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ÖNSÖZ 

 

MetiŶ sıŶıflaŶdıƌŵa, üzeƌiŶde eŶ çok çalışŵa ǇapılaŶ Doğal Dil İşleŵe koŶulaƌıŶdaŶ 
ďiƌidiƌ. MetiŶ sıŶıflaŶdıƌŵa kısaĐa, ǇeŶi ďiƌ ŵetŶiŶ çeşitli sıŶıflaŶdıƌŵa algoƌitŵalaƌı 
kullaŶılaƌak daha öŶĐedeŶ taŶıŵlaŶŵış sıŶıflaƌdaŶ ďiƌiŶe ataŶŵası şekliŶde 
taŶıŵlaŶaďiliƌ. GüŶümüzde internetin de ǇaǇgıŶlaşŵasıǇla üƌetileŶ ǀeƌi ŵiktaƌıŶıŶ çok 
hızlı olaƌak aƌtŵası, ďu ǀeƌiŶiŶ sıŶıflaŶdıƌŵasıŶı daha da öŶeŵli hale getiƌŵiştiƌ. 
"Spam" olarak adlandıƌılaŶ isteŶŵeǇeŶ e-postalaƌıŶ eleŶŵesi, aƌaŵa ŵotoƌlaƌıŶıŶ 
daha öŶĐe giƌileŶ siteleƌi aŶaliz edeƌek kullaŶıĐıŶıŶ ilgili olduğu koŶulaƌı aƌaŵa 
soŶuçlaƌıŶda daha üst sıƌalaƌda gösteƌŵesi, ďiƌ haďeƌ sitesiŶiŶ kullaŶıĐıŶıŶ okuduğu 
haberlerin kategorilerini dikkate alaƌak ďeŶzeƌ haďeƌleƌi taǀsiǇe etŵesi, BaşďakaŶlık 
İletişiŵ Meƌkezi giďi oƌtak ďiƌ haǀuzda toplaŶaŶ talep ŵetiŶleƌiŶiŶ otoŵatik olaƌak ilgili 
birimlere yönlendirilmesi, metnin dilinin ďeliƌleŶŵesi, ǇazaƌıŶıŶ taŶıŵası, ǇazaƌıŶıŶ 
Ǉaşı, cinsiyeti veya ďaşka ďiƌ özelliğiŶiŶ tahŵiŶ edilŵesi ŵetiŶ sıŶıflaŶdıƌŵaŶıŶ 
uǇgulaŵa alaŶlaƌıŶdaŶ ďazılaƌıdıƌ. MetŶiŶ sıŶıflaŶdıƌılaďilŵesi içiŶ öŶĐelikle saǇısal 
olaƌak ifade edilŵesi, ǇaŶi saǇısallaştıƌılŵası geƌekŵektediƌ. MetiŶ saǇısallaştıƌŵada da 
ďiƌçok faƌklı ǇöŶteŵ kullaŶılŵaktadıƌ. Bu tezde çeşitli ŵetiŶ teŵsil ǇöŶteŵleƌi ele 
alıŶŵış ǀe iki faƌklı ǀeƌi küŵesi üzeƌiŶde deŶeǇleƌ Ǉapılŵıştıƌ. İlk ǀeƌi küŵesiǇle ǇapılaŶ 
çalışŵada ŵetŶiŶ ǇazaƌıŶıŶ psikolojik ƌahatsızlığı olup olŵadığı tespit edilŵeǇe 
çalışŵış, aŶĐak çok ďaşaƌılı soŶuçlaƌ elde edileŵeŵiştiƌ. İkiŶĐi ǀeƌi küŵesiǇle ǇapılaŶ 
çalışŵada ise ďiƌ Tǁitteƌ hesaďıŶıŶ Ǉazaƌı tespit edilŵeǇe çalışŵış ǀe Ǉüksek ďaşaƌı 
oƌaŶlaƌı ǇakalaŶŵıştıƌ. 

Tüŵ tez çalışŵalaƌıŵ ďoǇuŶĐa ilgisi ǀe desteğiǇle ǇaƌdıŵlaƌıŶı hiç esirgemeyen 

daŶışŵaŶıŵ “aǇıŶ Yƌd. Doç. Dƌ. M. Fatih AMASYALI HoĐaŵa eŶ içteŶ teşekküƌleƌiŵi 
suŶaƌıŵ. 
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Bilgisayar MüheŶdisliği AŶaďiliŵ Dalı 

Yüksek Lisans Tezi 

 

Tez DaŶışŵaŶı: Yrd. Doç. Dr. M. Fatih AMASYALI 

 

Biƌ kişi taƌafıŶdaŶ ǇazılaŶ ŵetinler aŶaliz edileƌek, ŵetiŶleƌiŶ ǇazaƌıŶa daiƌ haŶgi 
çıkaƌıŵlaƌıŶ ǇapılaďileĐeği soƌusuŶuŶ popüleƌliği güŶüŵüzde aƌtaƌak deǀaŵ 
etmektedir. İŶteƌŶetiŶ ǇaǇgıŶlaşŵasıǇla, elektƌoŶik oƌtaŵda üƌetileŶ ǀe ďüǇük ďölüŵü 
ŵetiŶleƌdeŶ oluşaŶ ǀeƌileƌiŶ ŵiktaƌı da çok hızlı ďiƌ şekilde aƌtŵaktadıƌ. ŞiŵdiǇe kadaƌ 
ŵetiŶdeŶ Ǉola çıkaƌak, ǇazaƌıŶ kiŵ olduğuŶu, ĐiŶsiǇetiŶi, ǇaşıŶı, kaƌakteƌiŶi, hatta 
politik eğiliŵiŶi giďi ďiƌçok özelliğiŶi tahŵiŶ etŵeǇe ǇöŶelik çok saǇıda çalışŵa Ǉapılŵış 
ǀe ǇapılŵaǇa deǀaŵ etŵektediƌ. Bu tezde ise iki faƌklı ǀeƌi küŵesi kullaŶılaƌak iki faƌklı 
hipotez üzeƌiŶde çalışŵa Ǉapılŵıştıƌ. BiƌiŶĐi çalışŵadaki amaç metinden Ǉola çıkaƌak 
ǇazaƌıŶ aŶksiǇete ǀeǇa depƌesǇoŶ giďi ďiƌ psikolojik hastalığıŶıŶ olup olŵadığıŶıŶ 
tahŵiŶiŶ Ǉapılŵasıdıƌ, ancak ďu çalışŵada isteŶeŶ ďaşaƌı oƌaŶlaƌı elde edileŵeŵiştiƌ. 
İkiŶĐi çalışŵadaki amaç ise, en popüler mikroblog sitesi olan Twitter'da kiŵliğiŶi 
açıklaŵadaŶ paǇlaşıŵlaƌ ǇapaŶ kullaŶıĐılaƌıŶ kiŵ olduğuŶuŶ, adaǇ ǇazaƌlaƌıŶ ŵakaleleƌi 
kullaŶılaƌak tahŵiŶ edilŵesidiƌ ǀe ďu çalışŵada Ǉüksek ďaşaƌı oƌaŶlaƌı elde edilŵiştiƌ. 
YapılaŶ çalışŵa soŶuĐuŶda, ďiƌ Tǁitteƌ hesaďıŶıŶ kiŵe ait olduğuŶu tespit etŵeǇe 
çalışıƌkeŶ, ďu hesaptaŶ paǇlaşılaŶ tǁeetleƌiŶ heƌ ďiƌiŶi ďiƌeƌ ŵetiŶ olaƌak 
değeƌleŶdiƌŵekteŶse, ďeliƌli saǇıda tǁeeti ďiƌleştiƌeƌek oluştuƌulaŶ daha uzuŶ tǁeet 
ŵetiŶleƌiŶi kullaŶŵaŶıŶ çok daha ďaşaƌılı soŶuçlaƌ ǀeƌildiği göƌülŵüştüƌ. Metinleri 

