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OZ: Bu galismada, nétr, saldirgan ve nefret icerikli tweetlerden olusan biiyiik
olgekli bir Tiirkce sosyal medya derlemi kullanilarak Tiirkgedeki dilsel
degiskeler incelenmistir. Sozciik tiirleri ve dilbilgisel yapilar agisindan
etiketlenmis veri setiyle, dilsel degiske tiirlerinin altinda yatan temel boyutlar,
Cok Boyutlu Analiz (MDA) kapsaminda Coklu Uyum Analizi (MCA)
yontemiyle belirlenmistir. Kisa ve baglamsal olarak smnirli sosyal medya
metinlerine uygunlugu sayesinde MCA’nin dilbilimsel analizlerdeki yeri
aciklanmakta, Tiirkge kisa metinlerde dilsel degiskeyi ortaya koymadaki
avantajlar1 uygulamali bigimde gosterilmektedir. Analizde, FactoMineR paketi
ve yaygm olarak kullanmilan gorsellestirme aract ggplot2  birlikte
kullanilmaktadir. Bu uygulamali anlatim, MDA boyutlarmin yorumlanmasi ve
veri gorsellestirme teknikleriyle 1iliskilendirilmesi konusunda rehberlik
etmektedir. Ayrica, tarih etiketi ve konugma kategorileriyle etiketlenmis veriler
iizerinden dilsel oriintiilerdeki zamansal degisim grafikler ve 1s1 haritalartyla
sunulmaktadir. Bu ¢aligma, kisa metinlerden olusan derlemler ve kategorik
verilerle ¢ok boyutlu dilsel analiz yapmak isteyen arastirmacilar i¢in oldugu
kadar, veri gorsellestirme konusunda bilgi edinmek isteyen herkes icin faydali
bir kaynak olmay1 hedeflemektedir.
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derlemi, kisa metin analizi
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A Multidimensional Approach to Linguistic Variation in Short Turkish
Texts

ABSTRACT: This study investigates linguistic variation in Turkish using a
large-scale social media corpus consisting of neutral, offensive, and hate speech
tweets. Drawing on a dataset annotated for parts of speech and grammatical
structures, the study identifies the main dimensions of linguistic variation
through the framework of Multidimensional Analysis (MDA), using Multiple
Correspondence Analysis (MCA). The paper presents the use of MCA method
in Turkish, which fills a notable gap in Turkish linguistic analysis due to its
suitability for short and contextually limited texts such as those found on social
media. The analysis is conducted using the FactoMineR package in R, along
with the widely used visualization tool ggplot2. This practical guide helps
interpret the dimensions generated by MDA and demonstrates how results can
be presented through different data visualization techniques. Additionally, the
study presents temporal shifts in linguistic patterns using time-stamped and
category-labeled data, presented through various plots and heatmaps. The
article is intended as a practical resource for researchers applying MDA to
short-text corpora, and for those interested in the use of data visualization in
linguistic analysis.

Keywords: linguistic variation, multidimensional analysis, Turkish, hate speech
corpus, short-text analysis

1 Giris

Dil, baglama bagli olarak sistematik bicimde farklilik gosterir. Bu dilsel degiske
(linguistic variation); yazili ya da sozlil iletisimde, konusucunun amaci, hedef
kitlesi ve iletisim baglam1 gibi ¢esitli etkenlere gore dilsel tercihlerde ortaya
¢ikan farkliliklarla  sekillenir. Biber’in  (1988) Cok Boyutlu  Analiz
(Multidimensional ~ Analysis, MDA) yaklasimi, metinler arasindaki
bigimbilimsel, sozdizimsel ve bigemsel Oriintiillerin sistematik olarak
incelenmesini miimkiin kilar. Bu sayede #ir ve islup (register, style) temelli
analizler yapilabilir ve dilsel Oriintiiler, dolayli olarak metin islevleriyle
iligkilendirilerek yorumlanabilir. Biber’in gelistirdigi ve Ingilizce basta olmak
iizere farkl dillerde basariyla uygulanmis MDA, metinler arasi dilsel degiskenin
nicel olarak ortaya koyan en koklii yaklagimlardan biridir. Ancak bu yaklasim,
temelde uzun metinlerin incelenmesinde kullanilmis ve 6zellikle s6zlii ve yazili
dildeki sistematik degisimleri ortaya koyma amaciyla gelistirilmistir. MDA, bir
dildeki belirli soylem tiirleri veya metin tipleri arasindaki ¢ok boyutlu dilsel
degiskeyi ve bigcemsel farkliliklar1 incelemek amaciyla da uygulanmistir. Ancak,
sosyal medya platformlarindan sadece biri olan Twitter/X verilerinin MDA ile
analiz edilmesi bazi sorunlar barindirmaktadir; ¢linkii tweetler oldukg¢a kisa
metinlerdir ve bu durum, drnegin tek bir tweette gdzlemlenen dilsel 6zelliklerin
goreli sikliginin, s6z konusu tweetin ait oldugu genel kiimedeki gercek sikligi
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giivenilir bicimde yansitamamasina yol agabilir (Clarke ve Grieve, 2019). Bu
baglamda, kisa metinlerin analizi i¢gin MDA ’nin bazi sinirliliklarinin g6z 6niinde
bulundurulmas1 ve bu sorunlari asmaya yonelik uygun yoOntemlerin
degerlendirilmesi 6nemlidir. Degiske analizini bu ¢ergevede diisiinmek sosyal
medya verisiyle ¢alisan aragtirmacilar i¢in 6nem kazanmaktadir.

Giintimiizde, sosyal medya gibi dijital platformlarda tiretilen kisa, baglamdan
kopuk ve cogu zaman yiiksek duygusal yiike sahip metinlerde bu degiskeyi daha
da belirgin hale gelmektedir. Bu tiir kisa metinler, geleneksel metin analiz
yontemleriyle tam anlamiyla yakalanamayan; ancak dilin bigemsel ve islevsel
cesitliligini yansitan énemli dilsel ipuglar1 barmdirir. Ozellikle Tiirkge gibi,
sosyal medya diline 6zgii degiskelerin heniiz yeterince haritalanmadig: dillerde,
bu alan hem yontemsel hem de betimleyici katkilara agiktir.

Calisma, Toraman vd. (2022) tarafindan derlenen ve Tiirk¢ce Twitter
verilerini igeren genis kapsamli bir derlemi kullanmaktadir. 60.068 tweetten
olusan bu derlemde, her bir tweet manuel olarak ti¢ sinif altinda etiketlenmistir:
notr, saldirgan ve nefret sdylemi. Bu veri seti, Tiirk¢e sosyal medyada dilsel
degiskenin farkli yapisal, bigemsel ve islevsel boyutlarini incelemek i¢in saglam
bir temel sunmaktadir.

Tiirkcede kisa sosyal medya metinlerinin incelenmesi amaciyla, Biber’in
(1988) MDA ¢ercevesi izlenmis ve faktor analizi yerine, kategorik verilere dayali
Coklu Uyum Analizi (Multiple Correspondence Analysis, MCA) kullanilarak
dilsel degiskenin temel boyutlarinin ortaya konmasi hedeflenmistir (Clarke ve
Grieve, 2017). Analizde FactoMineR paketi (Husson vd., 2017) kullanilmis; elde
edilen boyutlar ise ggplot2 Kkiitiiphanesi araciligryla  grafiklerle
gorsellestirilmistir. Bu tercihte, FactoMineR’in ¢ok boyutlu veri setlerine
yonelik MCA analizinde sundugu kapsamli istatistiksel fonksiyonlar ile
factoextra paketinin R ortaminda sagladigi oOzellestirilebilir ve tematik
gorsellestirme secenekleri etkili olmustur. Bunun yaninda, tweetlerin atildigi
tarihler kullanilarak kisa metinlerdeki dilsel oriintiilerin zaman i¢inde nasil
degistiginin gdzlemlenmesi miimkiin hale gelmistir.

Ozetle, bu calisma, Tiirkcede dilsel degiske analizinin, 6zellikle kisa metinler
iizerinden yapilmamig olmasi nedeniyle alana 6zgiin bir katki sunmaktadir.
Sosyal medya verisiyle yapilan dilsel degiske analizi, Tiirkce literatiire dnemli
bir yenilik getirmektedir. Temelde MDA yaklasim1i ve MCA yontemi
kullanilarak dilsel degiskelerin farkli boyutlar1 daha kapsamli bir sekilde
incelenmis ve bu sayede sosyal medya dilinin islup/bicemsel (stylistics)
ozellikleri derinlemesine analiz edilmistir.

