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Graphical/Tabular Abstract

In this study, Tweets on Twitter are sought to be found out whether they are Islamophobic or not by using
emotion analysis. Estimations are made using precision, recall and F1 measures via models trained with
linear ridge model. In the end, accurate results, in the range of 96.3 per cent to 96.5 per cent on average,
are obtained for positive tweets.
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Figure A. Block schema of the system

Purpose: Although there are many studies on machine learning in social networks, a study based on
Islamophobia, especially a study that brings a machine learning approach to the problems about this
subject,has not been done scientific research. In this thesis, it is aimed to carry out a study on the detection
of hate speech on Twitter on Islamophobia with different machine learning algorithms.

Theory and Methods: Twitter has been marked firstly in our study. Then, preprocessing studies have
been performed and trained with two different algorithms.

Results: The system has been trained using 80% of the data set consisting of 162,000 tweets and tests
have been performed using 20%. In this way, the accuracy rate of the system has been determined.After
the application of word-based TF-IDF weighting on the data set, Ridge Regression and Naive Bayes model
has been applied. For these models, the rates obtained in Tweet classification study were 96.9% in Ridge
Regression in F1 criterion while this value has been decreased to 95.4% in the Naive Bayes. In addition,
Ridge Period was shorter than Naive Bayes Classifier as training time.

Conclusion: Suggestions that can be put forward as a result of this study are that; researches should be
done with similar national language for different languages,too and rweets should be researched and got
more detailed results based on location and date based. In addition, by providing Tweets specific to the
location, the “Islamophobia Score' can be calculared for different locations and countries, and the Global
Islamophobia Index which includes the countries can be calculated.
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Internet kullanimnin artmasiyla daha cok erisilebilir hale gelen sosyal aglar insanlari cesitli
konular hakkindaki duygu ve goriislerini paylastig1 mecralar haline gelmistir. Dijital ortamda

Makale Bilgisi var olan verinin yiizde 90’1 gecen 2 yilda olusturulmustur. Fakat bu veriler lizerinde geleneksel
Bagvuru: 8/05/2019 yollarla analizler yapmak giinler hatta aylar siirebilmektedir. Bu sebeple makine 6grenmesi
Diizeltme: 13/06/2019 yontemleriyle sosyal aglar {izerinden duygu analizleri yapilmasi tercih edilmektedir. Bu

Kabul: 17/06/2019 caligmada Twitter iizerindeki tweetlerin Islamofobik olup olmadig1 duygu analizi ile

ogrenilmeye ¢alisilmistir. Calismada Lineer ridge regresyonu ve Naive Bayes Siniflandiric ile

egitilen modeller iizerinden precision, Recall, F1 dlgiitlerinde hesaplamalarda bulunulmustur.

Sonug olarak pozitif Tweetler i¢cin Ridge modelinde Naive Bayes siiflandiriciya gore daha iyi
Anahtar Kelimeler sonuglar alinmis ve Ridge Regresyonunda %96,3 , Naive Bayes Siniflandiricida %95.3 oraninda
dogru sonuca ulagilmigtir.

Duygu Analizi, Islamofobi,

Twitter, Makine Ogrenmesi Detection of Islamophobic Tweets on Twitter Using Sentiment
Analysis

Keywords
Abstract

Sentiment analysis,

Islamophobia, Twitter, Social networks, becoming more accessible as the Internet usage increases, have turned into

Mahine Learning platforms where people share their feelings and opinions on various subjects. The 90 per cent of
the data we have today has been generated over the past two years. Yet, carrying out traditional
analyses through this data might take days, if not months. Therefore, emotional analyses are
preferred to be made via social networks by means of machine learning. Tweets on Twitter are
sought to be found out whether they are Islamophobic or not by using emotion analysis.
Estimations are made using precision, recall and F1 measures via models trained with linear ridge
model. In the end, accurate results, in the range of 96.3 per cent to 96.5 per cent on average, are
obtained for positive tweets.

