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Ozet— Teknoloji kullanimm her gecen giin artmasiyla birlikte sosyal medya ve internet kullamm hizla
yayginlasmaktadir. Ozellikle sosyal medya kullananlarin sayisinin artmastyla insanlar duygu ve diisiincelerini, giindemle
ilgili goriis ve fikirlerini sosyal medya araglarini kullanarak paylagmaktadir. En ¢cok kullanilan sosyal medya araglarindan
biri olan Twitter ve Facebook gibi sosyal ag uygulamalarinda paylasilan icerikler yapisal olmayan veri tiirleridir. Bunun
gibi yapisal olmayan metin igerikli verilerin yapisal hale doniistiiriilmesinde ve analiz edilmesinde metin madenciligi
yontemleri kullanilmaktadir. Bu ¢aligmada, 24 Haziran Cumhurbaskanlik ve Milletvekili Se¢imlerinde ‘Tamam’ ve
’Devam’ etiketleriyle atilan tweetler metin madenciligi yontemleri kullanilarak analiz edilmistir. Metin 6n iglem
asamasinda kelimelerin koklerini bulmak i¢in Zemberek kok bulma yontemi ve agirliklandirma yontemi olarak ise terim
frekansi (TF) agirliklandirma yontemi uygulanmistir. Olusturulan siniflar arasindaki iliskiyi 6l¢mek amaciyla korelasyon
analizi yapilmistir. Kruskal Wallis Testi ile frekans terim agirliklarinin siniflara gore farklilig: test edilmistir. Elde edilen
ozelliklerin terim frekansi (TF) degerlerine gore kelime bulutlart olusturulmustur.

Anahtar Kelimeler— metin madenciligi, kelime bulutu, siyasal analiz, sosyal medya

To Examine of the Relationship Between Shared Tweets of
the ‘“Tamam’ and ‘Devam’ Tags and the People's Alliance
and National Alliance

Abstract— As the use of technology increases day by day, the use of social media and internet is rapidly spreading.
Especially with the increasing number of people who use social media, people share their feelings and thoughts, opinions
and ideas about the agenda by using social media tools. Contents that is shared in social network applications like Twitter
and Facebook, one of the most used social media tools, are non-structural data types. Text mining methods are used to
transform non-structured textual data such as these into structured and analyze data. In this study, the tweets shared with
the tags ‘'Tamam' and 'Devam'’ in the 24 June Presidential and Parliamentary Elections were analyzed using text mining
methods. The Zemberek stemming method were used to find words root and the term frequency (TF) weighting method
were used as the weighting method at text pre-processing stage. Correlation analysis was performed to measure the
relationship between the created classes. With Kruskal Wallis Test, the frequency term weights were tested according to
the classes. Word clouds was formed according to the term frequency (TF) values of the obtained features.

Keywords— text mining, word cloud, political analysis, social media analysis
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Internet kullammin ve teknolojinin geligmesiyle sosyal
medya kullanimi her gegen giin artmaktadir. Ayrica gelisen
sosyal medya platformlar1 sayesinde insanlar duygu ve
diistincelerini, goriislerini, giinliik aktivitelerini c¢esitli
sosyal medya araglarim1 kullanarak paylasmaktadir.
Ozellikle Twitter, Facebook gibi sosyal ag uygulamalar

diinya  iizerinde milyonlarca  kisi tarafindan
kullanilmaktadir. Bu platformlar sayesinde insanlar
kolaylikla  orgiitlenebilmekte, bir fikir  {izerinde

gruplasabilmektedir. Bu duruma 27 Mayis 2013 tarihinde
iilkemizde yasanan Gezi Parki olaylar1 &rnek verilebilir.
Cok az bir grup insanin ¢adir eylemleri sonrasinda
baslayan eylemler 5-6 giin igerisinde iilkenin birgcok
bolgesine yayilmistir. Bu durumun ilkenin bir¢ok
bolgesine yayilmasinin en biyiik sebeplerinden biri
insanlarin Twitter iizerinde orgiitlenmesi olmustur. Twitter
iizerinde insanlar birbirlerini eyleme destek vermeye ve
sokaga ¢ikmaya cagirmustir. Tiirkiye o donemlerde giinliik
ortalamanin 2,5 katt tweet atildifi ve #direngeziparki
etiketiyle yaklasik olarak 2 milyondan fazla tweet atildig1
belirtilmektedir. Bu sayillar ve durumlar dikkate
alindiginda insanlarmn olaylar ve fikirler etrafinda
orgiitlenmesi lizerinde sosyal medya platformlarinin biiyiik
etkisi oldugu goziikmektedir.

Twitter gibi sosyal ag sitelerinde paylasilan bu tiir igerikler
yapisal olmayan nitelikteki veri tiirleridir. Bu verilerin
analiz edilebilmesi igin yapisal formlara doniistiiriilmesi
gerekir. Metin igerikli yapisal olmayan bu verileri analiz
etmek i¢in metin madenciligi teknikleri kullanilir. Metin
madenciligi yontemleri kullanilarak yapisal olmayan metin
verileri yapisal hale doniistiiriiliir ve analiz edilir. Yapisal
hale doniistiirilmeden yapilan analizlerde hatali sonuglar
elde edilir.

Metin madenciligi ¢ok bilylik metin verileri igerisinden
bilgiye ulasma islemi olarak tanmimlanabilir. Metin
madenciliginde, dogal dil isleme ve veri madenciligi
birlikte kullanilmaktadir [1]. Dogal dil isleme, bilgisayar
bilimi ve dil biliminin bir alt dali olarak dogal dildeki
metinlerin veya seslerin bilgisayar ile tanimlanmasi
iizerine galigsmalar yapan bilim dalidir. Veri madenciligi,
biiyiik miktardaki veri yiginlart igerisinden degerli
bilgilere = ulasarak  gelecekle ilgili  tahminlerde
bulunabilecek bagint1 ve kurallarin bilgisayar programlari
kullanarak aranmasidir [2].

Metin madenciligi bircok alanda uygulanmaktadir. Metin
madenciligi giivenlik uygulamalarinda [3], istihbarat
alaninda [4], internet-yazilm alaninda [1], akademik
uygulamalarda ve bilimsel arasgtirmalarda [5], finans
alaninda [6], pazarlama alaninda [7], misteri iligkileri
yonetiminde [8], hile denetiminde [9], biyoloji alaninda
[10], basin yaym sektorinde [11] yazar tanima
sistemlerinde [12], soru cevap sistemlerinde [13], saglik ve
medikal aragtirmalarda kullanilmaktadir.
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Bu ¢alismada, 24 Haziran Cumhurbagkan1 ve Milletvekili
Se¢imi doneminde Saymm Cumhurbaskani Recep Tayyip
Erdogan’in "Sayet bir giin milletimiz 'Tamam' derse ancak
o zaman biz kenara ¢ekiliriz" sozlerinden sonra Twitter’da
‘Tamam’ ve ’Devam’ etiketiyle atilan tweetler metin
madenciligi yontemleri kullanilarak analiz edilmis ve
anahtar kelimeler baz alinarak kelime bulutlar
olusturulmustur. Daha sonra Millet ve Cumhur Ittifak:
gruplarinin miting konusmalar1 incelenmigstir. ‘Tamam’ ve
‘Devam’ tweetleriyle iliskisini analiz etmek igin
korelasyon analizi yapilmistir. Kruskal Wallis Testi ile
terim frekans agirliklarinin siniflara gore farkli olup
olmadigina bakilmigtir. Caligma sonunda Millet ve
Cumhur ittifakinin, Recep Tayyip Erdogan’in, Devlet
Bahgeli’nin, Muharrem Ince’nin, Meral Aksener’in ve
Temel Karamollaoglu’nun konusmalarim1 ~ 6zetlemek
amaciyla kelime bulutlar1 olusturulmustur. Bu ¢aligma ile
kullanicilarin neden tamam ve dedikleri tespit edilmeye
calistlmistir. Ayrica Millet ve Cumhur Ittifaki gruplar ve
parti liderlerinin sOylemleri ile kullanicilarin tweetleri
arasindaki iligki ortaya konmaya ¢alisilmistir.

