iliski vardir. Ilgili yéntem
icin hipotez kabul edilmistir (H;)

Elde edilen bulgular su sekilde 6zetlenebilir:

e (Gilniimiiz teknolojileriyle anket vb. konvansiyonel arastirma yontemleri ile
ulagilamayacak biiylikliikte veri kiimelerine ulasmak ve bu verilerle

konvansiyonel yontemlere paralel sonuclar elde etmek miimkiindiir.

e Tiirkge dili i¢in PANAS-T olcegiyle destekleyici sentiment filtreler
kullanilmadan giindemler isabetli bir bi¢imde analiz edilemez ve

konvansiyonel aragtirma metotlariyla benzer sonuclara ulagilamaz.

e Yine Tiirkge dili i¢in PANAS-T 06lcegindeki betimleyici sifatlar kendi duygu
grubundaki baglama gore sentiment modiilleriyle filtrelenerek bilgisayar

destekli uygulamalarla, konvansiyonel arastirma yontemlerine benzer sonuglar

elde edilebilmektedir
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EKLER

EK - 3: Stop Words - Etkisiz Kelimeler

a acaba alt1 Ama ancak
b bana bazen Bazi belki
benim bes bile Bir bircogu
biri birisi birkag birkag1 birsey
bize bizi bizim Boyle boylece
bunda bundan  bunu Bunun burada
¢ cogu coguna cogunu cok

da daha de Demek diger
diye dokuz dolay1 Dort e

falan felan filan G gibi
hala hangi hangisi Hem heniiz
hepsini her 1 I icin

ile ise iste J k

kendi kendine kendini Ki kim

m madem  mu Mi mu
nasil ne ne kadar  nezaman ne zaman
nerde nerede nereden Nereye nesi
niye 0 on Ona ondan
onlardan  onlarn  onu Onun orada

o obirii  on Once otiirii

r S sana Sekiz sen
senin siz sizden Size sizi

$ sayet sey seyden simdi
suna sunlar sunu t tabi
timit u u ¢ lzere
ve veya veyahut y ya

yedi yerine yine yoksa z

artik
ben
bircok
birseyi
bu
biitiin
clinkii
digeri
f

g

hep
icinde
kag
kime
mi
neden
neyse
onlar
oysa
oyle
senden
son
sOyle
tamam
\%

ya da

zaten

az
beni
birgoklari
biz

buna

c

de
digerleri
fakat

h

hepsi

iki

kadar

1

n

nedir
ni¢in
onlara

oysaki

seni
sonra
su
tim
var
yani

zira

89




Ek - 4: PANAS — Betimleyici Anahtar Kelimeler

Betimleyici

Sifat

Ilgili
Sikintili
Mutsuz
Heyecanli
Giiclii
Urkmiis

Ithami
Sinirli
Kararh
Dikkatli
Tedirgin
Aktif
Korkmus
Hevesli
Uyanik
Gururlu
Asabi
Utanmug

Sucglu

Diismanca

Betimleyici
Anahtar
Kelimeler
Mgili
Sikint1
Mutsuz
Heyecan
Giiglii
Urkmiis
Urkerim
[Tham
Sinir
Kararlh
Dikkat
Tedirgin
Aktif
Kork
Heves
Uyam
Gurur
Asabi
Utanmis
Utanirim
Suclu

Diisman

Igilen

Sikil

Urkme Urktiim Urkmiisiim
Urkiiyorum Urkecegim

Uyana

Utang Utandim Utanmisim
Utaniyorum Utanacagim
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EK-5 Giindemlerin izole Hesaplanmis PANAS Degerleri

