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OZET

Ozellikle sosyal medya aglarindaki biiyiik yiikselis, internet kullanicilar1 tarafindan
olusturulan web iceriginin analiz edilmesi lizerine yapilan arastirmalarinda artmasina neden
olmustur. Arastirmalar, insanlarin nefret icerikli, rahatsiz edici yorumlar yapmak i¢in
popiiler sosyal aglari, 6zellikle Twitter platformunu kullanabildigini ve bu tiir igeriklerin
belli bir toplumsal grubu hedef alabildigini gdstermektedir. Ozellikle son yillarda
Islamofobia konusunda yapilan calismalarda, islamofobik tweetlerin siniflandirmasi igin
tweet igerisinde ‘“hateislam™ gibi anahtar kelimelerin gecip ge¢medigine bakildig
goriilmektedir. Bununla birlikte, Islamofobi sdyleminin ¢ok yénlii dogasi, kavramsal arka
planmi diisliniildiigiinde, sadece onceden belirlenen anahtar kelimelerin taranmasina gore
yapilacak bir siniflandirmanin yeterli dogrulukta sonu¢ vermeyecegi diisiiniilmiistiir. Bu tez
calismasinda islamofobik tweetlerin siniflandirilmast i¢in yapay zeka tekniklerinden
gbzetimli makine 6grenmesi yontemi kullanilmistir. Yapay sinir aginin egitimi ve test
islemlerinde kullanilmak iizere bir veri seti olusturulmustur. Bu amagla twitterin arama
kismi {izerinden “Islam”, “Muslim” gibi kelimelerin gectigi Ingilizce dilinde yazilmig
290.000 tweet, Twitter API kullanilarak gelistirilen yazilimla elde edilmistir. Cesitli 6n
isleme adimlarinmn ardindan kalan 162.000 tweet, bes kisilik bir ekip tarafindan islamofobik
ve Islamofobik degil seklinde isaretlenmistir. Isaretlemenin ardindan tweetlerin %80’i
egitim ve %20’si test amacl olarak ayrilmistir. Elde edilen veri seti Bayes Regresyonu,
Ridge Regresyonu ve derin 6grenme modeli olmak tizere 3 farkli modele uygulanmistir.
Testlerde her li¢ model i¢cinde %95’1n lizerinde dogruluga ulasilmis olmasina ragmen veri
seti i¢erisinde olmayan 100 yeni tweet ile yapilan deneysel ¢alismada bu oranlarin nispeten
diistiigli gdzlemlenmistir.
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ABSTRACT

Especially, the great rise in social networks has caused an increase in the reseaches on the
analysis of web content created by internet users. Research shows that people can use
popular social networks, especially the Twitter platform, in order to make hateful, offensive
comments, and it is shown that such content can target a particular social group. Especially,
in recent years, it is observed whether keywords such as 'hateislam’ are included in an tweet
in order to classify the Islamophobic tweets in studies on Islamophobia. Besides,
consedering the versatile nature and conceptual background of Islamophobia, it is thought
that a classification based on the search of predetermined keywords will not yield sufficient
accuracy. In this thesis study, machine learning method, which is one of the artificial
intelligence techniques, is used to classify islamophobic tweets. A data set has been created
to be used in training and testing operations of the artificial neural network. For this purpose,
290,000 tweets written in the English language in which words such as “Islam” and
“Muslim” pass through the search section of the Twitter, are obtained with the software
developed using the Twitter API. The remaining 162,000 tweets after various preprocessing
steps have been marked by a team of five as Islamophobic and non-Islamophobic. 80% of
the tweets are reserved for training and 20% for testing purposes after marking. The data set
obtained was applied to 3 different models: Bayes Regression, Ridge Regression and deep
learning model. Although more than 95% accuracy was achieved in all three models in the
tests, it was observed that these rates decreased relatively in the experimental study
conducted with 100 new tweets that are not included in the data set.
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1. GIRIS

Internet kullaniminm 2000°li yillarin bagindan itibaren giin gectikce artmasinin en dnemli
sonuglarindan biri web 2.0 araglar1 olarak tanimlanan uygulamalarin ortaya c¢ikmasini
saglamasidir [1]. ikinci nesil internet hizmetleri olarak tanimlanan bu sitelerde kullanicilara
kendi igeriklerini saglama imkani taninmistir [2]. Bu durum kullanicilarin etkilesimlerinin
artmasi, paylasim kiiltiiriniin ortaya ¢ikmasi gibi bazi olumlu neticeler dogururken; dijital
nefret sOylemi, siber terérizm, siber zorbalik gibi bazi olumsuz neticeleri de ortaya
¢ikarmustir [3]. Internet ortamindaki nefret sdylemini de i¢inde barindiran bu durumlar ile
ilk etapta makine 6grenmesi yaklagimi kullanmayan geleneksel yollar incelenmistir. Fakat
Twitter’da bulunan verinin hacminin devasa boyutlarda olmasi, nefretin kavramsal
arkaplanun karmasikligi bu nefret sdyleminin elle tespitini imkansiz kilmistir. Teknoloji
altyapisinin gelismesi, veri biliminde yasanan gelismeler ile veri analizlerine dayal
yontemler bu sorunlarin ¢oziimiinde giindeme gelmeye baslamustir [4]. Ornegin Thomas
Davidson ve arkadaglari tarafindan 2017 yilinda yapilan bir ¢alismada Twitter lizerindeki 33
bin kullanicidan toplanan 85 milyon Tweet ile nefret sdylemi ve saldirgan dil otomatik
olarak %90 dogrulukla tespit edilmistir [5]. Kelly Reynolds (2011) tarafindan yapilan bir
calismada ise internetteki bir bagka problem olan siber zorbaligi makine Ogrenmesi
algoritmalartyla %78,5’lik bir dogrulukla tespit edilmistir [6].

Nefret soylemi, siber zorbalik gibi konularin yaninda; terdrist gruplarin dijitaldeki
hareketlerinin tespitinde de makine 6grenmesi kullanilabilmektedir. Michael Ashcroft ve
arkadaglar tarafindan yapilan bir ¢calismada, ISID gibi radikal terér gruplarindan yayilan
mesajlar makine 6grenmesi kullanilarak %98 dogrulukla tespit edilmistir [7].

Bu problemlerin yaninda internette yer alan bir baska sorun da Miisliimanlara kars1 olan
kayg1 ve nefret sdylemi olan islamofobidir. Islamofobi Tiirkiye’de gerek kamuda gerek sivil
toplum tarafindaki bir¢ok kurumun giindemindeki énemli basliklardan biridir. Internetteki
Islam veya Miisliimanlara yonelik nefretin hizli bir sekilde tespiti fiziksel vakalar1 6nleme
noktasinda da faydali olabilmektedir. Guardian tarafindan 2018 yilinda yayinlanan bir rapor,
Ingiltere'de yasayan Miisliimanlara kars1 yapilan fiziksel saldirilar ile dijital ortamdaki
saldirilar arasinda bir paralellik oldugunu gostermektedir. 2016 yilinda fiziksel ortamda
gergeklesen saldiri sayis1 642 iken 2017 yilinda bu say1 839'a ¢ikmustir. Benzer sekilde dijital
ortamda tespit edilen vaka sayisi da 311'den 362'ye yiikselmistir [8].



Ingiltere’nin yaninda ABD’de de giincel vakalar yasanmaktadir. ABD Kongresi’ne giren
ilk iki Miisliiman kadindan biri olan ilhan Omar'a karsi Twitter iizerinden yiiriitiilen
Miisliiman karsitt kampanyalar, Foreign Policy dergisinin giindemine gelmis ve 2018 yilinda
yapilan arastirmaya gore Amerika Birlesik Devletleri’'ndeki orta smifta Islamofobi’nin

arttigin1 giindeme getirmistir [9].

Benzer sekilde Islamofobi konusu her gegen giin diinyanin daha ¢ok giindemine aldig1 bir
problem olarak karsimiza c¢ikmaktadir. Bu konuda Google Trends hizmetinin verdigi

istatistikler ilgideki artis1 gostermektedir [10].

Makine dgrenmesi konusunda oldugu gibi Islamofobi konusunda da akademik ¢alismalar
yapilmaktadir. Ornegin Imran Awan tarafindan 2014 yilinda yapilan calismada sosyal
medyadaki Islamofobi verisi makine 6grenmesi yontemleri kullanilmadan, elle incelenmistir
[11]. 2015 yilinda Paris’te yasanan terdr saldirisi sonrasinda Walid Magdy ve arkadaslari
Twitter {izerindeki Islam karsithgmi o&lgiimlemek igin bir calisma yapmuslardir. Bu
calismada saldir1y1 takip eden 50 saat igerisinde atilan 900 bin tweet tizerinden yapilan analiz

makine 6grenmesi kullanilmadan geleneksel yolla yapilmigtir [12].

Gerek Islamofobi konusunda gerek makine 6grenmesi iizerine birgok calisma olmasina
ragmen, Islamofobi konusunu ele alan, 6zellikle de bu konudaki tabloyu bir skorlama sistemi
ile ortaya koyulan calismalara heniiz rastlanmamustir. Calisma kapsaminda farkli makine
ogrenmesi algoritmalariyla, Twitter iizerindeki Islamofobi konulu nefret séyleminin tespiti

tizerine bir calisma gerceklestirilmigtir.

Bu calismada Twitter uygulamasindaki verilerin incelenmesi yoluyla makine 6grenmesi
algoritmalarinin Islamofobik tweetlerin tespiti konusundaki basaris1 arastirilmistir ve birbiri

ile kiyaslanmistir. Caligsmada;

— Islamofobi ile ilgili tweeetlerin genel yapisi nasildir?

— Islamofobi konusundaki tweetlerle ilgili olarak bir makine 6grenmesi calismasi
yapilabilir mi?

— Islamofobi konusunda hangi makine dgrenme algoritmalar1 daha basarili sonuglar

vermektedir?

sorularina cevap bulunmaya ¢alisilmistir.



3

Tez; Ozet, giris, literatiir, metod materyali, Islamofobinin Makine Ogrenmesi ile Tespiti,

Deneysel ¢alisma ile Sonug ve Oneriler kisimlaridan olusmaktadir.

Literatiir; nefret sdylemi iizerine yapilan makine &grenmesi c¢alismalarini ve Islamofobi

konusunda makine 6grenmesi kullanilmadan yapilan ¢aligmalari igermektedir.

Metod materyali kisminda ilk olarak islamofobi kavraminin nasil gelistigine deginilmistir.
Kavramin ilk olarak ne zaman giindeme geldigi, hangi olaylarla kullaniminda hizli bir artig
yasandig1, kapsadigi alanlar ve kapsamadigi alanlar da bu boéliimde ele alinmistir. Ardindan
sosyal ag platformu Twitter’in gelisim siireci, sahip oldugu ve olmadig: teknik kabiliyetlere
yer verilmistir. Twitter’da ¢alisma yaparken diger platformlara karsi sahip olunan kolayliklar
ve zorluklara da deginilmistir. Sonrasinda Nefret Soylemi konusunun gerek fiziksel ortamda
gerek dijital ortamdaki gelisiminden bahsedilmistir. Bu boliim konunun sosyolojik
derinligine inmeden daha pratik 6rnekler ve akademik ¢alismalar tizerinden ele alinmustir.
Nefret sdyleminin ardindan duygu analizi ¢alismalarinin nasil ortaya ¢iktigi, gelinen nokta
akademik oOrneklerle incelenmis ve son olarak ise dogal dil islemenin tarihsel siireci,
kullanilan algoritmalar, gelistirme sirasinda yasanan zorluklara deginilecek ve bu parantez

icerisinde metin madenciligine de deginilmistir.

Islamofobinin makine dgrenmesi ile tespiti kisminda ilk olarak problemin tanimi yapilmis
ardindan bu problemi ¢6zmek icin kullanilabilecek sistem agiklanmustir. Sistemin
detaylarinin belirtilmesinin ardindan Metodlar ve Araglar kisminda sistemi insa etmek i¢in
kullanilabilecek metodlar, algoritmalar, gelistirme ortamlari ve diger araglar tanitilmistir. Bu
boliimii verinin temini ve igsaretlenmesinin nasil olacagi, bahsedilen metodlar ve araglar ile

sistem mimarisinin nasil yapilacag takip etmistir.

Deneysel calisma iki kisimdan olusmaktadir. i1k kisimda veri seti ile ilgili detaylar verilmis
ve veri nisleme adimlar1 detaylica anlatilmistir. On isleme sonrasinda verinin vektor haline
getirilmesi ve egitilmesinden bahsedilmistir. Burada Ridge modeli, Naive Bayes modeli ve
Derin Ogrenme modelinin ne oldugu anlatilmis ve egitim sonuglar1 da karsilastirilmali
olarak tablo olarak sunulmustur. Deneysel ¢alismanin ikinci boliimiinde ise veri setinde
olmayan 100 tweet iizerinden modeller test edilmis ve ulasilan oranlari tabloda verilmistir.

Boliimiin nihayetinde ise bu sonuglar iizerinde tartisma yapilmistir.






2. TWITTER

Twitter 2006 yilinda kurulmus anlik ve hizli paylasim yapmay1 saglayan bir mikroblog
hizmetidir. Twitter insanlarin ortak ilgi alanlar1 ile diger insanlarla etkilesim kurdugu sosyal
bir ag sitesidir. Twitter’ daki ilk tweet kuruculart kabul edilen Jack Dorsey ve Biz Stone

tarafindan atilmistir.

Twitter’in asil amaci kullanicilarina kisa ve anlamli mesajlar kullanarak kendilerini ifade
etmeleridir. 2017 yilindan 6nce 140 karakter kullanimina olanak saglayan twitter 2017’ den
sonra 280 karaktere olanak saglamistir. 2011 yilinin Nisan aymin 25 den itibaren Tiirkce

dil segenegini eklemistir.

Twitter; sohbet etmek, arkadas bulmak, ilgi duyulan miizisyen, yazar ya da diger grup ve

kisileri takip etmek iliski kurmak i¢in kullanilan sosyal bir ag platformudur.

Twitter’1 gelisim siirecinde 6ne cikaran ozelliklerden biri platformun gelistiriciler igin
sundugu “Uygulama Programlama Ara yiizii” olarak tanimlanan API hizmetidir.
Gelistiriciler bu ara yiizii kullanarak Twitter tizerinde bulunan ve herkese agik olan tweetleri
belirlenen limitler dahilinde alabilmekte ve Twitter Kurallar1 ve politikalarina uymak
kosuluyla kullanabilmektedir [13]. API vasitasiyla konuma, dile, tarihe, kisiye gore
Ozellesmis sekilde tweetler temin edilebilmektedir. Arastirma sirasinda olusturulan

uygulamanin goriintiisii Resim 2.1.”de verilmistir.

App details

} App icon
Cg

App Name

Islamofobi Arastirmasi

Description

Bu arastirma yiiksek lisans tezinde kullanilacaktir. Amacimiz dinyadaki islamofobi yayilimini
makine dgrenmesi ydntemleriyle tespit etmelktir.

Resim 2.1. Twitter {izerinde olusturulan uygulama



Belirlenen gilinliilk limitin asilmast durumunda ise bir sonraki giline kadar hizmet
kullanilamamaktadir. Twitter’in gelistiriciler i¢in sundugu limitler Sekil 2.1°de verilmistir

[14]

Twitter Limitleri

20000

10000

1000 2400 400 _
0

B Ginlik Direkt Mesaj Gonderimi

B Ginlik Tweet Gonderimi
Gunluk Takip Edilebilecek Kisi Sayisi

B Toplam Takip Edilebilecek Kisi Sayisi

B API Araciligiyla Giinlik Toplanabilecek Tweet Sayisi

Sekil 2.1. Twitter’1n gelistiriciler i¢in belirledigi limitler

Calismada Python Programlama Dili kullanilarak, Twitter API vasitasiyla Ingilizce dilinde
290 bin tweet elde edilmis ve 6n isleme adimlar1 uygulanarak 162.000 tweet kalacak sekilde

veri seti olusturulmustur.
2.1. Twitter Kullamc Kitlesi

Ulkemizde ve Diinyada Twitter sosyal agma iiyelik sayis1 gittikge artmaktadir. 2019°un 4.
Ceyrek raporlarina gore toplam 260 milyon kullanici sayis1 bulunmakta ve bu kitlenin biiyiik

bir boliimii erkek kullanicilardan olugsmaktadir.
Twitter yas dagilimina gore;

Cizelge 2.1. 2019’un 4. Ceyrek Diinya Twitter Kullanict Yas Dagilimlari

13-17 18-24 25-34 35-49 50+
Kadin 4.3% 10% 8.6% 6.7% 5.2%
Erkek 5.2% 14% 21% 15% 10%

Twitter kullanicilart 25-34 yas arasi erkeklerde, 18-24 yas arasi kadinlarda yogunluk
vardir. Twitter kullanicis1 bireysel olabilecegi gibi kurum-kurulus da olabilir, ayrica

sarkicilar, tinliiler, sporcular, ulusal liderler ve politikacilar da twitter kullanicilaridir.
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Twitter’daki aylik aktif kullanici sayisinin yillara gére degisimi Sekil 3.3’de verilmistir [15].
Cizelgede goriilecegi iizere 2015 yilindan itibaren hesap artist1 hizi eskiye nazaran
azalmaktadir. Bunda 2016 yilindaki ABD secimlerinde 10 binlerce bot hesabin Rusya
tarafindan segimleri etkilemek i¢in kullanildiginin Twitter tarafindan kabul edilmesi ve
bunun tizerine Twitter’in sahte hesaplar1 siklikla kapatmasi da etkili olmustur [16]. Sahte
hesaplar gergek bir kisiyi temsil etmeyen ve belli bir algi olusturmak i¢in genellikle

yazilimlar tarafindan kullanilan hesap tiirtidiir.

Twitter Kullanici Sayisi (Milyon)
400
300
200

100

2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019

Sekil 2.2. Twitter kullanici sayisinin yillara gore degisim [17]
2.2. Twitter’a Ait Temel Kullanim Ozellikleri

Twitter kullanicilarin sohbet etmek amaciyla istenilen konular hakkinda konusabilmek icin
toplandiklar1 ve paylasim yaptiklar1 bir mikroblog agidir. Twitter ne kadar mikroblog
Ozelliklerini barindirsa da kendine ait bir¢ok Ozelligi vardir. Bunlar; Tweet, retweet,
etiket(hashtag), profil, yanit, begenme, takip etme, bahsetme, direkt mesaj, anket gibi

ozelliklerdir.

Tweet: Twitter paylasimlarina verilen addir. 280 karakter uzunluguna sahiptir. Metin,
fotograf, anket, canli yaym, GIF gibi icerikleri vardir. Atilan tweet hesap sahibinin kendi

sayfasinda tiim kisilere goriiniir, gizlilik ayarlar1 sayesinde sadece takipgilerine agik
kalabilir.

Retweet: Bir kullanici tarafindan paylasilan bir tweetin baska bir kullanici tarafindan orijinal
halinin kendi hesabi iizerinden aynen paylagmasidir. Retweetlenen tweet gercek sahibinin
kullanict ad1 ve orijinal tweet ile birlikte retweet yapan hesabin sayfasinda goriintiilenir.

Retweet yapilmasi i¢in kullanici profili herkese acik olmasi gerekir.



Etiket(hashtag): “#” isaretiyle bir tweetin konusunu ya da kategorisini belli etmek igin

kullanilir.

Profil: Kullanicilarin, kullanici adiyla olusturduklar diger kullanicilart takip etmek ve diger
kullanicilar tarafindan takip edilmek i¢in olusturulan, istege gore kisisel bilgilerine de yer

verildigi hesaptir.
Yanit: Tweet’e verilen cevaptir. Tweetlerin altinda bulunan yanitla iconuna basarak yapilir.

Begenme: Tweet’in takipgiler tarafindan begenilmesidir. Tweetin altinda yer alan kalp

iconuna basarak gerceklestirilir.

Takip Etme: Twitter kullanicisinin digre twitter hesaplarini takibe almasidir. Genellikle ayni

fikirde olan hesaplar1 ya da ilgi duyulan hesaplar takip edilir.

Bahsetme: “@” simgesini kullanarak bit tweet icinde bahsedecegimiz kullanicinin hesap

adin1 yazarak yapilir. Ornegin @kullaniciad
Direkt Mesaj: Bir twitter kullanicisinin diger kullaniciya attigi mesajdir.

Anket: Belirlenen bir icerige gore takipgilerin katilmasiyla olusan bir 6zelliktir.
2.3. Duygu Kaynagi Olarak Twitter

Twitter insanlarin duygu ve diisiincelerini, gorlislerini paylastiklart sosyal bir agdir.
Arastirmaci ve uygulayicilar i¢in bu paylasimlar ¢ok 6nemli bir kaynaktir. Twitter’daki bu
paylasimlar biiytik bir veri kaynagi oldugundan kriz yonetiminde, glincel olaylar1 belirleme

gibi daha bir ¢ok alanda kullanilmaktadir.

Kullanicilarin duygu, tutum ve goriislerini belirlemede, duygu analizi, dogal dil isleme gibi
yontemleri kullanarak 6znel bilgilerin toplanmasinda ¢ok biiyiik bir kaynaktir. Bu tezin

amac1 da twitter kullanicilarmin Islamofobi tweetlerinin duygu analizi ile tespitidir.



3. LITERATUR

Nefret soylemi ile ilgili literatiirde pek ¢ok ¢alisma yapilmistir [18]. Bu ¢aligmalarda genel
olarak politik, cinsiyet¢i, belli bir dini hedef alan nefret soylemleri arastirilmistir. Verilerin
toplandigi platform olarak ¢aligmalarin tamamina yakininda Twitter segilmistir. Twitter’in
gelistiricilere sagladig izinlerin Facebook, Instagram, Linkedin gibi diger sosyal aglara gore

cok olmasi, igeriginin politize olmaya yatkin olmasi bunda etkili olmustur.

3.1. Twitter Uzerindeki Nefret Soyleminin Makine Ogrenmesinde Kullanima Konulu

Cahismalar

Makine 6grenmesi yontemleriyle cesitli nefretlerin tespiti 2010 yilindan itibaren aktif bir
arastirma alani olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bunda Twitter uygulamasi iizerinde biriken
verinin etkisi, Twitter’in bu verinin kullanimi konusunda diger sosyal aglara gore tanidigi
kolayliklar, verinin genel olarak metin tabanli olmasinin etkisi biyiiktiir. Bu sebeple
halihazirda bu konudaki birgok c¢alismada Twitter lizerindeki veriler kullanilmaktadir.
Twitter uygulamasindan elde edilen verilerle yapilan ¢alismalarda agirlikli olarak kullanilan

yontem ¢aligma kapsaminda gelistirilen Sekil 2.3’de verilmistir.