1. GIRIS (INTRODUCTION)

Internetin web 2.0 evresiyle sosyal aglar popiiler hale gelmis ve insanlar vakitlerinin biiyiik béliimiinii bu
sosyal aglarda gecirmeye baslamistir [1-2]. Teknolojinin birgok alaninda oldugu gibi sosyal ag teknolojileri
de ¢esitli risk ve firsati ayn1 anda firmalarin ve bireysel kullanicilarin karsisina g¢ikartmistir. Giincel
rakamlara gore internette her saniyede 8.000’in lizerinde Tweet paylasilmaktadir [3]. Bu tweetlerden elde
edilen bilgilerle gerek ekonomik gerek toplumsal analizler yapilabilmektedir. Bu analizler ile bireylerin
ileriye yonelik tercihleri lizerine de ¢ikarimlarda bulunulabilmektedir [4]. Twitter’in kendine has bir dili
olmasi, hatali yazilan kelimeler gibi sebeplerle sahip oldugu verinin insan algisiyla anlagilmasi giigtiir. Bu
sebeple dogal dil isleme ve veri madenciligi ile ilgili ¢esitli ¢alismalar yapilmakta ve sektorel tiriinler yine
bu yontemlerle endiistriye kazandirilmaktadir..

1.1.Literatiir Ozeti

Makine 6grenmesi ¢alismalari; altyap: calismalariyla internet hizlarinin artmasi ve mobil kullanim ile
internet kullanim siirelerinin uzamasiyla beraber cazip hale gelmistir. Bu ¢alismalar kapsaminda makine
O6grenmesi yontemleriyle akademik basarinin tahmin edilmesinden [5], miisteri kaybi analizine kadar [6]
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genis bir yelpazede akademik caligmalar yapilmaktadir. Bu ¢aligmalarin bir kismi da sahip oldugu veri
hacminin yiiksek olmasindan 6tiirii Twitter lizerinde yogunlagmustir.

Andranik Tumasjan ve arkadaglar1 tarafindan ABD sec¢im siirecinde atilan Tweetler gercek zamanli olarak
incelenerek siniflandirma algoritmalartyla duygu analizi yapildigi calismada 100.000’in {izerindeki
Tweet’in incelemesi sonucu %1.65 hata ile siyasal yonelimler tahmin edilmistir. [7]

Xing Fang ve Justin Zhan tarafindan yapilan ¢aligmada iriinlere yapilan yorumlar iizerinde duygu analizi
yapilmigtir. Naive Bayes, Rassal Orman ve Destek Vektor Makinesi algoritmalarindaki sonuglarin
karsilastirildig1 calismada. True Positive icin en yiiksek basarima %98 ile Rassal Orman ulagirken F1-
Score'da ise Naive Bayes yiizde 82 dogruluga ulagmustir.[8]

Adam Sadilek,Henry Kautz ve Vincent Silenzio tarafindan yapilan ¢aligmada Twitter iizerinden tahmin
edilen ruh halleri ile borsa hareketleri tahmin edilmeye c¢alisilmistir. Toplam 15,9 milyon Tweetin
kullanildig: verisetinde destek vektor makinesi algoritmasi kullanilmis ve precision gostergesine gore %98
recall gostergesine gore ise %97 dogruluga erisilmistir. [9]

Rohan Kshirsagar ve arkadaslar1 tarafindan yapilan ¢alismada Twitter {izerindeki nefret konusmalari
makine 0grenmesi yaklasimiyla tahmin edilmeye calisilmistir. Altmisbine yakin Tweet'in kullanildigi
calismada cinsiyet¢i sdylem icin %76, 1rk¢1 sdylem igin %78 ve diger nefret sdylemlerinin dahil oldugu
ana kiime i¢in %86 oraniyla F1 skoru bulunmustur. [10]

Hajime Watanabe ve arkadaglar tarafindan yapilan arastirmada 2010 Tweetten olusan verisetinden bir
calisma yapilmis ve %78 dogruluk oraniyla bir Tweet'in nefret dolu mu, saldirgan m1 yoksa normal tonda
yazilmis bir Tweet mi oldugu tahmin edilebilmistir. [11]

Bu ¢aligmalarin yaninda Twitter iizerindeki nefret igeren konugmalarin makine 6grenmesi yontemleriyle
tespit edilmesi lizerine de gesitli arastirmalar yapilmaktadir. Fakat bu ¢alismalarda Islamofobi gibi 6zel bir
nefret temasi se¢ilmemis, genel olarak nefret iizerine ¢aligma yapilmistir.