2. METIN MADENCILIiGI (TEXT MINING)

Giliniimiizde dijital ortamlarin ve internetin kullanilmasinin
artmastyla birlikte dijital ortamlarda kayit altina alinan
veriler artmaktadir [14]. Genellikle bu ortamlardaki gesitli
metin belgeleri ve dokiimanlari, e-posta mesajlari, sosyal
ag uygulamalarinda paylasilan igerikler, forum ve blog
verileri yapisal olmayan nitelikteki veri tiirleridir. Yapisal
olmayan bu verilerin analiz edilmesi ve bilgi ¢ikariminda
bulunmak igin bu verilerin yapisal bir formata
donistiiriilmesi gerekir. Metin madenciligi teknikleri ile
yapisal olmayan bu veriler, yapisal hale doniistiiriiliir ve
analiz edilebilir.

Metin veri madenciligi (Text Data Mining) ve metin
veritabanlarindan bilgi kesfi (Knowledge Discovery from
Textual Databases) olarak adlandirilan metin madenciligi,
1960’11 yillarda bilgi erisim sistemleri ve dogal dilin
islenmesine yonelik yapilan galismalar sonucu ortaya
¢ikmigtir.  Metinlere erisim, metinlerden bilgi ¢ikarimi,
metin  kategorizasyonu, metinlerin  yapisal  hale
doniistiiriilmesine yonelik c¢aligmalar, 1990’11 yillarda
olduk¢a yayginlagmuistir [15]. 1990°l1 yillardan sonra
internet ve kisisel bilgisayar kullanimimin yaygin hale
gelmesiyle bilgiye erisim hizi artmaya baglamistir. Bu
durum beraberinden artan bilgi patlamasini meydana
getirmis fakat istenilen bilgiye ulasmay1 zorlastirmistir.
Bu nedenle istenilen bilgiye erisim sorununu ¢ézmek i¢in
yeni yontemler gelistirilmeye baslanmistir. Ozellikle
2000°1i yilardan sonra metin madenciligine olan ilgi
artmaya baglamugtir [15].

Metin madenciligi, biiyiik boyuttaki belgelerin analizi ve
metin tabanli verilerden bilgi ¢ikarmak amaciyla
metinlerin analiz edilmesi siireci olarak tanimlanabilir [16,
17]. Bagka bir tamimda metin madenciligi, 6nceden
bilinmeyen ve 6nemli olan bilgilerin ¢ikarilmasi amaciyla
cok sayida dokiimani analiz eden bir teknoloji olarak
tanmimlanmaktadir [14]. Metin madenciligi iglemlerinde
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dogal dil isleme (Natural Language Processing-NLP) ve
veri madenciligi bir arada kullanilmaktadir [1, 18]. Veri
madenciligi (Data Mining), bilgisayar programlarini
kullanarak biiylik miktardaki veri yiginlar1 igerisinden
faydali bilgilerin elde edilmesi amaciyla verinin islenip ve
modellenmesi islemi olarak tanimlanir [19]. Dogal dil
isleme insanlarm kullandig: dilin bilgisayara tanitilmasi ve
dilin dogru bir sekilde analiz edilmesi amactyla ortaya
¢ikmis bir ¢alisma alanidir [20].

2.1. Metin On Islem Asamast (Text Preprocessing Stage)

Yapisal olmayan nitelikteki metin dokiimanlar1 dogal dil
kullanilarak olusturulur. Metin dokiimanlart iizerinde veri
madenciligi tekniklerinin uygulanabilmesi i¢in yapisal
olmayan veriyi yapisal formata doniistiiren veri on islem
adimina ihtiya¢ duyulur [21]. Veri 6n islem asamalari,
veriyi uygun formata getirmek ve veri seti tizerinde ¢esitli
analizler yapabilmek i¢in yapilan islemler dizinidir [14,
22]. On islem; veri iizerinde bulunan problemleri ¢ézmek,
verinin dogal yapisini 6grenerek daha anlamli ve kaliteli
analiz yapabilmek ve veriden daha anlamli bilgi
tiretebilmek gibi nedenlerden dolay1 yapilir [1]. Veri 6n
islem asamasinda metni kelimelere ayirma, kelimelerin
anlamsal degerlerini bulma (isim, sifat, zamir, fiil, zarf),
kelimeleri koklerine ayirma, kelime kdklerinin belirleme,
dokiimanlar1 fazlaliklardan arindirma, gereksiz bilgileri
¢ikarma, yazim kurallaria uygunlugu tespit etme, ekleri
ve genel kelimeleri ¢ikarma, dnek ve sonekleri ayirma,
kelime anlamlarmmi belirleme, kelimelerin  dokiiman
iceresinde sayisal olarak ifade edilmesi gibi kelimelerle
ilgili islemler yapilir [15]. Boylelikle hatali sonuglara
neden olacak faktorler on igslem asamasi ile ortadan
kaldirilmig olur. Her veri seti i¢in 6n islem agamasi ayni
formatta degildir, verinin formatina goére farklilik
gosterebilir  [23]. Ornegin web ortamindan alinan
verilerden HTML etiketi temizlenirken, Twitter {izerinden
alman bir veriden “@” karakteriyle baslayan kullanici
adlart veya “#” karakteriyle baslayan hashtagler
temizlenebilir.

2.1.1. Déniigtiirme (Transformation)

Internetten elde edilen dokiimanlar genellikle HTML
(Hyper Text Markup Language) ve XML (Extensible
Markup Language) gibi cesitli etiketler ile tutuldugundan
dolaytr bunlar1 diiz metin hale donistirmek igin
dokiimanlar HTML ve XML etiketlerinden temizlenir [1].
Sosyal aglar ilizerinden elde edilen verilerde veri igerisinde
yer alan mentionlar (@), hashtagler (#) ve linkler silinir.
Ayrica metin igerisinde yer alan metin olmayan ¢ift tirnak
(“), nokta (.), tnlem (!), virgil (,), tek tirnak () gibi
noktalama isaretleri, *, +, /# gibi cesitli karakterler, his
simgeleri ve rakamlar metin igerisinden ¢ikarilir [20, 24].