Bu calisma, sosyal medya dilini #ir (register) analizi c¢ercevesinde
inceleyerek, nefret sdylemi, saldirgan dil ve notr dil gibi farkli dilsel boyutlar
ayirmada giiclii bir analiz metodu ortaya koymaktadir. Tiirk¢e ve Tiirkiye’de
nefret sdylemi ¢alismalarina bakildiginda Erdogan-Oztiirk ve Isik Giiler (2020)
ile Ozdiizen ve digerleri (2021) gibi kiigiik 6l¢ekli sosyal medya vaka ¢aligmalari
Suriyeli miiltecilerle ilgili olarak miilteci meselesinin sosyal medyada, 6zellikle
Twitter’da, yaygin olan 1rk¢1 sdylemin baglica kaynagi oldugunu vurgulamistir.
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Bu calismalar, etkilesim niyetlerini ve nefret sdylemini ¢ok kipli kaynaklar
aracilifiyla destekleyen igerikleri incelemeye odaklanmigtir. Toraman vd. (2022)
ve Coltekin (2020) ise Tiirkge nefret sdylemi ve saldirgan dilin etiketlendigi
kaynaklar {iiretmis ve makine 6grenimi (machine learning) yontemleriyle
otomatik tespit ¢caligmalarini destekleyen sonuglar sunmustur. Ancak, Tiirk¢ede
bu tiir bir dilsel degiske analizi yapilmamis olmasi nedeniyle de bu ¢alisma
onemli bir kaynak olacaktir. Ayrica, elde edilen bulgularin gorsellestirilmesi,
verilerin daha anlagilir hale gelmesini saglamakta ve analiz siirecinin seffafligini
artirmaktadir.

2 Tiir Analizi ve Dilsel Degiske

Dilin yapisinin, i¢inde bulunulan duruma yani iletisim baglamina gore degisiklik
gostermesi diislincesi, sdylem tirii (register) degiskelerinin arastirilmasinin
temelini olusturur (Biber ve Conrad 2019; Grieve, 2023). Bu arastirmalar,
bireylerin kullandig1 dilbilgisel yapilarin yalnizca hedef kitleye degil; konugma
bi¢imine, iletisim aracina (6rnegin yazili ya da sozlii olusuna), konuya ve ortama
gore sistemli olarak degistigini ortaya koymustur. Ayrica bu ¢aligmalar, dildeki
bu farkliliklarin, iletisim ortamlarinin sundugu imkanlar ve sinirliliklarla, ayni
zamanda insanlarin bu ortamlardaki iletisim amaglartyla yakindan iligkili
oldugunu gostermektedir.

Tiim dillerin en temel 6zelliklerinden biri, kullanima bagl olarak degiskenlik
gostermeleridir. Soylem tiirii kuraminin amaci, dildeki bu degiskenligi yoneten
genel ilkeleri ortaya koymaktir. Boylece, hangi durumsal faktorlerin hangi dilsel
ozellikleri etkiledigini anlayabiliriz. Halliday’in (1978) sdylem tiirleriyle ilgili
yaptig1 tanimdan bu yana, 6zellikle Ingilizce {izerine yapilan ¢aligmalar ve farkli
diller arasinda yapilan karsilastirmali soylem tiirii analizleri, dildeki degiskenligi
etkileyen faktorleri belirleme konusunda 6nemli ilerlemeler kaydetmistir. Bu
caligmalarin Tiirkge icin de yapilmasi ve kargilagtirmali alan i¢in bilgi tiretilmesi
noktasinda bu ¢aligmanin énemli bir 6rnek olmasi hedeflenmektedir.

Dil yapisinin iletisimsel amaca gore nasil degistigini anlamanin yollarindan
biri, ¢ok boyutlu analiz— MDA— yontemidir (Biber, 1988, 1989). Uzun bir
arastirma gelenegine sahip olan bu yontem, genellikle belirli bir dil degiskeyi
temsil eden bir metin derlemi tizerindeki ¢ok sayida sozciiksel ve dilbilgisel
ozelligin géreli sikliklarina dayanir. Bu verilerden, dildeki temel degiske
boyutlar1 faktor analizi yoluyla ¢ikarilir. Ardindan, her bir boyutla en giigli
sekilde iligkili olan dilsel 6zellikler ve metinler temel alinarak bu boyutlar
bicemsel ve islevsel olarak yorumlanir (Clarke ve Grieve, 2017).

MDA yaklagimy, istatistiksel faktor analizini kullanarak ¢ok sayida dilbilgisel
degiskeni, dilsel degiskelerin temel boyutlarina (dimensions) indirger. Biber
(2015, s. 10) her bir boyutu ii¢ agidan incelemektedir. Her boyutun, bu ti¢ temel
acidan kendine 6zgii nitelikler tasidigini belirtir. (i) Bir takim birlikte ortaya
¢ikan dilsel ozellikler kiimesiyle tanimlanir. (ii) Belirli iletisimsel islevlerle
iliskilidir. (iii) Her boyut, farkli sdylem tiirii degiske kaliplar ile iliskilidir. Bu
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yaklasima gore her bir boyut, pozitif ve negatif olmak iizere iki kutuptan olusur.
Buradaki pozitif ve negatif kutuplar, deger yargist ifade etmez. Aksine, her
kutup, siklikla birlikte goriilen dilbilgisel 6zelliklerin olusturdugu belirli bir
“ozellik setini” temsil eder. Bu ozellikler genellikle birbirini tamamlayan bir
dagilim gosterir. Bir metin grubunda bir 6zellik seti sik kullaniltyorsa, diger setin
nadiren kullanildig1 gézlemlenir ¢iinkii bu iki set iki farkli kutupta konumlanir.

Biber (1988, 1995, 2015), ingilizcede bes farkli boyutta derlenen 6zellik
setleri ile ilgili ¢aligmasinda bu boyutlarin iki kutupta yer alan dilsel degiske
ornekleri sundugunu belirtmistir. Ornegin, anlat: (narrative) vs anlati dist (non-
narrative) soylem boyutunda, pozitif kutupta gegmis zaman, ge¢mis zaman
eylemleri, iiciincii kisi adili, bitmemiglik goriinlisii ve iletisim eylemleri
(communication verbs) gibi 6zellikler bir arada yer alirken, negatif kutupta
simdiki zaman eylemleri ve niteleme sifatlar1 gibi oOzellikler bir arada
goriilmektedir. Benzer sekilde, katilimcr (involved) vs bilgi odakl
(informational) iiretim boyutunda, pozitif kutupta simdiki zaman eylemleri, soru
sOzciiklii yapilar, birinci ve ikinci kisi adillary, 'o' (it) adili, belirsiz adil, 'yap-'
eylemi, gosterim adillari, vurgulayicilar (emphatics), kag¢inmalar (hedges),
anlam giiclendiriciler (amplifiers) bir arada goriilebilirken, negatif kutupta adlar,
uzun sozciikler, belirtegler, tir-belirte¢ oram (TTR- type-token ratio) ve
niteleme sifatlar1 gibi 6zellikler yer almaktadir. Bu &rnekler Ingilizceden
almmustir. Ancak, farkli dillerde de benzer bigimsel degiskeleri inceleyen
caligmalar yapilmistir (Kim ve Biber, 1994; Biber ve Hared, 1994; Biber vd.,
2006). Her dilin kendi yapisal 6zellikleri, sozciik tiirleri ve kullanim bigimleri,
bu tiir analizlerin farkli boyutlar olusturmasina yol agar. Bu sayede, sadece dilin
yapisal dzellikleri degil, ayn1 zamanda dilin iletisimdeki islevsel rollerine de dair
onemli bilgiler elde edilebilir. Ornegin, farkli kiiltiirel baglamlarda ve iletigim
tiirlerinde, dilin nasil bigimlendigi ve hangi dilsel 6zelliklerin daha baskin oldugu
anlagilabilir. Boylece, dilsel degiskenin, sadece dilin kendisine degil, ayni
zamanda iletisimsel hedefler ve toplumsal baglam ile nasil sekillendigi de
netlesmis olur.