1.2.Islamofobi Secimi

Islam Korkusu anlamina gelen Islamofobi son yillarda Miisliimanlara ve Islam dinine karsi yapilan
saldirilarin artmasiyla giin gectikce daha da biiyiik bir sorun haline gelmektedir.[12] islamofobik vakalar
Belgika [13], Isvigre [14], Avusturya [15], Almanya [16] gibi bircok iilkede incelenerek bu konuda cesitli
raporlar yaymlanmistir. Fakat bu raporlar agirlikli olarak basina yansimig biiyiik siddet olaylaria yer
verilirken, internet {izerindeki daha adi denilebilecek suclar kayit altina alinamamaktadir. Bunun sebebi
internet verisinin ¢ok fazla olmasi ve bu alanda calisan kisilerin geleneksel yontemlerle bu verileri
taramasinin zor olmasidir. Bu c¢aligmada ise, biiyiikk veriyi islemenin zorluklarindan dolayr dagitik
hesaplama altyapis1 kullanilmistir. Bu yolla elde edilecek sonuglarla islamofobi’nin ydntemiyle
incelenmesi farkli bir bakis acist sunabilmektedir. Calismanin neticelerinin ilgili kurumlar ile
paylasilmasiyla bu nefret yoneliminin daha Onceden tespit edilmesi ve Onleyici adimlar atilmasi
saglanabilecektir.

1.3. Twitter Secimi

Sosyal aglar, gelistiriciler i¢cin API isminde ara yiizler sunmaktadir. Bu arayiiz iizerinden verilen
gelistiriciye 6zel verilen Access Token ve Access Token Secret degerleri ile belirli limitler dahilinde sosyal
agdaki verinin izin verilen kism1 kullanilabilmektedir. [17] Bu ¢alismada gerek sundugu API’nin verilere
erisim noktasindaki kolaylig1, gerek iiretilen icerigin yazi odakli ve kisa olmasi nedeniyle Twitter platformu
tercih edilmistir.

Calisma ile ilgili akis diyagrami Sekil 1 de verilmistir.
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Verinin

Saklanmas:

@ Sosyal Medya Erisim Katmani

v

@ Veritabani Katmam

v . :
@ Dogal Dil Isleme Katmani ++++

v
@ Sinflandirma Katmani

Sekil 1. Sistemin Akis Diyagrami
2.TWITTER VERILERININ TOPLANMASI (DATA COLLECTION FROM TWITTER)

Twitter, kullanicilariin “twit” olarak adlandirdig1 en fazla 280 karakterden olusan mesajlar gondermesine
olanak tantyan, zamanla gorsel ve video igerikler paylasmay1 da destekleyen ABD merkezli sosyal ag ve
mikroblog sitesidir. Mobil uygulamasina haber kategorisinde yer vermeyi tercih eden platform 6nemli bir
haber kaynagi da olma yolunda ilerlemektedir. Twitter diinyanin en ¢ok ziyaret edilen internet siteleri
arasinda yer almaktadir [18]. Platform ilk kurulusunda sadece yazi bazli paylasimlara izin verirken,
ilerleyen yillarda resim, video, canli yayin gibi farkli igerik tiirlerini de desteklemeye baslamistir. Fakat ana
odak noktast metin oldugu i¢in agirlikli kullanim metin igerikli Tweetler’de gergeklesmektedir.

Twitter kullanicilar gerek teknik sinirlamalar gerekse iletisimi daha efektif hale getirmek amaciyla kendine
has ¢esitli konugsma bigimleri kullanmaktadir. Bunlardan ilki “hashtag” olarak adlandirilan ve diyez(#)
karakteriyle belli bir konuya atifta bulunulmasidir. Bir baskas1 @ isaretiyle baska bir kullanicinin mesajdan
haberdar edilmesidir. Yine bunlarin yaninda Twitter baz1 6zel giinler i¢in 6zel simgeler barindiran
konseptler gelistirmektedir. Ornegin diinya kupasinda belirli bir bashiga gonderilen mesajlarin yaninda
futbol topu simgesi ¢ikmustir [19].

Bu ¢alisma kapsaminda gelistirilen sosyal medya arama katmani yardimiyla Twitter API’sine erig.ilmis ve
belirlenen anahtar sozciikler i¢in 01.08-2018-05.09-2018 tarihleri arasinda sorgulama yapilarak Ingilizce
dilinde Tweetler toplanmustir.