2.1.2. Tarama ve [saretleme (Tokenization)

Bir dokiiman veya metin igerisindeki kelimelerin
tamaminin elde edilmesi i¢in isaretleme iglemi yapilir [25].
Yapisal olmayan veriler ilk olarak ciimlelere, daha sonra
da kelimelere pargalanir [26]. Metin belgeleri boliim,
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paragraf, climle, kelime ve hecelere ayrilabilir. En ¢ok
kullanilan islem kelimelere ayirma islemidir [22]. Ayrica
biitiin kelimeler kiigiik harfe doniistiiriiliir.

2.1.3. Kok Bulma (Stemming)

Kok bulma islemi, pargalanan kelimelerin dokiiman
icerisindeki sikliklarina bakilirken aynmi kokten gelen
kelimelerin farkli ek almis hallerinin ayni kelime olarak
algilanmasi i¢in yapilir [1]. Bu sayede kelimeler koke
indirgenerek ayni kelime kokleri ile temsil edilmesi
saglanmig olur [22]. Ayrica hem ozellik sayisi azalmisg
olacak hem de ayni kelime kokiine sahip kelimelerin
frekansi daha dogru bir sekilde hesaplanmis olacaktir [22].

Kok iglemlerinin uygulanabilmesi i¢in metinde kullanilan
dilin o6zelliklerinin ¢ok iyi bilinmesi gereklidir. Bu
baglamda, Tiirkce bitisken bir dildir. Her bir kelime, bir
kokten ve kokiin sonuna eklenmis eklerden olusur.
Kelimelerin aldig1 ekler, hem kelimenin anlamini hem de
tiriinii degistiren yapim ekleri ve kelimenin anlamini
degistirmeyen ancak tiiriinii degistirebilen ¢ekim ekleri
olmak {iizere ikiye ayrilir. Tiirk¢ede kelime tiirleri isim,
sifat, zamir, zarf, edat, baglag, linlem ve eylem olmak iizere
8 kisma ayrilir [27]. Yapilan ¢alismanin amacina gore
metin igerisindeki bu tiirler belirlenmeye galisilir. Ornegin;
Tablo 1’de ‘yap’ kelime kokiiniin farkli ek almig halleri
verilmigtir.

Tablo 1. Ornek kelime kokii
(Example word root)

Kelime Kok
Yapiyorum Yap
Yapacaktim Yap

Yaptim Yap

Yaparim Yap

Tirkge i¢in kullanilan kok bulma yontemleri 3 baglik
altinda toplanabilir. Birincisi sozlikk tabanli k6k bulma
yontemidir [28]. Tiirkge metinlerin kok ve eklerini bulmak
icin Zemberek kiitiphanesi kullanilir. Zemberek, Tiirk
dilleri ve Tiirkge igin gelistirilmistir acgik kaynakli,
bagimsiz bir Dogal Dil Isleme kiitiiphanesidir [21].
Zemberek kelimelerin koklerini bulmak i¢in kék ve ek
s0zliigii kullanan sozliik tabanli bir kok bulma yontemidir
[21].

ikinci kok bulma yéntemi, ek ¢ikaran kok bulucu (affix
stripping stemmer) olarak adlandirilir ve s6zliik tabanl kok
bulma yontemlerinden farkli olarak Tiirk¢e’nin kural
tabanli yapisindan yararlanilir [21]. Bu kok bulma yontemi
sozciiklerin sonlarindaki ekleri sondan basa dogru
cikararak kokleri bulur [28].

Kullanilan son kdk bulma yontemi ise, sabit onek (fixed
prefix stemming) yontemi olup temel olarak sozciiklerin
ilk n karakterini sdzciigiin kokii olarak kabul eder. Hizli ve
basit bir yontemdir. n karakter ve daha kisa olan sozciikler
oldugu gibi kabul edilir [21].
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2.1.4. Durak ve Gereksiz Kelimeleri Cikarma (Removal Of
Stopwords and Redundant Words)

Edat (gibi, i¢in, ancak, vb. ), baglag (ve, ile, fakat vb. ) ve
zamir (ben, sen, o vb. ) gibi metin igerisinde ¢ok sik gegen
ve tek basina bir anlam ifade etmeyen gereksiz kelimeler
(stop words) metinden ¢ikarilmasi islemidir [22]. Durak
kelimeler, bir dilde siklikla kullanilan ve tek basma bir
anlam ifade etmeyen kelime listesidir [24].

Her dilin kendine 6zgii durak kelimeleri var olmakla
birlikte, standart bir liste yoktur [24]. Genellikle, durak
kelimeler baz alinarak durak kelime listesi olusturulur ve
bu durak kelime listesine gore gereksiz kelimeler ¢ikarilir
[17].

Etkisiz kelimelerin metinden atilmasi, siiflandirmada
kullanilacak olan &zniteliklerin boyutunu azaltacagindan
Oznitelik se¢gme yontemi olarak da diistiniilebilir [29].
Ayrica metin igerisindeki bir kelimenin diger kelimelere
kiyasla ¢ok veya az defa kullanilmasi kelimeyi ayristiric
yapmadigindan durak kelimesi olarak goriilebilir [25].

2.1.5. Terim Agwliklandirma (Term Weighting)

Terim agirkliklandirma ile sdzciiklerin kendileri degil
onlar1 temsil eden sayisal degerleri kullanilir.
Agirliklandirma iglemine kelimelerin dokiiman iizerindeki
etkisi olarak da ifade edilebilir. Ayrica yapisal olmayan
veriler agirliklandirma ile tam yapisal hale doniigsmiis olur
[23]. Agirhiklandirma  islemi  yapilirken  ¢esitli
agirhiklandirma  yontemlerinden faydalanilir. Bunlar;
binary agirliklandirma, frekansa gore agirliklandirma (TF)
ve terim frekanst x ters dokiiman frekansi (TFXIDF)
agirliklandirma  yontemleri  en  ¢ok  kullanilan
agirliklandirma yontemlerindendir [30, 31].

2.1.5.1. Binary Agirliklandirma (Binary Weighting)

Bir kelimenin dokiiman igerisinde gecmesi ya da
gecmemesini temel alan bir agirliklandirma yontemidir
[25]. Dokiiman igerisinde geg¢mesi durumunda 1,
gecmemesi durumunda ise 0 degerini alir. Denklem 1°deki
gibi ifade edilir.