Tiirk¢ce baglaminda dilbilimsel yapilar, farkli disiplinlerin bakis agilart
dogrultusunda gesitli yonleriyle ele alinmustir. Ornegin, Balc1 (2020) dilsel
degiskeyi toplumsal ve baglamsal degiskenler {izerinden kuramsal bir diizlemde
ele alirken, Yiiceol Ozezen (2021) ise Tiirkgeyi evrensel tipoloji baglaminda
bigimbilgisel ve sozdizimsel agilardan degerlendirmistir. Ancak, 6zellikle kisa
ve baglamsal olarak sinirli sosyal medya metinlerinde, bu yapisal 6zelliklerin
dilsel degiske oriintiileri iizerine ampirik ¢aligsmalar heniiz sinirli diizeydedir. Bu
baglamda, bu caligma, sosyal medya gibi kisa metin tiirlerinde dilsel 6gelerin
birlikte kullanimi ve islevsel kiimelenmesini hem bigcemsel hem de islevsel
degiske ekseninde inceleyerek alandaki yontemsel boslugu doldurmay1
amaglamaktadir. Boylece, Tiirkgede islevsel ve bigemsel degiskelerin ampirik,
nicel ve baglama duyarli bigimde haritalanmasi hedeflenmistir.
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3 Kisa Metinlerde Cok Boyutlu Analiz ve Coklu Uyum Analizinin Rolii

Tweetler gibi kisa metinlerden olusan veri setlerinin analizinde, MDA ile birlikte
kullanilan faktdr analizi uygun degildir; ¢iinkii dilsel 6zelliklerin goreceli frekans
dagilimlar1 kisa metinlerde giivenilir olmayabilir. MDA genellikle daha uzun
metinleri gerektirir. Kisa metinleri birlestirerek daha uzun bir veri seti
olusturmak bir ¢ozlim olabilir, ancak bu yaklasim bireysel tweet diizeyindeki
degiskeleri inceleme imké&ni sunmaz. Bir tweetteki goreli sozcilik frekanslari,
daha genis bir veri kiimesindeki gercek dagilimi yansitmayabilir. Ornegin, 10
sozciiklik bir tweette her sozciigiin frekansi yalnizca o tweet temelinde
hesaplanir; ancak daha biiylik bir veri kiimesinde dagilim farklilik gdsterebilir,
¢linkii bazi yaygin kullanilan sozciikler tweet iginde yalnizca birkag kez
gegebilirken, bazi sozciikler hi¢ yer almayabilir. Bu nedenle kisa metinlerde
frekans tahminleri, daha biiytik veri setlerindeki ger¢ek dagilimlarla uyumsuzluk
gosterebilir ve MDA nin dogrulugunu olumsuz etkileyebilir. Buna kargin, MCA,
kategorik verilere dayali bir yontem olarak frekans tahminine bagimli degildir ve
bu nedenle tweetler gibi kisa metinlerin analizinde MDA yaklasimi iginde faktor
analizinin yerine kullanilabilecek uygun bir yontem sunar. MCA, MDA nin
kendisini degistirmez; yalnizca MDA iginde kullanilan faktor analizine alternatif
bir teknik olarak islev goriir.

MCA temelde kategorik verilerle ¢alisir ve ¢ok degiskenli dilsel bir veri setini
birka¢ ana boyuta indirger (Le Roux ve Rouanet, 2010). Bagka bir deyisle, bu
yontem yiiksek boyutlu veriyi, degiskenler arasindaki en anlamli iligkileri
koruyarak daha diisiik boyutlu bir hale donistiiriir. Bu boyut indirgeme, veri
setlerinde en anlamli degiskeleri ortaya koyar ve bigemsel ve islevsel diizeyde
dil kullanim1 hakkinda ongdriiler sunar. Elde edilen boyutlar, her bir boyuta
hangi dilsel ozelliklerin en giiglii sekilde katkida bulundugunu belirleyerek
yorumlanir.

MCA yonteminin kisa metinlerde uygulanabilirligi, yalnizca teknik
avantajlarindan degil, ayn1 zamanda bu metinlerin icerdigi bicemsel ve islevsel
dil cesitliliginden kaynaklanmaktadir. Ozellikle sosyal medya baglaminda
iiretilen kisa metinler, geleneksel yazili metinlere kiyasla bir¢ok dilbilimsel
farklilik gosterir. Tlirkgede kisa metinlerde baglamdan bagimsiz ifadeler, eksiltili
yapilar, emir kipleri, dogrudan hitap bigimleri ve yer yer sdzdizimsel eksiklikler
gozlemlenmektedir. Ornegin, “kahrolsun PKK” gibi dogrudan hitap igeren,
eksiltili ya da emir kipli ifadeler analiz diizleminde genellikle kisa metinlerle
birlikte kiimelenmektedir. Buna karsilik, notr bir sdylem 6rnegi olan “vergi
oranlart %18 olarak belirlenmistir” ifadesi, daha yapili, edilgen ve resmi
ozellikleriyle uzun metin kiimesiyle birlikte konumlanmaktadir. Bu
konumlanmalar, kisa metinlerin baglamdan bagimsiz, dogrudan ve s6zdizimsel
olarak sade yapilara sahip oldugunu; uzun metinlerin ise yapisal biitiinliik, bilgi
yogunlugu ve dolayli anlatim igerdigini gostermektedir. Bu dilsel oriintiiler, kisa
metinlerin hem bigemsel hem de islevsel agidan ayri diizlemlerde analiz
edilmesini gerekli kilmaktadir. Bu nedenle, kisa ve baglamsiz Tiirk¢e metinlerde
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¢ok boyutlu istatistiksel analizlerin tercih edilmesi, metin i¢i degiskelerin
ylizeysel degil, yapisal oriintiiler temelinde incelenmesini miimkiin kilar. Ancak
kisa metinlerin igerdigi dilsel ozelliklerin metin uzunluguna bagli olarak
degisebilecegi goz oniinde bulundurulmalidir. Dolayistyla MCA, yalnizca ¢ok
degiskenli veriyi indirgemekle kalmaz; ayn1 zamanda metin uzunlugu ve dilsel
ozellikler arasindaki oriintiileri agik ve gorsellestirilebilir bigimde ortaya koyar.

MCA, ayn1 zamanda ek nicel degiskenlerin de dahil edilmesine olanak tanir
(Husson vd., 2017), bu da metin uzunlugunu kontrol etmeye yarar. Ornegin,
Clarke ve Grieve (2019) caligmalarinda her tweetin sozciik temelinde dlciilen
uzunlugunu hesaplayarak metin uzunlugunu MCA'da ek bir nicel degisken
olarak dahil etmis ve dilsel oOzelliklerin kategorik varliklar1 (Presence ve
Absence) ile tweet uzunlugu arasindaki iliskileri incelemistir. Bu yaklagim,
metin uzunlugunun ana analizde kontrol edilmemesi durumunda, uzun
metinlerin daha fazla 6zellik igerme egiliminde oldugu ve kisa metinlerin daha
az Ozellik barindirdigr i¢in metin uzunlugunun temel analizle karisabilecegi
diisiincesine dayanir. Ornegin, Tablo 1°deki tweete bakildiginda, satirlar bu
metindeki dilsel yapilarin varlik/yokluk bilgisini gosterirken siitunlar bu dilsel
ozellikleri listelemektedir (bu 6rnekte 61 dilsel 6zellik mevcut). Bu asamada bir
ozelligin kullanim siklig1 degerlendirilmezken, mevcut olup olmadigi
degerlendirilmektedir. Ancak bu durumda, bir metinde mevcut dilsel 6zellikler
metin uzunluguna bagl olarak degiskenlik gdsterecektir. Bu sebeple metin
uzunlugu ile MCA boyutlar1 arasindaki korelasyonu ana analizi etkilemeden
hesaplamak 6nemlidir.

Tablo 1. Dilsel ozelliklerin kategorik matrisi

Tweet Text Verb Aor Alsg Adj
1D
1 umarim (Verb) + P P P A
(Aor) + (Alsg)...

Verb=eylem, Aor=genis zaman, Alsg= 1. tekil kisi, Adj= sifat

Kisaca MCA, birkag kategorik degiskenin birlikte nasil yapilandigini analiz eder.
Ozellikle anket verileri, dilsel veri kiimeleri ya da metin madenciligi gibi
alanlarda kullanilir. Gézlemler ve degiskenler ayni grafik iizerinde gosterilebilir
ve kategoriler arasinda benzerlikler, kiimelesmeler ve temel boyutlar
gorsellestirilir. Makalenin devaminda, MCA ydnteminin uygulanisi adim adim
ayrintili bicimde ele alinmistir. Bu anlatimda ilgili kavramlara ve kararlara dair
aciklamalar sunulmustur. Analiz siirecinde tam geffaflik ve tekrarlanabilirligin
saglanmas1 amaciyla, her bdliimde ilgili R kodlarina ve gorsellestirmelere yer
verilmigtir. Bu yoniiyle caligma, 6gretici bir uygulama sunmay1 amaglamakta ve
MCA’nin uygulamali dilbilim alanina saglayabilecegi katkilar1 ortaya koymay1
hedeflemektedir.
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4 Veri Hazirlama ve Dilsel Ozelliklerin Belirlenmesi

Bu galisma, Toraman ve ark. (2022) tarafindan derlenen, kamuya agik ve Tiirkce
dilinde Twitter etkilesimlerini igeren olduk¢a kapsamli ve giivenilir bir nefret
sOylemi derlemini kullanmigtir. 20062021 yillarini kapsayan ve toplam 60.310
Tiirkge tweet igeren bu veri seti, gonderi diizeyinde ti¢ sinifli bir siniflandirma
gorevi i¢in manuel olarak etiketlenmistir: Normal (32.555), Saldirgan (14.934)
ve Nefret (12.821). Analiz kapsaminda, birbirine ¢ok benzeyen tweetler dahil
edilmemis ve 1 Ocak 2009°dan 6nce atilan tweetler, bu doneme ait 6rneklerin
sayica yetersiz olmasi (yalnizca 242 tweet) nedeniyle disarida birakilmistir. Bu
islemler sonucunda, ¢alismada kullanilan nihai veri kiimesi 60.068 tweetten
olusmaktadir: Normal (32.326), Saldirgan (14.926) ve Nefret (12.816).