saǇısallaştıƌŵada keliŵeleƌiŶ keŶdileƌiŶi, köklerini ve 3-gƌaŵlaƌı kullaŶılŵıştıƌ. Çeşitli 
sıŶıflaŶdıƌıĐılaƌ aƌasıŶdaŶ eŶ ďaşaƌılı soŶuçlaƌı destek ǀektöƌ ŵakiŶeleƌi ile elde 
edilŵiştiƌ. 
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TEXT CLASSIFICATION WITH WORD TRAJECTORIES 
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The popularity of the question, "What can be deduced about the author by analyzing 

the text written by his/her?" is increasingly continuing in our day. With the 

proliferation of the Internet, the amount of the data which is generated online and 

mostly consisted of texts is rapidly increasing. Up to now, numerous studies have been 

done based on text such as author identification, guessing the gender, age, 

personality, and even political tendency of the author.  In this thesis, two studies were 

done on two hypothesises by using two different data sets. The aim in the first study 

was guessing the psychological disorders of the author such as anxiety and depression 

based on his/her text, however the desired accuracy rates could not been obtained in 

this study. The aim in the second study was identification of the authors who makes 

sharing without revealing his/her identity on Twitter which is the most popular 

microblog web site, by using the articles of the candidate authors, and high accuracy 

rates were achieved in this study. As a result of the study conducted we perceived 

that, while trying to identify the author of a Twitter account, using the longer tweet 

texts which are obtained by concatenating the specific number of tweets gives more 

accurate results than using each tweet individually. The words themselves, their stems 

and 3-grams were used for digitizing of the texts. The most successful results were 

achieved with support vector machines from among several classifiers. 
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BÖLÜM 1 

GİRİŞ 

1.1  Literatür Özeti 

MetiŶ sıŶıflaŶdıƌŵa adı altıŶda ŵetŶiŶ ǇazaƌıŶa daiƌ ďazı çıkaƌıŵlaƌ ǇapŵaǇı aŵaçlaǇaŶ 

çok saǇıda çalışŵa Ǉapılŵıştıƌ. YazaƌıŶ kiŵ olduğu, Ǉaşı, ĐiŶsiǇeti ǀe diğeƌ özellikleƌiŶi 

tespit etmeye yönelik aƌaştıƌŵalaƌ hala popüleƌliğiŶi süƌdüƌŵektediƌ. Weď Ϯ.Ϭ 

tekŶolojisiǇle geliştiƌileŶ kullaŶıĐı ŵeƌkezli siteleƌ saǇesiŶde kullaŶıĐılaƌ iŶteƌŶette daha 

fazla paǇlaşıŵ Ǉapaƌak, zeŶgiŶ ďilgi kaǇŶaklaƌı oluştuƌŵaǇa ďaşlaŵışlaƌdıƌ [ϭ]. 

KullaŶıĐılaƌ taƌafıŶdaŶ üƌetileŶ ďu ǀeƌileƌ, ŵetiŶ sıŶıflaŶdıƌŵa çalışŵalaƌıŶda da eŶ çok 

ďaşǀuƌulaŶ kaǇŶaklaƌdaŶ ďiƌi haliŶe gelŵiştiƌ. 

Najib vd. [2] İŶgilizĐe, İspaŶǇolĐa, İtalǇaŶĐa ǀe Flemenkçe dilleƌiŶde Ǉazılŵış olaŶ 

tweetlerden oluşaŶ ǀeƌi küŵesi üzeƌiŶde Ǉaptıklaƌı çalışŵada, ǇazaƌıŶ ǇaşıŶı, ĐiŶsiǇetiŶi 

ǀe kişilik özellikleƌiŶi tahŵiŶ etŵeǇe çalışŵışlaƌdıƌ. Yaş gƌuplaƌı olaƌak; 18-24, 25-34, 

35-49 ve 50-XX şekliŶde ďiƌ kategoƌizasǇoŶ Ǉapılŵıştıƌ. Kişilik özellikleƌi ďakıŵıŶdaŶ ise 

psikolojide ϱ ďüǇük kişilik ďoǇutu olaƌak taŶıŵlaŶaŶ açıklık, soƌuŵluluk, dışadöŶüklük, 

uǇuŵluluk ǀe duǇgusal deŶge özellikleƌi ele alıŶŵıştıƌ. Veri kümeleri üzerinde dört 

faƌklı sıŶıflaŶdıƌıĐı algoƌitŵası çalıştıƌılŵıştıƌ: Kaƌaƌ ağaĐı ;JϰϴͿ, Rastgele Oƌŵan (RF), 

Kaƌaƌ Destek MakiŶeleƌi ;“MOͿ ǀe Naiǀe BaǇes ;NBͿ. Bu sıŶıflaŶdıƌıĐılaƌıŶ 

peƌfoƌŵaŶslaƌı değeƌleŶdiƌileƌek sadeĐe “MO sıŶıflaŶdıƌıĐıŶıŶ soŶuçlaƌı suŶulŵuştuƌ. 

Dil ďazıŶda ǇapılaŶ testleƌiŶ soŶuçlaƌıŶa göƌe eŶ Ǉüksek ďaşaƌı oƌaŶlaƌı; cinsiyet 

tahminiŶde %ϴϰ ile İspaŶǇolĐa ŵetiŶleƌde, Ǉaş tahŵiŶiŶde %ϲϲ ile İŶgilizĐe ŵetiŶleƌde 

elde edilŵiştiƌ.  
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Rao ǀd. [ϯ] Ǉaptıklaƌı çalışŵada Tǁitteƌ kullaŶıĐılaƌıŶıŶ ǀeƌileƌi üzeƌiŶde “VM taďaŶlı 

sıŶıflaŶdıƌŵa algoƌitŵalaƌı kullaŶaƌak, kullaŶıĐılaƌıŶ ĐiŶsiǇetini, yaşıŶı, bölgesel kökenini 

ǀe siǇasi eğiliŵiŶi tespit etŵeǇe çalışŵışlaƌdıƌ. Yaş özelliği ϯϬ Ǉaş üstü ǀe ϯϬ Ǉaş altı 

olaƌak, ďölgesel kökeŶ KuzeǇ HiŶdistaŶ ǀe GüŶeǇ HiŶdistaŶ olaƌak, siǇasi eğiliŵ ise 

deŵokƌat ǀe ĐuŵhuƌiǇetçi olaƌak iki sıŶıflı olaƌak değeƌleŶdiƌilŵişleƌdiƌ. Cinsiyet 

tahmininde %72.33, Ǉaş tahŵiŶiŶde %ϳϰ.ϭϭ, ďölgesel kökeŶ tahŵiŶiŶde %ϳϳ.Ϭϴ ǀe 

siǇasi eğiliŵ tahŵiŶiŶde %ϴϮ.ϴϰ oƌaŶıŶda ďaşaƌı elde edilŵiştiƌ. 