1 eger i terimi
w;j = j dokiimanda gecgiyorsa (D)
0 diger durumlarda

2.15.2. Frekansa Gore Agwrhiklandirma (TF) (Term
Frequency Weighting)

Kelimelerin metin igerisinde ka¢ defa gectigini gosteren
basit bir yontemdir [31]. Terim frekans1 T; =
Wiy, Wiy, Wis, ..., Wy,) seklinde ifade edilir. Burada T
vektordi, i dokiiman sayisini, n terimlerin toplam sayisini
ve W kelime frekansini ifade etmektedir [22].
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2.1.5.3. Terim Frekansi x Ters Dokiiman Frekanst
(TFXIDF) (Term Frequency x Inverse Document
Frequency)

TEXIDF agirliklandirma, eger bir kelime az sayida
dokiimanda kullaniliyorsa, kelimenin o dokiimanin
smifinin belirlenmesinde 6nemli oldugu, eger bir kelime
cok sayida dokiimanda kullanryor ise kelimenin ayirt edici
Ozelliginin az  oldugu  diislincesine  dayanarak
olusturulmustur [31]. TF, terim frekansini yani terimlerin
bulundugu metin dokiimani igerisinde ka¢ kez
kullanildigini, IDF ise aymi terimin tiim dokiimanlar
arasinda ka¢ kez kullanildigini gosteren ters dokiiman
frekansidir [32]. Bu iki degerin carpimiyla TFxIDF
agirhiklandirma  degerleri elde edilmis olur [32].
i.dokiiman, j.terim igin olusturulan TFXIDF formiili
Denklem 3’te verilmisgtir [17].

Fi:

TF;; = =2 2

t ZiFj ( )

Wi,d = IDF} X TFU (3)
D

IDF; = log(— 4

) = log () @

2.1.6. Terim Aytklama (Term Elemation)

Terim ayiklama islemi, frekansi esik degerin altinda olan
kelimelerin kaldirilmasidir. Diisiik frekansli kelimelerin,
metin i¢irisinde daha az 6neme sahip oldugu varsayilarak
bu kelimeler ¢ikarilir. Basit boyut azaltma yontemlerinden
biridir [22]. Dokiimanlarda ¢ok sik kullanilan kelimelerin
ayrim giicleri ¢ok az oldugu i¢in maksimum gecis sayisina
gore de filtre uygulanabilir [30]. Kelime igerisinde tekrar

eden harflerin bire indirgenmesi amaciyla metin
normalizasyonu yapilabilir [24]. Ornegin; kelime
“selammmmm” ise bu kelime “selam” sekline

donistiirtilebilir. Minimum kelime uzunlugu belirlenerek
de terim ayiklama yapilabilir [33]. Ornegin; kelime
uzunlugu minimum 3 olarak belirlenmigse metin igerisinde
bir ve iki harf uzunluguna sahip kelimeler elenecektir.

2.1.7. Vektor Uzay Modeli (Vector Space Model)

Gerard Salton tarafindan bilim diinyasina kazandirilan
vektor uzay modelinde her bir kelime veri uzaymda bir
nokta olarak ifade edilmektedir [34]. Verinin sahip oldugu
farkli  Ozellikler = noktanin  koordinatlari  olarak
gosterilmektedir [35]. Dokiimanlarin siiflandirilmasinda
siklikla kullanilan 06zellik vektdr uzayr kelimelerin
dokiimanlardaki gegme sikliklarina dayanmaktadir. Kisaca
her bir dokiiman ic¢indeki kelimelerin dokiimanlardaki
frekanslarinin hesaplanmasi ile olusturulur [17]. Vektor
uzay modelinde terim agirliklandirma yontemleri
kullanilir. Siklikla binary, terim frekanst ve TFxIDF
agirliklandirma yontemleri kullanilir  [36].  Agirliklar
hesaplandiktan sonra Dokiiman Terim Matrisi (Document
Term Matrix-DTM) olusturulur [5]. Matris n adet kelime
ve d adet dokiiman olmak iizere nxd boyutunda bir matris
olarak ifade edilir. Sekil 1’de dokiiman matrisi
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gosterilmistir. D dokiimanlar1, t terimleri, w ise terim
agirliklarini ifade eder. Matrisin boyutu arttik¢a iizerinde
hesaplama yapabilmek icin daha fazla bilgi islem giicii ve
hafiza gerekir [37]. Ayrica dogru bilgiye ulagma ihtimali
de azalacaktir [34]. Ozellik ¢ikarimi yontemleri ile boyut
indirgemesi yapilabilir [31]. Vektor uzay modeli iki biiyiik
kisita sahiptir. Birincisi vektor uzayindaki boyut sayisinin
biiyiik olmas1 dokiiman vektdrleri arasindaki yakinligin
hesaplanmasim1  zorlastirmaktadir.  Ikincisi  olarak
esanlamli-gokanlamli kelimelerin, dokiimanlar arasinda

var olan iliskiyi yok, olmayan iligkiyi var gibi
gostermesidir [37].
t, t, ty3 . t,
Dy /W11 Wiz Wiy Win
Dy [ W21 Wiy Wy Wan
Dy \Wa1 Wa2 Wg3 Wan

Sekil 1. Dokiiman terim matrisi
(Document term matrix)

Dokiiman vektdrleri hem egitim hem de test verisi i¢in
kullanilir ve benzerlik hesaplama islemleri bu vektorler
lizerinden gergeklestirilir [23].

2.2. Ozellik Secimi (Feature Selection)

Metin  smiflandirma  islemleri  yapilirken  biitiin
dokiimanlarda gecen ve metni olusturan tiim kelimelerin
caligmaya dahil edilmesi c¢aligma zamam arttirir [23].
Ayrica biitiin kelimelerin dahil edilmesi smiflandirma
basarisint  da  etkileyecektir.  Metinleri  olusturan
kelimelerin tamaminin alinmasi yerine metni temsil ettigi
distiniilen kelimler segilmelidir. Diisikk boyutlu 6zellik
vektorleri ile daha basarili sonuglar elde edilebilir [23].
Ozellik se¢imi, calisma zamanm diisiiriilmesi ve daha
basarili smniflandirma performansi elde etmek amaciyla
bliylik boyutlu veri kiimesinin daha kiigiikk boyutlara
indirgenerek ifade edilmesini saglar [22]. Ozellik
se¢iminde ilgisiz ve gereksiz veriler silinir [14].

3. KELIME BULUTU (WORD CLOUD)

Gorsel erisim araglarindan biri olan kelime bulutu,
kelimelerin metin igerisindeki frekanslarina gore daha
biiyiik boyutta ve daha belirgin bir renkte siralandigi
agirlikl liste gdsterimidir. flk defa 2002 yilinda bir sunum
sekli olarak Jim Flanagan tarafindan kullanilmistir. Bazi
caligmalarda etiket bulutu olarak isimlendirilir [38].

Kelime bulutunda, metin madenciligi islemleri sonucunda
belirlenen 6zniteliklerin agirliklar: dikkate alinir. Frekans
degeri biiyilk olan yani bulunma siklig1 yiiksek olan
kelimeler bulutta daha biiyiik boyutta ve daha belirgin
renkte goriiliir. Frekans degeri kiigiik olan kelimeler ise
daha kiiclik boyutta ve daha az belirgin bir renkte goriiniir.
Biiyiik boyuttaki kelimeler daha fazla éneme sahipken
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kiigiitk boyuttaki kelimeler daha az Oneme sahiptirler.
Bulutu olusturan kelimeler alfabetik, frekans sayilarina
gore veya aralarinda rasgele bir hiyerarsi olmadan yerlesir.