Bu kisimda verinin hazirlanmasi ve bir dizi dilsel 6zelligin belirlenmesi
siirecinde izlenen adimlar agiklanmaktadir. Oncelikle veri setlerini kiigiik
parcalara ayrrmak (tokenize) ve bicimsel etiketleme yapmak i¢in, Tiirkge igin
dogal dil igleme (Natural Language Processing- NLP) kiitiiphanelerinden biri
kullanilmalidir!. Bu noktada Tiirkge igin mevcut sdzciik tiirii etiketleme araglar
degerlendirilerek uygun olami se¢ilmistir’. Bu makalede etiketlemeye dair kritik
faktorler ile sinirlayict ve destekleyici unsurlar ele alinmamustir, ancak genel
olarak Tirkge ile ilgili dogal dil isleme kiitiiphanelerinin Java ve Python
ekosisteminde gelistirildigini sdylemek dogru olacaktir’. Calismada kullanilan
veri, Python tabanli Zemberek Kiitiiphanesi (Akin, 2023) araciligiyla
etiketlenmistir*, Zemberek, Tiirk¢enin dilbilgisel yapisina 6zgii ihtiyaglara
uygun olarak gelistirilmis, acik kaynakli ve giivenilir bir NLP kiitiiphanesidir.

! Zemberek, TRMorpheme, Stanford POS Tagger, ya da spaCy Tiirkge modelleri bunlara
ornektir.

2 Tiirkge igin POS etiketleme yaparken, kural tabanli, makine égrenimi tabanli ve derin
ogrenme tabanli yontemler arasinda tercihler degisebilir. Bu tercihler, veri setinin
biiytikliigiine, kullanilan modele ve hedeflenen dogruluga gore sekillenebilir. Transformer
tabanli modeller (6rnegin BERT, LSTM) gibi modern derin 6grenme yontemleri, dilin
karmagsik yapilarinda ve baglamlarinda daha etkili sonuglar verebilir.

3 Tiirkge dil isleme i¢in yaygin olarak kullamlan ¢ogu model, genellikle Python ile
gelistirilmis ya da Javaile gelistirilip Python baglayicilariyla kullanilabilinen
kiitiiphaneler olarak diizenlenmistir. R dilinde ise, bu Python kiitiiphanelerine
baglanabilen bazi araglar ve paketler (6rnegin, stanfordnlp, spacyr veya text) mevcuttur,
ancak bunlar dogrudan R tabanli bagimsiz kiitiiphaneler degildir. Bu yiizden, Tiirkge dil
isleme projelerinde ¢ogu zaman Python kullanilmasi daha yaygindir.

4 Zemberek kural tabanli (rule-based) bir dil isleme aracidir. Bu yaklagimda, dilin yapist
hakkinda belirli kurallar ve dilbilimsel bilgilere dayanarak etiketleme yapilir. Yani,
Zemberek, bigimsel ¢éziimleme ve sozciik tiirti (Part-of-Speech) etiketleme gibi islemleri
gergeklestirmek icin dilbilimsel kurallar kullanir. Ancak, bu yaklasimin avantajlar1 oldugu
gibi, simrlamalar da vardir. Ozellikle dilin dinamik yapist ve ok anlamh sozciikler gibi
karmasik durumlarda bazen hatali etiketlemelere yol agabilir.
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Python {izerinden erisilebilirligi ve giiglii bigimbilimsel ¢oziimleme kapasitesi
nedeniyle bu ara¢ kullanilmigtir. Veri setinde etiketlenmis bir tiimce Tablo 2°deki
gibi goriiniir.

Tablo 2. Veri 6rnegi

Tarih Metin Etiket Tweet Uzunlugu
2019-04-26 umarim (Verb) + (Aor) + 0 12

(Alsg) ...
2020-10-29 kadin (Noun) + (A3sg) 0 16

cinayetleri (Noun) +
(A3pl) + (P3sg) katliama
(Noun) + (A3sg) + (Dat)
2012-04-10 vatan (Noun) + (A3sg) 2 33
hainligini (Adj) + (Ness) +
(Noun) + (A3sg) + (P2sg)
+ (Acc)

Verb=Eylem, Aor=genis zaman, Alsg=1. tekil kisi, Noun=ad, A3sg=3. tekil kisi, A3pl=3. ¢ogul kisi, P3sg=3. tekil kisi
iyelik, Dat= yonelme hali, Adj=sifat, Ness=adlastirma eki, P2sg=2. tekil kisi iyelik, Acc= belirtme hali

Zemberek kiitliphanesinin sozciik tiirii etiketlerine ek olarak, Twitter verilerinde
sikca karsilagilan Hashtag, URL, Mention ve Sym (emoji & emoticon) gibi 6zel
etiketler de analize dahil edilmistir. Ardindan, her bir etiketin ciimlelerdeki
toplam goriilme siklig1 hesaplanmig; verinin %S5’inden az tiimcede yer alan
etiketler analizden ¢ikarilmistir. Bu filtreleme, nadiren goriilen etiketleri
eleyerek daha yaygin ve anlamli oriintiilere odaklanmay1 amaglamaktadir. Son
olarak, kalan etiketlerin her bir tiimcede yer alip almadigina gore, her bir
hiicresinde etiketin varligini (P) ya da yoklugunu (A) gosteren bir varlik-yokluk
matrisi olusturulmustur (Tablo 1).

Bu boliimde, MCA’ya dair yalnizca temel adimlara odaklanilmus; ilgili kod
pargalar1 paylasilmis ve veri isleme siirecinde izlenen kararlarin gerekgelerine
yer verilmistir. Bu sekilde, analizin uygulanis bi¢imine dair genel bir gerceve
sunulmasi hedeflenmistir. Tiim kodlara ve ayrintili agiklamalara, ek materyale
yonlendiren baglanti araciligiyla erisilebilmektedir.

Uygulama kapsaminda 6ncelikle gerekli R kiitiiphaneleri yiiklenmistir. MCA
analizi i¢in temel ara¢ olan FactoMineR (Husson vd., 2017) paketi, kategorik
verilerin analiz edilmesi, boyut indirgeme ve gorsellestirme islemlerini
gergeklestirmek {izere kullamilmistir. FactoMineR ¢iktilarinin - gorsel olarak
analiz edilmesine olanak taniyan yardimer paket factoextra da siirece dahil
edilmistir. Ayrica, MCA sonuglarmin daha zengin ve agiklayici grafiklerle
sunulabilmesi amaciyla ggplot2 kiitliphanesinden de yararlanilmistir (Sekil 1). R
dili, istatistiksel analiz ve gorsellestirme ekosistemindeki zengin paket destegi
nedeniyle tercih edilmistir. Python’da MCA analizleri i¢in mca ve prince gibi
paketler bulunmakla birlikte, bu paketlerin gorsellestirme islevleri genellikle
matplotlib ve seaborn gibi Kkiitliphaneler araciligiyla manuel olarak
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gergeklestirilmektedir. Buna karsilik, FactoMineR paketinin tamamlayici birey
ve degiskenlerin ana boyutlara gore konumlandirilmasini saglamasi, yeni
gdzlemlerin bilesen diizlemine yansitilmasina olanak tanimasi ve tamamlayict
niceliksel degiskenleri (quanti.sup) desteklemesi; ayrica factoextra paketinin
sundugu gelismis gorsellestirme olanaklar1 ve ggplot2’nin esnek yapisi, bu
araglarin tercih edilmesinde belirleyici olmustur.

library(readxl)
library(stringr)
library(dplyr)
library (FactoMineR)
library(ggplot2)
library (factoextra)
library(zoo)
library(tidyr)