Belirlenen
modellerle egitim
yapilmasi.

Egitim ve Test
verisinin ayrilmasi.

Egitilen modeller ile

test verisinin
tahmini.

Etiketleme yapilmasi

Tahmin sonuclan ile
gercek sonuglarin
karsilagtiriimasi

Tweetlerin o
gl On-isleme yapilmasi

toplanmasi

Sekil 2.3. Twitter ile duygu analizi yontemi
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Bu konuda yapilan ¢aligsmalara daha yakindan bakilacak olursa; Theo Lynn ve arkadaslar
caligmasinda kadin nefreti iceren dilin tespiti i¢in yapay sinir ag1 gelistirmistir. Calismada
1999 ile 2016 yillarim arasinda atilan 2 milyon 600 bin tweetten olusan veri seti
kullanilmistir. Sonuglarda Bi-GRU ve Bi-LSTM algoritmalarinda kesinlik ve hassasiyette
%92 dogru tahmine ulasilmis, F-1 skorunda( F1-skoru harmonik ortalamayi kullanir.) ise

Random Forest algoritmasinda %96 dogruluga ulagilmistir [19].

Carlos Perollo ve arkadaglar tarafindan yapilan ¢alismada, gé¢gmenlere ve kadinlara karst
olan nefret sdylemi Twitter verisi kullanilarak incelenmistir. 14 bin Ingilizce ve 7 bin 600
Ispanyolca tweetin kullanildig1 ¢alismada Support Vector Machine modelinde F-1 dlgiitiinde

%62,5 dogruluga ulagilmistir [20].

Unnathi Bhandary tarafindan yapilan calismada ise diger caligmalardan farkli olarak
videolardaki nefret sdylemi makine 6grenmesiyle tespit edilmeye c¢alisilmistir. Videolarin
oncelikle ses dosyalari ayristirilarak metne doniistiiriilmiis ve bu metinler 4 farkli makine
O0grenmesi algoritmast modeliyle egitilmistir. Egitim neticesinde Random Forest

Siniflandiricinin en yiiksek dogruluga sahip sonuglart verdigi gortilmustiir [21].

Poonam Sahibani ve arkadaslari tarafindan yapilan ¢alismada, sosyal aglardaki radikal dilin
makine 6grenmesiyle tespiti ¢alisilmistir. 18 000 tweetin kullanildigi ¢calismada Support
Vector Machine ve Random Forest algoritmalart %97,82 dogru tahmine ulasilmis ve Naive

Bayes onlar1 %86,95 dogrulukla takip etmistir [22].

ITham Maulana Ahmad Niam ve arkadaslar1 tarafindan yapilan ¢alismada Twitter iizerindeki
gorsellerdeki nefret sdyleminin makine 6grenmesi yontemlerinden latent semantic analiz
kullanilarak tespiti ¢alisilmistir. 1,223 videonun bulundugu veri setinde 645 adet nefret
sOylemi igeren, 578 adet ise nefret sdylemi igermeyen video kullanilmistir. Sonug olarak ise

Latent Semantic Analysis modeliyle F1 olgiitiinde %57. 9 dogruluk yakalanmustir [23].

Mohini S. Dadhe ve arkadaglar1 tarafindan yapilan calismada Twitter lizerindeki kiiftirli
dilin makine 6grenmesiyle tespiti ¢alisilmistir. Calisma neticesinde Support Vector Machine
kullanilarak kesinlik dl¢iitiine %98,24 ve duyarlilik dl¢iitiinde %94,24 dogruluga erigilmistir
[24].

Maarten Sap ve arkadaglar1 tarafindan yapilan c¢alismada Amerika'da yasayan Twitter

kullanicilar1 arasindaki saldirgan dilin, makine 6grenmesiyle tespiti tizerine galisilmustir.
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Calisma sirasinda ilk olarak Afroamerikan Ingilizcesi olarak kabul edilen jargonu kullanan

kisilerin diger kullanicilara gore daha fazla saldirgan dil kullandig1 goriilmiistiir.

Glinliik konusmalarda dahi kiifiirli, saldirgan dilin Afroamerikan kullanicilarda daha fazla
oldugunun tespit edildigi calismada bir tanesi 56 milyon digeri ise 5,4 milyon tweet iceren
veri setleri kullanilmistir. Egitim i¢in model olarak BiLSTM kullanilan ¢alismada saldirgan

olmayan Tweetleri dogru isaretleme oran1 %50°de kalmistir [25].

Halka Mulki ve arkadaslar1 tarafindan yapilan Twitter platformundaki nefret soyleminin
tespiti icin N-gram ydntemi kullanilmustir. Ingilizce ve Ispanyolca tweetler iizerinden
yapilan ¢alismada Ingilizce’de daha basarili sonuglar almmustir. Calismanin ileriki

safhalarinda Arapga ve Tiirkge lizerinde benzer denemelerin yapilmasi amaglanmistir [26].

Nabiila Adani Setyadi ve arkadaglari tarafindan yapilan calismada Twitter tizerindeki nefret
sOyleminin geri yayilimli ¢ok katmanli sinir aglari ile tespiti ¢alisilmistir. Toplam 1235
tweetin oldugu veri seti ilk olarak %10 egitim %90 test seti olacak sekilde ardindansa %20
egitim %80 test seti olacak sekilde ayrilmistir. ilk durumda F-1 dlgiitiinde %80,92 dogruluga
ulagilirken ikinci durumda %81,26 dogru tahmine ulasilmistir [27].

Alexandra Siegel ve arkadaslar tarafindan yapilan calismada 2016 Amerika Birlesik
Devletleri se¢imi ve sonrasini esas alan ABD baskani Trump taraftarlarinin Twitter
tizerindeki nefret sdylemine etkileri ¢alisilmistir. Se¢im ile ilgili 750 milyon ve rastgele
alinmis 400 milyon Tweet'ten olusan veri seti ile yapilan ¢alismada Boliinmiis Zaman Serisi
Regresyonu ile egitim gergeklestirilmis ve ¢alisma neticesinde sdylenenlerin aksine Trump
taraftarlarinin kullandig1 nefret soyleminin Clinton taraftarlarindan ¢ok farkli olmadigi ve

regresyon sonuglarinin birbirine benzer oldugu goriilmiistiir [28].

Erryan Sazany ve Indra Budi tarafindan yapilan caligmada Endonezya’ca dilindeki
tweetlerdeki nefret soyleminin makine 6grenmesi yaklagimlarindan derin 6grenmeyle tespiti
calisilmigtir. Uzun / Kisa Siireli Bellek (LSTM) kullanilan ¢alismada katman sayist 100,
epoch degeri 1 ve batch size 32 olarak belirlenmis, sonug olarak ise F-1 olgiitiinde %94,5

dogruluga ulagilmistir [29].

Kelvin Kiema Kiilu ve arkadaslar tarafindan yapilan ¢alismada Twitter {izerindeki nefret
sOyleminin tespiti Naiive Bayes algoritmasi ile yapilmistir. 68 bin Tweet'ten olusan veri
setinde Naive Bayes siniflandiricida unigram tekrar orani i¢in %64,47, bigram tekrar orani
icin %70 dogruluga ulasilmistir. Support Vector Machine i¢in bu degerler %53,59-%59
olurken, Benroulli Naive Bayes i¢in %56,25'e %66 olarak ger¢eklesmistir [30].
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Pushkar Mishra ve arkadaslar1 tarafindan yapilan ¢alismada ise Twitter tizerindeki nefret
sOylemi yazar profilleme i¢in kullanilmistir. Bu calismada tweet odagi yerine kullanici odagi
secilmis ve makine Ogrenmesi yontemleriyle kullanicilarin irk¢i veya cinsiyet¢i olup
olmadig1 bulunmaya calisilmistir. Irk¢r profilleme icin Lojistik Regresyon icin %72,28
dogruluga erisilirken € icin bu deger %73,24 olmustur. Cinsiyet¢i profillemedeki
tahminlerde ise lojistik regresyon F-1 6l¢iitiinde %72,09 degerine ulasirken tekrarlayansinir

ag1 modeli %72,24 dogrulukla tahminde bulunmustur[31].

Cizelge 3.1. Logistik regresyon, tekrarlayan sinir agi, irk¢1 ve Cinsiyetci profilleme

Logistik Regresyon Tekrarlayan sinir ag1 modeli
Irk¢1 Profilleme %72,28 %73,24
Cinsiyetci Profilleme %72,09 %72,24

Irene Kow ve Yuzhou Wang tarafindan yapilan ¢alismada Twitter iizerindeki siyahilere kars1
olan nefret ¢alisilmustir. 24 582 tweetten olusan veri setinde bag-of-words modeli

kullanilmis ve %76 dogrulukla tahminde bulunan sistem gelistirilmistir [32].

Rijul Magu ve arkadaslar1 tarafindan yapilan ¢alismada sosyal medyadaki nefret sdylemi
calisgtlmigtir. 1 milyonun istiinde Tweet kullanilan veri seti Support Vector modeli ile
egitilmis ve 10 kath dogrulama yapilmistir. Sonug olarak precision 6l¢iitiinde %79,5 recall

olgitiinde ise %79,4 dogruluga ulasilmistir [33].

Ozetle; bu galismalar kapsaminda Twitter uygulamasindan elde edilen verilerle hangi nefret
soylemlerinin incelendigi incelenmis ve birbirinden farkli makine 6grenme yontemlerinin

kulanildigi, tek bir yonteme bagl kalinmadigi goriilmiistiir.

3.2. Sosyal Aglar Uzerindeki Islamofobik Verinin Incelenmesi Konulu Calismalar

Imran Awan tarafindan yapilan g¢alismada Miislimanlara karsi olan nefretin Twitter
tizerindeki topolojisi ¢ikarilmigtir. 100 farkli kullanicidan elde edilen 500 tweet esas alinan
caligmada tweetlerin %72'sinin erkekler tarafindan gonderildigi, Miisliiman karsithiginin,
muzrad gibi bazi1 6zel terimler ve cocuk istismari, terérizm gibi kavramlar ile

iligskilendirilerek yapildigi tespit edilmistir [34].
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Awan tarafindan yapilan bir baska calismada Facebook iizerindeki Miisliiman karsiti
etkilesimler incelenmistir. Bu c¢alismada ise Facebook iizerinde Miisliiman karsitligini
artirmak icin kullanilan 191 gorsel incelenmistir. Gorsellerde en ¢ok vurgulanan
Miisliimanlarin bir giivenlik sorunu olarak goriilmesidir. Bu durumu; Miisliimanlari kiiltiirel
tehdit, ekonomik tehdit olarak gdsteren gorseller izlemistir. Ardindan ise dogrudan
Miisliimanlar1 seytan olarak gosteren gorseller gelmektedir. Dogrudan Miisliimanlara

soykirim yapilmasini savunan gorseller ise daha alt siralarda yer almaktadir [35].

Biinyamin Ayhan ve Muhammet Emin Cif¢i tarafindan yapilan Isid, Propaganda ve
Islamofobi isimli bir calisma yapilmistir. Calismada ISID gibi terdr orgiitlerinin sosyal
medya platformlar1 iizerinden mesajlarin1 yaydiklari, bu mesajlarin da yiikselen
Islamofobiye katki sagladiklar1 belirtilmistir [36].

Cilem Tugba Kog tarafindan “Yeni Medyada Islamofobik Séylemin Uretimi: Facebook

~ 199

Ornegi” isimli ¢alismada 35 adet Facebook grubu iizerinden analiz yapilmustir.

Caligsma sonucunda Miisliiman karsitliginin barbar, seytani, sabit fikirli, egitimsiz, terorist,

pedofoliyi destekleyen gibi olumsuz kavramlarla beraber anildig1 gériilmiistiir [37].

Calismadan elde edilen bulgular Islamofobi’nin en ¢ok terdrist, pedofili, cahil gibi

kavramlarla birlikte ele alindigin1 géstermektedir.

Cizelge 3.2. Islamofobi ¢alisma tablosu

Calisan Konu Dil Model Basari Sonug
Grup
Imran Awan | Miisliiman %78,9 Miisliiman
Nefretinin karsithiginin
Twitter Python (RNNs,CNNs) cocuk ist%smarl
Topolojisi ile
iligkilendirilmistir
Biinyamin Isid, Multilayer %75,2 Isid destekli
Ayhan ve | Propaganda | Python Perceptrons islamofobi
Muhammed ve caligmasi
Emin Cift¢i | Islamofobi yapilmistir.
Cilem Tugba Yeni Multilayer %82,7 | Miisliimanlarin
Kog Medyada | Python | Perceptrons(RNNS) barbar,seytani
Islamofobik fikirli egitimsiz
Soylemin olarak

Uretimi yansitilmistir
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4. METOD MATERYAL

Bu bolimde g¢alismada kullanilan metod materyal hakkinda bilgi verilmistir. Gerek

Islamofobinin gerke makine 6grenmesi ve duygu analizinin gelisimine deginilmistir.
4.1. islamofobi

Islamofobi, son yillarda oldukca popiiler olan terimlerden birisidir. Bir kesim bu terimin
anlammin dogrudan Islam’a veya Miisliimanlara karsi duyulan korku, endise olarak
cevrilebilecegini savunurken bir kesim ise bunun aslinda olmayan bir fenomen oldugu
konusunda 1srarci olmaktadir [37-38]. 11 Eyliil 2001 tarihinde Amerika Birlesik
Devletleri’'nde gerceklesen terdr saldirillari, Temmuz 2005 tarihinde Londra'da yapilan
bombalama eylemleri Miisliiman oldugunu iddia eden El-Kaide ter6r orgiitii tarafindan
sahiplenilmistir [39-40]. Bu durum da tim diinyada Miisliimanlara karsi olan endise ve
korkunun artmasini tetiklemistir [41]. Siyaset, Ekonomi ve Toplum Arastirmalari (SETA)
Vakfi tarafindan 2017 yilinda yaymlanan rapora gore 2016 yilinda Avrupa’nin farkli

iilkelerinde yasanan fiziki Islamofobik saldir1 sayilar1 Sekil 4.1°de verilmistir [42].

Islamofobik Vaka

ispanya
Birlesik Krallik
isveg
Hollanda
Polonya
Almanya

Fransa

Avusturya

36

Belgika

Danimarka 6

o

500 1000 1500 2000 2500

Sekil 4.1. Avrupa’daki Islamofobik vaka sayilar

Yeni Zelanda'nin Christchurch sehrindeki Nur Camii ve Linwood Islam Merkezine 15 Mart
2019 tarihinde gerceklesen saldirilarda 49 kisi hayatin1 kaybetmistir [43]. Bu saldir1, Yeni
Zelanda'da son 20 yilda yapilan ilk toplu katliam olarak tarihe ge¢mistir. Terorist Brenton
Tarrant, saldiri anindaki 16 dakikalik videoyu Facebook iizerinden canli olarak

yayinlamistir.,
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Ayrica saldirgan, saldir1 dncesinde yine internet ortamini kullanarak "Biiyiik Yenilenme"
isimli bir manifesto yayinlamis, askiya alinan Twitter hesabinda da Neo-Nazi paylagimlarda

bulunmustur [44].

Kanada'da 29 Ocak 2017 tarihinde Quebec City cami saldirisinda, aksam namazi kilan 6
Miisliiman hayatini kaybetmis, 19 Miisliiman ise yaralanmustir [45]. Fransa'da ortalama tig
haftada bir camiye kars1 Vandalizm davranislar1 olmaktadir [46]. Hollanda'da Islam karsiti
Geert Wilder yonetimindeki Ozgiirliik Partisi son segim olan 2017 yili segiminde 5 koltuk
daha alarak parlamentoda 20 koltuga ulasmistir [47]. Almanya'da Misir asilli Misliiman

Marwa El-Sherbani mahkeme sirasinda bir Neonazi tarafindan vahsice oldiirilmistiir [48].

Avustralya Viktorya eyaletinde yapilan bir arastirmada okuldaki 6grencilerin yarisindan
fazlasinin Miisliimanlar1 terdrist olarak gordiigli, S'te 2'sinin ise Miislimanligi temiz
olmamak, kirli olmakla iliskilendirdigi sonucuna ulagilmistir [49]. Isve¢’te "Islam ikinci
diinya savasindan beri karsilastigimiz en biiyiik dis tehlike" diyen Isve¢ Demokrat Parti
bagkani Jimmie Akesson 2018 yilinda yapilan se¢cimde oyunu %17,53 e ¢ikararak 13

sandalye daha almig ve parlamentoda 62 sandalyeye ulasmistir [50].

Polonya'da ana akim medya ve bazi politikacilar Miisliimanlari tanimlarken "insan
goriiniimlii seytan" anlamina gelen "folk devil" ifadesini kullanmistir [51]. Danimarka'da
Jullands-Posten isimli gazete Hz. Muhammed'in sdzde karikatiirlerini yayinlayarak onu
terorist olarak sembolize etmistir. Ayrica iilkede Kur'an-1 Kerim'i asagilayan Fitna isimli

film yapilmustir [52].

Hindistan'da iktidarda olan Hindu Milliyetcisi Bharatiya Janata Partisi ve lideri Narendra
Modi Ayodya isimli bolgede Babri Mescidinin yikilmasi i¢in propaganda yapmaya devam
etmektedir [53]. Fransa ve Belgika kamuya acik yerlerde burka ve pege giyilmesini
yasaklayan kanunlar1 yapilirken Isvicre yeni yapilacak camilerde minare olmasma karsi

¢ikmaktadir [54-55-56].

Japonya'da Miislimanlarin ibadet yerlerinin, helal restoranlarin, Islam ile ilisikli
organizasyonlarin diizenli olarak izlenmesi mahkeme tarafindan onaylanmistir. 2010 yilinda
internete Sizan bazi polis aragtirmalari, Miisliimanlarin bir potansiyel su¢lu gibi dogrudan

izlendigini ortaya koymaktadir [57].

Sri Lanka’da camilere ve Miislimanlarin sahibi oldugu marketlere kundaklama saldirilart

gergeklesmistir. [58].
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Amerika Birlesik Devletleri'nde Cumhuriyetci Partinin Fort Worth Bolgesi Baskanvekili
olan Pakistan asill1 Shadid Shafi'nin camiye diizenli olarak gitmesinden dolay1, "Islami seriat
diizeninin getirilmesine yardimci olmakla" itham edilerek gorevden alinmasi istenmistir
[59]. Yine Amerika Birlesik Devletleri Ordusu tarafindan yayinlanan bir yonergede tesettiir,
"pasif terorizm" olarak tanimlanmig ve basortiisliniin terdr orgiitlerinin siddetine bir tiir

kapali destek oldugu savunulmustur [60].

Pew Research tarafindan 2017 yilinda 15 tilkede bir arastirma yapilmis ve katilimcilara “Bir
Miisliiman’1 ailenize kabul eder misiniz?” sorusu yoneltilmistir. Sonuglar ortalama her 4
Avrupalidan birinin Miisliimanlar ailelerine kabul etmek istemedigini belirtmistir. Italya’da
ise bu oran %43’e cikmustir. Italya’y1, %36 ile Birlesik Krallik ve %33 ile Almanya takip
etmektedir [61]. Sonuglar Sekil 4.2°de verilmistir.

Bir Musliman'i ailenize kabul eder misiniz ?
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Sekil 4.2. Pew Research tarafindan yapilan islamofobi anketi

Daha da genisletilebilecek bu liste gostermektedir ki, bugiin diinyanin bircok bolgesinde
Miisliimanlara kars1 olan endise ve korku artmaktadir. Bu endise ve korkuyu 6nceden tespit
etmek ¢ok onemlidir. Tespit sonrasinda ilgili paydas kurumlarin tespit edilen bolgelerde
yapacagi etkinlikler ve faaliyetler ile endise ve korkunun yerini iletisim alabilecektir.
Tiirkiye'ye gelen Amerikali felsefeci Grand Valley State Universitesi Ogretim Uyesi Prof.
Dr. Kelly James Clark Anadolu Ajansina verdigi roportajda Miisliimanlart tanidikga

Islamofobi'den uzaklastigim belirtmistir [62].
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4.2. islamofobinin Temel Sebepleri

Islamofobinin ortaya ¢ikmasmin Temel Sebeplerinden biri, Islam’m hayat sunan ilke ve
prensiplerinden insanlarin etkilenmesi gosterilebilir. Ciinkii Islam’1n hayat sunan, yon veren,
yol gosteren ve ilkeleri anlasildikca, Islam karsiti kalmay1p islama yonelmeler artmaktadur.
Bu nedenle Islam karsit1 olusumlarin Islamofobiyi kullanarak islamdan uzaklastirma yolunu
kullanmislardir. Islamofobinin yayilmasinda en 6nemli kaynaklardan biri de sosyal

medyadir.

Islamofobinin ettkisinin siirmesinde Avrupali siyasetcilerin birka¢ oy fazla alma ugruna

nefret sOylemleri kullanarak politik dengeleri bozmak i¢in

Islamofobiyanin etkisini siirdiirmesinin bir diger nedeni de Bati iilkelerinde Islam dininin
resmi din olarak kabul edilmemesidir. Bunun etkisiyle islamofobi giderek arttirmistir ve Bati
iilkelerinin islam’a uzak durmalarina ve asirilarin da saldir1 ve hakaretler yapmasina neden

olmaktadir.

Diger tilkelerdeki miisliimanlarin en temel haklarindan mahrum kalmalarinin nedenlerinden

biri de iilke yoneticileri, Islamofobiya karsisinda daima sessiz ve tepkisiz kalmalaridir [62].

4.3. Nefret Soylemi

Gegtigimiz yillarda kullanimindaki yogun artisa ragmen nefret sdyleminin evrensel anlamda
kabul goren bir tanimi bulunmamaktadir. Bu konuda genel olarak kabul edilen tanimlardan
biri Avrupa Konseyi’nin Bakanlar Komitesi tarafindan yayinlanan “nefret séylemi” konulu
97(20) sayili kararinda gegen ifadedir [63]. Bu kararda nefret sdylemi su sekilde

tanimlanmaistir:

“Nefret sdylemi belirli bir grubu veya din, 1rk, ulus, mezhep, cinsel yonelim, go¢menler gibi
konularda ayrimcilik ve diismanlik seklinde ifade bulan, bir inanca kars1 hosgoriisiizliik de
dahil olacak sekilde hosgoriisiizliige dayali nefreti yayan, yayilmasii tesvik eden veya

mesrulagtiran her tiirlii ifade bi¢imini kapsamaktadir.”

Nefret soyleminin yaptirimlar iilkelere gore hatta iilke icerisindeki eyaletlere gore dahi

degisiklik gosterebilmektedir.