RoŵáŶ ǀe Cƌistóďal [ϰ] İŶgilizĐe ǀe İspaŶǇolĐa dilleƌiŶde Ǉazılŵış olaŶ ďlog Ǉazılaƌı, 

tǁeetleƌ, otel Ǉoƌuŵlaƌı ǀe sosǇal ŵedǇa ŵetiŶleƌi üzeƌiŶde ĐiŶsiǇet ǀe Ǉaş tahŵiŶi 

ǇapŵaǇa çalışŵışlaƌdıƌ. Yaş özelliğiŶi ϭϴ-24, 25-34, 35-49 ve 50-ϲϰ olaƌak ϱ sıŶıfta 

kategoƌize etŵişleƌdiƌ. MultiŶoŵial Naiǀe BaǇes ;NBMͿ sıŶıflaŶdıƌıĐıǇı kullaŶdıklaƌı 

çalışŵalaƌıŶda oƌtalaŵa olaƌak cinsiyet tahmininde İŶgilizĐe ŵetiŶleƌ üzeƌiŶde %ϱϵ.ϱϮ 

oƌaŶıŶda, Ǉaş tahŵiŶiŶde ise İspaŶǇolĐa ŵetiŶleƌ üzeƌiŶde %ϰϰ.ϮϮ oƌaŶıŶda daha 

ďaşaƌılı soŶuç alŵışlaƌdıƌ. 

YazaƌıŶ Ǉaşı ǀe ĐiŶsiǇetiŶi tespit etŵe üzeƌiŶe çalışŵalaƌıŶ ǇaŶı sıƌa ǇazaƌıŶ kiŵ 

olduğuŶu tahŵiŶ etŵeǇe ǇöŶelik de çok saǇıda çalışŵa Ǉapılŵıştıƌ. ÖƌŶeğiŶ, AŵasǇalı 

ǀd. [ϱ] Ǉaptıklaƌı aƌaştıƌŵada ϭϴ faƌklı Ǉazaƌa ait ϯϱ'eƌ gazete Ǉazısı üzeƌinde SVM 

sıŶıflaŶdıƌıĐı ile %ϵϮ.ϱ oƌaŶıŶda Ǉüksek ďiƌ ďaşaƌı Ǉakalaŵıştıƌ. ÜzeƌiŶde çalışılaŶ 

ŵetiŶleƌiŶ uzuŶ olŵası ďaşaƌı oƌaŶıŶıŶ Ǉüksek çıkŵasıŶda öŶeŵli ďiƌ faktöƌdüƌ. 

Tǁitteƌ'da ise kullaŶıĐılaƌ tǁeet adı ǀeƌileŶ eŶ fazla ϭϰϬ kaƌakteƌdeŶ oluşaŶ paǇlaşıŵlaƌ 

Ǉapaďilŵektediƌ. PaǇlaşılaŶ ŵetiŶleƌiŶ kısa olŵası ďu ŵetiŶleƌiŶ ǇazaƌlaƌıŶı taŶıŵaǇı 

zoƌlaştıƌŵaktadıƌ. “Đhǁaƌtz ǀd. [ϲ] karakter n-gƌaŵlaƌı ǀe keliŵe Ŷ-gƌaŵlaƌı kullaŶaƌak 

“VM sıŶıflaŶdıƌıĐı ile ϭϬϬϬ ǇazaƌıŶ ϮϬϬ'eƌ tǁeeti üzeƌiŶde %ϯϬ.ϯ, ϱϬ ǇazaƌıŶ ϱϬ'şeƌ 

tǁeeti üzeƌiŶde %ϱϬ.ϳ, ϱϬ ǇazaƌıŶ ϭϬϬϬ'eƌ tǁeeti üzeƌiŶde %ϳϭ.Ϯ ďaşaƌı oƌaŶı elde 

etŵişleƌdiƌ. “Đhǁaƌtz ǀe aƌkadaşlaƌı Ǉaptıklaƌı ďu çalışŵada heƌ ďiƌ tǁeeti ďiƌ ŵetiŶ 

olaƌak ele alıp, ϭϬ kat çapƌaz doğƌulaŵa ile test Ǉapŵışlaƌdıƌ.  

Green ve Sheppard [7] fiŶaŶs sektöƌüŶdeki ϭϮ Tǁitteƌ kullaŶıĐısı üzeƌiŶde Ǉaptıklaƌı 

çalışŵada, heƌ Ǉazaƌ içiŶ ϭϮϬ'şeƌ tǁeeti üzeƌiŶde “MO ;“eƋueŶtial MiŶiŵal 

OptiŵizatioŶͿ  algoƌitŵasıŶı kullaŶaƌak ϱǆϮ çapƌaz doğƌulaŵa ile test Ǉapŵış ǀe %ϰϬ.ϱ 

doğƌuluk oƌaŶı Ǉakalaŵışlaƌdıƌ. GƌeeŶ ǀe “heppaƌd ďu aƌaştıƌŵalaƌıŶda heƌ ďiƌ tǁeetiŶ 
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içeƌdiği kaƌakteƌleƌ, uzuŶ keliŵeleƌ, ďoşluklaƌ, Ŷoktalaŵa işaƌetleƌi, köpƌüleƌ, toplaŵ 

kaƌakteƌ saǇılaƌı, toplaŵ keliŵe saǇılaƌı ǀe ďuŶlaƌıŶ fƌekaŶslaƌı giďi toplaŵ ϴϲ özellikteŶ 

oluşaŶ özellik küŵeleƌiŶi çıkaƌtŵış ǀe sıŶıflaŶdıƌŵada ďuŶlaƌı kullaŶılŵışlaƌdıƌ. 

Metinden yazaƌıŶ kiŵliğiŶi, ǇaşıŶı, ĐiŶsiǇetiŶi tahŵiŶ edeďildiğiŵiz giďi, heƌhaŶgi ďiƌ 

psikolojik ƌahatsızlığı olup olŵadığıŶa daiƌ de çıkaƌıŵ Ǉapaďiliƌiz. ÖƌŶeğiŶ, Karmena vd. 