Ukrayna Rusya Giindemi izole Hesaplama

Pozitif Sifatlar P(poz) Negatif Sifatlar P(neg)
P (Hevesli) -0,71324 P (Urkmiis) -1,00000
P (llgili) -0,40854 P (Korkmus) -0,21854
P (Kararli) 0,68289 P (Mutsuz) -0,98046
P(Heyecanl1) -0,91260 P (Sikintil1) -0,36658
P (ilhaml1) -0,59351 P (Asabi) -1,00000
P (Uyanik) -0,67390 P (Sinirli) -0,41632
P (Aktif) 0,38370 P (Utanmis) -0,07733
P (Giiglii) 0,32325 P (Su¢lu) 0,43693
P (Gururlu) -0,74013 P (Tedirgin) 0,42468
P (Dikkatli) 0,56459 P(Diismanca) 0,05380
Agr. Toplam -0,20875  Agr. Toplam -0,31438
Recep Tayyip Erdogan Giindemi izole Hesaplama
Pozitif Sifatlar P(poz) Negatif Sifatlar P(neg)
P (Hevesli) -0,60036 P (Urkmiis) -0,94952
P (llgili) -0,33344 P (Korkmus) -0,55363
P (Kararli) 0,79653 P (Mutsuz) -0,78967
P(Heyecanl1) -0,01237 P (Sikintili) -0,85181
P (ilhaml1) -0,19907 P (Asabi) -0,89904
P (Uyanik) -0,71316 P (Sinirli) -0,70498
P (Aktif) -0,52523 P (Utanmis) -0,62927
P (Giiglii) 0,58527 P (Suglu) -0,08912
P (Gururlu) 0,36235 P (Tedirgin) -0,48927
P (Dikkatli) -0,52934 P(Diismanca) 0,00155
Agr. Toplam -0,11688 Agr. Toplam -0,59547
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Corona Giindemi izole Hesaplama

Pozitif Sifatlar P(poz) Negatif Sifatlar P(neg)
P (Hevesli) -0,74111 P (Urkmiis) -0,26520
P (ilgili) -0,68129 P (Korkmus) 0,33569
P (Kararl) -0,62478 P (Mutsuz) -0,75507
P(Heyecanl) -0,42494 P (Sikintil1) -0,09596
P (ilhaml1) 0,07210 P (Asabi) -1,00000
P (Uyanik) -0,35666 P (Sinirli) 0,17241
P (Aktif) -0,23210 P (Utanmisg) -0,68681
P (Giiglii) -0,55769 P (Suclu) -0,43858
P (Gururlu) -0,68225 P (Tedirgin) 0,47419
P (Dikkatli) 0,52007 P(Diismanca) -0,57773
Agr. Toplam -0,37086 Agr. Toplam -0,28370
Orman Yanginlar1 Giindemi izole Hesaplama
Pozitif Sifatlar P(poz) Negatif Sifatlar P(neg)
P (Hevesli) -0,93479 P (Urkmiis) -1,00000
P (ilgili) 0,34048 P (Korkmus) -0,41869
P (Kararl) 0,25308 P (Mutsuz) -0,44285
P(Heyecanli) -0,86321 P (Sikintil1) -0,34285
P (ilhaml1) -1,00000 P (Asabi) -1,00000
P (Uyanik) -0,37885 P (Sinirli) 0,01360
P (Aktif) 0,26500 P (Utanmisg) -0,43265
P (Giiglii) -0,19053 P (Suclu) 0,50372
P (Gururlu) -0,61735 P (Tedirgin) -0,25971
P (Dikkatli) 0,63405 P(Diismanca) -0,03650
Agr. Toplam -0,24921 Agr. Toplam -0,34159
Turkovac Giindemi izole Hesaplama
Pozitif Sifatlar P(poz) Negatif Sifatlar P(neg)
P (Hevesli) -0,85922 P (Urkmiis) 0,26392
P (ilgili) -0,41075 P (Korkmus) -0,66972
P (Kararl) -0,65314 P (Mutsuz) -0,88679
P(Heyecanl) -0,79748 P (Sikintil1) -0,95335
P (ilhaml) -1,00000 P (Asabi) -1,00000
P (Uyanik) -0,74345 P (Sinirli) -0,75848
P (Aktif) -0,70626 P (Utanmisg) -0,64366
P (Giiglii) -0,24818 P (Suglu) -0,87788
P (Gururlu) 0,83393 P (Tedirgin) -1,00000
P (Dikkatli) 0,78345 P(Diismanca) -0,44528
Agr. Toplam -0,38011 Agr. Toplam -0,69712
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Enflasyon Giindemi izole Hesaplama