Sayica ¢ok fazla olan metin dokiimanlarinin veya metin
icerikli ~ verilerin  Ozetlenmesinde  biiyiik  fayda
saglamaktadir. Metni olusturan kelimelerin frekansina
bagli oldugu igin anahtar kelimelerin belirlenmesinde
yardimct olur.

4. UYGULAMA (APPLICATION)
4.1. Veri kiimesi (Data set)

Cumbhurbaskan1 Recep Tayyip Erdogan'm "Sayet bir giin
milletimiz Tamam' derse ancak o zaman biz kenara
cekiliriz" sozlerinden kisa bir siire sonra, Twitter lizerinde
‘Tamam’ etiketi {izerinde muhalif kesimler tarafindan
tweetler atilmigtir. Buna  karsiik  olarak  Sayin
Cumhurbaskani’n1 destekleyenler tarafindan ‘Devam’
etiketi altinda tweetler paylagilmaya baglanmistir. 15
binden fazla ‘“Tamam’ ve ‘Devam’ etiketleri ile ilgili olmak
iizere 30 bin tweet toplanmigtir. Bunlar arasindan benzersiz
olan 4886 ‘“Tamam’ ve 7430 ‘Devam’ tweetleri veri kiimesi
olarak belirlenmistir.

Toplanan tweetler, Twitter API iizerinden KNIME
programi kullanilarak ¢ekilmistir. Toplanan tweetler Excel
dosyasi olarak kaydedilmistir.

Cumbhur ittifaki’n1 ve Millet Ittifaki’m destekleyen parti
liderlerine ve Cumhurbagkani adaylarina ait toplanan
miting konusma sayilart Tablo 2’de gosterilmistir.

Tablo 2. Cumhur ittifaki ve Millet ittifaki’n1 destekleyen
liderlerin miting konusma sayisi
(Number of rally speeches of leaders supporting the People’s Alliance
and the National Alliance)

Cumhurbaskan1 | Toplanan Miting
Adaylar1 ve Parti | Konusma Sayisi
Liderleri
Cumhur | ReoeP Tayyip 36
ittifaka rdogan .
Devlet Bahgeli 10
Muharrem Ince 86
Millet Meral Aksener 61
ittifaki | Temel 17
Karamollaoglu

Konusmalar, ¢esitli haber sitelerinden ve parti gruplarina
ait siteler tizerinden elde edilmistir.

4.2. Metin On Islem Asamasi (Text Preprocessing Stage)

Ik olarak metin 6n islem asamasinmn ilk adimi olan
doniistirme islemi yapilmistir. Toplanan tweetler
icerisinde yer alan ve ¢aligma i¢in bir anlam ifade etmeyen
mention (@), hashtag (#) ve link (htpp//...) etiketleri
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temizlenmistir. Veriler igerisinde yer alan noktalama
isaretleri ve simgeler silinmistir.

Kok bulma islemleri ve kelime agirliklandirma iglemleri,
Yildiz Teknik Universitesi Kemik Dogal Dil isleme Grubu
tarafindan gelistirilen Text2ArffV5 yazilimi kullanilarak
yapilmigtir. Kelimelerin kdklerini bulmak icin Java
kullanilarak gelistirilen agik kaynak kodlu Zemberek
kullanilmistir. Kelimeleri agirliklandirma ydntemi olarak
terim frekansi agirliklandirma yontemi kullanilmustir.

Tablo 3. ‘Tamam’, ‘Devam’ tweetlerinde, Cumhur Ittifaks
ve Millet ittifaki gruplarinda en cok gegen 20 kelime
(The 20 most frequently words in 'Tamam' , 'Devam'’ tweets, People's
Alliance and Nation Alliance groups)

En ¢ok kullanilan 20 kelime
is, git y1l, tilke, geng, cumhurbagkant,
cocuk, para, ¢alig, devlet, se¢im, kardes,
sOyle, gor, haziran, yeni, ¢ik, dolar,
zaman, giin

Simiflar

Millet ittifak

sistem, ittifak, haziran, iilke, y1l, yeni,
calig, cumhur, hareket, kardes, milliyet,
bay, hak, milli, ¢ik, cumhurbaskani,
son, hizmet, gelecek, yer

Cumbhur Ittifaki

yeter, sikil, anla, git, gor, zaman, yaz,
giinaydin, is, giin, iilke, yil, giizel,
haziran, bak, insan, geng, iyi, ders,
adam

‘Tamam’
tweetleri

baskan, dur, reis, ¢alis, iilke, geng, giin,
son, yer, yil, se¢im, zaman, insan, gor,
yeni, git, kal, iyi, dava, bil

‘Devam’ tweetleri

Tablo 4. Parti liderlerinin ve Cumhurbagkan1 adaylarinin
konugmalarinda en sik gegen 20 kelime
(The 20 most frequently words in the speeches of party leaders and
presidential candidates)

Parti liderleri ve
Cumhurbaskam
adaylan

En ¢ok kullanmilan 20 kelime

bay, tilke, muharrem, proje, ak, yeni,

Recep Tayyip kardes, ¢alis, kemal, haziran, yatirim,

Erdogan bil, terér, is, sehir, yol, vakit, ¢ik,
hizmet, cumhurbagkani
sistem, ittifak, hareket, milliyet,
cumhur, milli, haziran, hak, yeni, evet,
Devlet Bahceli gelecek, wvatan, cumhurbaskanligi,
karsi, miicadele, alin, ¢alis, iilke, in,
akil

¢ocuk, cumhurbaskani, para, ince, lira,
is, saray, koprii, devlet, geng, dolar,
bak, s6z, kardes, ¢k, konus,
muharrem, adam, meydan, geg

is, para, geng, dolar, ¢ocuk, devlet,
ilke, iyi, kaynak, fabrika, sat, lira,

Muharrem ince

Meral Aksener secim, sor, ¢ik, kardes, konus, bakan,
bul, vatandas

tilke, se¢im, iktidar, zaman, is, insan,

Temel konus, problem, ¢6z,  bugiin,

Karamollaoglu cumhurbagkani, adalet, politika, degis,

gor, calig, kal, bulun, bagla, fark

Kok bulma islemi uygulandiktan sonra bulunan kelime
kokleri listesinden daha oOnceden olusturulan durak
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kelimesi listesinde yer alan kelimeler ¢ikarilmistir. Dort
sinifi temsil eden toplam 3209 tane ortak kelime kokii
belirlenmistir. Metin ayiklama isleminde bulunan
Ozelliklerin boyutunu azaltmak i¢in bir eleminasyon
gelistirilmistir. Ortak kelimelerin, bu dort gruba ait frekans
degerlerinin ortalamasit alinmigtir. Elde edilen ortalama
degerlerine gore bir esik deger belirlenmis ve ortalama
degeri 200’tin istiindeki ve 5’in altindaki kelimeler
elenmistir. Terim ayiklama sonucunda dort grubu temsil
eden kelime sayist 1109°a indirgenmistir. Tablo 3’te
‘Tamam’, ‘Devam’ tweetlerinde ve Cumhur, Millet ittifak
gruplarinda en ¢ok gegen 20 kelime kokii verilmistir.