Ornegin Avustralya’da, Avustralya Baskent Bolgesi cinsel yonelimi sebebiyle bir kisiye
kars1 islenen nefret suclarina karsi tazminat 6denmesini isterken Victoria, Queensland

eyaletleri bu konuda tazminat 6denmesini gerekli gormemektedir.
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Benzer sekilde Islamofobi’yi de icine alan ve bir dine karsi olan nefret sdyleminde ise
Tasmania, Queensland ve Avustralya Baskent Bolgesi tazminat 6demesini kabul ederken

diger bolgeler bunu tazminat kapsamina almamaktadir [64-65].

Brezilya’da 1997 yilinda alinan bir karara gore bir dine yOnelik nefret sOylemi sug

kapsamindadir [66].

Kanada’da nefret sdylemine kars1 yaptirimlar bazi konularda ¢ok agir olmaktadir. Ornegin
herhangi bir gruba kars1 yapilan soykirimi olumlu goren kisilere en az 5 yil olmak iizere
hapis cezas1 verilmektedir [67]. Fakat Miislimanlara kars1 yapilan nefret sdyleminde ayni
hassasiyette bulunulmamaktadir. Ornegin Mark Steyn isimli yazar "Miisliimanlar sinek gibi
iiriiyor." gibi bircok Islamofobik ibareyi barmndiran Maclean dergisini yaymlamis fakat
acilan davalarda sikayetler hem Ontario Insan Haklar1 Komisyonu hem de Kanada Insan

Haklar1 Komisyonu tarafindan reddedilmistir [68].

Sili’de bir dini gruba kars1 yapilan nefret sOylemi para cezasi sonucu dogurmaktadir. Buna
internet yoluyla gergeklesen nefret soylemi de dahildir [69]. Hirvatistan’da bir dini gruba

kars1 nefret sylemi anayasal bir su¢ olarak goriilmektedir [70].

Danimarka’da bir dini gruba karsi nefret sOyleminin su¢ olarak goriildiigii yasalarda
vurgulanmamistir, bunun yerine ifade &zgiirliigii on plana cikarilmistir. Ozellikle Hz.
Muhammed Kkarikatiirlerinde bu konu giindeme gelmis ve Danimarka Miisliman
kamuoyunun tiim tepkilerine ragmen konuyu ifade 6zglirliigii kapsaminda degerlendirmistir

[71].

Finlandiya, Fransa, Izlanda, irlanda, Malta, Hollanda, Norveg, Rusya, Sirbistan, Singapur,
Giiney Afrika, Birlesik Krallik yasalarinda da nefret sdyleminde bir dine kars1 nefret soylemi
icin ayr1 bir parantez agilmis ve sug olarak nitelendirilmistir. Bunlarin diginda bazi {ilkeler
uluslararast medeni ve siyasi haklar sozlesmesine imza atmakta fakat nefret sdylemi
suglarina karsi kapsamli bir yasa cikartmamaktadir. Ornegin Endonezya'da Balinese
Hindular1 ve Islami oldugunu iddia eden bir 6rgiit arasindaki sozlii nefret sdylemlerine
hukuksal bir siire¢ baslamamis Ulusal Polis Sefi General Badrodin Haiti, bu nefret
sOyleminin kotii sonuglar dogurabilecegine dair sadece taraflari uyarmig ve herhangi bir

yaptirim uygulamamustir [72].

Amerika Birlesik Devletleri nefret sdylemine karsi herhangi bir yaptirim uygulamamakta ve

bunun ABD anayasasindaki diisiince 6zgiirliigiine aykir1 oldugunu savunmaktadir [73].
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4.4. Makine Ogrenmesi Tarihcesi

Bilgisayarlardaki problemleri ¢6zmek i¢in algoritmalara ihtiyag duyulur. Algoritma, verilen
girisi istenen ¢iktiya doniistiirmek i¢in yapilmasi gereken talimatlar dizisine verilen isimdir
[74]. Ornegin verilen hayvan isimlerini alfabetik siraya gore listeleyen bir algoritma

olabilmektedir. Boyle bir durumda girisler kelime kiimesi, ¢ikt1 ise siral1 bir listedir.

Fakat bazi durumlar i¢in algoritma gelistirmek daha karmasik bir is olabilmektedir. Bu
duruma Ornek olarak bir cep telefonuna gelen bir mesajin dolandiricilik amagli olup
olmadigim dgrenilmesi diistiniilebilir. Bu durumda giris, karakter bazli bir metin dosyasidir.
Cikis ise bu mesajin dolandiricilik amacgh atilip atilmadigina dair bilgidir. Fakat girdinin
ciktiya nasil doniistiirecegi bilinmemektedir. Ciinkii dolandiricilarin yontemler zaman i¢inde
ve kiltirden kiiltire degisebilmektedir. Buradaki bilgi eksikligini veri bilimci elinde
bulunan veri ile telafi edilebilmektedir. Bu noktada yapilacak olan énceden dolandiricilik
mesaj1 oldugunu kabul ettigimiz binlerce 6rnegi ve dolandiricilik mesaji olmayan binlerce
ornegi yazilima gostererek bazi matematiksel veya istatistiksel yaklagimlar ile algoritmay1

otomatik olarak ¢ikartmasini istemektir [75].

Makine 6grenmesinin temelleri ilk olarak 1795 yilinda Carl Friedrich Gauss tarafindan
gelistirilen ve 1806 yilinda Adrien-Marie Legendre tarafindan gelistirilerek yayinlanan en
kiictik kareler yontemine, 1812 yilinda tanimlanan Bayes teoremine ve 1813 yilinda Andrey
Markov tarafindan gelistirilen Markov Zincirine dayanmaktadir. Bu {i¢ teknik modern

makine 6grenmesi algoritmalarinin temelini olusturmaktadir [76].

Bu tekniklere yakindan bakilacak olursa, en kiiciik kareler yontemi birbirine bagl olarak
degisen iki biiyiikliik arasindaki matematiksel baglantiy1, olabildigince gercege yakin bir
denklem olarak yazmaya calisir. Bunun icin gercege miimkiin oldugunda yakin bir

fonksiyon olusturur.

Benzer sekilde farkli yogunluklarda gozlemler icin farkli egimlerde veya parabolik egriler
de olusabilir. Bayes teoremi ise bir olayla ilgili olabilecek durumun 6nceki bilinen bilgilere
dayanarak olma olasiligin1 bulmaktadir [77].

P(B|A)P(A)

P (AlB) = TS

3.1)

Es. 3.1’de ifade edilen Bayes teoremi P(B)>0 olma kosulu ile 6zetle B’nin gergeklestigi

durumda A’nin gergeklesme olasiligini agiklamaktadir.
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Ornegin bir tenis maginin giinliik hava durumuna gére oynanip oynanamayacagini bulmak
i¢in sdyle bir yol izlenir. Daha 6nceki giinlerdeki disaridaki hava durumu, sicaklik, nem
oranina gore magclarin yapilip yapilmadigina bakilir. Formiile gore olasiliklart yerine

koyarak magin yapilabilme ihtimalini hesaplanir.

Ug temel teknikten sonuncusu olan Markov Zinciri ise mevcut durumun agiklamasinin,
siirecin gelecekteki evrimini etkileyebilecek tiim bilgiyi kapsadigini sdylemektedir.
Gelecekteki durumlara belirlenen sekilde degil zaman veya mekana gore degisen/evrilen

olasiliksal bir siirecle ulasilacagini iddia etmektedir [78].

Ornegin bir bebegin davranislarini Markov zinciriyle agiklamak isterseniz oynama, yemek
yeme uyuma ve aglamalar1 durumlar olarak tanimlar ve bu durumlardan bir "durum alan1"
olusturulur. Markov zinciri onceki yasanan durumlara bakarak, size su an oynayan bir
bebegin Onilimiizdeki bes dakika icerisinde aglamadan uykuya dalma olasiligim
soylemektedir. Ozellikle protein dizilimleri, DNA yapilar1 gibi alanlarda Markov

zincirlerinden faydalanilmaktadir.

Kullanilan Yontemler

Bayes Teoremi
P(B|A)P(A)
P(B)

P (A|B) =

Markov Zinciri

0.3743

Lineer regresyon a

Gozlemler
Tahmini Egri

Sekil 4.3. Ug teknik modern makine 6grenmesi
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19. Yiizyilin basinda yasanan bu gelismelerin ardindan 1940’11 yillara kadar heniiz ad1 tam
olarak konulmamis makine 6grenmesi alaninda énemli bir gelisme yasanmamustir. 1940’11
yillarin sonunda ise Onceden girilen verileri hafizasinda tutabilen bilgisayarlar icin
gelistirmelere baglanmistir. Bu tiirden ilk bilgisayarlar 1948 yilinda Manchester Kiiciik-
Olgekli Deneyim Makinesi ad1 altinda gelistirilmis ve sonrasinda ismi dogasina uygun olarak
bebek anlamina gelen "Baby" olarak konulmustur. Bu ¢alismay1 1949 yilinda Cambridge
laboratuvarlarindaki EDSAC ve 1951 yilinda Pensilvanya Universitesinde gelistirilen
EDVAC isimli bilgisayarlar izlemistir [79-80-81].

1950 yilina gelindiginde Alan Turing "Makinalar diisiinebilir mi?" isimli makalesini
yaymlamistir [82]. Bu makalede "Turing testi" isimli bir testten bahsetmistir. Bu test ile
Turing bir bilgisayarin, tipki bir insan gibi davranabilmesinin ¢ercevesini ¢izmistir. Turing
testin detaylarinda su 6rnegi vermektedir. Bir duvarin arkasinda iki bilgisayar oldugunu
diisiinelim. Soru soran kisi duvarin arkasindaki bilgisayarlara ayn1 soruyu gonderir.
Cevaplarin birini bilgisayarda oturan bir kisi digerini ise diger bilgisayardan bir yazilim
verir. Soruyu soran kisi cevaplardan hangisini yazilimin hangisini gerg¢ek Kkisinin

verebildigini bulmalidir. Bu test, bir¢ok yapay zeka probleminin ¢atisini teskil etmektedir.

1951 yilinda Marvin Minsky ve Dean Edmonds tarafindan ilk yapay sinir ag1 gelistirilmistir.
Burada sinir ag1 ibaresinin kullanilma sebebi gercek beyni taklit eden bir simiilasyon
olmasidir [83]. SNARC ismi verilen bu bilgisayarin yaptigi labirentte duvarlara kendini vura

vura ¢ikis bulan bir farenin psikolojik deneyimlerine benzetilmektedir [84].

1959 yilma gelindiginde “makine 6grenmesi” kavrami ilk olarak Arthur Samuel tarafindan
kullanilmigtir. Samuel makine 6grenimini “makinelerin dis bir programlama olmadan
sonuglar1 Ogrenebilme kabiliyeti” olarak tanimlamistir. Samuel bu kapsamda kendi

hatalarin1 gorerek kendini gelistiren bir dama oyunu da yapmistir [85].

1960'l1 y1illarda yapay zeka ve makine 6grenmesi konusuna yogun bir ilgi olmasina ragmen
caligmalarin basarisizlikla sonuglanmasi hayal kirikliklarini beraberinde getirmistir. 1973
yilinda Ingiltere Bilim Arastirma Konseyi tarafindan diizenlenen sempozyumda "Lighthill
Raporu" olarak kayitlara gecen bir sunum yapilmistir. James Lighthill tarafindan
gerceklestirilen bu sunumda yapay zekanin gorkemli hedefler sunamadigina dikkat

cekilmistir [86].
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Fakat 1980'li yillara gelindiginde karamsarlik yerini yavas yavas heyecana birakmaya
baslamisti. 1982 yilinda John Hopfield'in, Hopfield Ag1 olarak bilinen yapay sinir agini
gelistirmesi, yapay sinir aglarini tekrar giindeme getirdi [87]. Ayn1 giinlerde Japonya- ABD
arasinda yapilan ortak konferansta Japonya yapay sinir aglart konusundaki gelismelerde
geride kalmanin onlar1 endiselendirecegini dile getirerek bu konuya fon ayiracaklarim

belirtti [88].

1985 yilinda itibaren Amerikan Fizik Enstitiisii yapay sinir aglari ile ilgili yillik toplantilar
diizenlemeye baglamistir [89].

1987 yilinda yapay sinir aglari ile ilgili IEEE tarafindan diizenlenen konferansa bin 800 kisi
katilmustir [90].

1996 yilina gelindiginde yapilan yapay zeka calismalarini sunmak i¢in dnemli bir firsat
dogmustur. Diinya satrang sampiyonu Garry Kasparov, Deep Blue isimli yapay zeka ile
1996-1997 yillarinda maglar yapti ve 1997 yilinin mayis ayinda yapilan magta Kasparov,
yapay zekaya yenilmistir [91]. Bu mag insanlik tarihini degistiren mag olarak kayitlara

gecerken yapay zeka konusundaki ¢alismalara olan ilgiyi de artirmistir.

1997 yilinda Sepp Hochreiter ve Jiirgen Schmidhuber tarafindan uzun-kisa siireli hafiza

(LSTM) 6nerilmistir [92].

2006 yilinda makine Ogrenmesinin en Onemli alanlarindan biri olan derin &grenme
konusunda 6nemli bir adim atilmigtir. Temeli 1960'l1 yillardaki kontrol teorisine dayanan
geri yayilmali yapay sinir aglar1 Geoff Hinton ve arkadaslari tarafindan yapilan ¢alismalarla

basarisin1 gostermistir [93-94].

2010 yilinda video oyunlari oynamay1 6grenebilen DeepMind isimli bir ag gelistirilmistir
[95]. 2016 yilinda DeepMind"in ingiltere'deki hasta verilerini alarak tibbi ¢dziimler iiretmesi
giindeme geldi fakat bu konuda Ingiltere'de verileri korumakla ilgilenen kurum olan UK
Information Commissioners Office tarafindan veri koruma yasasini ihlal ettigine karar

verilerek siire¢ durdurulmustur [96].

2016 yilinda DeepMind arastirmacilari tarafindan gelistirilen AlphaGo isimli yazilim Go

oyuncularina kars1 yarismis ve diinyanin en iyi oyuncularini yenmistir [97].

Bu yillarda akilli telefonlar ve sosyal aglarda bircok makine 6grenmesi uygulamasi

gelistirilmistir.
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Ornegin Facebook iizerindeki fotograflarda yiizlerin otomatik kutu igerisine alinmast,
fotograflara otomatik metin olusturulmasi, yabanci dillerdeki paylagimlar i¢in otomatik

ceviri yapilmasi bunlardan birkagi olmustur [98].

Benzer sekilde akilli telefon kullanicilarinin mesaj yazarken karsilastiklar: otomatik kelime
tamamlama da bir makine 6grenmesi uygulamasi olarak her giin yiiz milyonlarca kisi

tarafindan kullanilmaktadir.

Bugiin ise internet ile baglantili; arama motorlari, tavsiye motorlari, spam algilama filtreleri,
yetkisiz erigsim algilama sistemlerinin gelismesi makine Ogrenme uygulamalarinin

kullaniminda artisa yol agmustir.
4.5. Makine Ogrenmesi Tiirleri

Makine Ogrenmesi kendi igerisinde Makine 6grenmesi temelde gdzetimli, gdzetimsiz ve
pekistirmeli olmak iizere 3 ana gruba ayrilmaktadir [99]. Gozetimli 6grenmede egitim
verisindeki girdilerin hangi ¢iktiy1 verecegi isaretlenmektedir. Ornek olarak, arastirmacinin
elinde bulunan kedi ve kopek resimlerini ayristirmak istemesi diistintilebilir. Bu durumda ilk
olarak egitim seti ve test setini ayirdiktan sonra, egitim setindeki kedileri kedi, kopekleri ise
kopek olarak isaretleyerek modeli egitilir. Bu isaretlenmis verilerden makine grenme

yaparak test setindeki resimlerin kedi mi yoksa kdpek mi oldugunu tahmin eder [100].

Gozetimli 6grenme konusunda siklikla kullanilan algoritmalar; dogrusal regresyon, lojistik
regresyon, en yakin komsular (KNN), yapay sinir aglari, destek vektor makinalar1 ve karar

agaclar seklindedir.

Gozetimsiz 6grenmede ise veriler dzel olarak etkilenmemektedir. Isaretlenmemis veri
iizerinden yap1 tahmin edilmeye calisilir. Ornek olarak bir markette siit alan kisilerin baska
hangi {riinii alabilecegini tahmin etmek istenmesi diisiiniilebilir. Bunun icin verideki
kiimelere bakarak siit alan diger miisterilerin hangi {lirlinlerini aldiklarin1 6grenilir ve beraber
alinma yogunluguna gore bu iiriinlere agirlik ¢ikartilir. Artik isaretlenmemis verimizdeki
yaptyl tahmin edilebilmektedir [101]. Gozetimsiz 6grenme konusunda yogun olarak

kullanilan algoritmalar kiimeleme, birliktelik kurali ve temel bilesen analizidir.

Pekistirmeli 6grenme ile bulundugu ortami algilayabilen ve yalniz basina kararlar alabilen
sistemler gelistirmektedir. Bu sistemlerde 6diil-ceza olarak tabir edilen fonksiyonlarla yapay
zeka aldigi kararlan iyilestirebilmektedir [102]. Pekistirmeli 6grenme konusunda en ¢ok

kullanilan algoritmalar Q-6grenme yontemi ve TD 6grenme yontemidir [102].
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Cizelge 4.1. Gozetimli Ogrenme Algoritmalar1 ve Gozetimsiz Ogrenme Algoritmalari

Gozetimli Ogrenme Algoritmalar Gozetimsiz Ogrenme Algoritmalar

En Yakin Komsuluk —  k-Nearest | Kiimeleme — Clustering

Neighbors (KNN)

Yapay Sinir Aglar1 — Atrtificial Neural | Birliktelik Kurallar1 — Association Rules

Network (ANN)

Destek Vektér Makinalart —  Support | Temel Bilesen Analizi —  Principal
Vector Machine (SVM) Component Analysis (PCA)

Karar Agaglar1 — Decision Trees (DTs)

Dogrusal Regresyon — Linear Regression

4.6. Dogal Dil isleme

Insanlik tarihinde yasanan bazi gelismeler, insanligin ilerlemesinde 6nemli degisimlere
neden olmustur. Dilin icadi da insanligin ilerlemesindeki onemli si¢rayislardan biridir.
Insanlar dil vasitasiyla bir baskasiyla iletisim kurabilmis ve derdini anlatabilmistir. Yine
toplumdaki kiiltiir, bilim, sanat gibi bir¢ok alandaki ilerlemelerin saglamasinda dilin 6nemli
bir etkisi olmustur. Dil, tabiri caizse “canli”dir. Gegen ylizyillar i¢erisinde insan iligkilerinde
degisimlere bagli olarak dile farkli sozciikler eklenmekte veya baz1 sozciikler
kullanilmayarak unutulmaktadir. Benzer sekilde insanlarin dili kullanirken ciimle kurma
sekilleri de degisebilmektedir. Bu gibi sebeplerle dnceki ylizyillarda kaleme alinan metinler
giiniimiizde okundugunda, anlatmak istedigi anlasilamayabilmektedir. Iletisim
teknolojilerinin gelismesiyle de dilin kullanimi1 c¢esitli degisikliklere ugramistir. Cep
telefonlarinin kullaniminda SMS ismi verilen kisa mesajlarda karakter sinirlamasi olmasi
insanlarin daha ¢ok kisaltmalar kullanarak mesajlarini1 géndermelerine sebep olmustur. Bu

stiregte "slm, nbr” gibi bugiin ¢ok kullanilan kisaltma ibareleri ortaya ¢ikmustir.

Benzer sekilde Twitter’da tweet gonderirken uyulmasi gereken karakter limiti kullanicilarin
bazen kisaltmalar kullanmasi, bazen noktalama isaretlerini kullanmamasi, bazense sesli
harfleri kullanmamasi1 sonucunu dogurmustur. Bu ¢alismada da oldugu gibi Twitter lizerinde

yapilan dogal dil isleme ¢aligsmalarinda bu bir zorluk olarak ortaya ¢ikmaktadir [103].
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Dogal dil isleme ¢alismalar1 bilisim teknolojilerindeki gelismeler ile dil biliminin yolunun
kesismesiyle ortaya c¢ikmistir. Dogal dil isleme olarak tanimlanan bu yeni alan ile
bilgisayarlarin insanlarin konusmalar1 ve yazdiklarinin anlasilmasi, benzer sekilde insanlar
ile konusarak veya yazarak iletisim kurmasini hedeflemektedir. Fakat bunun saglanmasi i¢in
bilgisayarin, dilin tiim 6zelliklerini bilmesi gerekmektedir. Soyle bir 6rnek diisiintilebilir;
akilli telefonlar lizerinden bir dijital asistan ile konusan kisi selam vermek icin; “Merhaba”
yerine “Naber”, “Naptin”, “Napiyon” gibi ifadeler kullanabilir veya bu ifadeleri siveli bir
sekilde soyleyebilmektedir. Bu durumlarin tamaminda yapay zekanin sdylenen ifadeyi
anlamas1 ve ona gore cevap vermesi gerekmektedir. Iste bu yiizden dil bilimcilerin bi¢im
bilimi, ses bilimi, s6z dizimi, anlam bilimi gibi dil biliminin alt alanlar1 iizerine de

caligmalar1 gerekmektedir.

Dogal dil bilimi ¢aligmalarinin baslangict olarak 1950°1i yillar kabul edilmektedir. 1950
yilinda Alan Turing inlii Turing Testini yayinlamigs ve makinanin da insan gibi
davranabilecegine atifta bulunulmustur [104]. 1954 yilinda 60'dan fazla Rusca kelime
otomatik olarak Ingilizce’ye ¢evrilmistir [105]. Bu ¢aligma sonrasinda teknoloji yazarlarinin
birkag yil i¢inde makine ¢evirisinin tiim sorunlar1 ¢dzecegini iddia etse de siire¢ daha yavas

ilerlemistir [106].

1966 yili dogal dil isleme caligsmalari i¢in can sikici bir tarih olmustur. ABD hiikiimeti
tarafindan genel olarak hesaplamali dilbilim alanindaki ilerlemeyi ve &zellikle makine
cevirisini degerlendirmek amaciyla kurulan bir komisyon olan, ALPAC tarafindan
yayinlanan rapor ile on yillik ¢caligmalarin basarisizliga ugradig: dile getirilmis ve makine
cevirisi konusundaki ¢alismalar1 popiilerligini nispeten kaybetmistir [107]. 1970°1i yillarda
cesitli sohbet botlar1 gelistirilmis fakat bunlar beklenen ilgiyi gormemistir. 1980°1i yillarda
ise makine 0grenmesi algoritmalarinin dogal dil isleme siireclerinde kullanilmasiyla devrim
niteliginde gelismeler yasanmistir. Bu tarihten itibaren cesitli dogal dil isleme yazilimlar

gelistirilmistir. On plana ¢ikan bazi yazilimlar Cizelge 4.2°de gosterilmistir.