Pozitif Sifatlar P(poz) Negatif Sifatlar P(neg)
P (Hevesli) -0,89047 P (Urkmiis) -1,00000
P (ilgili) -0,27957 P (Korkmus) -0,26042
P (Kararli) 0,72504 P (Mutsuz) -0,67598
P(Heyecanl1) -0,85557 P (Sikintili) 0,32124
P (ilhaml1) -0,83893 P (Asabi) -0,77350
P (Uyanik) -0,30009 P (Sinirli) -0,36580
P (Aktif) -0,73881 P (Utanmis) -0,55443
P (Giiglii) -0,04122 P (Suclu) -0,26027
P (Gururlu) -0,84492 P (Tedirgin) 0,24945
P (Dikkatli) 0,43711 P(Diismanca) -0,59581
Agr. Toplam -0,36274 Agr. Toplam -0,39155
Dolar TL Giindemi izole Hesaplama
Pozitif Sifatlar P(poz) Negatif Sifatlar P(neg)
P (Hevesli) -0,81317 P (Urkmiis) -0,59935
P (ilgili) -0,49155 P (Korkmus) -0,48117
P(Kararli) -0,13051 P (Mutsuz) -0,81637
P(Heyecanli) -0,80839 P (Sikintil1) -0,37066
P (ilhaml1) -0,94658 P (Asabi) -0,89984
P(Uyanik) -0,01644 P (Sinirli) -0,39903
P (Aktif) -0,61018 P (Utanmis) -0,55994
P (Giiglii) -0,25705 P (Suclu) -0,34726
P (Gururlu) -0,77531 P (Tedirgin) -0,17514
P (Dikkatli) 0,21122 P(Diismanca) -0,54709
Agr. Toplam -0,46380 Agr. Toplam -0,51959
Ramazan Giindemi izole Hesaplama
Pozitif Sifatlar P(poz) Negatif Sifatlar P(neg)
P (Hevesli) -0,79940 P (Urkmiis) -0,56983
P (Ilgili) -0,59574 P (Korkmus) -0,60678
P (Kararl) -0,23118 P (Mutsuz) -0,82972
P (Heyecanli) 0,47137 P (Sikintili) -0,55936
P (ilhaml) 0,25809 P (Asabi) -0,56983
P (Uyanik) -0,21350 P (Sinirli) -0,08230
P (Aktif) -0,55045 P (Utanmis) -0,78139
P (Giiglii) -0,59697 P (Suglu) -0,81150
P (Gururlu) -0,65121 P (Tedirgin) -0,67104
P (Dikkatli) 0,03291 P (Diismanca) -0,65196
Agr. Toplam -0,28761 Agr. Toplam -0,61337
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Sampiyon Besiktas Giindemi Izole Hesaplama

Pozitif Sifatlar P(poz) Negatif Sifatlar P(neg)
P (Hevesli) 0,64598 P (Urkmiis) -1,00000
P (llgili) -0,52886 P (Korkmus) -0,47433
P (Kararl) -0,77976 P (Mutsuz) -0,80232
P (Heyecanh) 0,32375 P (Sikintil1) -0,79761
P (Ilhamlr) -0,88499 P (Asabi) -1,00000
P (Uyanik) -0,67421 P (Sinirli) 0,03393
P (Aktif) -0,19179 P (Utanmis) -0,40608
P (Giigli) -0,13740 P (Suglu) -0,78677
P (Gururlu) 0,34010 P (Tedirgin) -0,39110
P (Dikkatli) -0,62742 P Diismanca) -0,30861
Agr. Toplam -0,25146 Agr. Toplam -0,59329
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EK — 6 Anket Sorular1 Ornegi