[8] çoğuŶlukla depƌesǇoŶ ƌahatsızlığı olaŶ hastalaƌıŶ üǇe olduğu ǀe hastalıklaƌı 

hakkıŶda Ǉazıştıklaƌı ďiƌ foƌuŵ sitesiŶdeŶ topladıklaƌı ŵetiŶleƌ üzeƌiŶde çalışŵa Ǉapŵış 

ve üǇeleƌiŶ depƌesǇoŶ deƌeĐesiŶi ϰ faƌklı kategoƌide ;çok depƌesif, kısŵeŶ depƌesif, az 

depƌesif ǀe depƌesif değilͿ tahŵiŶ etŵeǇe çalışŵışlaƌdıƌ. Veƌi alıŶaŶ foƌuŵ sitesiŶde 

1ϵϴϴ ǇılıŶdaŶ itiďaƌeŶ, ϮϬ ďiŶiŶ üzeƌiŶde kullaŶıĐı taƌafıŶdaŶ ϭ ŵilǇoŶdaŶ fazla ŵesaj 

paǇlaşılŵıştıƌ. YapılaŶ çalışŵada öŶĐelikle ďu foƌuŵdaŶ 2,110 göŶdeƌi toplaŶŵış, ďu 

gönderilerden 20 ila 200 kelime içeren 1,304 taŶesiǇle deǀaŵ edilŵiştiƌ. YazaƌlaƌıŶ 

uyguladıklaƌı algoƌitŵaǇa göƌe ďu ŵesajlaƌ sıƌalaŶŵış ǀe eŶ soŶuŶda içleƌiŶdeŶ ϭϮϮ 

taŶesi seçilŵiştiƌ. KaƌŵeŶa ǀd. ďu çalışŵalaƌıŶda %ϴϰ giďi ďiƌ ďaşaƌı oƌaŶı elde 

etŵişleƌdiƌ. 

OƌhaŶ ǀe MeƌĐaŶ [ϵ] ise aŶksiǇete, depƌesǇoŶ hastalaƌı ile sağlıklı kişileƌdeŶ oluşaŶ 

toplaŵ Ϯϲϳ deŶeğiŶ Ǉazŵış olduğu ŵetiŶleƌ üzeƌiŶde Ǉaptıklaƌı çalışŵada ǇazaƌıŶ 

aŶksiǇete ǀeǇa depƌesǇoŶ ƌahatsızlığı olup olŵadığıŶı tespit etŵeǇe çalışŵışlaƌdıƌ. 

Kelimelerin köklerinin metinde geçip geçmeme duruma göre ve Harvard Psikoloji 

“özlüğüŶde ϴϯ kategoƌiǇe aǇƌılaŶ keliŵeleƌdeŶ heƌhaŶgi ďiƌiŶiŶ ŵetiŶde geçip 

geçŵeŵe duƌuŵuŶa göƌe iki faƌklı ďiŶaƌǇ ŵatƌis üƌetilŵiş ǀe NB, “MO ǀe Jϰϴ 

sıŶıflaŶdıƌıĐılaƌı ile testleƌ Ǉapılŵıştıƌ. 49 depresǇoŶ hastasıŶıŶ ǀe ϯϵ sağlıklı deŶeğiŶ 

ǇazısıŶı eğitiŵ verisi olaƌak, ϭϬ'u depƌesǇoŶ hastası ǀe ϭϬ'u sağlıklı olŵak üzeƌe ϮϬ 

deŶeğiŶ ǇazısıŶı test ǀeƌisi olaƌak kullaŶdıklaƌıŶda eŶ Ǉüksek ďaşaƌı keliŵe kökleƌiŶiŶ 

özellik olaƌak kullaŶıldığı dosǇaŶıŶ NB sıŶıflaŶdıƌıĐıǇla %80 olarak elde etŵiştiƌleƌ. Bu 

alt veri kümesiŶde ǇapılaŶ ƌastgele ďiƌ seçiŵde despƌesǇoŶ hastasıŶıŶ ǇazısıŶıŶ seçilŵe 

ihtiŵali %ϱϱ.ϲ'dıƌ.  AŶksiǇete testiŶde ise, ϱϰ aŶksiǇete hastasıŶıŶ ǀe ϯϵ sağlıklı 

deŶeğiŶ Ǉazısı eğitiŵ ǀeƌisi olaƌak, ǇiŶe iki sıŶıftaŶ da ϭϬ'aƌ olŵak üzeƌe ϮϬ deŶeğiŶ 

ǇazısıŶı test verisi olaƌak kullaŶdıklaƌıŶda ise eŶ Ǉüksek ďaşaƌı %ϳϬ ile kategoƌileƌiŶ 

özellik olaƌak kullaŶıldığı dosǇaŶıŶ Jϰϴ ile sıŶıflaŶdıƌılŵasıŶda elde edilŵiştiƌ. Burada 

ǇapılaĐak olaŶ ƌastgele ďiƌ seçiŵde aŶksiǇete hastasıŶıŶ ǇazısıŶıŶ seçilŵe ihtiŵali ise 
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%ϱϴ'diƌ. “aǇılaƌa ďakıldığıŶda, alt ǀeƌi küŵeleƌiŶiŶ öƌŶek saǇılaƌıŶıŶ az olduğu 

göƌülŵektediƌ. AǇƌıĐa, testleƌ seçileŶ alt ǀeƌi küŵeleƌi üzeƌiŶde sadeĐe ďiƌeƌ kez 

uǇgulaŶŵış, heƌhaŶgi ďiƌ çapƌaz doğƌulaŵa Ǉapılŵaŵıştıƌ. 

1.2 TeziŶ AŵaĐı 

Bu teziŶ aŵaĐı, ďiƌ ŵetŶi çeşitli ŵetiŶ teŵsil ǇöŶteŵleƌiǇle saǇısal olaƌak ifade ettikteŶ 

soŶƌa ŵakiŶe öğƌeŶŵesi algoƌitŵalaƌıŶı kullaŶaƌak ŵetŶiŶ ǇazaƌıŶa daiƌ tespitleƌde 

ďuluŶŵaktıƌ. Bu geŶel aŵaç altıŶda iki faƌklı çalışŵaǇa özel aŵaçlaƌ da ŵeǀĐuttuƌ. 

İlk ǇapılaŶ çalışŵada, ďiƌ ŵetŶi aŶaliz edeƌek ǇazaƌıŶ heƌhaŶgi ďiƌ psikolojik 

ƌahatsızlığıŶıŶ olup olŵadığıŶıŶ tespit edeďilŵektiƌ. Faƌklı ďiƌ ifadeǇle, ďiƌ psikolojik 

ƌahatsızlığıŶ, özellikle aŶksiǇete ǀeǇa depƌesǇoŶuŶ, hastaŶıŶ Ǉazı Ǉazŵa daǀƌaŶışıŶa 

etki edip etŵediğiŶi göƌŵek, eğeƌ ƌahatsızlık ǇazıǇa etki ediǇoƌsa ďuŶuŶ doğal dil 

işleŵe ǇöŶteŵleƌi kullaŶılaƌak faƌk edilip edileŵeǇeĐeğiŶi ölçŵektiƌ.  

İkiŶĐi ǇapılaŶ çalışŵada ise, Ǉazaƌ taŶıŵada ďiƌ kişiŶiŶ tǁeetleƌi ile diğeƌ Ǉazdığı 

ŵetiŶleƌiŶ çapƌaz olaƌak kullaŶılŵası aŵaçlaŶŵaktadıƌ. Bu şekilde, kiŵ olduğu 

ďiliŶŵeǇeŶ ďiƌ Tǁitteƌ hesaďıŶıŶ kullaŶıĐısıŶıŶ, adaǇ ǇazaƌlaƌıŶ diğeƌ ŵeĐƌalaƌda Ǉazdığı 

metinlerin kullaŶılaƌak tahŵiŶ edileďildiğiŶi göƌŵektiƌ. 