Ayn1 islemler Cumhur ve Millet ittifak gruplarinin parti
liderlerinin ve Cumhurbaskani adaylar1 i¢in de yapilmustir.
Metin ayiklama isleminde minimum deger 5 olarak
belirlenmistir. Minimum degerin altindaki kelimeler
elenmistir. Tablo 4’te 5 liderin 24 Haziran se¢imleri i¢in
yapmis olduklari konusmalarda en sik kullandiklart 20
kelime verilmisgtir.

4.3. Verilerin Istatistiksel Analizi (Statistical Analysis Of Data)

Metin 6n islem asamasindan sonra elde edilen verilerin
analizlerinde R programi kullanilmigtir. Siniflar arasindaki
iligkilerin belirlenmesinde Spearman Sira korelasyonu,
smiflarin terim agirhiklarini karsilagtirmak i¢in de Kruskal
Wallis Testi kullanilmustir.

Cumbhur ve Millet ittifaki, ‘Tamam’ ve ‘Devam’ tweetleri
arasindaki iliskiyi O6lgmek igin korelasyon analizi
yapilnustir. Ayrica Cumhur ve Millet ittifakini destekleyen
liderler arasindaki iligkiyi 6l¢gmek amaciyla da korelasyon
analizi yapilmistir. Her iki gruba ait veriler normal
dagilmadigi icin Spearman’s rho (Spearman Sira
Korelasyonu) testi kullanilmustir.

Tablo 5. Siiflara ait korelasyon katsayilar
(Correlation coefficients of the classes)

Sumiflar Millet Cumhur ‘Tamam’
ittifaka ittifaka Tweetleri
Millet ittifak 1

Cumhur .

ittifaka 0,320 1

Tamam® 0,393** 0,276** 1
Tweetleri

Devam® 0,376** 0,462%* 0,593**
Tweetleri

™ %] diizeyinde énemli

Incelenen siiflara iliskin korelasyon katsayilari Tablo 5 ve
Tablo 6’da verilmistir. Tablo 5 incelendiginde, Millet
Ittifaki ile ‘Tamam’ tweetleri (r=0,393), Cumhur ittifak
(r=0,320) ve ‘Devam’ tweetleri (r=0,376) arasinda zayif
diizeyde, pozitif ve anlamli; ‘“Tamam’ tweetleri ile Cumhur
ittifak1 (r=0,276) arasinda zayif diizeyde, pozitif ve
anlamli; ‘Tamam’ tweetleri ile ‘Devam’ tweetleri
(r=0,593) arasinda orta diizeyde, pozitif ve anlamli bir
iliski tespit edilmistir. Benzer sekilde Cumhur Ittifak ile
‘Devam’ tweetleri (r=0,462) arasinda zayif diizeyde,
pozitif ve anlamli bir iliski vardir.
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Tablo 6 incelendiginde, Recep Tayyip Erdogan’in miting
konusmalar1 ile Devlet Bahgeli’nin (r=0,264), Muharrem
Ince’nin (r=0,279), Temel Karamollaoglu'nun (r=0,362)
konugmalari arasinda zayif diizeyde, pozitif ve anlamli bir
iligki varken, Meral Aksener’in (r=0,242) konusmalari
arasinda ¢ok zayif diizeyde, pozitif ve anlamli iliski oldugu
tespit edilmistir. Devlet Bahgeli’'nin konusmalari ile
Muharrem Ince’nin (r=0,21) konusmalar1 arasinda zayif
diizeyde, pozitif ve anlamsiz; Meral Aksener’in (r=0,141)
konusmalar1 arasinda ¢ok zayif diizeyde, pozitif ve
anlamli; Temel Karamollaoglu’nun (r=0,318) konusmalari
arasinda zay1f diizeyde, pozitif ve anlaml1 bir iligki oldugu
bulunmustur. Muharrem Ince’nin konusmalari ile Meral
Aksener’in  (r=0,430) ve Temel Karamollaoglu’nun
(r=0,266) konusmalar1 arasinda zayif diizeyde, pozitif ve
anlaml bir iligki oldugu goriilmektedir. Meral Aksener’in
konusmalar1 ile Temel Karamollaoglu’nun (r=0,405)
konugmalari arasinda zayif diizeyde, pozitif ve anlamli bir
iliski oldugu tespit edilmistir.

Tablo 6. Liderlere ait korelasyon katsayisi
(Correlation coefficient of the leaders)
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sira ortalamasi degeri, ‘Tamam’ ve ‘Devam’ tweetlerinin,
Cumhur {ttifakinin sira ortalamas1 degerinden yiiksek
olmas1 istatistiksel acgidan anlamli bir farkliliga yol
agmistir. Ayrica Cumhur Ittifakimn  ve  ‘Devam’
tweetlerinin sira ortalamasi degeri, ‘Tamam’ tweetlerinin
sira ortalamast degerinden yiiksek olmasi da anlamli bir
farkliliga yol agmistir. Cumhur Ittifaki grubunun sira
ortalamast degeri, ‘Devam’ tweetlerinin sira ortalamast
degerinden yiiksek olmasi anlamli bir farkliliga yol
acmamigtir.

Tablo 7. Gruplarin terim agirliklarinin karsilastiriimasi
(Comparison of term weights of groups)

Medyan Sira
Gruplar N (Maksimum | Ortalamas XZ p
- Minimum) 1
Millet 110 .
frtifaky 5 18(517-0) 2817,64
Cumhur | 110 2
fttifaks 9 13(221-0) 2478,67
‘Tamam 110 11379 <0,00
’ 9 3(164-0)° 1123,72 4 1
Tweetler
‘Devam’ 110
Tweetler 9 12(250-0)* 2453,96
i

Liderler | R.T.E. D.B. M.I. MA. | TK
R.T.E. 1
D.B. 0,264** 1
M.IL 0,279** 0,214 1
M.A. 0,242** | 0,141** | 0,430** 1
T.K. 0,362** | 0,318** | 0,266** | 0,405** 1

™ %I diizeyinde 6nemli, * 6nemli degil, R.T.: Recep Tayyip Erdogan,
D.B.: Devlet Bahgeli, M.I.: Muharrem Ince, M.A.: Meral Aksener, T.K.:
Temel Karamollaoglu

Terim frekanst agirliklarmin  ‘Tamam’ ve ‘Devam’
tweetlerine, Cumhur ve Millet ittifaki gruplarma gore
anlaml bir farklilik gosterip gostermediginin belirlenmesi
icin non-parametrik istatistiksel yontemlerden olan
Kruskal Wallis testi uygulanmigtir. Yapilan test sonucu
elde edilen bulgular Tablo 7°de verilmistir.

Ho:  Terim  agirhiklart  gruplara  gore  farklilik
gostermemektedir.
Hi:  Terim  agihiklart  gruplara  gore  farklilik

gostermektedir.