Cizelge 4.2. Dogal dil isleme ¢aligsmalari

Projenin Ismi Yilt Gelistirici
Plot Units 1981 Lehnert
Jabberwacky 1982 Rollo Carpenter
Mumble 1982 McDonald
William Chamberlain ve Thomas
Racter 1983 Etter
Moptrans 1984 Lytinen
Kodiak 1986 Wilensky
Absity 1987 Hirst

27

2006 yilina gelindiginde ise IBM tarafindan gelistirilen Watson isimli yapay zekd ABD

televizyonlarinda 1964 yilinda yayinlanmaya baslayan ve popiiler bir kelime yarismasi olan

Jeopardy’de en iyi oyunculari yenmeyi basarmistir [108]. Gelisen teknoloji altyapisi,

internetteki veri hacminin artmasi gibi sebeplerle dogal dil isleme ¢alismalar1 her gegen giin

daha da gelismistir.

Google Scholar veri tabanina gore; dogal dil isleme alanini i¢eren makalelerin sayis1 2000
yilinda 4 630 iken, bu say1 2018 yilinda 30 000’in tizerine ¢ikmistir [109]. Google Akademik

veri tabanindaki dogal dil isleme makalelerinin yillara gore degisimi ¢alisma kapsaminda

olusturulan Sekil 4.4.’da verilmistir.
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Stire¢ igerisinde farkli kullanim alanlar1 da dogan dogal dil isleme, yazim yanlislarinin
diizeltilmesi, dijital ortamdaki metinlerin sesli olarak okunmasi, metinlerin 6zetlerinin
cikarilmasi, metinlerden istenilen konudaki kanaatin ¢ikarilmasi, konusmanin metne

dondstiiriilmesi, soru yanitlama, ¢eviri yapma alanlarinda kullanilabilmektedir.

Fakat bu projelerin gelistirilmesinde elbette cesitli zorluklar vardir. Ozellikle kuralsiz ve
anlasilmaz konusmalar veya yazilar bu problemlerin basinda gelmektedir. Twitter gibi bazi
platformlarda ise sitenin konseptinden dolay1 olusan konusma jargonu bir zorluk olarak

gelistiricinin karsisina ¢ikmaktadir.
4.7. Duygu Analizi

Duygu analizi veya diger adiyla fikir madenciligi bir metindeki duygusal durumlar1 ve 6znel
bilgileri tanimlamak, dlglimlemek ve analiz etmek i¢in dogal dil isleme, metin analizi gibi
metodlarm kullanilmas: anlamina gelmektedir. Ornegin dogru ¢aligan bir duygu analizi
yazilimi "Ugaklardan nefret ederim." ciimlesini negatif "Ugaklara bayilirim." climlesini

pozitif, "Ugaklar yolcu tasir." climlesini ise ndtr olarak yorumlamaktadir.

Duygu analizindeki yaklasimlar ii¢ ana kategoride toplanmaktadir. Bunlar bilgi bazli
teknikler, istatistik metodlar ve hibrid yaklagimlardir. Bilgi bazli tekniklerde mutluyum,
tizgliniim, korktum, sikildim gibi bazi durum bildiren kelimelere gore kategorilere ayrilir.
Bazi bilgi bazli tekniklerde sadece bu listeler kullanilmaz, rastgele olarak secilen kelimelere

de belli duygusal yakinliklar atanir [110].

Istatistiksel yontemler ise gizlenmis anlamsal analiz bulma yoluna gider. Bunun igin "sézciik
torbas1" olarak c¢evrilebilecek "bag of words" veya derin Ogrenme gibi metodlar

kullanmaktadir [111].

Hybrid yaklagim ise hem makine 6grenmesi hem de semantik aglar gibi gibi bilgi sunumu
(knowledge representation) yoOntemlerini beraber kullanarak duygular1 ¢ikarmaya

caligmaktadir [112].

Duygu analizi ¢alismalar1 birgok calismada kullanilmaktadir. Ornegin, Ali Reza Alaei ve
arkadaslar1 tarafindan yapilan ¢alismada turistlerin duygu, diisiincelerini 6l¢iimlemek, Salud
MariaJiménez-Zafra ve arkadaslar1 tarafindan yapilan calismada doktorlar ve ilaglar

hakkindaki hastalarin diisiincelerini 6grenebilmek amaciyla kullanilmigtir [113-114].
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Benzer sekilde ekonomiden marka yonetimine, siyasetten pazarlamaya kadar bir¢ok alanda
kullanilabilmektedir. Bu c¢alismada metinlerin vektorlere doniistiirilmesi igin Tfidf

Vectorizer kullanilmistir.
4.8. Metin Madenciligi

Metin madenciligi, veri kaynagi olarak metni esas alan veri madenciligi ¢alismalarina
verilen isimdir. Metin madenciliginde, veri madenciligine benzer sekilde, ilging kaliplarin
tanimlanmas1 ve arastirilmasi yoluyla veri kaynaklarindan faydali bilgiler ¢ikarma

amaclanmaktadir.

Farkli olarak ise gorseller, ses kayitlari, videolar gibi farkli veri kaynaklarinda degil belge
koleksiyonlarinda ¢alisilir. Bundan dolay1 da veri madenciligi alanindaki gelismeler metin

madenciligini de dolayli olarak etkilemektedir.

Metin madenciliginin kullanildig1 alanlara metinlerden konu basliklarmin elde edilmesi,
farkli alanlardaki metinlerin siniflandirilmasi, metnin 6zetinin ¢ikarilmasi 6rnek verilebilir.
Bunlarin disinda ¢alismamiza konu olan metinlerden goriis analizi yapilmasi da metin

madenciliginin ¢alisma alanidir.

Yiiksek miktarda metin verisi igeren Twitter iizerinde de metin madenciligi ¢aligmalari

siklikla yapilmaktadir [115].

Bunun yaninda metin madenciligi ¢alismalar1 giivenlik amaciyla [116], biyomedikal
caligmalarda [117], dijital suglarin tespitinde [118], sosyal ag uygulamalarinda, is ve
pazarlama ¢oziimlerinde [119], duygu analizinde [120] ve bilimsel literatiir madenciliginde
[121] kullanilmaktadir.

Bu ¢alismada ise metin madenciligi ve dogal dil islemenin ortak ¢alisma alani olan metinler
iizerinden istatistiksel inceleme yapmak icin TF-IDF yéntemi kullanilmistir. Ingilizcedeki
Term Frequency — Inverse Document Frequency (Terim frekansi — ters metin frekansi)
olarak gecen sozciiklerin ilk harflerinden olusan ydntem, bir metinde gecen terimlerin
cikarilmast ve bu terimlerin gectigi miktara gore gesitli hesaplarin yapilmasi lizerine
kurulmustur [122]. Bir terim diger dokiimanlarda ne kadar ¢ok olursa TF-IDF degeri
diismektedir. Ayni sekilde bir terim sadece kendi dokiimaninda ne kadar ¢ok olursa TF-IDF
degeri artmaktadir.
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5. DENEYSEL CALISMA

Bu béliimde ¢aligma kapsaminda yapilan deneysel ¢alisma ele alinmistir. Deney
kapsaminda kurulan hipotez Twitter iizerindeki Tweetlerin Islamofobik olup olmadiginin
makine 6grenmesi metodlariyla belirlenebilecegidir. Deneysel ¢alisma kisminda sunulan
ve daha 6nceden goriilmemis veride Bayes Regresyonu ile ulagilan %89'luk dogruluk bu

hipotezi ispatlamistir.
5.1. Problemin Tanim

Islam, diinyada en ¢ok inanani olan dinlerden biridir. Pew Research tarafindan yapilan
aragtirmaya gore 2020 yilinda 1,9 milyar, 2030 yilinda ise 2,2 milyar Miisliiman olmasi
beklenmektedir. Bu da diinya niifusunun %?26,4’liniin Miisliiman olacagi anlamina
gelmektedir [123]. Diinyadaki Miisliiman niifusunun bugiine kadar olan sayilar1 ile 2020 ve

2030 yillarindaki tahmini sayilar Sekil 5.1.’de verilmistir.

Nifus (Milyar Kisi)
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Sekil 5.1. Diinya’daki Miisliiman niifusu ve gelecek tahminleri [123]

Miisliimanlar agirlikli olarak Asya-Pasifik iilkelerinde yasamaktayken bunu sirastyla Orta
Dogu- Kuzey Afrika iilkeleri, Giiney Afrika tlilkeler, Avrupa ve Amerika kitas1 izlemektedir.
Yiizdesel olarak karsilastirma Sekil 5.2.”de verilmistir [124].



32

Amerika Kitasi
Giiney Afrika \ 1%
15%

Orta Dogu- Kuzey
Afrika
20% Asya-Pasifik

62%

Sekil 5.2. Miisliimanlarin yasadig1 bolgeler

Bu rakamlar gostermektedir ki Miisliimanlar her gegen yilda niifuslarini artirmakta ve tim
kitalarda varliklarini siirdiirmektedirler. Fakat Miisliimanlarin her alanda olmasi diger inang
topluluklarinda Islamofobi olarak tanimlanan bir Islam korkusu veya endisesini giindeme
getirmektedir. Bu kaygilar bazen ekonomik bazen ise kiiltiirel olurken, kayginin nefrete
doniismesi durumunda Miisliimanlar terdrist veya sapkin olarak goriilebilmektedir.
Calismanin Islamofobi boliimiinde ele alinan diinyanin her yanindan O6rnekler
Islamofobi nin birgok farkli sekilde ortaya gikabilecegini gdstermektedir. Bu sekillerden biri
de cevrimi¢i ortamda olusan nefret sOylemidir. Kullanicilar bazen anonim kalabilecegi
inanciyla bazen de anlik bir tepkiyle Miisliman karsiti sdylemlerini veya Miisliimanlara

kars1 olan endiselerini bu platformlardan glindeme getirebilmektedirler.

Yeni Zelanda’da onlarca Miisliiman’in hayatin1 kaybetmesiyle sonuglanan saldirida
terdristin saldir1 dncesi tarihlerde Islam karsit1 Tweetler attig1 bilinmektedir. Ornegin; Resim
5.1.°de saldirgan, Misliiman niifusunun arttigin1 ve bunun ileride diger insanlar i¢in bir

tehdit olacagini anlatan videoyu paylagmustir [125].
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Video found on the Otago Muslim Associations facebook page:
facebook.comy/Otago-Muslim-A...

categorized under videos and labelled "Very interesting video. Only for Muslims.
Please do not redistribute”

ﬁ Brenton Tarrant @Brentonlarrant - Mar 12 o

Otago Muslim Association

Very interesting video. Only for Muslims. Please do not
redistribute

il
—J

facebook.com

O 1 7 o s M

Show this thread

Resim 5.1. Yeni Zelanda saldirganin saldir1 6ncesi islamofobik paylasimi

Sadece bu olay bile sosyal aglardaki Islam karsit1 sdylemin nceden tespiti ve analizinin ne
kadar 6nemli oldugunu gostermektedir. Fakat Twitter’da bulunan verinin hacminin devasa
boyutlarda olmasi bu nefret sdyleminin elle tespitini imkansiz kilmaktadir. Bunun yerine
metinden anlam ¢ikarilabilecek metin madenciligi ve dogal dil isleme c¢alismalar1 yapilarak,
makine 0grenmesi algoritmalarindan faydalanilarak otomatik bir sistem kurulmasi nefretin
onceden tespiti ve yeni saldirilarin olmamasi, can kayiplarinin yasanmamasi i¢in zaruri hale
gelmistir. Calisma da esas olarak ¢evrimici ortamdaki Islamofobik sdylem problemini ele

almakta ve buna makine 6grenmesine dayali ¢6ziim 6nerisi sunmaktadir.
5.2. Sistemin Tanimi

Calismada dort uygulama katmani olan bir sistem kullanilmistir. Bu katmanlar sosyal medya
arama katmani, veri tabani yonetim katmani, dogal dil isleme modiilii ve siniflandirma

modulidiir.

Arama Modiilu

Dogal Dil Siniflandirma

Veritabani isleme Modiilii Modiilii
Yonetim
Katman

Resim 5.2. Arama Modiilu
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5.2.1. Sosyal medya arama katmam

Sosyal medya platformlarinda gelistiriciler icin API (Application Programming Interface)
ismi verilen 6zel araglar kullanilmaktadir. Bu yolla sosyal medya platformlar: gelistiricilerin
hangi verileri kullandigin1 gérebilmekte ve veri aktarimina gesitli sinirlamalar getirerek
kullanicilara verilen hizmetin aksamasinin 6niine gecebilmektedir. Bu ¢alisma esnasinda da
yukarida deginildigi gibi Twitter API’si kullanilmistir. Olusturulan uygulamada Twitter
igeriklerini okuma izni alinmistir. Bu izin igerigi herkese agik hesaplari kapsamaktadir.
Kilitli profillerin igeriklerine ulasilamamaktadir. API izinleri alindiktan sonra, PHP tabanh
olarak gelistirilen yazilim yardimiyla belirlenen anahtar sézciiklere gore Twitter verileri
toplanmistir. Bu toplama isleminde zamana dayali bir is zamanlayicist olan Cron Job
fonksiyonu kullanilarak, periyodik olarak veriler toplanmakta ve gelen sonuglar veri
tabanina yazilmaktadir. Kullanim sirasinda Twitter’in verdigi limitler dogrultusunda islem
yapilabilmektedir. Bu sebeple belirli siirelerin sonunda Cron Job sayesinde yazilim tekrar

calismakta ve limitlere takilmadan veri toplanabilmektedir.
5.2.2. Veri tabam yonetim katmam

Veri tabani yonetim katmant MYSQL {izerine iki farkli tablo iizerine veriler eklenmistir.
Mysql segilirken PHP ile sorunsuz ¢alismasi géz niinde bulundurulmustur [126]. i1k olarak
anahtar kelime yapisina gére Islamofobik olma ihtimali yiiksek Tweetler bir tabloya,

Islamofobik olmama ihtimali yiiksek Tweetler ise baska bir tabloya eklenmistir.

Buradaki tablo se¢imi esnasinda “muzrad” gibi Miisliimanlara hakaret etmek i¢in kullanilan
kelimeleri igeren Tweetler Islamofobik olma ihtimali yiiksek tabloya eklenirken,
“mashallah” benzeri Miisliiman jargonundaki sézciikler Islamofobik olma ihtimali diisiik
tabloya eklenmistir. Bu sekilde isaretleme sirasinda 5 goniillii kisinin islemleri daha pratik

bir sekilde yapabilmesi saglanmustir.
5.2.3. Dogal dil isleme modiilii

Dogal dil isleme modiilinde Python dili kullanilmigtir. Python modiiliiniin Mysql ile
baglantis1 web servis kullanarak saglanmustir. ilk olarak metin ve etiket olarak veriler

birlestirilmistir.
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Ardindan metni sayiya doniistirmek igin 'kelime' bazli ve hesaplamak igin Scikit-learn
kiitliphanesinin igerisinde bulunan TfidfVectorizer sinifi kullanilmistir. Scikit-learn yapay
zeka alaninda en yaygin olarak kullanilan ve bir¢ok regresyon ile siniflandirma yontemini

iceren bir kiitiiphanedir.

Bu asamada egitim kiimesinde gegen kelimeler TfidfVectorizer metodu ile terim frekansi

(tf), ters belge siklig1 (idf) 6zellik matrisine doniistiirilmiistiir.

5.2.4. Smmiflandirma modiilii

Metod sec¢imi ardindan %80-%20 oraniyla veri egitim ve test olarak ikiye ayrilmistir ve
gozetimli 6grenme kullanilarak egitilmistir. %80-%20 se¢iminde Scikit-learn tarafindan
onerilen bolme oranlari esas alinmistir [127]. Bu islemin ardindan egitim seti ‘Negatif' ve
'Pozitif' durumlari i¢in kii¢iik varyanslh tahminler i¢in 6ncelikle uygun olan iki ayri lineer
Ridge Modeli egitilmistir. Egitilen bu modeller 'Negatif.pkl' ve 'Pozitif.pkl' isimleri ile
kaydedilmistir. Ridge Regresyonu veya bir diger ismiyle Tikhonov normalizasyonu
regresyon katsayilarinin tahmininde, bagimsiz degiskenlerin birbirleri tizerindeki etkilerini
minimum yapmay1 hedefleyen ve kararli katsay1 tahminleri elde edebilmeyi saglayan bir
yontemdir. Ridge regresyonunun ardindan ayni egitim ve test seti Naive Bayes
Siiflandirictyla ve son olarak derin 6grenme yontemiyle egitilmistir. Naive Bayes
siniflandirici Twitter {izerindeki duygu analizlerinde c¢esitli arastirmalarda kullanilan
olasilik¢1 bir yaklasimdir. Derin 6grenme ise ¢oklu soyutlama yapisi ile verinin temsillerini

ogrenmek icin bir araya getirilmis ¢coklu isleme katmanlarinda olusan bir yaklagimdir.
Siniflandirma modiiliinde egitilen modeller ile test verisi tahmin edilmeye ¢aligilmigtir.

Tahmin sonuglari ile gergek sonuglarin karsilastirma matrisi hesaplanmis ve gesitli 6lgiitlerle
karsilagtirmalar yapilmistir. Bu Olgiitler kesinlik, duyarlilik, fl-score tiirleridir. Kesinlik
Olgiiti Pozitif olarak tahmin edilen bir durumdaki basariy1 gosterir.Duyarlilik pozitif
durumlarin ne kadar basarili tahmin edildigini gosterirken, F1 6l¢iitii ise Duyarlilik ve
Kesinlik olgiitlerinin ¢arpma islemine gore terslerinin, iki degerin toplamina bolimii ile

hesaplanan harmonik ortalamasidir.
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5.3. Verilerin Toplanmasi ve Isaretlenmesi

Veri toplama isleminde, toplanan veriler olgusal ve yargisal olamak {izere iki ana gruba
ayrilmaktadir. Twitter lizerindeki kisinin kullanic1 adi, dogum tarihi, tam ismi, kullandig:
cihazlar, bir tweeti begenme veya retweet yapma durumu gibi bilgiler kisisel yargilardan
bagimsiz olmasi nedeniyle olgusal veriler olarak degerlendirilebilir. Diger yandan twitter
kullanicisinin paylastigr Tweetlerin igerigi ise yorum gerektirdiginden yargisal veriler

grubuna girmektedir.

Calisma sirasinda hem olgusal hem de yargisal veriler toplanmistir. Olgusal veriler kelime
bulutlarinin ¢ikarilmasi, listelerin olusturulmasi gibi geleneksel programlama islemlerinde
kullanilirken, yargisal veri olan tweet icerigi makine Ogrenmesi algoritmalarinda

degerlendirilmistir.

Daha detaylica bakilacak olursa Twitter’in sagladigi programlama arayiizi vasitasiyla
Tweetler toplanirken her Tweet i¢in Tweet’in i¢eriginin yani sira o tweetin id numarasi,
diyalog id numarasi, olusturulma tarihi, olusturulma zamani, kullanicinin bu tweeti atarken
kullandig1 zaman dilimi, kullanict adi, tam ismi, konumu, igerisinde bir baska kisiden
bahsedilip bahsedilmedigi, bir web sayfasina baglanti bulundurup bulundurmadigi, igerdigi
fotograf, kac cevap verildigi, ka¢ retweet aldigi, icerisinde bir etiket kullanilip

kullanilmadigi, igerdigi video bilgileri de otomatik olarak elde edilmektedir.

In [3]: def etiket_analizi(tweetler):
import pandas as pd
id_list = [tweet.id for tweet in tweetler]
tablom = pd.DataFrame(id_list, columns = ["id"])

["metin"] = [tweet.text for tweet in tweetler]
["gonderim_zamani"] = [tweet.created_at for tweet in tweetler]
["rt_edilmismi"] = [tweet.retweeted for tweet in tweetler]

tablom["rt_sayisi"] = [tweet.retweet_count for tweet in tweetler]
["ekran_ismi"] = [tweet.author.screen_name for tweet in tweetler]
["kullanici_takipci_sayisi™] = [tweet.author.followers_count for tweet in tweetler]
["kullanici_konumu"] = [tweet.author.location for tweet in tweetler]
["etiket_kullanimi"] = [tweet.entities.get('hashtags') for tweet in tweetler]

return tablom

Resim 5.3. Tweet fonksiyonu 6rnegi

Burada bahsi gegen ID numarasi tekil bir numaradir ve kullanict ismini, kullanici adimni,
fotografin1 degisse dahi bu ID numarasi1 kullanilarak Tweet’in onceden hangi hesaptan
atildigr tespit edilebilmektedir. Calismada da tweetlerin ¢ekilmesi sirasinda ID numarasi

ayn1 gelen tiim tweetlerin kopyalar silinerek 1 adet veri tabaninda birakilmistir.

Olusturulma tarihi Tweetlerin atildig1 tarihi gosterir. Since ve For parametreleri kullanilarak

belli tarihler arasindaki veriler toplanabilmektedir.
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Ornegin “Since 2016-01-01 islam” aramas1 bize 1 Ocak 2016’dan itibaren génderilen ve
Islam kelimesini iceren Tweetleri verirken, “For 2016-01-01 Islam” ise 1 Ocak 2016 tarihine
kadar gonderilen Tweetleri verecektir. Veri setinin homojen olusmasi igin ¢aligma esnasinda

bu parametreler kullanilarak farkli zaman dilimlerinden Tweetler alinmistir.

Tweet’in herhangi bir kisiden bahsedip bahsetmedigi bilgisi ise caligma sirasinda nefret
sOyleminin dogrudan bir kisiyi hedef alip almadigi1 veya bir kisiye atif yapilarak olusturulup
olusturulmadiginin analizi sirasinda kullanilmistir. Bu yolla olusturulan sistemde
#Stoplslam etiketine gonderilen Tweeetlerde en cok @ABC kisisinden bahsediliyorsa ABC

isimli kullanicinin durumu 6zel olarak incelenebilecektir.

Tweet’in herhangi bir etiket igerip igermedigi bilgisi ¢alisma sirasinda bir kelime bulutu
olusturulurken kullanilmistir. Kelime bulutlari basitlestirilmis bir grafik oldugundan nefret
sOyleminin yogunlastigi kisi, kavram, konum gibi bilgileri pratik olarak gérmeyi

saglamaktadir.