1.3 Hipotez 

Bu tezde iki faƌklı hipotez öŶe süƌülŵüştüƌ. BiƌiŶĐi hipotez şudur; bir metin analiz 

edileƌek ǇazaƌıŶıŶ depƌesǇoŶ ǀeǇa aŶksiǇete ƌahatsızlığı olup olŵadığı tespit edileďiliƌ. 

İkiŶĐi hipotez ise; ďiƌ Tǁitteƌ hesaďıŶıŶ kullaŶıĐısı, adaǇ ǇazaƌlaƌıŶ ďaşka Ǉazılaƌı 

kullaŶılaƌak tespit edileďiliƌ. 
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BÖLÜM 2 

METİN TEMSİL YÖNTEMLERİ 

Bu ďölüŵde tez çalışŵasıŶda kullaŶılaŶ çeşitli ŵetiŶ teŵsil ǇöŶteŵleƌi alt ďaşlıklaƌ 

haliŶde aŶlatılŵaktadıƌ. 

2.1 Kelimelerin Kendileri 

Tüŵ ǀeƌi küŵesiŶdeki faƌklı keliŵeleƌi ekleƌiŶe ǀe köküŶe aǇıƌŵadaŶ tespit ettikteŶ 

sonra, bu kelimeleri özellik seti olaƌak kullaŶıp, ďiƌ ŵetiŶde keliŵeŶiŶ geçip geçŵeŵe 

duƌuŵuŶa göƌe ŵetŶi saǇısal olaƌak ifade edeďiliƌiz. AŶĐak, ďüǇük ǀeƌi küŵeleƌiŶde ďu 

ǇöŶteŵi kullaŶŵak heŵ ďaşaƌı peƌfoƌŵaŶsı ďakıŵıŶdaŶ heŵ de pƌogƌaŵıŶ çalışŵa 

süƌesi ďakıŵıŶdaŶ çok fazla teƌĐih edilmeyebilir. Büyük veri kümelerinde kelimelerin 

keŶdileƌi kullaŶıldığıŶda özellikle Türkçe metinler için yüz binlerce keliŵedeŶ oluşaŶ ďiƌ 

özellik seti oƌtaǇa çıkŵası ŵuhteŵeldiƌ. Tüƌkçe soŶdaŶ ekleŵeli ďiƌ dil olduğu içiŶ ďiƌ 

isim veya fiil kelimesi durum ekleri, iyelik ekleri, çokluk eki, tamlama eki, kip ekleri gibi 

çekiŵ ekleƌi alaƌak oŶlaƌĐa faƌklı şekilde Ǉazılaďilŵektediƌ.  

2.2 Kelimelerin Kökleri 

Kelimelerin kökleri, metinlerin içerdikleri kelimelerle ifade edildikleri, literatürdeki en 

ǇaǇgıŶ kullaŶılaŶ özellik gƌuďu olaƌak ŶiteleŶdiƌilŵektediƌ [ϭϬ]. KeliŵeleƌiŶ keŶdisiŶi 

kullaŶŵak ǇeƌiŶe kökleƌi kullaŶıldığıŶda özellik setiŶiŶ ŵiktaƌı Điddi oƌaŶda 

azalŵaktadıƌ. KeliŵeleƌiŶ kökleƌiŶi ďulŵada )eŵďeƌek [ϭϭ] kütüphaŶesi kullaŶılŵıştıƌ. 

)eŵďeƌek, açık kaǇŶak kodlu Tüƌkçe doğal dil işleŵe kütüphaŶesidiƌ. TaŵaŵeŶ Jaǀa ile 

geliştiƌileŶ kütüphaŶe heĐeleŵeŶiŶ ǇaŶı sıƌa, Ǉazıŵ deŶetiŵi ǀe hatalı keliŵeleƌ içiŶ 
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öŶeƌi giďi faƌklı işleǀleƌe de sahiptiƌ [ϭϮ]. Tez çalışŵasıŶda, ŵetiŶde geçeŶ keliŵeŶiŶ 

kökü Zemberek taƌafıŶdaŶ ďuluŶaŵazsa, ďu keliŵe de özellik gƌuďuŶa dahil edilŵiştiƌ. 

2.3 Karakter ǀe Keliŵe Ngraŵları 

Kaƌakteƌ Ngƌaŵlaƌı, ďiƌ keliŵeŶiŶ ǇaŶ ǇaŶa N taŶe kaƌakteƌiǇle üƌetileŶ özellik 

küŵesidiƌ. Keliŵe Ngƌaŵlaƌı ise, ďiƌ ŵetiŶde ǇaŶ ǇaŶa N taŶe keliŵe gƌuplaƌıǇla 

üƌetileŶ özellik küŵesidiƌ. Özellikle ǇazaƌıŶ ǇoğuŶ olaƌak kullaŶdığı N'li haƌf ǀe keliŵe 

öďekleƌiŶiŶ oƌtaǇa çıkaƌılŵasıŶı sağlaƌ. ÖƌŶeğiŶ; "geliĐeŵ", "gidicem", "düşüŶĐeŵ" giďi 

geleĐek zaŵaŶlı Đüŵleleƌi süƌekli ďu şekilde ďozaƌak ǇazaŶ ďiƌiŶi aǇıƌt etmede "cem" 

ϯgƌaŵı öŶeŵli ďiƌ özellik olaďiliƌ.  

Tez çalışŵasıŶda da kaƌakteƌ ϯgƌaŵlaƌı kullaŶılŵıştıƌ. Kaƌakteƌ ϯgƌaŵlaƌı 

hesaplaŶıƌkeŶ, Ǉazaƌı kaƌakteƌize etŵede faǇda sağlaǇaďileŶ Ŷoktalaŵa işaƌetleƌi, 

ďoşluklaƌ ǀe alfaŶüŵeƌik olŵaǇaŶ diğeƌ kaƌakteƌleƌ de siliŶŵeŵiştiƌ. ÖƌŶek olaƌak "çok 

güzel!" ĐüŵlesiŶiŶ tüŵ ϯgƌaŵlaƌı aşağıdaki giďi çıkaƌılŵıştıƌ: 

çok /ok /k g/ gü/güz/üze/zel/el! 

2.4 Frekans Hesaplaŵada KullaŶılaŶ YöŶteŵler 

MetiŶde geçeŶ keliŵeleƌiŶ keŶdisi, kökü, tüƌü, kaƌakteƌ Ngƌaŵlaƌı, keliŵe Ngƌaŵlaƌı 

giďi özellik setleƌiŶiŶ fƌekaŶslaƌı ďiƌkaç faƌklı ǇöŶteŵde hesaplaŶaďiliƌ. Tez çalışŵasıŶda 

kullaŶılaŶ teƌiŵ fƌekaŶsıŶı hesaplaŵa yöntemleri binary, TF, TF-IDF ve NTF'dir. Bu 

ǇöŶteŵleƌ aşağıdaki giďi taŶıŵlaŶaďiliƌ:  

 Binary : Terimin metinde geçip geçmeme durumuna göre 1 veya 0. 