Sekil 1. MCA analizinde kullanilan R kiitiiphaneleri

Metinlerde yer alan sozciik tiirii etiketlerini (6rnegin (Verb), (Aor), (Alsg))
ayiklamak icin diizenli ifadeler (regular expressions, regex) kullanilmistir.
Regex, metin igerisinde belirli desenleri bulma, eslestirme veya doniigtiirme
amaciyla kullanilan bir aragtir. Bu ¢aligmada, parantez igerisindeki etiketlerin
tespit edilmesi i¢in \(([*")]+)\) regex ifadesi kullanilmistir (Sekil 2). Ornegin,
“umarim (Verb) + (Aor) + (Alsg)” seklindeki bir 6rnekten Verb, Aor, Alsg
etiketleri ¢ikarilir.

extract pos_tags <- function (tweet)
{unique (gsub("[() 1", "",
stringr::str extract all (tweet,

"\ ITHANN) ™) [0111)) )

Sekil 2. Sozciik tiirii etiketlerinin ¢ikarilmasi

Etiketlerin her bir tweette varlik ve yokluk durumunu gésteren bir varlik-yokluk
(presence—absence) matrisi olusturulmustur. Sekil 3’teki kod blogunda bu
islem gosterilmektedir.
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binary matrix <- data.frame(matrix ("A", nrow =
nrow (data), ncol = length(pos tags)))
colnames (binary matrix) <- pos tags
for (i in seq len(nrow(data))) {
tags <- extract pos tags (dataS$text[i])
for (tag in tags) {
if (tag %in% pos_tags) {
binary matrix[i, tag] <- "P"}}}
Sekil 3. Varlik (P) ve yokluk (A) matrisinin olusturulmasi

Uygulanan islemler sonucunda, 61 POS etiketinden olusan ve 60.068 tweet
iceren bir kategorik matris olusturulmustur. Bu matris, her tweet i¢in hangi
sozciik tiirl etiketlerinin yer aldigini kategorik bir gosterimle sunar (Tablo 1).

5 MCA Analizine Giris ve Veri Hazirh@

Varlik-yokluk matrisi olusturulduktan sonra tweetler, notr, saldirgan ve
nefret dili etiketlerine gore ayrilmistir. Bu ayrim sayesinde, farkli etiketler
arasinda gozlemlenen dilsel oriintiilerin analiz edilmesi miimkiin hale gelmistir.
Analiz siirecinin baglangicinda iki yontem uygulanmigtir: Tam MCA ve Kismi
MCA (Sekil 4). Tam modelde tiim veriler boyut olusturma siirecine dahil
edilmistir. Ancak nihai analizde Kismi MCA tercih edilmigtir. Bu modelde
yalnizca ndtr tweetler analizde aktif olarak yer almis; zararl dil iceren tweetler
ise tamamlayict gézlemler (supplementary individuals) olarak yerlestirilmigtir.
Bu yontem ile notr veriler temel alinarak boyutlar yapilandirilmis ve zararh
icerikler bu yapiya gore konumlandirilmistir. Bu yaklasim, zararli dilin genel
yapty1 bozmadan analiz edilmesini saglamis; dilsel desenlerin daha belirgin
bicimde incelenmesine olanak tanimistir. Boylece, farkli sdylem tiirleri
arasindaki yapisal benzerlikler ve ayrigsmalar net bir bigimde
gozlemlenebilmistir.

Varlik-Yokluk
Matrisi

Tam MCA Tiim tweetler H Boyutlar tim HDilsel orintiiler genel ]

analizde yer alir tweetlere gore veri iizerinden analiz
olugur edilir

Zararl dil igeren Farkli

Sadece notr Boyutlar nétr tweetler sOylemlerin
Kismi MCA tweetler analizde|[{ tweetlere gore tamamlayict boyutlardaki
yer alir olusur gozlemler olarak konumlar1

projekte edilir kargilagtirilir

Sekil 4. Tam ve Kismi MCA ¢alisma prensibi

Analizden once veri seti, uygun formata déniistiiriilmiistiir (Sekil 5). Ilk
adimda, cbind fonksiyonu kullanilarak kategorik matris, etiketler ve tweet
uzunlugu tek bir veri gergevesi i¢inde birlestirilmistir (combined). Bu birlesik
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yap1, hem analiz siirecinin daha diizenli ilerlemesini saglamis hem de islem
adimlarmin agik bigimde izlenmesine imkan tanimigtir.

combined <- cbind(binary matrix, label = data$label,
tweet length = data$tweet length)

Sekil 5. Veri setinin bilesik yapist

Veri, ardindan etiketlerine gore ii¢ gruba ayrilmistir: notr, nefret ve saldirgan.
Bu smiflandirma, Sekil 6’da da goriilebilecegi iizere, etiketler arasindaki
iligkilerin daha ayrintili sekilde incelenmesine zemin hazirlamistir.

neutral <- combined %>% filter (label == 0)
offense <- combined %>% filter (label == 1)
hate <- combined %>% filter (label == 2)

Sekil 6. Notr, nefret ve saldirgan kategorilerinin ayrilmast

6 Boyutlar ve Veri Gorsellestirme

flk MCA analizi, temel boyutlarin belirlenmesi ve bu boyutlarla etiketler
arasindaki iligkinin ortaya konulmasi amaciyla gerceklestirilmistir (Sekil 7).
Nefret ve saldirgan dil gruplari, sirali sekilde notr grupla ayni veri gergevesine
eklenmis; bu islem, satirlarin alt alta eklenmesini saglayan rbind fonksiyonu
ile gerceklestirilmistir. Ardindan, bu gruplar ind.sup parametresi
kullanilarak ana analiz diginda tamamlayici gozlem olarak tanimlanmistir.

mca_ SUP <- rbind(hate, offense)
mca MAIN <- rbind(neutral, mca SUP)
mca_results <- MCA (mca MAIN %>% select (-tweet length,
-label), ncp = 5, ind.sup = (nrow(neutral) +
1) :nrow(mca MAIN), graph = FALSE)
Sekil 7. MCA ana analizin yiiriitiilmesi

Ikinci  asamada, tweet  uzunlugunun  dilsel  oriintiiler  iizerindeki
etkisi incelenmistir. Uzun tweetlerin daha fazla sozciik tiirii etiketi igermesi
nedeniyle, tweet uzunlugu anlamli bir degisken olarak degerlendirilmis ve
quanti.sup parametresiyle analizde tamamlayici niceliksel degisken olarak
kullanilmigtir (Sekil 8). Bu amagla, yalnizca notr tweetlerin yer aldigi veriyle
ikinci bir MCA analizi gergeklestirilmistir. Bu analizde, etiket siitunu ¢ikarilmis;
tweet uzunlugu ise ayri bir niceliksel degisken olarak analiz edilmistir.

tweet length cor <- MCA(neutral %>% select (-label),
ncp = 5, quanti.sup = ncol (neutral) - 1, graph =
FALSE)

Sekil 8. Tweet uzunlugu ve MCA boyutlarinin korelasyonu
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Elde edilen sonuglar, tweet uzunlugu ile dilsel 6zellikler arasinda belirgin bir
iliski oldugunu gostermektedir (Sekil 9 ve 10). Ozellikle Boyut 1 ile tweet
uzunlugu arasinda yiiksek bir korelasyon (r = 0.76) saptanmustir. Bu bulgu,
Clarke ve Grieve’in (2019) kisa sosyal medya metinlerinde dil 6zellikleri ile
metin uzunlugu arasinda gozlemledikleri pozitif iligskiyi destekler niteliktedir.
Korelasyon matrisinde, Boyut 1 ile giiglii bir iliski; diger boyutlarla ise daha
zayif iliskiler gézlenmistir (Boyut 2: -0.14, Boyut 3: 0.03, Boyut 4: 0.07, Boyut
5:-0.00).

ggplot (plot data, aes(x = Dimensionl, y =
tweet length)) +

+ geom point () +

+ labs (x = "Boyut 1", y = "Tweet Uzunlugu") +
1 theme minimal ()

Sekil 9. Boyut 1 ile tweet uzunlugu arasindaki iliski

MCA analizinde tweet uzunlugu, niceliksel tamamlayici bir degisken olarak
kullanildiginda, daha uzun tweetlerin daha fazla dilsel 6zellik tasidigi, kisa
tweetlerin ise daha az dzellige sahip oldugu belirlenmistir. Bu nedenle, diger
boyutlarin tweet uzunlugunun etkisinden bagimsiz olarak incelenebilmesi
amactyla analizlerde Boyut 1 hari¢ tutulmus ve odak Boyut 2’den Boyut 5’¢
kadar olan boyutlara yonlendirilmistir. Boyut 1, tweet uzunlugunu temsil eden
bir bigemsel 6zellik olarak énemli bir bulgu olusturmakta; diger boyutlarin dilsel
degiskeleri ile karismadig i¢in ayr1 degerlendirilmistir.