Tweet’in herhangi bir fotograf veya video igerip icermedigi bilgisi bir siralama fonksiyonu
icerisinde kullanilmigtir. Bu nefret sdyleminin yayilirken en ¢ok kullandig: fotograf ve video
icerikler goriilebilecek ve uzman kisi tarafindan bu icerik incelenebilecektir. Burada
herhangi bir goriintii isleme calismasi yapilmamaktadir. Fakat ayni gorsel veya video
kaynaginin yayilmasi URL (Uniform Resource Locator) adresi tizerinden takip edilmektedir.

[lerleyen asamalarda goriintii isleme de degerlendirme kapsamina alinabilecektir.

Tweet’in kac retweet veya favori aldig1 bilgisi yine bir siralama fonksiyonu igerisinde
kullanilarak hizli bir sekilde yayilan nefret sdyleminin ayni1 hizda tespiti hedeflenmistir.
Sosyal medyada bazen dezenformasyon amagl bir igerik hizli bir sekilde yayilarak alginin
gergegin Oniine gegmesine sebep olabilmektedir. Bu tarz durumlarda erken tespit ile yanlis

bilginin yayilmasi engellenebilmektedir.
Verinin toplanmasinin ardindan ilk olarak 6n isleme adimlar1 uygulanmustir.

Bu 6n isleme adimlari, biitiin kelimelerin kii¢iik harfe doniistiiriilmesi, 6zel karakterlerin,
emojilerin, baglanti adreslerinin silinmesidir. Ayrica Ingilizce istenmesine ragmen Twitter
API’den kaynaklanan sorunlar sebebiyle farkli dillerde gelen Tweetler de veri setinden

cikarilmustir.

Cikarilma igleminin ardindan 5 kisi goniillii olarak Tweetleri Islamofobik veya Islamofobik
Degil seklinde isaretlemistir. Isaretlenme sonrasinda bir Tweet icin hangi goriis 3 veya iistii

kanaatte ise bu goriis kabul edilerek egitim setine bu sekilde eklenmistir.
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5.4. Genel Sistem Mimarisi

Sistemin genel mimarisinde Twitter iizerinden Twitter programlama ara yiizi ile belirtilen
sinirlara riayet ederek verilerin PHP programlama dili kullanilarak alinir ve veriler SQL veri
tabani lizerinde saklanmaktadir. Twitter’dan alinan Tweet’leri iceren bu verilere web ara
yiizli izerinden Python programlama dili yardimiyla 6n isleme iglemleri uygulanmaktadir.
On isleme islemi uygulanan veriler okunma kolaylig1 acisindan bir Microsoft Excel

dosyasina aktarilmaktadir.

Goniilli kisilerce burada etiketleme islemi yapildiktan sonra veri seti egitim ve test veri seti
olmak iizere ikiye ayrilmaktadir. Egitim seti belirlenen makine 6grenmesi algoritmalariyla
egitilir ve test seti lizerinde bu egitimin sonuglar1 test edilebilmektedir. Sistemin genel

gosterimi Sekil 5.3.’te verilmistir.

Verinin

et @ Sosyal Medya Erisim Katmam |
v

@ Veritabani Katmam

v . 3
@ Dogal Dil isleme Katmani ¢+ .+«

v
@ Sinfflandirma Katmamni

Sekil 5.3. Sistemin gosterimi

5.5. Kullanilan Araclar ve Yazihmlar

Bu béliimde deneysel ¢alismanin yapilmasi sirasinda Python, Numpy, Pandas, Matplotlib,
Jupyter notebook, PHP, MySQL gibi yazilim dili, kiitiiphaneler ve gelistirme ortamlari
hakkinda bilgiler ele alinmistir.
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5.5.1. Python

Python etkilesimli ve nesne yonelimli yiiksek seviyeli bir programlama dilidir. Farkli veri
tiirleri ile islem yapabilmesi, gelistiriciler tarafindan sunulan modiilleri desteklemesi ve
yazim dilinin sade olmas1 tercih edilirligini artirmaktadir. Gelistirilen Python kodlar
Windows, Mac ve Unix tiirevlerinde ¢aligabilirken, C C++ gibi programlama dilleri ile
etkilesime giren ara Yyiizler de barindirmaktadir [128]. Python programlama dili ismini
genelde diisiiniilenin aksine bir y1landan degil ingiliz mizah grubu Monty Python’in, Monty
Python'in Ugan Sirki isimli televizyon dizisinden almistir [129]. Ilk stabil versiyonu 1994
yilinin ocak ayinda yayinlanan programlama dili iki farkli seride gelistirilmeye devam
etmektedir. 2019 yilinin mart ayinda 2 serisinin 2.7.16 numarali versiyonu gelistirilirken 3
serisinin de 3.7.3 versiyonu dagitima sunulmustur. Calismada Python programlama dili ile

makine 6grenmesi modelleri insaa edilmistir.

5.5.2. Numpy

Python da veri odakl etkili olarak ¢aligabilmek icin veriyi tutma ve tizerinde islem yapmay1
iyl anlamak gerekmektedir. Bu konuda One c¢ikan kiitiiphanelerden biri Numpy
kiitiiphanesidir. Numpy, numerical python ifadesinin kisaltmasidir. Bilimsel hesaplamalar
icin kullanilir ve Python’daki veri saklama maliyetlerini diisiiriir. Diziler veya ¢ok boyutlu
matrisler lizerinde yiiksek performansli ¢alisma imkani saglamaktadir [130]. Kiitiiphanenin
temelleri 1995 yilinda Python programlama dilinin de kurucusu olan Guido van Rossum’un
icinde bulundugu bir topluluk tarafindan atilmis ve nihai siiriimii 2005 yilinda Travis
Oliphant tarafindan hayata gegirilmistir [131]. Caligmada Numpy ile tweetlerden olusan

veri setinin tutulmasi ve tizerinde islem yapilmasi saglanmistir.
5.5.3. Pandas

Numpy kiitiiphanesi array islemlerinde son derece basarili olmasina ragmen yapisal anlamda
satirlar ve silitunlarin oldugu veri analitigi islemlerinde zayif kalabilmektedir. Pandas
Numpy nin eksik kaldig1 bu yonlerin gelistirildigi bir kiitliphanedir [132]. Calismada veriseti

tizerindeki islemlerde bu kiitiiphaneden destek alinmustir.
5.5.4. Matplotlib

Numpy ve Pandas gibi kiitiiphaneler ile yapilan veri islemlerinin nihai sonucunun grafiksel

olarak ekrana yansitilmasi i¢in bir kiitliphaneye ihtiya¢ duyulmaktadir.
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Matplotlib bu konuda gelistiricilere yardimci olan ©Onemli kiitiiphanelerden birisidir.
Matplotlib sayesinde veriler gorsellestirilerek hem iki boyutlu hem de ii¢ boyutlu grafikler
tiretilebilmektedir [133].

5.5.5. Jupyter notebook

Bu bir basliktir: islamofobi'nin Makine Ogrenmesi ile Tespiti

In [5]: print("Islamofobinin Makine Ogrenmesi ile Tespiti")

Islamofobinin Makine Ogrenmesi ile Tespiti

In [ J1: |

Resim 5.4. Jupyter notebook kullanim 6rnegi

Tez ¢aligmasinda Jupyter notebook ile Tweetlerin elde edilmesi ve analiz edilme islemleri
yapilmistir. Ornek bir kullanim asagida verilmistir. Ilk olarak Tweepy isimli Python
kiitliphanesi vasitasiyla asagidaki gorselde goriildiigli lizere bir sorgulama yapilmustir.

Tweepy uygulamasi Resim 5.5.”de verilmistir.

In [2]: sonuclar = api.search(q = "islam",
lang = "en",
result_type = "popular”,
count = 1000)

Resim 5.5. Tweepy kiitiiphanesi ile tweetlerin elde edilmesi

Tweetler lizerinde inceleme kolayliginin yapilmasi agisindan bu islemin ardindan pandas
kiitiiphanesi yardimiyla veriler bir DataFrame iizerine aktarma fonksiyonu yazilmistir.

Fonksiyon Resim 5.6.’de verilmistir.

In [3]: def etiket_analizi(tweetler):
import pandas as pd
id_list = [tweet.id for tweet in tweetler]
tablom = pd.DataFrame(id_list, columns = ["id"])

tablom
tablom

["metin"] = [tweet.text for tweet in tweetler]

["gonderim_zamani"] = [tweet.created_at for tweet in tweetler]

["rt_edilmismi"] = [tweet.retweeted for tweet in tweetler]
tablom["rt_sayisi"] = [tweet.retweet_count for tweet in tweetler]
tablom["ekran_ismi"] = [tweet.author.screen_name for tweet in tweetler]
tablom["kullanici_takipci_sayisi"] = [tweet.author.followers_count for tweet in tweetler]
tablom["kullanici_konumu”] = [tweet.author.location for tweet in tweetler]
tablom["etiket_kullanimi"”] = [tweet.entities.get('hashtags') for tweet in tweetler]

return tablom

Resim 5.6. Tweet fonksiyonu 6rnegi
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Son olarak fonksiyonumuz cagrilarak tablomuz Jupyter Notebook igerisine yansitilmistir.
Sonuglarin 6rnegi asagidaki gorseldeki sekildedir. Tweetlerin tablo seklinde gosterimi

Resim 5.7.’de verilmistir.

id metin gonderim_zamani rt_edilmismi rt_sayisi ekran_ismi kullanici_takipci_sayisi kullanici_konumu
Deoband has
issued a fatwa 2019-06-29 " ‘153357 RRivEd
0 1144941855517188086 against TMC 12:13:05 False 2123 ippatel 69796 m,'ﬂﬂﬁ
MP Nusr...
Pakistan
doesn't care 2019-08-30 5
1 1145189600421224448 about Islam, 04-37-31 False 701 Imamofpeace 460819 Australia
they only c...
‘Dangal’ star
Zaira Wasim 2019-06-30
2 1145243458099191808 quits 08:11:32 False 486 TarekFatah 518098 Toronto, Ontario
Bollywood. o
Cla...
We had
suspected 2019-06-29
3 1144985275535245312 Congress 15:05:37 False 188 madhukishwar 2064744 New Delhi, India
manifesto was e
drafte..
Darul Uloom
Deoband is
4 1145174646108540929 most 2019'_06?30 False 213 DivyaSoti 17031 India
03:38:06
respected
institut....

Resim 5.7. Tweetlerin tablo seklinde gosterimi

Bu tablo iizerinden siralama, yogunluk ol¢iimii, kelime bulutu olusturma gibi islemler

yapilabilmektedir.

Tweetlerde gegen kelime frekanslar1 iizerinden Matplotlib kiitliphanesiyle bir grafik
asagidaki sekilde olusturulabilir. Kelime frekanslarina gére 6rnek gosterim Sekil 5.4.°de

verilmigtir.

Sekil 5.4. Yogunluklarina gore tweetlerde gecen kelimeler

In [15]: cizim.plot.bar(x = "kelimeler",y = "frekanslar");
6 1 BN frekanslar
5
41
34
2-
1 -
0 -
- kelimeler E
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Bu kullanicilar takipgi sayilarina gore siralanabilmektedir. Takipgi sayisina gore paylagim

yapan kisilerin siralamasi1 Resim 5.8.’de verilmistir.

ekran_ismi Kkullanici_takipci_sayisi

3 madhukishwar 2064744
2 TarekFatah 518098
1 Imamofpeace 460819
6 ZaidZamanHamid 258906
" PamelaGeller 200315
13 OplIndia_com 152893
5 ARanganathan72 148096
7 jihadwatchRS 123216
10 DVATW 89280
0 ippatel 69796

Resim 5.8. Takipgi sayisina gore paylasim yapan kisilerin siralamasi

Tweetlerde gecen kelimelerden kelime bulutu olusturulabilmektedir. Kelime bulutu

gosterimi Resim 5.9.”de verilmistir.

In [54]: kelimebulutu = WordCloud(background_color = "white").generate(metin)
#Kelimebulutu olustu. Simdi ¢izelim.

plt.imshow(kelimebulutu, interpolation = "bilinear")
plt.axis("off")

plt.tight_layout(pad = ©)
plt.show()

bollywood non- ca rerespect

https: co

wasim.-! mus,]_lm,0
Zaira sxen

ek’ ham

mean

fatma

ifty

islami

mL

Resim 5.9. Kelime bulutunun olusturulmasi
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5.5.6. PHP

PHP programlama dili ¢alismanin ilk asamasinda Tweetlerin, Twitter programlama ara yiizi
kullanilarak elde edilmesi asamasinda kullanilmistir. Gelistirilmeye 1994 yilinda baslanan
Rasmus Lerdorf isimli miihendisin kendi kisisel web sayfasini yonetmek igin Perl
betiklerinin temel alarak gelistirmesiyle baslamistir. Diger kullanicilara duyurulmasi ise
1995 yilinin haziran ayinda hata ayiklama siireclerinin hizlandirilmasi ve dilin iyilestirilmesi

ile olmustur [134].

Bu tarihten itibaren c¢esitli giincellestirmeler ile yeni versiyonunu yayinlayan dil son
versiyonu 7.3 siirlimii olarak 2018 y1ilinin aralik ayinda yayinlanmistir. Bir sonraki siiriimiin
ise 2019 yilinin Kasim ayinda yayinlanmasi planlanmaktadir [135]. Bu ¢alismada PHP nin

son slirlimii olan 7.3 versiyonu kullanilmigtir.

PHP, HTML isaretleme dili icerisinde kolaylikla kullanilabilmektedir. Ornegin asagida
ornegi verilen, HTML etiketleri arasinda yer alan <?php echo '<p>Bu bir ciimledir. </p>';

?> ifadesiyle ekrana “Bu bir ciimledir.” ciimlesi yazdirilabilmektedir.
<body>
<?php echo '<p>Bu bir ciimledir. </p>'; 7>

</body>

Calismada yapilan PHP programlama dili ile yapilan Twitter baglantist yapilmis ve
MY SQL veri tabani yapis1 kullanilarak kaydedilmektedir

5.5.7. MySQL

Calismada verilerin toplanmasi sirasinda kullanilan PHP programlama dili ile veriler Mysql
veri tabani kullanilarak kaydedilmistir. Mysql ¢ok kullanicilt bir veri tabani ydnetim
sistemidir. Sistem, c¢alismada tercih edilen Windows isletim sistemi i¢in ticretsiz olarak
kullanilabilmektedir. C ve C++ dilleri kullanilarak 1994 yilinda gelistirilmeye baslanan
Mysql’n ilk siiriimii Isveg sirketi MySQL AB tarafindan 1995 yilinda yayinlanmistir [136].
Bu tarihten itibaren ¢esitli versiyonlar1 yayinlanan veri tabani sisteminin 2018 yilinin Nisan

aymda 8.0 siirtimii kullanicilarla paylagilmistir. Calismada bu siiriim tercih edilmistir [137].

Mysql lizerinde islemlerin daha hizli yapilabilmesi i¢in phpMyAdmin isimli iicretsiz ve agik

kaynak kodlu bir yazilim mevcuttur.
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Bu aragla CSV ve SQL formatindaki dosyalar kolayca ice ve disar1 aktarilabilmekte, veri
tabani tablosu ve kullanicilar1 olusturulabilmektedir. Calismada phpMyAdmin araciligiyla
oncelikle tablo ve kullanici olusturulmus, kullaniciya yazma, okuma, degistirme, silme gibi

tiim veri tabani izinleri verilmigtir.
5.6. Veri Seti ve Onisleme

Tez kapsaminda yapilan deneysel ¢alismada ele alinan veri seti 290 bin tweetin on isleme
adimlarindan gegirilerek azaltilmasi sonucu elde edilen 162 bin tweetten olusmaktadir.
Tweetlerin elde edilmesi asamasinda ekonomi, saglik gibi 6zel bir konu belirlenmemis
aksine “Islam”, “Muslim” gibi kelimeleri farkli konulardan Tweetler alinmistir. Bu se¢im
sirasinda Islamofobi’nin sadece belirli bir alan iizerinden degil sosyal hayatin tiim
evrelerinde olusabilmesi diisiiniilmiistiir. Bir kisi ekonomik kaygilarla Miisliiman karsiti
olabilmekteyken, baska bir kisi kiiltiirel kaygilar1 sebebiyle Islamofobik sdylem
kullanabilmektedir.

Veriler ilk etapta PHP programlama dili yardimiyla ile temin edildiginde ilk olarak

Tweetler’de bazi istenmeyen durumlar ile karsilagilmistir:

e Ingilizce talep edilmis olmasina ragmen farkl dillerde gelen Tweetler

e Ayni ID’ye sahip Tweetler

e Farkli ID’ye fakat ayn1 metinsel icerige sahip Tweetler

e Pornografi veya kumar icerigi olan fakat sadece “islam” kelimesini bir tiir cok

gorilintiilenme taktigi olarak kullanan Tweetler

Bu Tweetlerin de dahil oldugu veri seti yaklasik 290 bin Tweet icermektedir. Fakat daha
dogru bir ¢alisma olmasi i¢in bu Tweetler kiimeden ¢ikarilmistir. Kalan 170 bin Tweet
icerisinde; emojilerin ve Ozel karakterlerin silinmesi, internet sayfasi baglantilarinin

temizlenmesi gibi bazi veri dnisleme islemleri yapilmistir.

Bu islemin ardindan 170.000 Tweet Islamfobi konusunda ¢alisma yapan, alaninda uzman 5
kisi tarafindan isaretlenmistir. Bu Isaretleme sonucunda 3 veya daha iistii goriis hangisi
olarak verilmisse bu esas kabul edilerek veri seti isaretlenmesi tamamlanmistir. Fakat bu
asamada veri setinin %53 olumlu %47 olumsuz oldugu goriilmiis ve dengeli bir sekilde
olusmasi icin rastgele bir se¢cimle 8 bine yakin olumlu icerikli Tweet ¢ikarilarak veri seti 162
bin Tweet’e indirilmistir. Bu durumda veri setinin %51,25 olumlu %48,75 olumsuz

tweetlerden olusur hale gelmistir.
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Isaretlenen bu Tweetler’de dogal dil isleme adimlarinin atilmasi Oncesinde; biitiin
kelimelerin kii¢iik harfe doniistiiriilmesi, noktalama isaretlerinin silinmesi benzeri bazi veri
on igleme islemleri yapilmistir. Bu asamada Jupyter notebook’tan faydalanilmistir. Resim
5.10°de 6rnek 6n isleme adimlarinin nasil yapildigina dair kod yapisi verilmistir. Bu islemler

sirasinda Python programlama dili ve Jupyter Notebook ara yiiziinden faydalanilmstir.

In [ ]:  #buyuk-kucuk donusumu
df['metin'] = df['metin'].apply(lambda x: " ".join(x.lower() for x in x.split()))

#noktalama isaretleri
df['metin'] = df['metin'].str.replace('[*\w\s]',"'")

#sayilar
df['metin'] = df['metin'].str.replace('\d',"'")

Resim 5.10. Tweet 6n isleme fonksiyonlari

Metnin istenilen sekle gelmesinin ardindan stopwords olarak adlandirilan ve Tiirkce
karsiligina “dolgu sozciik” denilebilecek bazi kelimelerin silinmesi asamasina gelinmistir.
Dolgu sozciikler tek basina bir anlam ifade etmeyen, dogal dil isleme ¢alismalarinda
caligmanin dogrulugunu etkilemeyen fakat donanimi gii¢ ve performans harcama yoniinden
yavaglatabilen unsfardir. Kavramin daha da iyi anlasilmasi agisindan bu kelimelere
Tiirkgeden 6rnek olarak “acaba, ama, aslinda, az, bazi, belki, biri, birkag, bir sey” kelimeleri

verilebilir.

Bilgisayar bilimi dnciilerinden Hans Peter Luhn tarafindan 1959 yilinda bir sunum sirasinda
"stoplist" ismiyle kullanilmis gegen yillar igerisinde isim degistirerek "stopwords" olarak

kullanimi stirmektedir [138].

Gegen yillarda stopwords kullanimi i¢in birgcok kiitliphane gelistirilmistir. Python
programlama dilinde en popiiler olan kiitiiphanelerden biri, diger dogal dil isleme
fonksiyonlarini da barindiran NLTK kiitiiphanesidir [139]. NLTK kiitiiphanesi 1991 yilinda
gelistirilmesine Python {izerinde baslanan, siniflandirma, etiketleme, koklendirme,
ayristirma, anlamsal akil yiiriitme gibi birgok yiirlitme islevini destekleyen bir kiitiiphanedir.
Farkl1 diller igin “stopwords” listeleri barindiran kiitiiphanenin ¢alisma sirasinda Ingilizce

listesi kullanilmustir.
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5.7. Algoritmalarin Veri Seti Kullamlarak Egitimi

Makine 6grenmesinde model egitimi bir makine 6grenme algoritmasinin {izerinde calistig1
verileri 6grenerek yeni tahminlerde bulunmasidir. Modelin egitimi makine 6grenmesinin
Oziidiir. Modelin verilere tam olarak uymamasi durumunda irettigi sonuglar dogru
olmayacaktir. Benzer sekilde egitimin fazlalagmasi overfitting ismi verilen soruna sebep

olacak ve tabiri caizse makinenin egitim setini ezberlemesine sebep olacaktir.

Modelin egitimi sirasinda uygulanan yapay Ogrenme, bilgisayar algoritmalarinin verileri
kullanarak karar verme yetenegini kazanmasi olarak tanimlanabilir ve model olusturmada
istatistik kuramini kullanmaktadir [140]. Yapay Ogrenmede amag eldeki verilerden
faydalanarak kendi kararini verebilen algoritmalar1 olusturmadir. Yapay 6grenme genel

olarak 3 ana gruba ayrilmaktadir. Bunlar gozetimli, gézetimsiz ve pekistirmeli 6grenmedir.

Ornek olarak, Twitter’in site iizerindeki Tweetleri spam veya spam degil diye ayirmaya
calisan bir algoritma gelistirmek istedigini diisliniiliirse, bunun i¢in ilk olarak elindeki spam

olarak etiketledigi Tweetler ile spam olmayan Tweetleri makinaya 6gretecektir.

Ardindan da yeni gelen bir Tweet’in spam olup olmadigini tahmin edebilecek ve eger spam
ise kullanicilarin zaman akisindan gizleyerek sitede daha kaliteli vakit gecirmelerini
saglayabileceklerdir. Bahsi gecen 6rnek makine 6grenimi boliimiinde ele alinan gozetimli

ogrenme kapsamindadir.