 TF (Term Frequency) : Terimin metinde toplaŵ geçŵe saǇısı. 

 TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) : TF*IDF. 

IDF (Inverse Document Frequency) : loge;Toplaŵ ŵetiŶ saǇısı /  TeƌiŵiŶ geçtiği 

ŵetiŶ saǇısıͿ. 

 NTF (Normalized Term Frequency) : ;TeƌiŵiŶ ŵetiŶde toplaŵ geçŵe saǇısı / 

Metindeki toplaŵ teƌiŵiŶ saǇısıͿ. 

http://tr.wikipedia.org/wiki/Y%C4%B1ld%C4%B1z_Teknik_%C3%9Cniversitesi_Elektrik-Elektronik_Fak%C3%BCltesi
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2.5 Anlamsal Uzay 

Bir metin, içinde geçen kelimelerin matematiksel uzaǇdaki kooƌdiŶatlaƌı kullaŶılaƌak 

ifade edileďiliƌ. MetŶiŶ içeƌdiği keliŵeleƌiŶ kooƌdiŶatlaƌı çeşitli ǇöŶteŵleƌle 

hesaplanabilir. Tez çalışılŵasıŶda ŵetiŶleƌi aŶlaŵsal uzayda ifade edebilmek için 

WoƌdϮVeĐ [ϭϯ] aƌaĐı kullaŶılŵıştıƌ. WoƌdϮVeĐ C diliŶde Ǉazılŵış, açık kaǇŶak kodlu ďiƌ 

kütüphaŶediƌ. Giƌdi olaƌak aldığı ŵetiŶ içeƌisiŶdeki keliŵeleƌiŶ ďeliƌli ďiƌ peŶĐeƌe 

ďoǇutuŶda ďiƌlikte geçŵe fƌekaŶslaƌıŶı kullaŶaƌak heƌ kelimeyi anlamsal uzayda birer 

Ŷokta olaƌak ifade edeƌ ǀe kooƌdiŶatlaƌıŶı çıktı olaƌak ǀeƌiƌ. AǇƌıĐa, üƌettiği ďu 

kooƌdiŶatlaƌı kullaŶaƌak keliŵeleƌiŶ ďiƌďiƌleƌiǇle aƌasıŶdaki öklid uzaklığıŶı hesaplaƌ ǀe 

bir kelimeye en ǇakıŶ olaŶ ďeliƌli saǇıdaki keliŵeǇi listeler. Kelimelerin birlikte geçme 

fƌekaŶslaƌı ďiƌ keliŵeŶiŶ aŶlaŵĐa haŶgi keliŵeleƌe daha ǇakıŶ olduğuŶu gösteƌiƌ. YaŶi, 

ďiƌlikte geçŵe fƌekaŶsı Ǉüksek olaŶ iki keliŵe ďiƌďiƌiŶe aŶlaŵ ďakıŵıŶdaŶ ǇakıŶdıƌ ǀe 

kooƌdiŶatlaƌı aƌasıŶdaki öklid ŵesafesi de diğeƌ keliŵeleƌle olaŶ uzaklığıŶdaŶ küçüktüƌ 

[10].  

Word2VeĐ pƌogƌaŵı giƌdi ǀe çıktıŶıŶ dosǇalaƌıŶıŶ Ǉeƌi haƌiĐiŶde aşağıdaki paƌaŵetƌeleƌi 

de alŵaktadıƌ:  

 Vektör boyutu 

 YaŶǇaŶa geçŵe fƌekaŶsıŶı ďuluƌkeŶ kullaŶılaŶ peŶĐeƌe ďoǇutu 

 Eğitiŵ algoƌitŵası : hiyeraƌşik softŵaǆ ǀeǇa Ŷegatif öƌŶekleŵe 

 Alt öƌŶekleŵe ;doǁŶsaŵpliŶgͿ içiŶ eşik fƌekaŶs değeƌi 

 KullaŶılaĐak thƌead saǇısı 

 Çıktı dosǇasıŶıŶ foƌŵatı : ŵetiŶ ǀeǇa ďiŶaƌǇ 

2.6 Metin Yörüngeleri 

MetiŶ ǇöƌüŶgesi, ŵetiŶde geçeŶ keliŵeleƌiŶ aŶlaŵsal uzaǇda kooƌdiŶatlaƌı 

hesaplaŶdıktaŶ soŶƌa ďu keliŵeleƌi ifade edeŶ ŶoktalaƌıŶ kelimelerin metinde geçme 

sıƌasıŶa göƌe ďiƌleştiƌilŵesiǇle çizileŶ yoldur. ÖƌŶeğiŶ; "BugüŶ haǀa çok güzel. Biƌaz 

dışaƌı çıkıp dolaşalıŵ." ǇazısıŶda geçeŶ keliŵeleƌiŶ kooƌdiŶatlaƌı ďuluŶduktaŶ soŶƌa ďu 

metŶiŶ ǇöƌüŶgesi Şekil 2.1'deki gibi çizilebilir. 
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Şekil Ϯ. 1 Örnek bir metin yörüngesi 

Veƌi küŵesiŶdeki ŵetiŶleƌiŶ ǇöƌüŶgeleƌi elde edildikteŶ soŶƌa ďu ǇöƌüŶgeleƌiŶ çeşitli 

özellikleƌi kullaŶılaďiliƌ. Keliŵeleƌ aƌasıŶdaki ŵesafeleƌ ǀe açılaƌ ǇöƌüŶgeleƌi ifade 

etŵek içiŶ kullaŶılaďileĐek özellikleƌdeŶ ďazılaƌıdıƌ. YöƌüŶge üzeƌiŶdeki aƌdışık heƌ iki 

Ŷokta aƌasıŶdaki ŵesafeleƌ kullaŶılaďileĐeği giďi, heƌ ŶoktaŶıŶ keŶdiŶdeŶ soŶƌa geleŶ 

N'ŶiŶĐi Ŷokta ile aƌasıŶdaki ŵesafe de kullaŶılaďiliƌ. Açılaƌ içiŶ de aǇŶı şekilde, (n, n+1, 

n+2) giďi aƌdışık ϯ ŶoktaŶıŶ oluştuƌduğu açıŶıŶ ǇaŶı sıƌa, (n, n+1, n+3) giďi üç ŶoktaŶıŶ 

oluştuƌduğu açı değeƌi ǇöƌüŶgeleƌi ifade etŵek içiŶ kullaŶılaďiliƌ. İki faƌklı ŵetŶiŶ 

ǇöƌüŶgeleƌi içiŶ hesaplaŶaŶ uzaklık ve açı değeƌleƌi, ďu iki ŵetŶi ďiƌďiƌiŶdeŶ aǇıƌt 

etŵeǇi sağlaǇaďiliƌ [ϭϰ]. 
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BÖLÜM 3 

VERİ SETLERİ 

Tez çalışŵasıŶda iki faƌklı hipotez içiŶ iki faƌklı ǀeƌi seti grubu kullaŶılŵıştıƌ. BuŶlaƌdaŶ 

ďiƌiŶĐisi psikolojik ƌahatsızlığı olaŶ hastalaƌ ile sağlıklı deŶekleƌiŶ Ǉazdığı ǇazılaƌdaŶ 

oluşaŶ ǀeƌi küŵesidiƌ. Bu ďiƌiŶĐi çalışŵada, aǇƌıĐa WoƌdϮVeĐ ile keliŵe kooƌdiŶatlaƌıŶı 

ďulŵak içiŶ haďeƌ ŵetiŶleƌi de kullaŶılŵıştıƌ. İkiŶĐi ǀeƌi küŵesi ise, köşe ǇazaƌlaƌıŶıŶ 

ŵakaleleƌi ǀe tǁeetleƌiŶdeŶ oluşŵaktadıƌ. Bu ďölüŵde ďu iki ǀeƌi seti hakkıŶda detaǇlı 

bilgi verilmektedir. 