Tweet Uzunlugu

Boyut 1

Sekil 10. Boyut 1 ile tweet uzunlugu (sozciik sayisi) arasindaki korelasyon

MCA sonuglarinin daha anlamli bi¢imde yorumlanabilmesi amaciyla, temel
boyutlara ait ozdegerlerin (eigenvalues) analizi gergeklestirilmistir (Sekil 11).
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Ozdegerler, her bir boyutun aciklayici giiciinii ve analizdeki Onemini
belirlemektedir. Boyutlarin tasidigi bilginin biyiikliiglinii degerlendirebilmek
adina, Ozdegerlerin incelenmesi gerekli goriilmiistiir. Bu c¢alismada, ilk bes
boyutun analizde 6ne ¢iktig1 gézlemlenmistir. S6z konusu boyutlarin, toplam
varyansin %82,8'ini agikladigi ve besinci boyuttan sonraki boyutlarin bilgi
katkisinin anlaml diizeyde azaldigi belirlenmistir. Bu nedenle yorumlamalar, ilk
bes boyutla sinirlandirilmastir.

eig values <- mca results$eig[, 1]
eig values

Sekil 11. MCA analizinde boyutlara ait ozdegerler

Her bir boyutun yorumlanabilirligini artirmak amaciyla, ortalama katki degerinin
iizerinde kalan dilsel ozellikler dikkate almarak bu o6zelliklerin koordinat
diizlemindeki konumlar1 analiz edilmistir (Sekil 12). Benzer koordinatlara sahip
tweetlerin ortak dilsel Oriintiiler tasidigi tespit edilmistir. Bu durum, ilgili
boyutlarin altinda yatan iletisim islevlerinin belirlenmesinde yol gosterici
olmustur. Ornegin, Boyut 2 ve Boyut 3 diizleminde yer alan dilsel dzelliklerin
dagilimy, Sekil 13'te gorsellestirilmistir. Bu gorsellestirme, ggplot2 ve factoextra
paketleri araciligiyla gerceklestirilmistir. Renk yogunlugu yardimiyla, her bir
degiskenin bu iki boyut {izerindeki agiklayici giicli vurgulanmistir.

fviz_mca var (mca_results, axes = c(2, 3), geom =
c("point", "text"), col.var = "contrib",
gradient.cols = c("#FFDD89", "#FC4EQ7", "#D34C4E"),
repel = FALSE, arrow = NULL) +

labs (x = "Boyut 2", y = "Boyut 3") +

theme minimal ()

Sekil 12. Boyut 2 ve 3'te sozciik tiirii katkilarinin gorsellestirilmesi
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Sekil 13. 2. ve 3. boyutlar arasindaki degisken katkilar

Tablo 3’te, Boyut 2’ye katkida bulunan dilsel 6zelliklerin, her iki koordinat
ekseni lizerindeki katki degerleri ve bu katkilarin azalan siralamalari
sunulmustur. Elde edilen bulgulara gore, bazi dilsel 6zellikler boyutun yapisina
varliklar: (presence) yoluyla katki saglamis, bazilar1 ise yokluklar: (absence)
iizerinden bu katkiy1 gerceklestirmistir. Yapilan analizler neticesinde, Boyut
2'nin pozitif koordinatlarinda, etkilesimsel ve konugma odakli dilsel 6zelliklerin
yogunlastigi belirlenmistir.

Tablo 3. Boyut 2'deki pozitif koordinatlardaki ozellikler

B2 | 3rd person singular possessive (4.5), Present tense (3.6), 2nd person

(+) | plural (3.4), absence of URL (3.2), Ist person singular (3.2), Pronoun
(3.2), Imperative (3), 2nd person singular (2.6), Question (2.4), Aorist
(2.4), Negation (2.3), absence of Locative (2.2), 1st person singular
possessive (2.2), absence of Punctuation (1.9), Conditional (1.9),
absence of Adjective (1.4), Interjection (1.4), 1st person plural (1.3),
absence of Genitive case (1.3), 2nd person plural possessive (1.3),
absence of Passive (1.1), absence of Past participle (1), absence of
Present participle (.9), Desiderative conditional (.9)

Negatif koordinatlarda konumlanan dilsel 6zelliklerin, daha bilgilendirici ve
haber metinlerine benzer bir anlatim bigimini yansittig1 gézlemlenmistir. Bu
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ozelliklerin, kisisel bir iisluptan ziyade, olaylara ve eylemlere dair agiklayici ve
gercekei bir raporlama diliyle iliskilendigi tespit edilmistir. Yapilan bu
¢oziimleme dogrultusunda, Boyut 2'nin, etkilesimsel ve bilgilendirici (interactive
vs. informational) kutuplar arasinda yapilandig1 degerlendirilmistir (Tablo 4).

Tablo 4. Boyut 2'deki Negatif Koordinatlardaki Ozellikler

B2 | URL (3.7), Passive (2.3), Relative (2.1), Locative (1.8), absence of

(-) | Pronoun (1.7), Number (1.6), absence of Present tense (1.6), Genitive
case (1.5), Infinitive 2 (1.5), With (1.4), Past participle (1.4), Past tense
(1.4), Present participle (1.4), absence of Negation (1.1), 3rd person
plural possessive (1.1), 2nd person singular possessive (1.1),
Instrumental (1), 3rd person singular possessive (1), absence of
Imperative (.9), absence of Aorist (.9), Agentive (.8)

Bu boyut 6rnek olarak verilmistir ve diger boyutlarin da analizi yapildiginda
Boyut 1: metin uzunlugu (text length), Boyut 3: zamana odakli vs. zamansiz
anlatim (time-angled vs. timeless narration), Boyut 4: yénlendirici vs.
i¢gozlemsel konusma (directive vs. introspective speech), Boyut 5: grup ici vs.
grup dis1 yonelim (in-group vs. out-group orientation) olarak belirlenmistir. Bu
adlandirmalar, nitel analiz yoluyla yapilmis; boyutlara yiiksek katki saglayan
dilsel 6zelliklerin kiimelenme bi¢imlerine dayanilarak belirlenmistir.

Sozciiksel ~etiketlerin - dort temel boyut {iizerindeki dagiliminin
gorsellestirilmesi i¢in, MCA sonuglarindan elde edilen degiskenlerin (var)
koordinatlar1 (coord) kullanilmistir. Anlamli bir gorsellestirme saglayabilmek
adina, yalnizca varlik (presence) bilgisi iceren ve " P" etiketiyle biten sozciiksel
ogeler bu analiz kapsamina alinmistir (Sekil 14).

heatmap data <- mca_results$var$coord

heatmap data <- heatmap data[grep(" PS",

rownames (heatmap data)), 2:5]

rownames (heatmap data) <- pos tag tr[gsub(" P$", "",
rownames (heatmap data)) ]

heatmap data <- as.matrix(heatmap data)

Sekil 14. Dort boyutta dilsel ozelliklerin st haritasi (heatmap)

Sekil 15, sagda listelenen dilsel oOzelliklerin dort boyut {izerinde nasil
kiimelendigini ve bu kiimelerin nasil yapisal driintiiler olusturdugunu gdsteren
bir hiyerarsik kiimeleme (hierarchical clustering) ve is1 haritasi (heatmap)
sunmaktadir. Her bir boyut, altinda yatan bir dilsel karsitlig1 temsil etmektedir
(6rnegin "zamana odakli" vs. "zamansiz" anlatim). Bu haritada satirlar dilsel
ozellikleri ve siitunlar ana boyutlarini temsil eder. Renk yogunlugu ise her
ozelligin ilgili boyuttaki katki diizeyini gostermektedir. Bu gorsellestirme araci,
onlarca dilsel 6zelligi daha etkili bir bigimde anlamlandirmay1 saglar. Bu arag,
ozellikler aras1 benzerlikleri ve gizli yapilarin kesfini kolaylastirirken dogal dil
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isleme, metin analizi ve sOylem c¢oziimlemelerinde etkili bir arag¢ olarak
degerlendirilebilir.
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. Grip Dy

vs. Iegoziemei

Sekil 15. Dort boyutta dilsel ozelliklerin hiyerarsik kiimeleme ile gosterimi

MCA boyutlart ile etiketler (notr, saldirgan, nefret) arasindaki iliskilerin
incelenmesi amaciyla, boyut koordinatlarinin kutu grafikleriyle (boxplot)
gorsellestirildigi bir diger analiz gerceklestirilmistir (Sekil 16). Bu analizde,
tamamlayict gozlemler olan nefret ve saldirgan tweetler ile notr tweetler
arasindaki dagilim farklar1 boyutlar lizerinden degerlendirilmistir.