Twitter’in elindeki milyonlarca Tweet’i kendi igerisindeki gizli oriintiileri kullanarak bunlari
haber, spor, magazin, bilim gibi konulara otomatik olarak ayirmasi ise gozetimsiz
o0grenmeye Ornek olacaktir. Bu orneklerin 6tesinde pekistirmeli 6grenme igin ise soyle bir
ornek verilebilir. Facebook’a 3 fotograf yiiklendiginde Facebook’un bu fotograflarin her
birinde Facebook hesabi olmamasina ragmen annenizin yiizinii kare i¢ine almasi, bir
fotografa isim yazinca digerlerine otomatik olarak bu ismi tanimlamasi bir pekistirmeli
O0grenme Ornegidir.

Bu calisma kapsaminda toplanan veriler, egitim ve test seti olarak ayrilmistir. Egitim
setindeki veriler gdzetimli 6grenme uygulanmak iizere isaretlenmistir. Gozetimli 6grenme
elde bulunan bagimsiz degiskenleri kullanarak bagimli bir degiskenin bir 6zelligini tahmin
etmek i¢in kullanilabilmektedir. Bu kapsamda veriler ilk olarak Ridge Regresyonu ardindan

Bayes Ridge regresyonu ve son olarak da derin 6grenme yontemi modeli ile egitilmistir.
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5.7.1. Ridge regresyonu

Tahminler i¢in siklikla kullanilan ve ¢aligmada kullanilan Ridge Regresyonu’nun temellerini
olusturan yontem “En Kii¢iik Kareler Yontemi” dir [141]. Matematikte bir bagimli degisken
olan x ile bagimsiz degisken olan y arasindaki iliski sunan temel denklem Es. 4.1.”de goriilen

dogru denklemidir.

y = o+ f1Xi+ &i 4.2)

Formiilde;

y= Bagimh degisken

Bo. B1=Tahmin edilecek parametrelerdir.
Xi=Bagimsiz degisken
€i = Rastgele hata

Buradaki dogru denklemini bulurken veri kiimesindeki noktlar ile dogru arasindaki
uzakliklarin kareleri toplamini en aza indirecek dogru denklemini bulmaya calisilir. Bu
yontem en kiigiik kareler yontemi olarak isimlendirilmektedir. Es. 4.2.’de goriilen temel
denklem dogru denklemindeki i hatasin1 denklemde yalniz birakip her hata igin kareler

toplamini aldigimizda asagidaki formiile ulagilmaktadir.

q= Yily—(@+bx)] = TLi[y —a— bx]? (4.2)

Ridge regresyonunda X formiiliinde belirtilen bu temel regresyonuna ek olarak en kii¢iik
kareler farki terimi olarak tanimlanan q’ya yeni bir terim eklenmektedir. Es. 4.3.’de goriilen

bu yolla bagintiya katkisi olmayan degiskenlerin beta katsayilari kiigiiltiilmeye ¢aligilir.

q+aXpi’ (4.3)
Bu yeni denklemde X numarali denklemin sol tarafinda yer alan q’ya a ). B j ? eklenen
ifadesindeki a katsayisin1 dogrulugu yiikseltmek i¢in ayarlama yapan bir ceza terimi olarak
diisiiniilebilmektedir. Eger bu terim 0’a yaklasirsa a Y, £ j2 kism1 da 0 olacagindan sonug en

kiictik kareler yontemi ile ayn1 olacaktir.
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Aksi durumda ise a katsayisi ¢cok biiylik degerlere ulastiginda ise beta katsayilar1 sifira
yaklasacagi icin hatali bir sonu¢ bulunabilecektir. Dolayisiyla Ridge Regresyonunda a

degerinin dogru se¢imi 6onemlidir.

Ridge modeli Python’da from sklearn.linear_model import Ridge ifadesiyle ice
aktarilmaktadir. Ardindan Tfidf ile vektor haline getirilen veri seti, %80°1 egitim %20’si test
icin kullanilacak sekilde ayrilmustir. Egitim seti kullanilarak model egitilmis ve test
kismindaki tweet sonuglar1 tahmin edilmistir. Calisma sirasinda siniflandirici tanimlanirken

Resim 5.11°da goriilen kod ¢alistirilmustir.

for i,class_name in enumerate(class_names):
train_target = [ get_score(x == class_name) for x in train_labels ]
classifier = Ridge(alpha=1.0, copy_X=True, fit_intercept=True, solver='auto',
max_iter=120, normalize=False, random_state=0, t0l=0.0025)
classifier.fit(train_features, train_target)
prediction[:,i] = classifier.predict(test_features)
joblib.dump(classifier, class_name+'.pkl")

Resim 5.11 Ridge regresyonu ile egitim
Buradaki parametrelere yakindan bakilacak olursa;

Alpha: Teorik kisimda bahsi gegen alfa degeridir. Eger 0 segilirse Ridge Regresyonu en
kiigiik kareler farkina esit olacaktir. Cok biiyiik bir degerde ise beta katsayilart anlamsiz

kalabilecektir. Bu nedenle dikkatli se¢ilmelidir. Egitim sirasinda 1.0 degeri secilmistir.

Copy_x: X kopyalanasin m1 yoksa iizerine mi yazilsin sorusuna cevap vermektedir.

Calismada True diyerek kopyalanmasi istenmistir.

Fit_intercept: Bu model igin kesisim noktasi hesaplanip hesaplanmayacagi durumu

bildirilir. False olarak secildiginden hesaplamada hicbir kesisim noktasi kullanilmayacaktir.

Solver: Veri tiiriine bagli olarak ¢6ziiciiniin nasil segilecegini bildirir. Auto parametresinin
yaninda svd, cholesky, Isqr, sparse cg, sag ve saga seklinde alternatifleri vardir. Bu
alternatiflerin her biri farkli matematiksel yaklagimlar igerir. Auto se¢imi ise verinin tipine

bakarak otomatik bir secim yapmasini saglar.

Max_iter: Gradyan izdiisiirme i¢in maksimum yineleme sayisini verir. Varsayilan degeri

1000'dir. Egitim sirasinda 120 alinmustir.

Normalize: Bu parametre, fit intercept parametresi False olarak secildiginden goz ardi
edilir. Fakat True olarak secilme durumlarinda regresyonda normallestirme islemi

yapilmasini saglar.
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Random_state: Bu deger rastgele say1 liretecini baslatmak igin kullanilmaktadir. Eger bu
deger belirtilmezse, rastgele sayi iireteci her caligmasinda rastgele bir deger kullanacaktir.
Sabit bir deger belirleyerek yazilimin her ¢aligtirtlmasinda ayni say1 dizisinin belirlenmesi

saglanir.

Egitim sirasinda verilen 0 degeri de bu kapsamda diisiintilebilir. O yerine 34,42,123 gibi

baska rastgele bir say1 da verilebilir.

Tol: Coziimiin hassasiyet degerini belirtir. Egitim sirasinda 0,0025 olarak seg¢ilmistir.

5.7.2. Bayes regresyonu

Bayesci regresyon yontemi, normal dagilimda yer alan rastlanti degiskenleri icin Bayes
teoreminden yararlanilarak olusturulmustur. Bayes teoremi 18. Yiizyillda ismini aldigi
Thomas Bayes tarafindan bulunan ve olasilik kurami igerisinde incelenen kosullu olasilik
hesaplama formiiliidiir [142]. Teorem bir rassal degisken i¢in olasilik dagilimi iginde kosullu

olasiliklar ve marjinal olasiklar arasindaki iligkiyi gostermektedir. Bayes formiilii Es. 4.4 de

verildigi sekildedir.
_ P(BIA)P(A)
P(AIB) = =55 (4.4)

Burada bahsi gecen terimlere su sekilde bakilabilir:

P ( A | B) =B olay1 ger¢eklestiginde A olayinin gerceklesme olasilig1
P ( A) = A olaymnin ger¢eklesme olasiligi

P (B | A)= A olay1 gerceklestiginde B olaymin gerceklesme olasiligt
P ( B ) = B olaymin gerceklesme olasiligi

Bayes teoreminin makine 6grenmesi modeli olarak kullanilmas1 Naive Bayes simiflandirict

ile olmaktadir. Bu model gbézetimli 6grenme alaninda bir yaklagimdir.

Bayes lineer regresyonu, lineer regresyona bayesc¢i bir yaklagimdir. Regresyon modelinin
normal dagilima sahip hatalar1 oldugunda, Baye¢i liner regresyon ile modelin
parametrelerinin sonsal olasilik dagilimlari i¢in 1yi sonuglar elde edilebilmektedir. Bayes¢i
bakis agisinda nokta tahminlerinden ziyade olasilik dagilimlar1 kullanilarak lineer regresyon
formiile edilir. Bagimsiz degisken sonucu tek bir degeri tahmin etmez fakat olasilik

dagilimindan bir deger bulmaya galisilir.
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Bayesci lineer regresyon kullanimi i¢in ilk olarak Sklearn.linear model kiitiiphanesi
igerisinden BayesianRidge sinifi i¢e aktarilmistir. Ardindan Tfidf ile vektor haline getirilen
veri seti, %80’1 egitim %20’si test i¢in kullanilacak sekilde ayrilmistir. Egitim seti
kullanilarak model egitilmis ve test kismindaki Tweet sonuglar1 tahmin edilmistir. Modelin

egitimi Resim 5.12.’da verilmistir.

prediction = np.zeros((len(test_labels),len(class_names)))

for i,class_name in enumerate(class_names):
train_target = [ get score(x == class_name) for x in train_labels ]
classifier = BayesianRidge()
classifier.fit(train_features.toarray(), train_target)
prediction[:,i] = classifier.predict(test_features)
joblib.dump(classifier, class_name+' B.pkl")

Resim 5.12. Bayes lineeri ile egitim

Bayesci yaklasimda egitimin uzun siirmesi sebebiyle bu kisimda bir makine degisikligine

gidilmis ve daha yiiksek gecici bellege sahip bir makine ile egitim tamamlanmaigtir.
5.7.3. Derin 6grenme

Derin 6grenme veriden bilgi ¢ikarmak i¢in birden ¢ok katmanli bir yap1 kullanarak yiiksek
kararlilikta bilgi, kavram ve nesne tespiti yapabilen bir makine 6grenme sinifidir. Derin
ogrenme g¢aligmalarinda hem gozetimli hem de gozetimsiz 6grenme uygulanabilmektedir

[143].

Yapay Sinir Aglar1 derin 68renmenin temelini olusturmaktadir. YSA insan beyninden
esinlenerek tasarlanmistir, insan beyninde oldugu gibi néronlardan olusur. Bu néronlarin
tiimii birbirine baghdir ve ¢iktiy1 etkilemektedir. Ornek bir yapay sinir ag1 modeli Sekil

5.5.’de verilmistir.

Baglanti

Hucre

Girig Katmani Ara Katmanlar Cikis Katmani

Sekil 5.5. Ornek bir yapay sinir ag1
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Noronlar ii¢ farkli katmana ayrilir:

e Giris Katmani
e Gizli Katman(lar)

o (ikis Katmani

Giris katmani: Fonksiyonu giris verilerini almaktir. Bu c¢alismada giris katmani1 Twitter

platformu {izerinden paylasilan tweetlerden olugmaktadir.

Gizli katmanlar: Bu katmanda giris katmaninda alinan verilerde matematiksel hesaplamalar
yapilmaktadir. Derin 6grenmedeki “derin” ifadesi birden fazla gizli katman ibaresinden
gelmektedir. Kag gizli katman olacagina gelistirici karar vermelidir. Bu g¢alismada katman

sayis1 64 olarak secilmistir.

Cikis katmani: Gizli katmanlarda yapilanan matematiksel hesaplamalar sonrasinda olusan
cikt1 verilerini gostermektedir. Bu ¢alismada ¢ikt1 verisi bir Tweet’in Islamofobik séyleme

sahip olup olmadigidir.

Bir yapay sinir ag1 su cercevede ¢aligmaktadir. I1k olarak sinir ag1 olusturulup egitim verileri
hazirlanmakta, ardindan algoritmay1 baslatmak i¢in agirliklar (weight) degerlerine sifir
olmayacak sekilde rastgele degerler atanmaktadir. Egitim verileri ile ileri besleme uygulanir.
Geri yayilim algoritmasi ile agdaki her bir agirlik degeri i¢in kismi tiirevler bulunur. Meyilli
azalim algoritmas1 uygulanarak her bir agirlik giincellenir. Bu giincellemeler sonrasinda
maksimum iterasyon sayisi ile bir minimum degere ulasilmigsa egitim tamamlanmis olur.

Aksi durumda ise egitim verileri ile ileri besleme adimina tekrar doniiliir.

Derin 6grenme aglarinda aglarin karmasikligi parametre sayisi ile belirtilmektedir. Derin

O0grenme aglarinda parametre sayisi bazen 10 milyar1 dahi asabilmektedir [144].

Bu aglarda her katmanda bulunan ndronlar 6nceki katmanin ¢iktilarina, girdi vektoriine ve
agirliklar kiimesine bakarak bir aktivasyon fonksiyonu tiretir. Sigmoid, ReLU, Leaky ReLU
ve Softmax gibi farkli isimlerle olabilen aktivasyon fonksiyonlar1 6nceki katmanin biitiin
girdilerini alarak bir ¢ikt1 degeri iiretir ve sonraki katmana aktarir. Bu calismada softmax

aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir.

Softmax aktivasyon fonksiyonu derin 6grenme agi tarafindan iiretilen agirlik degerlerinden
faydalanarak olasilik temelli kayip degeri liretmektedir. Aktivasyon islemi sonucunda test

girdisinin her bir sinifa ait benzerligi i¢in olasilik degeri tiretilir. Derin 6grenme aginin ¢ikti
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olarak verdigi skor degerler normalize edilmemis degerlerdir. Softmax aktivasyon

fonksiyonu bu degerleri normalize ederek olasilik degerlerine doniistiiriir.

Bu doniistirme islemini en c¢ok olabilirlik (maximum likelihood) fonksiyonuyla
yapmaktadir. Softmax aktivasyon fonksiyonu, degerlerin biiyiik olmasindan 6tiirii likelihood

fonksiyonun logaritmasini alarak dagilimin yapisini korumaktadir.

Aktivasyon fonksiyonu sec¢iminin yaninda, derin 6grenme calismalarinda 6nemli bir
parametre se¢imi de hangi optimizasyon algoritmasinin uygulanacagidir. Bu algoritmalar
dogrusal olmayan problemlerin ¢ézlimiinde optimum degeri bulmakta kullanilmaktadir.
Yaygin olarak kullanilan optimizasyon algoritmalari rmsprop, stochastic gradient descent,
adagrad, adadelta, adam, adamax’tir. Bu ¢calismada rmsprop isimli optimizasyon algoritmast
kullanilmistir. Bu fonksiyon ilk olarak Geoffrey Hinton tarafindan bir ¢evrimi¢i kursta
Onerilen indirgeme tabanli optimizasyon teknigidir. Rmsprop, harekeretli ortalama kare

indirgemelerini kullanmaktadir. Bu yolla 6grenmenin kétiilesmesinin Oniine gegilmektedir.
Calismada egitim sirasinda Keras modiilii kullanilmustir.

Keras Python programlama dilinde gelistirilmis acik kaynakli bir sinir ag:1 kiitliphanesidir.
TensorFlow, Theano, PlaidML gibi farkli yapilar lizerinde ¢alisabilmektedir. Keras modiilii,
goriinti ve metin verileriyle calismay1 kolaylasgtirmak i¢in, katmanlar, aktivasyon
fonksiyonlari, optimize ediciler gibi sinir aglarinin yap1 taglari olan parametrelere dair ¢ok
sayida uygulama icermektedir. Bu calismada da derin 6grenme ile egitim sirasinda Keras

modiiliinden faydalanilmistir.

Bir keras modeli olusturulurken gizli katman sayisi, her katmandaki diigiim sayisi,
kullanilacak aktivasyon fonksiyonu, kayip fonksiyonu ve optimizasyon yontemi gibi

parametreler belirlenerek model yapisi olusturulmaktadir.

In [24]: | model_checkpoint = ModelCheckpoint('best.h5', monitor='val_loss', save_best_only=True,verbose=1)
redu = ReducelROnPlateau(monitor='val_loss', factor=8.5, patience=4, verbose=1, mode='min', min_lr=8.eeee1)
early = EarlyStopping(monitor='val_loss', min_delta=0, patience=17, verbose=1, mode='min')
cbacks = [model_checkpoint,early,redu]

In [25]: model = Sequential()
model.add(Bidirectional(LSTM(charlen, return_sequences=True), input_shape=(maxlen,charlen)))
model.add(Bidirectional (LSTM(charlen)))
model.add(Dense(outlen))
model.add(Activation('softmax'))
model.compile(loss="'categorical_crossentropy', optimizer='rmsprop',metrics=['acc'])

In [26]: hs = model.fit(x_train, y_train, batch_size=64,
epochs=150,validation_data=(x_test,y_test),callbacks=cbacks)

Resim 5.13. LSTM kullanimi1
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Calismada Keras ile model olustururken Resim 4.11.’de verilen kod yapisi uygulanmistir.
Model olusturulurken kullanilan batch size parametresi agirliklarin giincellenmesinin
gerceklestigi aga verilen alt orneklerin sayisimi ifade etmektedir. Genellikle 32 degeri
varsayilan kabul edilmekle beraber bu sayinin katlari olan 64 128 ve 256 da kullanilir.
Calismada verinin biiyiikliigii de goéz Oniinde bulundurularak 64 kullanilmistir. Deger
arttikca daha dogru gradyan degerleri hesaplanabilir ve linerizasyon azaltilabilir. Batch size
gibi egitim sirasinda kullanilan bir bagka parametre de epoch’tur. Egitim turu anlamina gelen
epoch, egitim sirasinda tiim egitim verilerinin aga gdsterilme sayisidir. Model egitilirken
verilerin biiyiikligiinden dolay1 hepsi ayni anda egitime katilamayabilmektedir. Belirlenen
sayida parcalar halinde egitim siireci gerceklesmektedir. Ilk belirlenen parga egitildikten
sonra elde edilen basarima gore agirliklar belirlenir ve ardindan geri yayilim ile basta
rastgele verilen agirliklar glincellenmektedir. Her egitim turunda agirliklar bu sekilde bir
onceki agirliklar giincellenecek sekilde gergeklesmektedir. Bu islem tekrarlanarak model
i¢in en uygun agirlik degerleri hesaplanmaktadir. Dogruluk azalmaya baslayana kadar epoch
sayis1 artirilir, dogrulugun en yiiksek oldugu yer ideal epoch sayisini vermektedir. Bu

calismada epoch sayisi 150 olarak belirlenmistir[145].

Modelin egitimi sirasinda harf bazli Uzun Kisa Vadeli Hafiza Aglar1 (LSTM) kullanilmistir.
LSTM’in 6zelligi uzun vadeli bagimliliklar1 6grenebilen bir tekrarlayan sinir agi tiirii
olmasidir. ilk olarak 1997 yilinda Sepp Hochreiter ve Jiirgen Schmidhuber tarafindan
Onerilmistir. Bu tarihten itibaren bir¢ok projede kullanilan yontem metin sikistirma, el yazisi

tanima, konusma tanima gibi bir¢ok alanda basarili uygulamalar ile giindeme gelmistir [146]

[147].

LSTM yapisinin tekrar eden sinir aglarindan farki tek bir sinir ag1 katmani degil, 6zel bir
sekilde baglhh 4 farkli katmana sahip olmasidir. Bu katmanlar kap1 olarak
isimlendirilmektedir. Normal akisin disinda disaridan da bilgi alabilen bir yapidir. Alinan

bilgiler depolanabilir, hiicreye yazilabilir, okunabilmektedir.

Hiicre neyi depolayacagini, ne zaman okumasina, yazmasina veya silmesine izin verecegini
kapilar sayesinde karar verebilmektedir. Bu kapilarda bir ag yapis1 ve aktivasyon fonksiyonu
igermektedir. Tipki noronlarda gerceklestigi sekilde gelen bilgi agirligima bakilarak
gecirilmekte veya durdurulmaktadir. Bu agirliklar tekrarlayan agin 6grenmesi sirasinda
hesaplanmaktadir. Bu yap ile hiicre veriyi kullanip kullanmayacagi 6grenmektedir. Ornek

ag yapisi1 Sekil 5.7.’da verilmistir.
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Sekil 5.7. LSTM ag yapis1 6rnegi

5.8 Deney Sonuclar

Calismada Google tarafindan ticretsiz olarak saglanan ve Tesla K80 ekran kart1 ile GPU
destegi saglanan Google Colab isimli arayiiz kullanilarak 6nce veri seti iginde ardindan daha

onceden goriilmemis Tweetler iizerinde dogruluk tahmini yapilmstir.
5.8.1 Veri seti icin test Sonuglar:

Calismada Ridge Regresyonu, Bayes¢i Ridge Regresyonu ve derin 6grenme kullanilarak
model egitilmistir. Bu egitimlerde veri setinin %80°lik kism1 kullanilmis ve %20’si test igin
ayrilmistir. %80-%20 se¢iminde Scikit-learn tarafindan Onerilen bolme oranlar1 esas
alimmistir. Bu boliinme isleminde random_state degiskeni 0 degiskenine esitlenmistir. Bu
yolla testler sirasinda veri setinin farkli boliimlerinin egitim ve test seti olarak ayrilmasinin

Ontine gegilmistir.

Veri seti igerisindeki tweetler i¢in alinan Sonuglar ilk olarak her model i¢in hata matrisinde
gosterilmistir. Hata matrisi makine Ogrenimi alaninda ve oOzellikle de istatistiksel
siiflandirma problemlerinde modelin performansinin gorsellestirilmesine olanak saglayan

bir matristir. Ornek bir hata matrisi Cizelge 5.1°de verildigi gibidir.

Cizelge 5.1. Hata matrisi 6rnegi

Gerc¢ek Sonuc¢

False True

(P2
=
£ |False 1 2
45
£
I
S | True 3 4
|—




55

Bu matris False ve True boolean degerlerini siniflandirmakta kullanilan modelin egitim
sonrasinda test sonuglarini gostermektedir. Gergekte False olan bir deger False olarak tahmin
edilmis, fakat False olan 3 deger True olarak tahmin edilmistir. Benzer sekilde True olan 4
deger True olarak tahmin edilirken, 2 adet True olan deger ise False olarak tahmin edilmistir.
Bu matrisi False veya True degil de False m1 yoksa False degil mi seklinde yeniden
diizenlediginde gorselde verilen tablo elde edilecektir. Bu matris 6rnegi Cizelge 5.2°de

verilmistir.

Cizelge 5.2. False veya Not False degil sonuglu hata matrisi 6rnegi

Gerc¢ek Sonug¢

False Not False

False 1(TP) 2(FP)

Not False 3(FN) |4(TN)

Tahmini Sonug

Tablo hiicrelerinde sayilarin yaninda yazan TP, FP, FN ve TN ifadeleri hata matrislerinde
siklikla kullanilan True Positives, False Positives, False Negatives, True Negatives

ifadelerinin kisaltmalaridir.