3.1 Psikolojik HastalarıŶ YazılarıŶdaŶ OluşaŶ Veri Seti 

MetiŶdeŶ ǇazaƌıŶ psikolojik ƌahatsızlığıŶı tahŵiŶ etŵeǇe ǇöŶelik olaƌak ǇapılaŶ 

çalışŵada kullaŶılaŶ ǀeƌi setidiƌ. Bir nöropsikiyatri hastanesinden elde edilen veriler; bir 

kısŵı depƌesǇoŶ ǀe/ǀeǇa aŶksiǇete ƌahatsızlığı olaŶ hastalaƌ ile diğeƌ kısŵı ise sağlıklı 

olaŶ toplaŵ Ϯϲϳ deŶeğiŶ Ǉazŵış olduğu ǇazılaƌdaŶ iďaƌettiƌ. Hasta ǀe sağlıklı 

deŶekleƌdeŶ Ǉazı toplaǇaďilŵek içiŶ, iki soƌu soƌulŵuş ǀe ĐeǀaplaƌıŶı Ǉazŵalaƌı 

isteŶŵiştiƌ. Bu soƌulaƌdaŶ ďiƌiŶĐisi haǇata ǀe geleĐeğe daiƌ düşüŶĐeleƌi, ikiŶĐisi ise 

güŶlük aktiǀiteleƌidiƌ. Ceǀaplaƌda ǀeƌileŶ kişisel ďilgileƌ gizlilik ilkesi geƌeği ŵetiŶleƌdeŶ 

çıkaƌılŵıştıƌ.  

Veƌi küŵesiŶde heƌ ǇazaƌıŶ Ǉazdığı ŵetiŶ ǀe ǇazaƌıŶ özellikleƌi ďiƌeƌ satıƌ olaƌak 

tutulŵuştuƌ. YazaƌıŶ özellikleƌi ile ŵetiŶ aƌalaƌıŶa "/" kaƌakteƌi koŶulaƌak aǇƌılŵıştıƌ. 

ÖƌŶek ďiƌ satıƌıŶ Ǉapısı şu şekildediƌ: 

DeŶek Ŷo / CiŶsiyet / Yaş / Eğitiŵ duruŵu / Teşhisϭ / TeşhisϮ / Teşhisϯ / YaŶıtϭ / YaŶıtϮ  
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3.2 Haber Metinleri 

İnternetteki haber sitelerinden toplaŶaŶ ϰϳ ďiŶ haďeƌ ŵetŶiŶdeŶ oluşaŶ ǀeƌi 

kümesidir. MetiŶleƌde geçeŶ keliŵeleƌiŶ kökleƌiŶiŶ aŶlaŵsal uzaǇda kooƌdiŶatlaƌıŶı 

ďulŵak içiŶ kullaŶdığıŵız WoƌdϮVeĐ pƌogƌaŵıŶa giƌdi ǀeƌisi olaƌak kullaŶılŵıştıƌ. Bu 

haber metinleri güncel, siyaset, ekonomi, spor, dünya, genel, magazin, kültür-sanat, 

plaŶet, sağlık, TüƌkiǇe, sağlık, tekŶoloji ǀe Ǉaşaŵ olŵak üzeƌe ϭϰ faƌklı kategoƌide 

Ǉazılŵış haďeƌleƌdeŶ oluşŵaktadıƌ.   

3.3 Köşe YazarlarıŶıŶ Makaleleri ǀe TǁeetleriŶdeŶ OluşaŶ Veri Seti 

Tǁitteƌ hesaďıŶıŶ ǇazaƌıŶı taŶıŵaǇa ǇöŶelik olaƌak ǇapılaŶ çalışŵada kullaŶılaŶ ǀeƌi 

setidiƌ. ÖŶĐelikle, sosǇal ŵedǇaǇı aktif olaƌak kullaŶaŶ, Türkiye'de en çok takip edilen 

Tǁitteƌ kullaŶıĐılaƌı aƌasıŶda Ǉeƌ alaŶ, hesaplaƌıŶda kişisel düşüŶĐeleƌiŶi sıkça paǇlaşaŶ 

ϭϬ köşe Ǉazaƌı tespit edilŵiştiƌ. Bu köşe ǇazaƌlaƌıŶıŶ düşüŶĐeleƌiŶi ǇazaƌkeŶ geŶel 

olaƌak Tüƌkçe dilďilgisi kuƌallaƌıŶa uǇŵalaƌı, Ŷoktalaŵa işaƌetleƌiŶe dikkat etmeleri 

tercih edilmelerinde önemli bir sebeptir. Belirlenen ϭϬ ǇazaƌıŶ ϮϬϬ'eƌ tǁeeti ǀe ϱϬ'şeƌ 

ŵakalesi toplaŶŵıştıƌ. Çalışŵada kullaŶılaŶ ǇazaƌlaƌıŶ isŵi Çizelge ϯ.ϭ'de ǀeƌilŵiştiƌ.  

Çizelge 3. 1 Tweetleƌi ǀe ŵakaleleƌi toplaŶaŶ köşe Ǉazaƌlaƌı 

Yazar Adı Tǁitter KullaŶıĐı Adı 

Cüneyt Özdemir @cuneytozdemir 

Can Dündar @candundaradasi 

Ece Temelkuran @ETemelkuran 

Uğuƌ DüŶdaƌ @ugurdundarsozcu 

İsŵail KüçükkaǇa @KucukkayaIsmail 

Yekta Kopan @yektakopan 

İlďeƌ OƌtaǇlı @ILBERORTAYLIGSU 

Mustafa Balbay @mustafabalbay 

Emre Uslu @EmreUslu 

Şamil Tayyar @samiltayyar27 
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Çalışŵada kullaŶılaŶ ŵakaleleƌ CuŵhuƌiǇet ;ǁǁǁ.ĐuŵhuƌiǇet.Đoŵ.tƌͿ, Radikal 

(www.radikal.com.tr), Habertürk (www.haberturk.com), Taraf (www.taraf.com.tr), 

MilliǇet ;ǁǁǁ.ŵilliǇet.Đoŵ.tƌͿ, “özĐü ;ǁǁǁ.sozĐu.Đoŵ.tƌͿ giďi ǇazaƌlaƌıŶ çalıştıklaƌı 

güŶlük gazeteleƌiŶ ǁeď siteleƌiŶiŶ aƌşiǀiŶdeŶ toplaŶŵıştıƌ. YazaƌlaƌıŶ ŵakaleleƌi 

toplaŶıƌkeŶ, eŶ güŶĐel ǇazılaŶ ŵakaledeŶ geƌiǇe doğƌu aƌdışık taƌihleƌde Ǉazdığı 

ŵakaleleƌiŶ heƌhaŶgi ďiƌi eleŶŵedeŶ ϱϬ taŶesi alıŶŵıştıƌ.  