ggplot (mca_scores_long, aes(x = label, y =
MCA Scores, fill = label)) +

geom_boxplot () +

labs (x = "Boyutlar", y = "Tweet Koordinatlari") +

scale fill manual (values = group colors, labels =
group_ labels) +

scale_y continuous (limits = c(-0.75, 0.75)) +

theme gray() +

theme (axis.text.x = element blank(),
legend.position = "right") +

facet wrap (~ Dimension, ncol = 4)

Sekil 16. Boyut degerlerinin kutu grafigi
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Bu analizde, tamamlayici gozlemler olan nefret ve saldirgan kategoriler ile
MCA’da olusturulan ana boyutlar arasindaki farklar, her bir boyutun koordinat
degerleri lizerinden degerlendirilmistir. Elde edilen bu koordinatlar, kutu
grafikleri araciligiyla gorsellestirilmis ve farkli etiket gruplarinin boyutlardaki
dagilimlar karsilagtirmali olarak sunulmustur. Bdylece, tamamlayici gézlemler
ile ana boyut yapisi arasindaki uyum ve ayrigmalar acik bigimde ortaya
konmustur. Bu yaklagim, nefret sdylemi ve saldirgan dilin tasidigi dilsel
ortintiilerin, ndtr dil yapilari ile nasil bir karsitlik olusturdugunu gostermek
acgisindan anlaml bir ¢erceve sunmaktadir. Ayrica, verinin ¢ok boyutlu yapisi
igerisinde yer alan iligkisel desenlerin daha derinlemesine kavranmasina katki
saglamaktadir.

Gorsellestirme siirecinde kullanilan geom boxplot () her bir etiket
grubunun medyanint, ¢eyrek degerlerini (IQR) ve u¢ degerlerini (outliers) iceren
kutu grafiklerini iiretmis; bu sayede gruplar arasi dagilimlar ayrintili bigimde
gosterilmistir. facet wrap () fonksiyonu ise analizdeki boyutlara gore veriyi
alt gruplara ayirarak her boyut i¢in ayr1 grafik panelleri olugturulmasina olanak
tanimistir. Boylece, ornegin Boyut 2 ve Boyut 3 gibi farkli boyutlara iliskin
ortintiiler, kategoriler diizeyinde daha agik sekilde karsilastirilabilmigtir. Sekil
17°de goriildiigii tizere, notr tweetlerin daha ¢ok bilgilendirici dilsel 6zelliklerle
iliskilendigi; buna karsilik, nefret ve saldirgan dil igeren tweetlerin ise
etkilesimsel 6zellikler tagidig1 gozlemlenmistir. Bu farkliliklar 6zellikle Boyut 2
iizerinde belirgin bir bigimde ortaya ¢ikmaktadir.

Boyut 2 Boyut 3 Boyut 4 Boyut 5

ES saldigan

Tweet Koordinatlar

Boyutlar

Sekil 17. Boyutlara gore nétr, saldirgan ve nefret iceren tweetlerin kutu
grafikleri
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Veri setinde gozlemlenen bigemsel degiskelerin zaman igindeki seyrini daha
saglikl1 bir bigimde analiz edebilmek amaciyla, dilsel boyutlarin zamansal evrimi
incelenmistir. Bu analizde hem ana MCA hem de tamamlayici gézlemlerden elde
edilen boyutsal konum degerleri temel alinarak, her bir tweetin ¢ok boyutlu MCA
uzayindaki konumu hesaplanmistir. Elde edilen bu koordinat degerleri
kullanilarak 2009-2021 yillar1 arasindaki dénem boyunca, her bir MCA
boyutunda meydana gelen degisimler gorsellestirilmistir.

Zamana bagli bicemsel egilimlerin izlenebilmesi igin tweetler, etiket
gruplarina gore ayristirilmis ve her kategoriye ait degisim egrileri ayri ayri
incelenmistir. Bu yontem, farkli sdylem bigimlerinin birbirine karigsmadan
izlenebilmesini saglamakta ve her kategoriye 0zgli bigemsel Oriintiilerin
korunmasina olanak tanimaktadir.

Zamansal degisimlerin analizinde dikkat edilmesi gereken 6nemli bir husus,
kisa vadeli dalgalanmalarin etkisinin azaltilmasi ve daha belirgin uzun dénemli
egilimlerin ortaya ¢ikarilmasidir. Bu dogrultuda, analizde kayan pencere
diizlestirmesi (rolling window smoothing) yontemi uygulanmistir. Bu yontem,
zaman serisinde yer alan rastlantisal oynakliklarin etkisini azaltarak daha
istikrarlt ve yorumlanabilir Oriintiilerin ortaya konmasini miimkiin kilar.
Kullanilan pencere boyutu, diizlestirmenin derecesini belirleyici bir faktor
oldugundan analiz baglaminda dikkatle secilmistir. Ornegin, 3 giinliik kiiciik
pencereler, kisa vadeli degisimlere duyarli bir yap1 sunarken; 30 giinliik veya
haftalik pencereler, daha uzun donemli yapisal egilimlerin gozlemlenmesine
olanak tamimaktadir. Bu ¢aligmada, veri sikliginin gorece yiiksek olmasi
nedeniyle, her MCA boyutu i¢in 30 giinliik kayan ortalama (moving average,
win = 30) hesaplanmistir. Boylelikle, her doneme ait boyutsal konum
degerleri ortalanarak verideki dalgalanmalar azaltilmis ve ortaya c¢ikan
desenlerin daha piiriizsiiz ve anlamli hale gelmesi saglanmistir (bkz. Sekil 18).

mca dimension over time <- function(mca scores main,
mca scores sup, dim num, win=30) {
col name <- paste("Dim", dim num, sep = " ")

Sekil 18. Zamana gore MCA boyutlarimin degisimini hesaplayan fonksiyon

Ortalamanin hesaplanmasinda kullanilan bir diger kritik parametre, kayan
pencere fonksiyonundaki hizalama big¢imidir. Bu baglamda, align =
"center" ayan tercih edilmistir. Bu parametre, her veri noktasinin hem
oncesindeki hem de sonrasindaki gozlemlerle birlikte degerlendirilmesini
saglayarak, pencerenin ortalanarak uygulanmasina olanak tanimaktadir (Sekil
19). Bu sayede, her veri noktasinin etrafindaki ¢evresel egilimlerin daha dengeli
ve temsil giicii yliksek bir bigimde yansitilmast miimkiin olmustur.
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mutate (y smoothed = zoo::rollmean(y, k = win, fill =
NA, align = "center")) %>%
ungroup ()

Sekil 19. Zamana bagl degerlerin hareketli ortalama ile dengelenmesi

Analiz bulgulari, notr dile ait bigemsel Ortintiilerin, problemli dil tiirlerine (nefret
sOylemi ve saldirgan dil) kiyasla daha belirgin bir bigimde ayristigin1 ortaya
koymustur. Bununla birlikte, zaman icinde gdzlemlenen genel bigemsel
egilimlerin gorece duragan kaldigr ve yalnizca dar bir degisim araliginda
dalgalandig belirlenmistir (Sekil 20). Bu durum, dilsel yonelimlerde belirgin bir
yapisal doniisiimiin gerceklesmedigine isaret etmektedir. Her bir etiket grubu,
donemsel olarak kisa vadeli degiskeler sergilemis olsa da genel bigemsel
desenlerin biiyiik 6lglide tutarliligini korudugu ve giiclii yonlii bir egilim
gostermedigi gézlemlenmistir.

0.2

0.1

0.0

MCA Boyut 2

-0.1

-0.2
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2012
2014
2016
2018
2020

Notr Saldirgan Nefret

Sekil 20. Boyut 2’ye gore notr, saldirgan ve nefret soylemlerinin zaman
icindeki egilimleri

Benzer bir analiz, 1s1 haritas1 kullanilarak da gorsellestirilmistir. Cizgi grafikler,
zaman igindeki egilimleri daha ayrintili bigimde izlemeye olanak tanirken; 1s1
haritalari, biiylikk veri setlerinin daha yogun ve etkili bir bigimde
gorsellestirilmesi agisindan avantaj saglamaktadir. Her iki gorsellestirme tiirii de
benzer temel parametrelerle olusturulmakla birlikte, 1s1 haritasina 6zgii bazi
gorsel ve teknik tercihler, anlamli sonuglar elde edebilmek agisindan 6nem arz
etmektedir. Bu baglamda, renk skalasinin se¢imi, veri yorumlanabilirligini
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dogrudan etkileyen faktorlerden biri olarak o6ne c¢ikmaktadir. Sekil 21°de
kullanilan  scale fill gradient2 () fonksiyonu araciifiyla hem

sezgisel hem de erigilebilir bir renk paleti olusturularak verinin
anlamlandirilmasi desteklenmistir.