2.1.Verilerin Saklanmasi ve Etiketlenmesi

Calismada elde edilen verilerin saklanabilmesi i¢in MYSQL veritabani kullanilmigtir. Bu sayede yiiksek
erisilebilirlik saglanmistir. Okuma ve yazma performanslar1 giiglii olmustur. Ingilizce dilinde anahtar
kelimelere gore ¢ekilen 162.000 farkli tweetin tamami 5 goniilli kisi tarafindan isaretlenmis ve salt
¢ogunlugun goriisiine gore pozitif veya negatif olarak degerlendirilmistir. Cekilen Tweetler’de harici
internet sitesi baglantilar1 silinmis, bu silinme isleminin ardindan da benzer olan Tweetler elenmis, kiiglik
harfe doniistiiriilmiiss ve isaretleme islemine gecilmistir. Bu isaretlemede Tweetlerin Islamofobik icerik
barindirip barindirmadig: belirlenmistir. Isaretleme sonucu veri setindeki Tweetlerde olumlu ve olumsuz
yiizdeleri %51-%49 oraninda olmustur. Buradaki pozitif (olumlu) tanimlamasi Islamofobi igeren, negatif
(olumsuz) tanimlamas: ise Islamofobi igermeyen Tweetler icin kullanilmustir.
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3.GELISTIRILEN SISTEM (SYSTEM)

Calismada dort uygulama katmani kullanilmistir. Bunlar sosyal medya erisim katmani, veritabani yonetim
katmani, dogal dil isleme modiilii ve siniflandirma modiiliidiir.

3.1.Sosyal Medya Erisim Katmam

Sosyal medya platformlarinda gelistiriciler icin API ismi verilen 6zel araglar kullanilmaktadir. Bu yolla
sosyal medya platformlar1 gelistiricilerin hangi verileri kullandigini gérebilmekte ve veri aktarimina gesitli
sinirlamalar getirerek kullanicilara verilen hizmetin aksamasinin Oniine gegebilmektedir. Bu caligma
esnasinda da yukarida deginildigi gibi Twitter API’si kullanilmustir. Olusturulan uygulamada Twitter
igeriklerini okuma izni alinmustir. Bu izin icerigi herkese acik hesaplar1 kapsamaktadir. Kilitli profillerin
iceriklerine ulagilamamaktadir. API izinleri alindiktan sonra, PHP tabanli olarak gelistirilen yazilim
yardimiyla belirlenen anahtar sozciiklere gére Twitter verileri toplanmistir. Bu toplama isleminde PHP
Cron Job kullanilarak zamanlayict uygulama ile periyodik olarak yazilim arama yapmakta ve gelen
sonuclar veritabanina yazilmaktadir. Kullanim sirasinda Twitter’in verdigi limitler dogrultusunda iglem
yapilabilmektedir.

3.2.Veritaban1 Katmani

Veritaban1 yonetim katmani MYSQL tizerine iki farkli tablo iizerine veriler eklenmistir. Mysql segilirken
PHP ile sorunsuz calismasi goz &niinde bulundurulmustur[20]. Ilk olarak anahtar kelime yapisina gore
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
icin kullamlan kelimeleri iceren Tweetler Islamofobik olma ihtimali yiiksek tabloya eklenirken,
“mashallah” benzeri Miisliiman jargonundaki sozciikler Islamofobik olma ihtimali diisiik tabloya
eklenmistir. Bu sekilde isaretleme sirasinda 5 goniillii kisinin islemleri daha pratik bir sekilde yapabilmesi
saglanmugtir.

3.3 Dogal Dil isleme Modiilii

Dogal dil isleme modiiliinde Python dili kullanilmistir. Python modiiliiniin Mysql ile baglantis1 web servis
kullanarak saglanmistir. Ik olarak metin ve etiket olarak veriler birlestirilmistir. Ardindan metni sayiya
donistiirmek icin 'kelime' bazli ve hesaplamak igin Scikit-learn kiitliphanesinin igerisinde bulunan
TfidfVectorizer metodu kullanilmustir. Scikit-learn yapay zeka alaninda en yaygin olarak kullanilan ve bir
cok regresyon ile smiflandirma yontemini igeren bir kiitiiphanedir [21]. Bu asamada egitim kiimesinde
gecen kelimeler TfidfVectorizer metodu ile terim frekansi (tf) , ters belge sikligr (idf) 6zellik matrisine
dontstiiriilmiistir