Kruskal Wallis Testi sonucunda p degeri 0,05’ten kiigiik
oldugu igin Ho hipotezi reddedilir. Terim frekans
degerlerinin siniflara gore anlaml bir farklilik gosterdigi
tespit edilmistir (y?=1137,94; p<0,05). Farkin hangi
smifin terim agirliklar1 arasinda oldugu harflendirme ile
gosterilmistir. Bu sonuglara gore Millet Ittifaki ve
‘Tamam’ tweetleri, Millet ittifaki ve Cumhur Ittifaki,
Millet ittifaki ve ‘Devam’ tweetleri, ‘Tamam’ tweetleri ve
Cumbur ittifaki, “Tamam’ tweetleri ve ‘Devam’ tweetleri
gruplar1 arasinda istatistiksel acidan anlamh bir farklilik
bulunmaktadir. Cumhur Ittifaki ve ‘Devam’ tweetleri
arasinda ise anlamli bir fark yoktur. Bu farkliligin veya
denkligin hangi grup lehine olduguna karar vermek igin
sira ortalamasi degerlerine bakilir. Millet ttifaki grubunun

a-c; aynt harfe sahip gruplar arasinda fark yoktur.
4.3. Kelime Bulutunun Olusturulmasi (Creating Word Cloud)

‘Tamam’ ve ‘Devam’ tweetleriyle ilgili toplamda 4 adet
kelime bulutu olusturulmustur. Sekil 2 ve Sekil 3’deki
kelime bulutlar1 metin 6n islem sonucunda bulunan kelime
koklerin frekans degerleri esas alinarak olusturulmustur.
Sekil 4 ve Sekil 5 ise bulunan 6zeliklerden yola ¢ikarak

Twitter kullanicilarinin neden ‘Devam’ ve ‘Tamam’
dediklerini ifade eden anahtar kelimelerden
olusturulmustur.

‘Devam’ tweetlerine metin 6n islem agamasi uygulanmasi
sonucunda esik degeri 2’nin iizerinde olan toplam 2008
tane kelime kokii bulunmustur. Bu kelime koklerinden
frekans degeri en yiiksek olan 998 tane kelime, bulut
olusturmak i¢in kullanilmistir.

‘Devam’ tweetleri ile olusturulan bulut incelediginde ise
daha ¢ok ‘devam’, ’et’, ’yol’, ’dur’, ’ol’, ’yap’, ’millet’,
’geng’, ’reis’, ’parti’, ’ver’ gibi kelimeler sikca

gecmektedir. Ornegin;

“RT @ibrahimozden06: Hayirli Cumalar Bizim yolumuz
Recep Tayyip Erdogan'in yoludur. Son nefese kadar
DEVAM ?7??7? @RT_Erdogan https://t.com...”

“"Bilge Bagkan" Temel Karamollaoglu sehit esine haddini
bildirirkene. Milletin sillesi yaman olacak #DEVAM”

“Daima lleriyi diisiinen Reis ile yolumuza DEVAM
#CumhurDEVAMdiyo@furkiyasin @trombositkan
@feritozkartal02... https://t.co/z3AfMF5dFk”
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Sekil 2. ‘Devam’ tweetleriyle olusturulan kelime bulutu
(Word cloud created with ‘Devam'’ tweets)

“RT @payitahtt 1453: Biz Kararimizi1 Coktan Vermisiz
Siikiir Elhamdulillah @RT_Erdogan ile Ezelden Ebede
DEVAM Diyoruz Biizni...”

“@TC _Basbakan @RT Erdogan Her zaman destekgiyiz
sayin cumhur bagkanim durmak yok yola devam
evlatlarimiza saglam bir... https://t.co/EAHbm9AWnB”

“@TC _Basbakan Bagkanim halen Adliyelerde yeni yeni
Feto sorusturmalar1 devam ediliyorsa,cezaevindeki
insanlar milyon... https://t.co/tiCy3Q2450”

“RT @HalilYa22024123: #CumhurDEV AMdiyor Halkin
icinden ¢ikti Uzun Adam milletiyle yola DEVAM
https://t.co/a0QwR1Wuuf”

un
cuk w.ad\
‘Q Yya l.“:K b\\(
S ataSZ sallal
yil &
‘Xl! bak XY dolar
P it
yol SU/k/e k o
& “‘ltml /\yape/
k}e diliete gun
"*\Yi go\,
a w\\\/e\’ g/t
fels (\{?XT\

m\\\e’i

Sekil 3. “Tamam’ tweetleriyle olusturulan kelime bulutu
(Word cloud created with ‘Tamam' tweets)

Sekil 3, ‘Tamam’ etiketiyle atilan tweetlerin kelimeleriyle
olusturulmugtur. ‘Tamam’ tweetlerine metin O6nislem
asamasi uygulandiktan sonra, ‘Tamam’ tweetlerini temsil
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eden ve esik degeri 2’nin lizerinde olan toplam 787 tane
kelime kokii bulunmustur. Bulut olustururken bulunan
kelime koklerinin tamami kullanilmistir.

Hayir etiketi ile atilan tweetler incelendiginde ‘yeter’,
’sikil’, ‘anla’, *yap’, *git’, *gel’, 'millet’, *gor’, ’is’, "iilke’,
"glizel” gibi kelimelerin ¢ok kullanildigi gérilmektedir.
Ornegin;

“@cumhuriyetgzt Sikildik, biktik yeter, T A M A M artik.*

“@kacsaatoldunet Boyle bir konugma tarzi bizim iilkemize
yakismiyor arttk yeter biktik sendennn #CHP
#incedendemokrasigelecek TAM A M “

“RT @mirzaloji: Anlagildi, artik iki kere T A M A M
diyecegiz.

“@akincoskun5 S T K I L D I K bunlardan yeter diisiin
milletin yakasindan TAM A M m1”

“Seni hergiin gérmekten dinlemekten biktik usandik S T K
ILDIK yeter gitarttk TAMAM?”

“RT @Umut_Sendikasi: Is cinayetlerine dur demek igin T
AM A M https://t.co/slIBCaU7yk “
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Sekil 4. Kullanicilarin neden ‘Devam’ dediklerini
gosteren kelime bulutu
(Word cloud showing why users say ‘Continue’)

Kelime koklerinden yola cikararak kullanicilarin neden
devam dedikleri belirlenmis ve Sekil 4’te kelime bulutu ile
gosterilmigtir. Kullanicilarin neden ‘Devam’ dediklerini
ifade eden 25 tane neden bulunmustur. Baglica nedenler;
‘tek millet’, ’tek devlet’, ’tek vatan’, ’yeni Tiirkiye’, *tek
bayrak’ gibi nedenlerden olugsmaktadir.
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Sekil 5, kullanicilarin neden sikilip ‘Tamam’ dediklerinin
sebeplerini gostermektedir. Tweetlerde sikca dile getirilen
28 neden  bulunmustur.  Genellikle  kullanicilar
Cumhurbagkani’nin  iislubundan, konusma tarzindan,
hakaretinden, dilinden ve onu devamli televizyon
kanallarinda gormekten sikildiklarini ifade etmektedir.
Ayrica kullanicilar dolarin yiikselisinde, yalanlardan ve
yolsuzluklardan sikildiklarini sdylemektedir.
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Sekll 7. Millet ittifaki’na ait kelime bulutu
(Word cloud for the Nation Alliance)
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Sekil 10. Muharrem Ince’nin en sik kullandig1 kelimeleri
gosteren kelime bulutu
(Word cloud showing the most frequently used words of Muharrem
Ince)
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Sekil 11. Meral Aksener’in en sik kullandig1 kelimeleri
gosteren kelime bulutu