Ornek PANAS olcegi
Hig Pek Ne yansitiyor Kismen Tamamen
yansitmiyor | Yansitmiyor | vansitmiyor | ne yansitmiyor | vansitiyor | Yansitiyor | yansiiyor
1. Nigili 3 2 3 4 3 [ 7
2. Sikantili 1 2 3 4 5 (] 7
3. Heyecanh 1 b 3 F] 5 5 7
4. Mutsuz 1 2 3 4 5 4] 7
5. Gliglh 1 2 3 4 5 [ 7
6. Suglu 1 2 3 4 5 & 7
7. Urkmiis 1 2 3 4 5 [} 7
&. Dilsmanca 1 2 3 4 5 & 7
9. Hevesli 1 2 3 4 5 & 7
10. Gururiu 1 2 3 4 5 & T
11.Asabi 1 2 3 4 5 L] 7
12 UyanikiTetikte 1 2 3 4 5 a T
13, Utanmusg 1 2 3 4 5 & 7
14. Tihamli 1 2 3 4 5 & 7
15. Sinirli 1 2 3 4 5 [ 7
16.Kararh 1 2 3 4 5 L] T
17. Dikkatli 1 2 3 4 5 [] 7
18. Tedirgin 1 2 3 4 5 {i] 7
19, Aktif 1 2 3 4 ] [ T
20. Korkmus 1 2 3 4 & 3] 7

Anket Sorular1 Ornegi :

“Enflasyon” konusu/temasini sizin i¢in hangi oranda pozitif/olumlu duygu durumu ¢agristirmaktadir.

Pozitif Duygudan Uzak Pozitif Duyguya Yakin

"Enflasyon” konusu/temasini sizin i¢in hangi oranda negatif/olumsuz duygu durumu
cagnstirmaktadir.

Negatif Duygudan Uzak Negatif Duyguya Yakin

Biitiin giindemler i¢in ayni soru tekrarlanmigtir.

54

54 Zafer CILGIN, “Olumsuz duygusal yiik tasiyan uyaranlarin esik alti ve esik tistii sunumunun sigara
kullanicilarinda nikotin stroop testi performansina etkileri” (Hacettepe Universitesi Sosyal Bilimler
Enstitlisi Psikoloji Anabilim Dali Deneysel Psikoloji Bilim Dali), Yiiksek lisans tezi, Ankara 2015, 135
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EK-7 Giindemler i¢in AnKetlerin Oylama Sonuclar

Giindem Duygudan Duyguya PANAS(ort)
Uzak(1) 2) 3) (4) | Yakin(5)

Suriyeliler (Poz) 110 | 133 | 115 76 0,0025
66

Suriyeliler(Neg) 112 | 123 | 109 83 0,0170
73

RTE (Poz) 47 79 99 225 0,4020
50

RTE(Neg) 105 | 80 44 52 -0,3950
219

Corona(Poz) 91 111 9 13 -0,6080
276

Corona(Neg) 15 119 | 77 270 0,5640
19

Turkovac(Poz) 28 124 | 104 203 0,4000
41

Turkovac(Neg) 87 136 | 22 39 -0,4190
216

Ramazan(Poz) 1 44 28 419 0,8490

8

Ramazan(Neg) 27 36 1 12 -0,8500
424

S.Begiktas(Poz) 167 43 | 214 13 63 -0,0238

S.Besiktas(Neg) 99 16 | 224 | 44 117 0,0640

Dolar TL (Poz) 239 135 | 88 19 19 -0,6870

Dolar TL(Neg) 23 11 87 | 120 259 0,5810

Enflasyon(Poz) 297 122 | 55 12 14 -0,6760

Enflasyon(Neg) 19 20 46 116 299 0,6560

Ukr. Rus. (Poz) 135 107 | 188 | 40 30 -0,2770

Ukr. Rus. (Neg) 36 32 185 | 105 142 0,2850

Orman Yanginlari(Poz) 368 60 49 7 16 -0,7570

Orman Yanginlari(Neg) 25 7 55 52 361 0,7170
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EK-8 TUR belgesi