True Positives = Dogru Pozitifler
False positive = Hatal1 Pozitifler
True negative = Dogru Negatifler

False negative = Hatal1 Negatifler anlaminda kullanilmaktadir. Dogru ile baglayan ifadeler

dogru tahminleri gosterirken, hatali ile baglayan ifadeler hatali tahminleri gosterir.

Hata matrisi ile elde edilen TP, TN, FP ve FP sayilariyla precision, recall ve F1-score( F1-

skoru harmonik ortalamayi kullanir.) dlgiitlerinde modellerin basarisi test edilmistir.
Recall: Pozitif durumlarin ne kadar basarili tahmin edildigini gdsteren olciittiir.
Recall = Dogru Pozitifler / (Dogru Pozitifler + Hatal1 Negatifler)

Precision: Pozitif olarak tahmin edilen bir durumdaki bagarty1 gosteren Ol¢iittiir.

Precision = Dogru Pozitifler / (Dogru Pozitifler + Hatali Pozitifler)
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F-1 Skoru: Recall ve Precision olgiitlerinin harmonic ortalamasidir.(Harmonik ortalama,
aritmetik ortalama ve geometrik ortalama gibi pisagorik ortalamalardan biridir. Genellikle

oranlarin ortalamasinin istendigi durumlar i¢in kullanilir.)
F-1 Skoru = 2*Precision*Recall / (Precision + Recall)

Ridge Modeli i¢in elde edilen recall, precision ve F-1 skor degerleri Cizelge 5.3.’de

verilmistir.

Cizelge 5.3. Ridge egitim sonuglar1

Precision | Recall |F1-Score
Negatif 0.994 0.954 0.974
Pozitif 0.934 0.002 0.962
Micro AVG 0.969 0.969 |0.969
Macro AVG 0.964 0.969 0.969
Weighted AVG |0.970 0.969 0.969

Bayes¢i Ridge Modeli i¢in elde edilen recall, precision ve F-1 skor degerleri Cizelge 5.4.’de

verilmistir.

Cizelge 5.4. Bayes egitim sonuglar1

Fi-

Precision | Recall |Score

Negatif 0.995 0.927 0.960
Pozitif 0.899 0.993 |0.944
Ortalama 0.957 0.953 0.953

Derin Ogrenme Modeli igin elde edilen recall,precision ve F-1 skor degerleri Cizelge 5.5.’de

verilmistir.

Cizelge 5.5. Derin 6grenme egitim sonuglari

F1-

Precision | Recall | Score

Negatif 0.989 0.996 0.992
Pozitif 0.994 0.983 0.989
Ortalama 0.991 0.991 0.991
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5.8.2. Harici Tweetler icin Deney Sonuclari

Deneysel caligmanin ikinci asamasinda modellerin testi i¢in veri setinin igerisindeki
Tweetler yerine, veri setinde bulunmayan 100 farkli tweet alnarak Islamofobik ve
Islamofobik degil seklinde etiketleme yapilmustir. Ardindan etiketlenen tweetler modellerde

test edilerek modelin dogrulugu arastirilmistir.
Harici Tweetler i¢in Ridge Regresyonu Sonuglart

(Calismada Ridge Regresyonu ile yapilan modellemede 100 tweet test edilmistir. Bu test
sonucunda 100 Tweet’in 82’1 dogru bilinmis fakat 18 tweette model hatali cevap vermistir.

Bu sonuglara gore olusan hata matrisi asagida verilmistir.

Cizelge 5.6. Gorlilmemis veride Ridge Regresyonu egitim sonuglari

Gerc¢ek Sonuc¢
False | True
(P4
=
S |False 61 |8
9]
£
£
S | True 10 |21
|_

Bu cevaplara birer dogru ve yanlis tahmin 6rneklerinin yer aldig1 tablo asagida verilmistir.
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Cizelge 5.7. Goriilmemis veride Ridge Regresyonu test sonucu ornekleri

Test edilen Tweet

Gergekte Olan

Tahmin

No but we should ban Islam,
we are a Christian nation
that separated our laws from
religion centuries ago, Islam
is barbaric in it's essence and
isn't  compatible  with

western culture.

Islamofobik

Islamofobik

It's something else when
you are able to start a flame
in a young mind and
hopefully able to keep em

off gang life thanks to Islam

Islamofobik Degil

Islamofobik Degil

Dont apologize for the
christians plz apologize for
yourself for the unjust
decision  with  youself
against God.If you have
problems with people who
practice islam wrong dont
blame Islam.pure love you

preached.

Islamofobik

Islamofobik Degil

And the fun fact is More
than Half of the militia
deployed in ISIS were ex
con, service men from
across the globe US, Bitain,
Russia. They were crazy
hired assasins and they did
extremely wrong things in

name of Islam.

Islamofobik Degil

Islamofobik
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Modelin kendi veri seti igerisin yapilan testte dogruluk orani %96 iken farkli bir veride %82
dogrulukta kalinmistir. Bu, modelin egitimi sirasinda overfitting (asir1 6grenme) oldugunu

gostermektedir.

Harici Tweetler i¢in Bayes Regresyonu Sonuglart

Calismada Bayes Regresyonu ile yapilan modellemede 100 tweet test edilmistir. Bu test
sonucunda 100 Tweet’in 89’1 dogru bilinmis fakat 11 tweette model hatali cevap vermistir.

Bu sonuglara goére olusan hata matrisi asagida verilmistir.

Cizelge 5.8. Goriilmemis veride Bayes Regresyonu egitim sonuglari

Gercek Sonug
False | True

(L)

-]

S |False 70 |10

[9)]

£

=

S |True 1 19

|_

Bu cevaplara birer dogru ve yanlis tahmin 6rneklerinin yer aldigi tablo asagida verilmistir.
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Cizelge 5.9. Goriilmemis veride Bayes Regresyonu test sonucu 6rnekleri

Test edilen Tweet

Gergekte Olan

Tahmin

Because Islam is not a
religion it’s an ideology to

take over governments

Islamofobik

Islamofobik

“The Golden Age of Islam”
that Neil is talking about
was not ended by the allies
in 1920, it was when 4
million (estimated) Arabs
and Khwarezmian people

were Killed in the 1220s by
Baghdad’s

aqueduct system still is not

mongols.

fully rebuilt to this day from

those events

Islamofobik Degil

Islamofobik Degil

What is wrong with the
heads of this devilish
people. Can we have peace
& why is all this evil comes

out of the Islamic world.

Islamofobik

Islamofobik Degil

| think I've read about this
before. If I remember right
pretty much Ishmael or his
later generations began
Islam because Isaac was

chosen over him?

Islamofobik Degil

Islamofobik

Modelin kendi veri seti igerisin yapilan testte dogruluk oran1 %95 iken farkli bir veride %89

dogrulukta kalinmistir. Bu, modelin egitimi sirasinda nispeten de olsa overfitting (asiri

o0grenme) oldugunu gostermektedir.



Harici Tweetler icin Derin Ogrenme Sonuglar

Calismada derin 6grenme kullanilarak yapilan modellemede 100 tweet test edilmistir. Bu

test sonucunda 100 Tweet’in 68’1 dogru bilinmis fakat 32 tweette model hatali cevap

vermistir. Bu sonuglara gore olusan hata matrisi agagida verilmistir.

Cizelge 5.10. Goriilmemis veride Derin Ogrenme test sonucu drnekleri

Gercek Sonug
False | True

(L)

-]

£ |False 43 |4

[9/]

£

=

S | True 28 |25

|_

Bu cevaplara birer dogru ve yanlis tahmin 6rneklerinin yer aldigi tablo asagida verilmistir.

Cizelge 5.11. Gériilmemis veride Derin Ogrenme test sonucu drnekleri

Test edilen Tweet

Gergekte Olan

Tahmin

Pakistani jihadis r ideolocal
flag holders of urself. U
supported Muslim league &

direct action of Jinnah.

Islamofobik

Islamofobik

My  fellow muslims,
unfortunately this guy has

rocked my faith in Islam.

Islamofobik Degil

Islamofobik Degil

Tell me you have not
learned anything from this!
Meanwhile, back on the
farm: What about - Halal

meat, Sharia law.

Islamofobik

Islamofobik Degil

In kasmir operation... What
is 370 article.

Islamofobik Degil

Islamofobik
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Modelin kendi veri seti igerisin yapilan testte dogruluk oran1 %99 iken farkli bir veride %68
dogrulukta kalinmistir. Bu, modelin egitimi sirasinda diger modellere gore ¢ok daha fazla

overfitting (asir1 6grenme) oldugunu gostermektedir.

Harici Tweetler i¢in Deney Sonuc¢larimin Karsilastirilmast

Calisma sirasinda her tic modelin testinde ayn1 100 tweet kullanilarak daha dogru bir
kargilastirma yapilmasi amaglanmistir. Modellerin egitimi sirasinda en uzun stireyi derin
o6grenme modeli alirken, en kisa siirede egitim Ridge modeli ile yapilmistir. Modellerin

egitimi sirasinda harcanan siire tabloda verilmistir.

Cizelge 5.12. Modellerin egitim siireleri karsilastirmasi

Model Egitim Siiresi
Ridge Regresyonu 30 saniye
Bayes Regresyonu 10 dakika
Derin Ogrenme 500 dakika

Bu egitim siireleri sonunda test edilen 100 tweet i¢in alinan dogruluk sonuglari tabloda
verilmistir.

Cizelge 5.13. Modellerin goriilmemis verideki dogruluk yiizdeleri karsilagtirmasi

Model Dogruluk Yiizdesi
Ridge Regresyonu %82
Bayes Regresyonu %89
Derin Ogrenme %68

Dogruluk oranlarina ve egitim sirasinda gegen siireye bakilarak bir se¢im yapildiginda Bayes

Regresyonu kullanmanin daha avantajli oldugu goriilmektedir.

Deney Sonuglarinin Diger Calismalarla Karsilastirilmasi

Sosyal medyadaki Islamofobik nefret sdyleminin tespiti konusunda Bertie Vidgen ve Taha
Yasseri tarafindan yapilan ¢aligmada [1] Naive-Bayes, Random Forests , Lojistik Regresyon

ve Karar Agaclar1 algoritmasi kullanilmistir. Bu algoritmalar igerisinde en yiiksek dogruluk
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oranina %69.13 ile Naive-Bayes algoritmasinda ulagilmistir. Vidgen ve Yasseri tarafindan
yapilan ¢alismada belirlenen hesaplar1 takip eden kullanicilarin tweetleri alinarak 140

milyonluk bir veri seti kullanilmstir.

Tez ¢aligmasinda ise kullanici bazli bir tweet se¢imi yapilmamustir, bunun yerine kullanicilar
g0z ardi edilerek dogrudan arama kismindan elde edilen tweetler iizerinden veri seti
olusturulup, bu veri setinin manuel olarak isaretlemesi yapilmistir. Bu yaklasim da daha
kiigiik bir veri setiyle de olsa 6nceden goriilmemis veride dahi %89 gibi yiiksek bir dogruluk

oranina ulagilabilmesini saglamistir.

Cin sosyal aglarindaki Islamofobik nefret sdyleminin tespiti i¢in Bailey Marshech ve
Kangyu Mark Wang yapilan ¢alismada [2] igerisinde “muslim”, “Islam”, “halal”, “Allah”
kelimelerinden biri gegen 77.462 gonderi indirilmistir. Bu veri setinden 2.000 tweet negatif
ve pozitif olarak elle isaretlenmis, geri kalan gonderilerde gozetimli makine dgrenmesi
algoritmalar1 kullanilarak tahminlerde bulunulmustur. Bu sonuglara gore Cin’in farkli
eyaletlerindeki Islamofobik tweet yiizdeleri %1.2 ile %4.9 arasinda bulunmustur. Marsheck
ve Wang tarafindan yapilanan ¢aligmada test setinde ne kadarlik bir dogruluk oranina
ulasildig1 hakkinda bilgi verilmemistir. Fakat egitim setinin, veri setinin %2,5 gibi diistik bir
kismina denk gelmesi yetersiz 6grenme (underfitting) problemi yasanmis olabilecegini
gostermektedir. Marsheck ve Wang tarafindan yapilan ¢aligmanin egitim sonuglari erisime

acilmadigi i¢in tez ¢alismasi ile bir karsilagtirma yapilma sansi olmamustir.
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez calismasi kapsaminda, yapay zeka teknikleri kullanilarak, sosyal medya
platformlarindan twetter iizerindeki paylasimlardan duygu analizi yapilmaya g¢alisilmistir.
Calisma oOzelinde islamofobia duygusu arastirilmis bu amagcla icerisinde “Islam” ve
“Muslim” kelimeleri gecen 162.000 ingilizce dilinde tweetten olusan bir veri seti
olusturulmustur. Bu tweetler bes kisi tarafindan islamofobik veya degil seklinde siniflara
ayrilmigtir. Bu veri setinin %80’1 egitim kalanlar ise test amagli kullanilmistir. Agin
ezberleme yapmamasi i¢in egitim ve test verilerinde kullanilan tweetlerin islamofobiklik
oranlari esit tutulmustur. Ug¢ farkli siniflandirict kullanilmis, her {ic model iginde %95’in
iizerinde dogruluga ulasilmistir. Fakat aragtirmanin dogrulugunu daha iyi saptayabilmek ve
egitim sirasinda olusabilecek asir1 6grenme gibi problemleri tespit edebilmek i¢in ikinci
asamada 100 tweetten olusan yeni bir veri seti olusturulmustur. Bu yeni tweetler ile yapilan
testlerde Bayes Regresyonu’nda %89, Ridge Regresyonu’nda %82, derin 6grenme
modelinde ise %68 dogruluga ulasilmustir. i1k veri seti ile ikinci veri seti arasindaki dogruluk
oranlarindaki farkin temel sebebi olarak kelime ve climle yapisi ¢ok farkli tweetler ile
karsilagildiginda dogru sekilde siniflandirma yapilamamasi goriilebilir. Bu problemin
asilmasi igin test amagl kullanilan, goriilmemis veri setinin de ¢esitli Onisleme
asamalarindan gegcirilip sonrasinda test edilmesi basariy1 artirabilir, egitim i¢in ¢ok daha

genis veri setleri ele alinabilir.

Goriilmemis veride modellerin dogruluk oranlar1 arasindaki farkliliklar incelenecek olursa;
Bayes Regresyonu olasiliksal bir yaklasim oldugu igin, dzellik ¢ikarip ezberleme daha az
oldugundan, en yiiksek dogrulukta calisan model oldugu soéylenebilir. Derin 6grenme
yaklasiminda ise yiiksek epoch sayisi ve veri setinin yeterince biiyiik olmamasi asiri
ogrenmeyi dogurabilmektedir. Ridge regresyonunda yasanan nispeten diisiisiin sebebi ise
veri setindeki twetler arasindaki korelasyonun fazla olmasi durumunda &zellik (feature)
sayisinin ¢ok olmasinin getirdigi hata oraninin artmasi olarak degerlendirilebilir. Burada
ceza algoritmasi degistirilebilir. Ayrica derin 6grenme calismasinin i¢ine Ridge modeli

eklenerek hibrit bir modelle asir1 6grenme azaltilabilir.

Calismanin baglica kisitliligr verilerin kapsamidir. Daha iyi sonuglar elde etmek i¢in, farkli
dillerdeki Islamofobik ve Islamofobik olmayan tweetler eklenerek ve daha fazla tweet
iizerinden egitim yapilarak veri setlerinin kapsami arttirilmalidir. Bagka bir kisitlama yanlig

yazilan kelimelerdir. Farkli bir ¢aligmada ek bir kiitiiphane gelistirilerek yanlis yazilan
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kelimeler ile ilgili de otomatik diizeltme islemi yapilabilir. Yanlis yazilmisg bu kelimeler

diizeltildikten sonra daha iyi sonuglar elde edilebilir.

Tweetler igerisinde bir bagkasinin paylagimina atifta bulunurken dile getirilen kiifiir ifadeleri
de o tweeti atan kisinin nefret sdylemine sahipmis gibi simiflandiricilar tarafindan
anlasilabilmektedir. Gelecek calismalarda ifadenin climle i¢indeki baglaminin da dikkate
alindig1 aragtirmalar yapilmast hedeflenmektedir. Ayrica smiflandiric1 tarafindan
olusturulan nefret sdylemine sahip tweetlerden bir sozliik olusturularak, ilgili konuda

caligma yapan kisilerin arastirmalarina katki sunulmasi planlanmaktadir.



10.

11.

67

KAYNAKLAR

Vossen,G. and Hagemann,S. (2007). Unleashing Web 2.0: From Concepts to Creativity.
Amsterdam:Morgan Kaufmann Books,47.

Ryan, J. (2010). A History of the Internet and the Digital Future. London: Reaktion
Books,138.

Assimakopoulos, S and Baider, F. (2017). Online Hate Speech in the European Union:
A Discourse-Analytic Perspective. Manhattan: Springer International Publishing,11.

Russell, M. A. (2011). Mining the Social Web: Analyzing Data from Facebook, Twitter,
LinkedIn, and Other Social Media Sites. Sebastopol: O'Reilly Media,182.

Thomas Davidson, D. W. (2017). Automated Hate Speech Detection and the Problem of
Offensive Language. Paper presented at the Proceedings of the Eleventh International
AAAI Conference on Web and Social Media, Montréal, Québec, Canada

Kelly Reynolds, A. K. (2011). Using Machine Learning to Detect Cyberbullying. Paper
presented at the 10th International Conference on Machine Learning and Applications

and Workshops , Honolulu, Hawaii,USA

Michael Ashcroft, A. F. (2015). Detecting Jihadist Messages on Twitter. Paper presented

at the European Intelligence and Security Informatics Conference, Manchester, England.

Internet: Record number of anti-Muslim attacks reported in UK last year (2018).
https://www.theguardian.com/uk-news/2018/jul/20/record-number-anti-muslim-
attacks-reported-uk-2017, Son Erisim Tarihi: 02.01.2020

Internet:  Islamophobes Came for Americans on the Campaign Trail.
https://foreignpolicy.com/2019/03/13/islamophobes-came-for-americans-on-the-

campaign-trail, Son Erisim Tarihi: 02.01.2020

Internet:Islamophobia.(2019).https://trends.google.com/trends/explore?g=islamophobia
&geo=US, Son Erisim Tarihi: 02.01.2020

Awan, 1. (2014). Islamophobia and Twitter: A Typology of Online Hate Against
Muslims on Social Media. Policy and Internet,26(4),133-151.



68

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

Magdy,W. Darwish,K. and Abokhodair,N.,(2015,Dec). Quantifying Public Response

towards Islam on Twitter after Paris Attacks. Social and Information Networks,1-9.

Makice, K. (2009). Twitter API: Up and running: Learn how to build applications with
the Twitter API. California :O'Reilly Media, 132-142.

Internet: Twitter, About Twitter limits. URL: https://help.twitter.com/en/rules-and-
policies/twitter-limits, Son Erisim Tarihi: 24.07.2019

Internet: Statista, Number of monthly active Twitter users worldwide from 1st quarter
2010 to 1st quarter 2019, URL.: https://www.statista.com/statistics/282087/number-of-
monthly-active-twitter-users/, Son Erigim Tarihi: 24.07.2019

Stukal, D., Sanovich, S., Bonneau, R. and Tucker, J. A. (2017). Detecting bots on
Russian political Twitter. Big Data, 5(4), 310-324.

Internet:  Statista, Number of monthly active Twitter users, URL:
https://www.statista.com/statistics/282087/number-of-monthly-active-twitter-users/,
Son Erisim Tarihi:2019

Warner,W., Hirschberg.J, Detecting Hate Speech on the World Wide Web. Paper
presented at the LSM '12: Proceedings of the Second Workshop on Language in Social
Media 2012, Stroudsburg,USA.

Lynn, T., Endo, P. T., Rosati, P., Silva, I., Santos, G. L. and Ging, D. A Comparison of
Machine Learning Approaches for Detecting Misogynistic Speech in Urban Dictionary.
Paper presented at the IEEE Cyber Science 2019, Oxford,England.

Perello, C., Tomas, D., Garcia-Garcia, A., Garcia-Rodriguez, J., & Camacho-Collados,
J. (2019). Setting a Strong Linear Baseline for Hate Speech Detection. In Proceedings of
the 13th International Workshop on Semantic Evaluation, Minneapolis, Minnesota,

United States of America

Bhandary, U. (2019). Detection of Hate Speech in Videos Using Machine Learning.

Master’s Thesis, San Jose State University, California.


https://help.twitter.com/en/rules-and-policies/twitter-limits
https://help.twitter.com/en/rules-and-policies/twitter-limits
https://www.statista.com/statistics/282087/number-of-monthly-active-twitter-users/
https://www.statista.com/statistics/282087/number-of-monthly-active-twitter-users/

22.

23.

24,

25.

26.

27.

28.

29.

30.

69

Sahibani, P., Rathod, K. and Padhiyar, A. Forecast Of Online Radicalization Of Twitter
Text Content Using Enhanced Classification Methods. Journal of Applied Science and
Computations,654-658

Niam, I. M. A., Irawan, B., Setianingsih, C. and Putra, B. P. (2018). Hate Speech
Detection Using Latent Semantic Analysis (LSA) Method Based On Image. Paper
presented at the International Conference on Control, Electronics, Renewable Energy

and Communications, Bandung, Indonesia.

Dadhe, M., Masidkar, M. Vaidya, V. and Jalan, P. A. Detection of Abusive Language
from Tweets in Social Networks. International Journal on Recent and Innovation Trends

in Computing and Communication, 6(3), 148-151.

Sap, M., Card, D., Gabriel, S., Choi, Y., Smith, N. A., Bosselut, A. and Choi, Y. (2016).
The Risk of Racial Bias in Hate Speech Detection. ACL,516-527.

Mulki, H., Ali, C. B., Haddad, H. and Babaoglu, 1. (2019). N-gram embeddings for Hate
Speech Detection in Multilingual Tweets. Paper presented at the 13th International

Workshop on Semantic Evaluation, Minneapolis, Minnesota, United States of America

Setyadi, N. A., Nasrun, M., and Setianingsih, C. (2018). Text Analysis For Hate Speech
Detection Using Backpropagation Neural Network. International Conference on

Control, Electronics, Renewable Energy and Communications, 159-165.

Siegel, A., Nikitin, E., Barbera, P., Sterling, J., Pullen, B., Bonneau, R. and Tucker, J. A.
(2019). Trumping Hate on Twitter? Online Hate in the 2016 US Election and its
Aftermath.