(Word cloud showing the most frequently used words of Meral
Aksener)

huz,
el:r:” denetie 3 Qellr

\(Oﬂu hurbaika“‘ Sag Za klrfab,-,k“’ 70‘ H\

s \‘50\\'(\\50,\m

q\“'

ba§ka ‘arkadas’; deg

(w e

YU, Seruian,

Sekil 12. Temel Karamollaoglu nun en sik kullandig1
kelimeleri gosteren kelime bulutu

(Word cloud showing the most frequently used words of Temel
Karamollaoglu)
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5. SONUC (CONCLUSIONS)

Bu c¢aligmada; Saym Cumhurbagkant Recep Tayyip
Erdogan'in "Sayet bir giin milletimiz tamam derse ancak o
zaman biz kenara gekiliriz" s6zlerinden sonra Twiter’da
atilan ‘Tamam’ ve ‘Devam’ tweetleri metin madenciligi
yontemleri kullanilarak analiz edilmis ve kelime bulutlar1
olusturulmustur. Metin 6n islem sonucunda ‘Devam’
tweetlerini temsil eden 2008 ve “Tamam’ tweetlerini temsil
eden 787 kelime kokii bulunmustur. Ikisi arasindaki kelime
sayilarinin farkli olmasi ‘Tamam’ tweetlerinin daha kisa ve
atilan tweetlerin benzer olmasindan kaynaklanmaktadir.
Kelimelerin agirliklandirilmasinda ve vektorel olarak ifade
edilmesinde terim frekansi (TF) kullamilmistir. Millet ve
Cumbhur ittifaki ile ‘Devam’ ve ‘Tamam’ tweetleri arasinda
anlamli bir iligkinin olup olmadigim1 o6lgmek igin
korelasyon analizi yapilmigstir. Twitter’da ‘Devam’ tweeti
atan kullanicilar Cumhur ttifakini, ‘Tamam’ tweeti atanlar
ise millet ittifakin1 desteklemektedir. Korelasyon analizi
sonucunda bu ikili gruplar arasinda zayif bir iliski tespit
edilmistir. Bunun nedeni gruplar arasinda ifade edilen
ortak kelime sayisi fazladir ancak kullanilan kelimelerin
sikliklar1 gruplar arasinda Onemli derecede farklilikr
gostermesinden dolayidir. Terim frekanslar1 agirliklarinin
gruplara gore farkli olup olmadigini belirlemek amaciyla
Kruskal Wallis Testi uygulanmistir ve dnemli derece terim
agirliklart  arasinda farkliliklar oldugu saptanmustir.
Cumbhur ittifakini temsil eden Recep Tayyip Erdogan ile
Devlet Bahgeli’nin; Millet Ittifakini  destekleyen
Muharrem  Ince, Meral Aksener ve  Temel
Karamollaoglu’nun miting konugmalar1 arasinda zayif bir
iliski oldugu goriilmektedir.

Calisma sonunda atilan tweetleri 6zetlemek ve siklikla
ifade edilen kelimeleri gostermek icin 4 tane kelime bulutu
olusturulmugtur.  Birinci  kelime bulutu  ‘Devam’
tweetlerinin ozelliklerini gostermektedir. ‘Devam’ etiketi
altinda atilan tweetlerde genellikle devam kelimesi daha
¢ok 6n plana ¢ikmaktadir. Dur ve yol kelimesini igeren
tweetler, ‘Durmak yok yola devam’ ifadeleri seklindedir.
Cumbhurbaskanimin lakabi olarak atilan ‘Reis’ kelimesi
‘Devam’ tweetlerinde sik¢a gegmektedir. Parti kelimesinin
gectigi tweetler daha ¢ok Ak parti ile iligkili tweetleri
olusturmaktadir. Geng kelimesini igeren tweetler genglere
hitaben atilan tweetlerdir. Ayrica genglik kollar1 ve
teskilatiyla ilgili tweetleri icermektedir. ikinci kelime
bulutu ise ‘Tamam’ tweetlerini temsil eden oOzellikleri
gosterir. Genellikle atilan tweetlerin ¢ogu sikildik ve yeter
seklinde paylasilmistir. “Sikildik yeter’, ‘sikildik birak
yeter’ seklinde kisa ifadelerden olusmaktadir. Is kelimesini
iceren tweetler ‘bu is tamam’ seklindeki ifadelerden
olusmakta, ayrica is ve igsizlik ilgi ifadeler yer almaktadir.
Biktik kelimesini iceren tweetler, siklikla
Cumbhurbagskaninin konusma tarzindan, devamli ekranlarda
gormekten, iftira ve yalanlardan biktiklarmi ifade
etmektedir. GoOrme kelimesinin  gectigi  tweetlerin
¢ogunlugunda televizyonda ve her yerde cumhurbaskanini
gormekten sikildiklarini ifade etmektedir.

Uciincii ve dordiincii kelime bulutlar1 ise kullanicilarm
neden ‘Devam’ ve ’Tamam’ dediklerini gdstermektedir.
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Analiz edilen tweetler sonucunda ‘Devam’ tweeti atan
kullanicilar genellikle 25 tane nedenden dolayr devam
demektedir. ‘Tamam’ tweeti atan kullanicilar ise 28 tane
nedenden dolayr sikilip tamam dediklerini ifade
etmektedir.

Millet ve Cumhur Ittifaki konusmalarim, Recep Tayyip
Erdogan’nin, Devlet Bahgeli’nin, Muharrem Ince’nin,
Meral Aksener’in ve Temel Karamollaoglu’'nun miting
konusmalarin1  6zetlemek amaciyla kelime bulutlart
olusturulmustur. Cumhur ittifaki grubunda iilke, ittifak ve
sistem gibi kelimeler daha ¢ok kullanilmaktayken, Millet
Ittifaki grubunda is, geng, para ve gocuk gibi kelimeler
daha sik kullanilmaktadir.

Caligma sonunda liderlerin sOylemleri ile halkin
sOylemlerinde gegen kelimeler bilyiik oranda ortak ancak
halkin siklikla dile getirdigi kelimeler ile liderlerin siklikla
kullandigr kelimeler arasinda genis oOlgiide farkliliklar
oldugu bulgular sonucunda ortaya konmustur. Ayrica
kullanicilarin neden tamam ve devam dedikleri tespit
edilmis ve sonuglar kelime bulutlari ile gosterilmistir. Parti
liderlerinin miting konugmalarinda en ¢ok kullandiklart
kelimeler kelime bulutlar1 ile gdsterilmis ve atilan tweetler
ile aralarindaki iligki incelenmistir.
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