] |-

Turkiye Cumhuriyeti
Sanayi ve Teknoloji Bakanhg:
Milli Teknoloji Genel Midarliga

TEKNOLOJIK URUN DENEYiIM BELGESI

Belge Numaras: : TUR 2021/1068

Bu belge, 4734 sayih Kamu ihale Kanunu'nun 10.maddesi f bendine dayamilarak 26.8.2021
tarihinde tanzim edilmis ve firiin(in/hizmetin piyasaya arz tarihinden itibaren 5 yil siire ile
gegerli olmak Qizere verilmigtir.

e-imzahdir
Zekeriya COSTU
Genel Madir

Belge Gegerlilik Tarihi : 1.2.2026
*Firma ve Proje bilgileri belgenin arka yiiziindedir.

T

= L.
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Kurulus ve Proje Bilgileri

- INTELKIT VERI HIZMETLERI BILGISAYAR
UNVANI PROGLAMLAMA VE DANISMANLIK HiZMETLERI
ANONIM SIRKETI

VERGI/TC KIMLIK NUMARASI  : 4581187852
SGK KURUM SICIL NUMARASI  :2-7022-0707-1451879-034-41-45/000
: KUCUKBAKKALKOY MAH. DEFNE SK. FLORA

ADRESI RESIDANCE NO: 1 i¢ KAPI NO: 365 ATASEHIR/
ISTANBUL

BULUNDUGU iLCE/L : Atasehir / istanbul

TELEFON NUMARASI 12167097293

FAKS NUMARASI

E-POSTA ADRESI : info@intelkit.com

TICARET SICiL NUMARASI 1 191384-5

WEB ADRESI : intelkit.com

PROJENIN GERCEKLESTIGI YER : Sirket Binyesinde

PROJENIN ADI : Intelkit Dogal Dil isleme Projesi

::2::?“1 TAMAMLANMA .7.1.2021

:63.11.08 Ven isleme, banndirma ve ilgili faaliyetler (veri
girisi, verinin iglenmesi, 8zel raporlarmn olusturulmasi,
depolanmasi, vb.)

PROJENIN SEKTORU (Nace Rev2)
62.01.01 Bilgisayar programlama faaliyetleri (sistem, veri
tabany, network, web sayfas: vb. yazzhmlan ile miigteriye dzel
yazihmlarin kodlanmas: vb)

URUN/HIZMETIN TiCARI ADI : Intelkit Analytics Is istihbarati Raporlan
URUN/HIZMETIN PIYASAYA ARZ
TARIHL 1122021
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PANAS Duygu Durumu Frekanslar1 Ek - 9

Recep Tayyip Erdogan Giindemi

Pozitif Sifatlar Toplam Negatif Sifatlar Toplam
Hevesli 382 Urkmiis 1
Mgili 822 Korkmus 2.728
Kararli 1.144 Mutsuz 200
Heyecanli 1.575 Sikintili 513
Ilhaml 119 Asabi 4
Uyanik 331 Sinirli 263
Aktif 261 Utanmis 224
Giiclii 4.920 Su¢lu 803
Gururlu 2.299 Tedirgin 86
Dikkatli 993 Diismanca 2.624
Toplam 12.846 Toplam 7.446

Orman Yanginlar: Giindemi

Pozitif Sifatlar Toplam Negatif Sifatlar Toplam
Hevesli 2 Urkmiis 0
Mgili 60 Korkmus 114
Kararl 10 Mutsuz 17
Heyecanl 7 Sikintili 73
IThaml 0 Asabi 0
Uyanik 23 Sinirli 29
Aktif 24 Utanmis 11
Giiclii 53 Su¢lu 57
Gururlu 18 Tedirgin 4
Dikkatli 185 Diismanca 81
Toplam 382 Toplam 386
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Enflasyon Giindemi