34 Smiflandirma Modiilii

Metod sec¢imi ardindan %80-%20 oraniyla veri egitim ve test olarak ikiye ayrilmistir ve gbzetimli 6grenme
kullanilarak egitilmistir. %80-%20 se¢iminde Scikit-learn tarafindan Onerilen bdlme oranlari esas
alimmigtir[22]. Bu islemin ardindan egitim seti 'Negatif' ve 'Pozitif' durumlari i¢in kiigiik varyansli tahminler
icin oncelikle 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 katsayilarimin tahmininde, bagimsiz degiskenlerin birbirleri {izerindeki etkilerini minimum
yapmay1 hedefleyen ve kararli katsay: tahminleri elde edebilmeyi saglayan bir yontemdir [23]. Ridge
regresyonunun ardindan ayni egitim ve test seti Naive Bayes Siniflandiriciyla egitilmistir. Naive Bayes
siniflandirict Twitter lizerindeki duygu analizlerinde cesitli arastirmalarda kullanilan olasilik¢1 bir
yaklagimdir [24].
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Smiflandirma modiiliinde egitilen modeller ile test verisi tahmin edilmeye ¢alisilmistir. Tahmin sonuglart
ile gercek sonuclarin karsilastirma matrisi hesaplanmis ve gesitli dlciitlerle karsilastirmalar yapilmistir. Bu
Olclitler precision, recall, fl-score tiirleridir. Precision 6lgiitli Pozitif olarak tahmin edilen bir durumdaki
basarty1 gosterir. Recall pozitif durumlarin ne kadar basarili tahmin edildigini gosterirken, F1 6lgiitii ise
Recall ve Precision 6l¢iitlerinin harmonik ortalamasidir [25].

4.SONUC VE ONERILER (RESULT AND SUGGESTIONS)

162.000 tweetten olusan veri setinin %801 kullanilarak sistem egitilmis ve %20’si kullanilarak testler
yapilmigtir. Bu yolla sistemin dogruluk orani tespit edilmistir.

Veri kiimesi tizerinde kelime bazli TF-IDF agirliklandirma isleminin uygulanmasinin ardindan, ayri ayri
Ridge Regresyonu ve Naive Bayes Siniflandirict modeli uygulanmistir. Bu modeller i¢in Tweet
siiflandirma ¢alismasinda elde edilen oranlar F1 6l¢iitiinde Ridge Regresyonu’nda %96.9 olurken Naive
Bayes Siniflandiricida bu deger %95.4'e diismiistiir. Ayrica egitim siiresi olarak Ridge Regesyonu Naive
Bayes Simiflandirictya gore daha kisa stirmiistiir.

F1 Score | Pozitif Tweet | Negatif Tweet | Ortalama
Ridge %097.5 %096.3 %096.9
Naive Bayes %94.5 %95.9 %95.4

Precision | Pozitif Tweet | Negatif Tweet | Ortalama
Ridge %96.9 %97.2 %97.0
Naive Bayes %89.9 %99.5 %95.7

Recall Pozitif Tweet | Negatif Tweet | Ortalama
Ridge %0098.1 %095.5 %97.0

Tab]go 1. Tahmin Naive Bayes 0699.5 %692 7 0495.3 Olciitlerine Gére
onuclar

Bu sonuglara gore her ii¢ dl¢iit sonuglarinin ortalamalarinin birbirine yakin oldugu goriilmekte, fakat negatif
tweetlerde Precision olgiitii, pozitif tweetlerde ise Recall 6l¢iitiiniin daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir.
Ayrica oOlgiitlerin her birinde Ridge Regresyonu Naive Bayes Siniflandiriciya gore daha yiiksek dogruluk
oranina ulagmistir.
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Calisma sonucunda elde edilecek veriler ile sosyal medya iizerinden yapilabilecek sosyal miihendislik
calismalarina karsi erken uyar1 sistemi kurulabilir, bolgesel veriler incelenerek karsi enformasyon
calismalar1 yapilabilecegi ongoriilmiistiir.

Bu calisgma sonucunda ortaya konulabilecek oOneriler, farkli diller i¢cin de benzer dogal dil isleme
calismalariyla aragtirmalar yapilmasi, lokasyon ve tarih bazli olarak tweetlerin incelenerek daha detayli
sonuclar alinabilmesidir.

Oneri olarak derin grenme kullanan bir metod denenebilir ve veri setinin genisletilmesi {izerine calismalar
yapilabilir. Ayrica goriintii isleme kiitiiphaneleri kullanilarak gorsel ve video igeren Tweetler iizerine
calismalar yapilabilir. Fakat bu kisimda veri boyutunun artmasi nedeniyle daha yiiksek islemciye giiciine
ihtiya¢ duyulacaktir.

Bunlarin yaninda konuma o0zel olarak Tweetlerin temin edilmesiyle farkli konumlar, iilkeler igin

“Islamofobi Skoru” hesaplanabilir, bu skorlar iizerinden iilkelerin yer aldig1 Kiiresel Islamofobi indeksi
c¢ikarilabilir.
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