Sazany, E. and Budi, I. (2018). Deep Learning-Based Implementation of Hate Speech
Identification on Texts in Indonesian: Preliminary Study. Paper presented at
the International Conference on Applied Information Technology and Innovation, West

Sumatra,Indonesia.

Kiilu, K. K., Okeyo, G., Rimiru, R. and Ogada, K. (2018). Using Naive Bayes Algorithm
in detection of Hate Tweets. International Journal of Scientific and Research
Publications, 8(3), 99-107.



70

31.

32.

33.

34.

35.

36.

37.

38.

39.

40.

Mishra, P., Del Tredici, M., Yannakoudakis, H. and Shutova, E. (2018 ). Author
Profiling for Hate Speech Detection. Paper presented at the Proceedings of the 27th
International Conference on Computational Linguistics, Santa Fe, New Mexico, United

States of America

Kwok, I. and Wang, Y. (2013). Locate the hate: Detecting tweets against blacks.
In Twenty-seventh AAAI conference on artificial intelligence, Bellevue, Washington,

United States of America.

Magu, R., Joshi, K. and Luo, J. (2017). Detecting the hate code on social media. Paper
presented at the Eleventh International AAAI Conference on Web and Social Media,

Montréal, Québec, Canada

Awan, |. (2014). Islamophobia and Twitter: A typology of online hate against Muslims
on social media. Policy & Internet, 6(2), 133-150.

Awan, |. (2016). Islamophobia in Cyberspace: Hate Crimes Go Viral. New York
:Routledge,172-173.

Ayhan, B. ve Cifci, M. E. (2018). ISID, Propaganda ve Islamofobi. Medya ve Din
Arastirmalart Dergisi, 1(1), 17-32.

Kog, C. T. (2018) Yeni Medyada Islamofobik Soylemin Uretimi: Facebook
Ornegi. Medya ve Din Arastirmalart Dergisi, 1(2), 211-242.

Bleich, E. (2011). What is Islamophobia and how much is there? Theorizing and
measuring an emerging comparative concept. American Behavioral Scientist, 55(12),
1581-1600.

Awan, 1. (2016). Islamophobia in Cyberspace: Hate Crimes Go Viral. Routledge.In D.
Gambetta (Ed.), Making sense of suicide missions.New York: Oxford University
Press, 164.

Hoffman, B. (2009). Radicalization and subversion: Al Qaeda and the 7 July 2005
bombings and the 2006 airline bombing plot. Studies in Conflict & Terrorism, 32(12),
1100-1116.



41.

42.

43.

44,

45.

46.

47.

48.

49.

50.

51.

52.

71

Awan, M. S. (2010). Global terror and the rise of xenophobia/lslamophobia: An analysis

of American cultural production since September 11. Islamic Studies, 521-537.

Bayrakli, E. and Hafez, F. (2016). The state of islamophobia in Europe. European
Islamophobia Report, 5-10.

Wetherell, M. (2019). Understanding the Terror Attack: Some Initial Steps. New
Zealand Journal of Psychology, 48(1), 6-7.

Besley, T. and Peters, M. A. (2019). Terrorism, trauma, tolerance: Bearing witness to
white supremacist attack on Muslims in Christchurch, New Zealand. Educational
Philosopy and Theory,1-11

Kwon, K. H., Chadha, M. and Wang, F. (2019). Proximity and Networked News Public:
Structural Topic Modeling of Global Twitter Conversations about the 2017 Quebec
Mosque Shooting. International Journal of Communication, 13, 24.

Cesari, J. (2002). Islam in France: The shaping of a religious minority. Yvonne Yazbeck

Haddad(Ed.), Muslims in the West: From sojourners to citizens, 36-51.

Roth, K. (2017). The dangerous rise of populism: Global attacks on human rights values.

Journal Of International Affairs, 79-84.

Carland, S. (2011). Islamophobia, fear of loss of freedom, and the Muslim woman. Islam
and Christian—Muslim Relations, 22(4), 469-473.

Clyne, I. D. (1998). Cultural diversity and the curriculum: The Muslim experience in

Australia. European Journal of Intercultural Studies, 9(3), 279-289.

Norocel, O. C. (2017). Akesson at Almedalen: Intersectional Tensions and
Normalization of Populist Radical Right Discourse in Sweden. NORA-Nordic Journal of
Feminist and Gender Research, 25(2), 91-106.

Pedziwiatr, K. (2011). Muslims in Contemporary Poland. Muslims in Visegrad
Countries, 10-24.

Chifu, 1. (2013). The conflict of values in the Muslim world and its impact upon security.
Strategic Impact, 46(1), 111-127.



72

53.

54.

55.

56.

S7.

58.

59.

60.

61.

62.

63.

Mehta, N. (2006). Modi and the camera: The politics of television in the 2002 Gujarat
riots. South Asia: Journal of South Asian Studies, 29(3), 395-414.

Hamdan, A. (2007). The issue of hijab in France: reflections and analysis. Muslim World
Journal of Human Rights, 4(2),1-10.

Coene, G. and Longman, C. (2008). Gendering the diversification of diversity: The
Belgian hijab (in) question. Ethnicities, 8(3), 302-321.

Swiss ban building of minarets on mosques. (2009, November 29). New York Times, 29.

Internet: The Independent, Japan has ruled to spy on all Muslims , URL:
https://www.independent.co.uk/voices/muslims-japan-government-surveillance-im-
not-surprised-islamophobia-a7113051.html, Son Erigim Tarihi: 02.01.2019

Singh, S. (2019). Easter Attacks in Sri Lanka. Economic & Political Weekly, 54(20), 13.

Internet: Anadolu Agency, US Muslim Republican official faces ouster for religion,
URL: https://www.aa.com.tr/en/americas/us-muslim-republican-official-faces-ouster-
for-religion/1330579, Son Erisim Tarihi: 02.01.2019

Internet: The Independent, Hijab wearing is 'passive terrorism’, says US military
publication, URL: https://www.independent.co.uk/news/world/americas/hijab-wearing-
is-passive-terrorism-a6893931.html , Son Erigsim Tarihi: 02.01.2019

Ogan, C., Willnat, L., Pennington, R. and Bashir, M. (2014). The rise of anti-Muslim
prejudice: Media and Islamophobia in Europe and the United States. International
Communication Gazette, 76(1), 27-46.

Internet: Anadolu Ajansi, Amerikali felsefeci Prof. Dr. Clark: Miisliimanlar1 tanidikca
Islamofobi'den uzaklastim, URL: https://www.aa.com.tr/tr/turkiye/amerikali-felsefeci-
prof-dr-clark-muslumanlari-tanidikca-islamofobiden-uzaklastim/1416623, Son Erisim
Tarihi: 02.01.2019

Internet: The Australian Capital Territory Government, Discrimination Amendment Act
2016, URL: https://www.legislation.act.gov.au/a/2016-49/current/pdf/2016-49, Son
Erisim Tarihi: 24.07.2019


https://www.independent.co.uk/voices/muslims-japan-government-surveillance-im-not-surprised-islamophobia-a7113051.html
https://www.independent.co.uk/voices/muslims-japan-government-surveillance-im-not-surprised-islamophobia-a7113051.html
https://www.aa.com.tr/en/americas/us-muslim-republican-official-faces-ouster-for-religion/1330579
https://www.aa.com.tr/en/americas/us-muslim-republican-official-faces-ouster-for-religion/1330579
https://www.aa.com.tr/tr/turkiye/amerikali-felsefeci-prof-dr-clark-muslumanlari-tanidikca-islamofobiden-uzaklastim/1416623
https://www.aa.com.tr/tr/turkiye/amerikali-felsefeci-prof-dr-clark-muslumanlari-tanidikca-islamofobiden-uzaklastim/1416623
https://www.legislation.act.gov.au/a/2016-49/current/pdf/2016-49

64.

65.

66.

67.

68.

69.

70.

71.

72.

73.

74.

75.

76.

73

Hernandez, T. K. (2010). Hate speech and the language of racism in Latin America: a
lens for reconsidering global hate speech restrictions and legislation models. Journal of

International Law, 32, 805.

Internet: Goverment of Canada, Justice Laws Website, URL: https:/laws-
lois.justice.gc.ca/eng/acts/C-46/section-318.html, Son Erisim Tarihi: 2019

Internet: CTV News, B.C. panel rejects Muslim complaint vs. Maclean's, URL :
https://www.ctvnews.ca/b-c-panel-rejects-muslim-complaint-vs-maclean-s-1.332541,
Son Erigim Tarihi: 02.01.2019

Internet:B.C. panel rejects Muslim complaint vs. Maclean's, URL
https://www.ctvnews.ca/b-c-panel-rejects-muslim-complaint-vs-maclean-s-1.332541,
Son Erisim Tarihi: 02.01.2019

Internet: URL : https://www.ctvnews.ca/b-c-panel-rejects-muslim-complaint-vs-
maclean-s-1.332541, Son Erisim Tarihi: 02.01.2019

Paul, A. (2011). The criminalization of hate speech in chile in light of comparative case
law. Revista Chilena De Derecho, 38, 573.

Internet: The Croatian Parliament, The Constitution, URL:

https://croatia.eu/article.php?lang=2&id=25, Son Erisim Tarihi: 02.01.2019

Weaver, S. (2010). Liquid racism and the Danish Prophet Muhammad cartoons. Current
Sociology, 58(5), 675-692.

Rohde, D. (2001). Indonesia unraveling?. Foreign Affairs, 110-124.

Banks, J. (2010). Regulating hate speech online. International Review of Law,
Computers & Technology, 24(3), 233-239.

Alpaydin, E. (2009). Introduction to machine learning. Cambridge :MIT press,1-2
Alpaydin, E. (2009). Introduction to machine learning. Cambridge :MIT press,3

DasGupta, A. (2011). Probability for statistics and machine learning: fundamentals and

advanced topics. New York:Springer,5-20.


https://croatia.eu/article.php?lang=2&id=25

74

77.

78.

79.

80.

81.

82.

83.

84.

85.

86.

87.

88.

89.

Goldstein, M. and Wooff, D. (2007). Bayes linear statistics: Theory and methods. New
Jersey: John Wiley & Sons,3-10.

Gilks, W. R., Richardson, S. and Spiegelhalter, D. (1995). Markov chain Monte Carlo in
practice. Massachusetts:Chapman and Hall/CRC,1-11.

Burton, C. P. (2005). Replicating the Manchester Baby: Motives, methods, and messages
from the past. IEEE Annals of the History of Computing, 27(3), 44-60.

Campbell-Kelly, M. (1980). Programming the EDSAC: Early programming activity at
the University of Cambridge. Annals of the History of Computing, 2(1), 7-36.

Williams, M. R. (1993). The origins, uses, and fate of the EDVAC. IEEE Annals of the
History of Computing, 15(1), 22-38.

Turing, A. M. (1956). Can a machine think. The world of mathematics, 4, 2099-2123.

Benko, A. and Lanyi, C. S. (2009). History of artificial intelligence. Budapest:
In Encyclopedia of Information Science and Technology,1759-1762.

Chen, Q. and Verguts, T. (2010). Beyond the mental number line: A neural network
model of number—space interactions. Cognitive psychology, 60(3), 218-240.

El Naga, 1. and Murphy, M. J. (2015). What is machine learning?. In Machine Learning
in Radiation Oncology. Berlin:Springer,3-11.

Lighthill, J. (1973). Report to the Science Research Council on funding for artificial

intelligence research. Science Research Council,1-43

Hopfield, J. J. (1982). Neural networks and physical systems with emergent collective
computational abilities. Proceedings of the National Academy of Sciences, 79(8), 2554-
2558.

Ishizuka, M. (1984). Japanese work in expert systems. Expert Systems, 1(1), 51-56.

Amit, D. J., Gutfreund, H. and Sompolinsky, H. (1987). Statistical mechanics of neural

networks near saturation. Annals of Physics, 173(1), 30-67.



90.

91.

92.

93.

94.

95.

96.

97.

98.

99.

100.

101.

102.

75

IEEE, IEEE First International Conference on Neural Networks, Sheraton Harbor Island

East, San Diego, California.

Pandolfini, B. (1997). Kasparov and Deep Blue: The historic chess match between man

and machine. New York:Simon and Schuster,13-25.

Hochreiter, S. and Schmidhuber, J. (1997). Long short-term memory. Neural
computation, 9(8), 1735-1780.

Hinton, G. E. and Salakhutdinov, R. R. (2006). Reducing the dimensionality of data with
neural networks. Science, 313(5786), 504-507.

Hinton, G. E., Osindero, S. and Teh, Y. W. (2006). A fast learning algorithm for deep
belief nets. Neural computation, 18(7), 1527-1554.

Internet: Deep Mind, Solve intelligence. Use it to make the world a better place, URL.:
https://deepmind.com/about/ , Son Erisim Tarihi: 02.01.2019

Shah, H. (2017). The DeepMind debacle demands dialogue on data. Nature
News, 547(7663), 259.

Gibney, E. (2016). Google Al algorithm masters ancient game of Go. Nature
News, 529(7587), 445.

Machine Learning- Facebook, Internet: URL: https://research.fb.com/category/machine-
learning/, Son Erisim Tarihi: 02.01.2019

Marsland, S. (2009). Machine learning: an algorithmic perspective. Florida: CRC Press,

Azizpour, H. and Laptev, I. (2012). Object detection using strongly-supervised
deformable part models. Paper presented at the 12th European Conference on Computer

Vision, Firenze, Italy.

Hofmann, T. (2001). Unsupervised learning by probabilistic latent semantic
analysis. Machine learning, 42(1-2), 177-196.

Sutton, R. S. and Barto, A. G. (1998). Introduction to reinforcement learning (\Vol.
2, No. 4). Cambridge: MIT Press,144-148.


https://deepmind.com/about/

76

103. Gupta, N. K. (2011). Extracting descriptions of problems with product and services
from twitter data. Paper presented at the 3rd Workshop on Social Web Search and
Mining (SWSM2011), Beijing, China.

104. Saygin, A. P., Cicekli and l.and Akman, V. (2000). Turing test: 50 years later. Minds
and Machines, 10(4), 463-518.

105. Jones, K. S. (1994). Natural language processing: a historical review. In Current
issues in computational linguistics: in honour of Don Walker. Springer, Dordrecht, pp.
3-16.

106. Internet: John Hutchins , The history of machine translation in a nutshell, URL:
http://hutchinsweb.me.uk/Nutshell-2005.pdf, Son Erisim Tarihi: 24.07.2019

107. Hutchins, J. (2003). ALPAC: the (in) famous report. Readings in machine
translation, 14, 131-135.

108. Ferrucci, D. A. (2012). Introduction to “this is watson”. IBM Journal of Research
and Development, 56(3.4), 1-1.

109. Internet: Google, Natural langauge processing - google scholar, URL:
https://scholar.google.com.tr/scholar?q="natural+language+processing, Son Erisim
Tarihi: 24.07.2019

110. Stevenson, R. A., Mikels, J. A. and James, T. W. (2007). Characterization of the
affective norms for English words by discrete emotional categories. Behavior research
methods, 39(4), 1020-1024.

111. Dey, L. and Haque, S. M. (2009). Opinion mining from noisy text data. International
Journal on Document Analysis and Recognition, 12(3), 205-226.

112. Cambria, E. and Hussain, A. (2012). Sentic computing. Marketing, 59(2), 557-577.

113. Alaei, A. R., Becken, S. and Stantic, B. (2019). Sentiment analysis in tourism:
capitalizing on big data. Journal of Travel Research, 58(2), 175-191.

114.  Jiménez-Zafra, S. M., Martin-Valdivia, M. T., Molina-Gonzalez, M. D. and Urena-
Lopez, L. A. (2019). How do we talk about doctors and drugs? Sentiment analysis in


http://hutchinsweb.me.uk/Nutshell-2005.pdf
https://scholar.google.com.tr/scholar?q=%22natural+language+processing

77

forums expressing opinions for medical domain. Artificial intelligence in medicine, 93,
50-57.

115. Agarwal, A., Xie, B., Vovsha, I., Rambow, O. and Passonneau, R. (2011, June).
Sentiment analysis of twitter data. Paper presented at the Proceedings of the Workshop
on Language in Social Media, Portland, Oregon, United States of America.

116. Zanasi, A. (2008). Virtual weapons for real wars: Text mining for national security.
Paper presented at the Proceedings of the International Workshop on Computational

Intelligence in Security for Information Systems CISIS’08, Genova, Italy.

117. Badal, V. D., Kundrotas, P. J. and Vakser, I. A. (2015). Text mining for protein
docking. PLoS computational biology, 11(12), 1-21.

118. Igbal, F., Fung, B. and Debbabi, M. (2012). Mining criminal networks from chat log.
Paper presented at the 2012 IEEE/WIC/ACM International Joint Conferences on Web
Intelligence and Intelligent Agent Technology, Washington, DC, United States of

America.

119. Coussement, K. and Van den Poel, D. (2008). Integrating the voice of customers
through call center emails into a decision support system for churn
prediction. Information & Management, 45(3), 164-174.

120. Pang, B., Lee, L. and Vaithyanathan, S. (2002). Thumbs up?: sentiment classification
using machine learning techniques. Paper presented at the ACL-02 conference on
Empirical methods in natural language processing, Stroudsburg, PA, United States of

America.

121.  Shen, J., Xiao, J., He, X., Shang, J., Sinha, S. and Han, J. (2018). Entity set search of
scientific literature: An unsupervised ranking approach. Paper Presented at the 41st
International ACM SIGIR Conference on Research & Development in Information
Retrieval, Arbor, MI, United States of America.

122.  Ramos, J. (2003). Using tf-idf to determine word relevance in document queries.
Paper Presented at the Proceedings of the first instructional conference on machine
learning, Alberta, Canada.



78

123. internet: Pew Research, The Future of the Global Muslim Population,
https://www.pewforum.org/2011/01/27/the-future-of-the-global-muslim-population,
Son Erisim Tarihi: 24.07.2019.

124. Internet: Pew Research, The Future Global Muslim Population, URL:
http://assets.pewresearch.org/wp-content/uploads/sites/11/2011/01/WebPDF-
Feb10.pdf, Son Erigim Tarihi:02.01.2019.

125. Internet: Brenton Tarrant, Brenton Tarrant Social Media Twitter Video. URL,
https://heavy.com/news/2019/03/brenton-tarrant-social-media-twitter-video, Son Erigim
Tarihi: 24.07.2019.

126. Greenspan, J. and Bulger, B. (2001). MySQL/PHP database applications. New
Jersey: John Wiley & Sons,397-439.

127. Kramer, O. (2016). Machine learning for evolution strategies. Heidelberg:
Springer,45-53.

128. Dalcin, L., Paz, R. and Storti, M. (2005). MPI for Python. Journal of Parallel and
Distributed Computing, 65(9), 1108-1115.

129. Lutz, M. (2001). Programming python. California:O'Reilly Media,13.
130. Lee, W. M. (2019). Python Machine Learning. New Jersey: John Wiley & Sons,3-4.

131. Pine, D.J. (2019). Introduction to Python for Science and Engineering. Florida:CRC
Press,1-3.

132.  Numpy, internet: URL: https:/numpy.org/, Son Erisim Tarihi: 02.01.2019

133.  Hunter, J. D. (2007). Matplotlib: A 2D graphics environment. Computing in science
& Engineering, 9(3), 90.

134. Scollo, C. and Shumann, S. (1999). Professional PHP. Birmingham: Wrox Press
Ltd,15-18.

135. Internet: Git Access, URL: https://www.php.net/git.php, Son Erisim Tarihi:
24.07.2019.


https://www.pewforum.org/2011/01/27/the-future-of-the-global-muslim-population
https://heavy.com/news/2019/03/brenton-tarrant-social-media-twitter-video

79

136. Kofler, M. (2001). What Is MySQL?. Berkeley:Apress,3-19.

137. Internet: Oracle, MySQL 8.0 Release Notes, URL:
https://dev.mysql.com/doc/relnotes/mysql/8.0/en/ , Son Erisim Tarihi 24.07.2019.

138. Rosenberg, D. (2014). Stop, Words. Representations, 127(1), 83-92.

139. Perkins, J. (2010). Python text processing with NLTK 2.0 cookbook.
Birmingham:Packt Publishing,7-10.

140. Mannila, H. (1996). Data mining: machine learning, statistics, and databases. Paper
Presented at the 8th International Conference on Scientific and Statistical Data Base

Management, Stockholm, Sweden.

141.  Willmott, C. J. and Matsuura, K. (2005). Advantages of the mean absolute error
(MAE) over the root mean square error (RMSE) in assessing average model

performance. Climate research, 30(1), 79-82.

142. Berger, J. O. (1980). Statistical decision theory and Bayesian analysis. New York:
Springer Science & Business Media,118-166.

143. LeCun, Y., Bengio, Y. and Hinton, G. (2015). Deep learning. Nature, 521(7553),
436.

144. Shazeer, N., Mirhoseini, A., Maziarz, K., Davis, A., Le, Q., Hinton, G. and Dean, J.
(2017, January). Outrageously large neural networks: The sparsely-gated mixture-of-
experts layer. Paper presented at the 5th International Conference on Learning

Representations, Toulon, France.

145.  Gulli, A. and Pal, S. (2017). Deep Learning with Keras. Birmingham: Packt
Publishing,10-98.

146. Internet: Matt Mahoney, Large Text Compression Benchmark, URL: http://www.
mattmahoney. net/text/text. html , Son Erisim Tarihi: 24.07.2019.

147.  Graves, A., Mohamed, A. R. and Hinton, G. (2013). Speech recognition with deep
recurrent neural networks. Paper presented at the 2013 IEEE international conference on

acoustics, speech and signal processing, Vancouver,Canada






81

OZGECMIS

Kisisel Bilgiler

Soyadi, Adi : AYAN, Bugra

Uyrugu - T.C.

Dogum tarihi ve yeri @POEAES—ErzararT

Medeni hali T c—

Telefon : +960~(34+2rblonbints

E-mail ittt tabgatE

Egitim

Derece Egitim Birimi Mezuniyet Tarihi

Yiiksek Lisans Gazi Universitesi / Bilisim Devam Ediyor
Enstitiisii / Bilisim Sistemleri A.B.D

Lisans Karadeniz Teknik Universitesi/ 2012
Elektrik-Elektronik Miihendisligi -

Is Deneyimi

Yil Yer Gorev

2015 - Halen TC zfumm Miihendis

2013 - 2015 rrSrvermre-Brem 151 Miihendis

Yabanc Dil

Ingilizce

Hobiler

Bilgisayar ve bilisim teknolojileri


Gazi
Vurgu


n
th

GAZILI OLMAK AYRICALIKTIR, ..