scale fill gradient2 (low = "blue", mid = "white", high

= "red", midpoint = 0, na.value = "grey90", name = "MCA
Skoru") +

scale x date(date breaks = "1 year", date labels =
"%Y") +

Sekil 21. Analiz sonuglarimin zamansal renk kodlamasiyla gosterimi

Ayn sekilde, gorselin yatay ekseninde kullanilan zaman ¢oziniirligi
(scale x date) de, veri setinin frekansina uygun bicimde belirlenmistir. Bu
sayede, ekran yogunlugu azaltilmig ve okuyucunun egilimleri daha rahat takip
edebilmesi saglanmstir. Ornegin, Sekil 20°de iki yillik araliklarla sunulan zaman
dilimleri tercih edilirken; Sekil 22’de tiim yillar ayn1 gorselde biitiinciil bir
bigimde gosterilmistir. Bu tiir teknik tercihler, 1s1 haritalarinin analitik degerini
ve yorumlanabilirligini dogrudan etkilemektedir.
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Sekil 22. MCA Boyut 2’ye gore nétr, saldirgan ve nefret séylemlerinin zaman
icindeki egilimlerinin 1s1 haritasi

Yapilan bu analiz adimlar1 ve kullanilan gorsellestirme teknikleri, bigemsel
oriintiilerin zaman iginde ve kategoriler arasinda karsilastirmali olarak
izlenmesine olanak taniyarak, ¢ok boyutlu dilsel verilerin sistematik ve anlasilir
bi¢imde ¢6ziimlenmesini miimkiin kilmigtir.
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7 Tartisma ve Sonu¢

Bu c¢aligma, MDA c¢er¢evesinde MCA yontemini kullanarak Tiirk¢e sosyal
medya metinlerindeki dilsel degiskelerin temel boyutlarini ve nefret sdylemi ile
saldirgan dil kullanimina iligkin belirgin oriintiileri incelemistir. Bulgular, nefret
dili, saldirgan dil ve ndtr sdylemde dilbilgisel yapilarin es-olusum Oriintiilerini
ve dilsel degigke Oriintiilerini ortaya koymustur. Yontembilimsel bir 6gretici arag
iretmeyi ve MCA ve gorsellestirme araglarini tanitmayi amaglayan bu
¢alismada, yontemin uygulanmasi sirasinda alinan kararlar ve analiz siirecine
0zgli tercihlerin, ortaya c¢ikan Orilintiilerin bi¢imlenmesinde nasil etkili
olabilecegi gosterilmistir. Bu baglamda, bulgularin yorumlanmas siirecinde veri
hazirligi, belirlenen parametreler, arasgtirmacinin yaptigr tercihler ve
gorsellestirme araglariin olusturulmasi ve sunumuna dair alinan kararlar,
yontem ve kullanilan R paketlerinin isleyisinden ayr1 diisiiniilemez bir biitiin
teskil etmektedir.

Analiz siireci boyunca, her bir boyutun temsil ettigi dilsel ozellikler
sistematik bir yaklasimla degerlendirilmis; bu degerlendirmeler, 6zellikle kisa
metinlerdeki dil kullanimina iligkin daha derinlemesine bir anlayis
gelistirilmesine katki saglamistir. Metin uzunlugu, etkilesimsel vs. bilgilendirici
islup, zamana odakli-zamansiz anlatim, yonlendirici-iggdzlemsel konusma,
grup ici-grup dig1 yonelim gibi temel boyutlar 6ne ¢ikmistir. Bu boyutlar
olusturan dilsel 6zellikler, nétr dil ile saldirgan ve nefret dili arasindaki benzerlik
ve farkliliklar ortaya koyma giiciine sahiptir. Ornegin, nefret sdyleminin emir
kipinde ve dogrudan hedefe yonelik dil icerdigi, notr dilin ise daha formal,
bilgilendirici bir yap1 sergiledigi belirlenmistir. Zamansal degisim analizi,
sozclik kullamminin zamanla degistigini ancak dilbilgisel yapilarin sabit
kaldigimm1 ortaya koymustur. Bulgular, nefret sdylemi tespitinde dilbilgisel
yapilarin dikkate alinmasinin 6nemini vurgulamakta ve MDA temelli dilsel
temsillerin makine 6grenimi modellerine katki saglayabilecegini dnermektedir.

Caligsmada uygulanan yontembilimsel yaklasimlar, elde edilen sonuglarin
giivenilirligini ve yorumlanabilirligini 6nemli 6l¢iide artirmistir. MCA, ilgili
istatistiksel paketler araciligiyla uygulanmis ve analiz sonucunda ortaya ¢ikan
boyutlar, ¢esitli araglarla gorsellestirilmistir. Bu yazinin amaglarindan biri de
gorsellestirme modellerinin analiz sonuglarinin  yorumlanmasindaki roliinii
ortaya koymaktir. MCA ve bicemsel degiske analizi ve gorsellestirilmesi
konularinda Clarke ve Grieve'in (2017, 2019) ve Grieve'in (2023) ¢alismalari
onemli birer kaynak teskil etmektedir. Bu nedenle, her ne kadar bu ¢aligmalar
Ingilizce dilinde analizler sunsa da bu eserlere bagvurulmasi faydal olacaktir.

Veri gorsellestirme siirecinde, dncelikle ggplot2 olmak {izere ¢esitli araglar
kullanilarak analiz ¢iktilar1 desteklenmis ve boyutlar arasi iligkiler ile veri
setlerindeki dagilimlar grafiksel gosterimlerle agik ve sistematik bir bigimde
sunulmustur. Uygulanan gorsellestirme yontemleri, hem dilbilgisel es-olusum
ortintiilerinin hem de bigemsel farkliliklarin yorumlanmasii kolaylastirarak
bulgularin daha anlagilir ve anlamli kilinmasina katki saglamistir. Roemling,
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Winter ve Grieve'in (2025) belirttigi lizere, tercih edilen gorsel form ve tasarim
ne olursa olsun, tiim gorsellestirmeler belirli bir amaca hizmet etmektedir. Bu
amag dogrultusunda, alanimizda R ve ggplot2'nin yaygmligi ile dilbilimin gesitli
alt alanlarinda tiir ve bigemsel analizlerin 6nemi dikkate alinarak, bu makalede
dilbilim i¢in R ile dilsel degiskelerin gorsellestirilmesine yonelik uygulamali ve
gerekli bir giris sunulmaktadir. Bunun yaninda, dilbilimsel uygulamalarla R
diline yonelik pratik bir baslangi¢ i¢in Winter (2019) kaynagina bagvurulmasi
onerilmektedir.

Ayrica, bu ¢alisma MCA yonteminin kisa ve baglamdan kopuk sosyal
medya metinlerinde nasil etkin bir big¢imde uygulanabilecegini ortaya koyarak,
geleneksel frekansa dayali yontemlerin yetersiz kaldig1 durumlarda alternatif bir
analiz yaklasimi sunmaktadir. Bu yoniiyle, ¢alismanin hem yontemsel hem de
betimleyici olarak Tiirkge dilbilim literatiiriine 6zgiin bir katki sagladigi
diistinilmektedir.

Yazar Katkilari: Bu metin tek yazar tarafindan yazilmigtir. Bu metindeki
Tiirkge analizler ve yontem anlatimi ile olusturulan gorseller tek yazar tarafindan
hazirlanmistir.

Sunum beyam ve dogrulama: Bu calisma daha oOnce bagka bir yerde
yayimlanmamugtir. Bagka bir dergide degerlendirme siirecinde degildir.
Caligmanin ~ yaymlanmasi tim yazarlar ve c¢aligmanin  yapildigi
iniversitedeki/arastirma merkezindeki sorumlu makamlar tarafindan ortiik ya da
acik olarak onaylanmistir. Calisma yayimlanmak icin kabul edilirse, Dilbilim
Arastirmalar1 Dergisi’nin yazili izni olmadan baska bir basili ya da elektronik
ortamda Tiirkge ya da baska bir dilde ayn1 bigimde yayimlanmayacaktir.

Cikar Catismas1 Beyam: Yazar, kurum, kurulus ve kisgiler ile bu ¢aligmay1
etkileyebilecek mali ve akademik ¢ikar ¢atigmasi bulunmamaktadir.

Veri Kullanmmmi: Bu arastirmada veri kullanilmstir.

Etik Onay/Katilimer Onami: Calismada etik onaya ihtiyag¢ bulunmamaktadir.
Maddi Destek: Bu arastirma, Tirkiye Bilimsel ve Teknolojik Arastirma
Kurumu (TUBITAK) 2219- Yurt Dis1 Doktora Sonrasi Arastirma Burs Programi
tarafindan desteklenmistir. Bu ¢aligmada yer alan bulgular ve sonuglar yalnizca
yazara ait olup, TUBITAK 1n gériislerini yansitmak zorunda degildir.
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