Pozitif Sifatlar Toplam Negatif Sifatlar Toplam
Heves 35 Urkmiis 0
Tgili 297 Korkmus 1.511
Kararli 283 Mutsuz 103
Heyecanli 77 Sikintili 1.705
IThaml 8 Asabi 3
Uyanik 270 Sinirli 189
Aktif 48 Utanmis 90
Giglii 654 Suglu 218
Gururlu 76 Tedirgin 75
Dikkatli 1.253 Diismanca 354
Toplam 3.001 Toplam 4.248
Ukrayna Rusya Giindemi
Pozitif Sifatlar Toplam Negatif Sifatlar Toplam
Heves 59 Urkmiis 0
Mgili 157 Korkmus 1.028
Kararli 158 Mutsuz 4
Heyecanli 30 Sikintili 472
IThaml 13 Asabi 0
Uyanik 81 Sinirli 112
Aktif 192 Utanmis 120
Giglii 649 Suglu 337
Gururlu 82 Tedirgin 63
Dikkatli 1.043 Diismanca 596
Toplam 2.464 Toplam 2.732

Corona Giindemi

Pozitif Sifatlar Toplam Negatif Sifatlar Toplam
Heves 17 Urkmiis 1
Mgili 27 Korkmus 632
Kararli 6 Mutsuz 16
Heyecanli 63 Sikintili 215
Ilhamli 11 Asabi 0
Uyanik 51 Sinirli 74
Aktif 29 Utanmis 13
Giicli 62 Su¢lu 34
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Gururlu 32 Tedirgin 22
Dikkatli 302 Diismanca 76
Toplam 600 Toplam 1.083
Turkovac Giindemi
Pozitif Sifatlar Toplam Negatif Sifatlar Toplam
Heves 5 Urkmiis 1
Mgili 27 Korkmus 75
Kararli 3 Mutsuz 4
Heyecanli 12 Sikintili 6
Ilhaml 0 Asabi 0
Uyanik 11 Sinirli 8
Aktif 6 Utanmis 8
Giiclii 57 Suclu 4
Gururlu 328 Tedirgin 0
Dikkatli 362 Diismanca 54
Toplam 811 Toplam 160
Dolar TL Giindemi
Pozitif Sifatlar Toplam Negatif Sifatlar Toplam
Heves 45 Urkmiis 2
Mgili 158 Korkmus 799
Kararli 51 Mutsuz 44
Heyecanli 77 Sikintili 549
Ilhaml 2 Asabi 1
Uyanik 286 Sinirli 135
Aktif 54 Utanmis 67
Giiclii 382 Su¢lu 145
Gururlu 83 Tedirgin 35
Dikkatli 674 Diismanca 299
Toplam 1.812 Toplam 2.076
Sampiyon Besiktas Giindemi
Pozitif Sifatlar Toplam Negatif Sifatlar Toplam
Heves 158 Urkmiis 0
Mgili 34 Korkmus 188
Kararli 3 Mutsuz 11
Heyecanli 138 Sikintili 41
Ilhaml 1 Asabi 0
Uyanik 22 Sinirli 54
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Aktif 26 Utanmis 21
Giicli 103 Suglu 11
Gururlu 130 Tedirgin 6
Dikkatli 46 Diismanca 106
Toplam 661 Toplam 438
Ramazan Giindemi
Pozitif Sifatlar Toplam Negatif Sifatlar Toplam
Heves 45 Urkmiis 2
Tgili 117 Korkmus 564
Kararli 42 Mutsuz 38
Heyecanli 708 Sikintili 358
IThaml 47 Asabi 4
Uyanik 213 Sinirli 192
Aktif 58 Utanmis 31
Giicli 193 Suglu 39
Gururlu 120 Tedirgin 13
Dikkatli 512 Diismanca 214
Toplam 2.055 Toplam 1.455
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