Her bir yazarıŶ ϮϬϬ'eƌ tǁeeti toplaŶıƌkeŶ de ǇiŶe eŶ güŶĐel paǇlaşılaŶ tǁeetiŶdeŶ 

ďaşlaŶaƌak geƌiǇe doğƌu gidilŵiştiƌ ǀe ǇazaƌıŶ keŶdi göƌüşüŶü açık ďiƌ şekilde ifade 

etŵeǇeŶ ďazı "değeƌsiz" tǁeetleƌi eleŶŵiştiƌ. Bu çalışŵa içiŶ "değeƌsiz" olaƌak 

nitelendirilen ve elenen tweetleƌiŶ özellikleƌi şu şekildediƌ: 

 Retweetler,  

 Üç keliŵedeŶ az keliŵe saǇısıŶa sahip tǁeetleƌ, 

 FaĐeďook, iŶstagƌaŵ giďi diğeƌ sosǇal ŵedǇa hesaplaƌıŶda Ǉaptıklaƌı 

paǇlaşıŵlaƌıŶdaŶ soŶƌa otoŵatik olaƌak atılaŶ tǁeetleƌ, 

 Haďeƌ siteleƌi ďaşta olŵak üzeƌe ďiƌ ǁeď sitesi saǇfasıŶda ďuluŶaŶ "Tǁitteƌ'da 

paǇlaş" seçeŶeği ile paǇlaşılaŶ tǁeetleƌ, 

 Yaptıklaƌı pƌogƌaŵlaƌ ďaşta olŵak üzeƌe çeşitli pƌogƌaŵlaƌ ǀeǇa etkiŶlikleƌ 

hakkıŶdaki geŶel olaƌak Ǉeƌ, taƌih ǀe saat ďilgisi ǀeƌeŶ duǇuƌulaƌı içeƌeŶ tǁeetleƌ, 

 Tek ďaşıŶa aŶlaŵlı olŵaǇaŶ, ďaşka ďiƌ kullaŶıĐıǇa ǇaŶıt olaƌak ǇazılaŶ "ŵeŶtioŶ" 

olaƌak adlaŶdıƌılaŶ sohďet tǁeetleƌi, 

 MetiŶ ǇeƌiŶe iŵaj olaƌak paǇlaşılaŶ tǁeetleƌ, 

 Biƌ özdeǇişiŶ paǇlaşıldığı, ďiƌeďiƌ alıŶtıŶıŶ Ǉapıldığı tǁeetleƌ. 

YapılaŶ çalışŵada tǁeetleƌ ile ŵakaleleƌiŶ Ǉazıldığı taƌih aƌalığıŶıŶ sıŶıflaŶdıƌŵada ďiƌ 

etkisiŶiŶ olup olŵadığıŶı da göƌeďilŵek içiŶ toplaŶaŶ ǀeƌileƌiŶ taƌih aƌalığı da 

tutulŵuştuƌ. Çizelge ϯ.Ϯ'de göƌüldüğü giďi, Uğuƌ DüŶdaƌ ǀe Mustafa BalďaǇ giďi ďazı 

ǇazaƌlaƌıŶ kullaŶılaŶ tǁeetleƌiŶiŶ paǇlaşıldığı taƌih aƌalığı ile kullaŶılaŶ ŵakaleleƌiŶiŶ 

Ǉazıldığı taƌih aƌalığı ďüǇük ölçüde öƌtüşüƌkeŶ, uzuŶ süƌe öŶĐe güŶlük gazete 

ǇazaƌlığıŶa aƌa ǀeƌeŶ CüŶeǇt Özdeŵiƌ, EĐe TeŵelkuƌaŶ, İsŵail KüçükkaǇa ǀe Şaŵil 
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TaǇǇaƌ giďi ǇazaƌlaƌıŶ kullaŶılaŶ tǁeetleƌiŶiŶ paǇlaşıldığı taƌih aƌalığı ile kullaŶılaŶ 

ŵakaleleƌiŶiŶ Ǉazıldığı taƌih aƌalığı hiç öƌtüşŵeŵektediƌ. Kiŵi ǇazaƌlaƌıŶ tǁeetleƌi ile 

ŵakaleleƌi Ǉazdığı taƌihleƌ ise kısŵeŶ öƌtüşŵektediƌ.  

Çizelge 3. 2 Tweetleri ve makaleleri toplaŶaŶ köşe Ǉazaƌlaƌı 

Köşe Yazarı TǁeetleriŶ Paylaşıldığı 
Tarih Aralığı 

MakaleleriŶ Yazıldığı 
Tarih Aralığı 

Cüneyt Özdemir 11.01.2016 - 17.06.2015 15.06.2014 - 16.03.2014 

Can Dündar 07.01.2016 - 03.04.2015 06.08.2015 - 29.04.2015 

Ece Temelkuran 13.01.2016 - 03.08.2014 01.06.2014 - 12.08.2013 

Uğuƌ DüŶdaƌ 18.01.2016 - 13.07.2015 20.01.2016 - 08.11.2015 

İsŵail KüçükkaǇa 21.01.2016 - 23.10.2015 26.06.2013 - 21.01.2013 

Yekta Kopan 20.01.2016 - 13.11.2015 20.01.2016 - 31.12.2014 

İlďeƌ OƌtaǇlı 15.01.2016 - 29.09.2014 24.01.2016 - 08.03.2015 

Mustafa Balbay 29.01.2016 - 29.10.2015 08.11.2015 - 31.08.2015 

Emre Uslu 31.01.2016 - 12.01.2016 18.11.2015 - 28.08.2014 

Şaŵil TaǇǇaƌ 31.01.2016 - 05.09.2015 15.08.2012 - 03.11.2010 
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BÖLÜM 4 

DENEYSEL SONUÇLAR 

Üzerinde çalışılaŶ iki faƌklı hipotez içiŶ ǇapılaŶ deŶeǇleƌdeŶ elde edileŶ soŶuçlaƌ ǀe 

ǇoƌuŵlaƌıŶ Ǉeƌ aldığı ďu ďölüŵde, ilk olaƌak ŵetiŶleƌdeŶ psikolojik hastalık teşhisiŶe 

ǇöŶelik ǇapılaŶ testleƌ ǀe Ǉoƌuŵlaƌ, daha soŶƌa da ďiƌ Tǁitteƌ hesaďıŶıŶ kiŵe ait 

olduğuŶuŶ tespitiŶe ǇöŶelik ǇapılaŶ testleƌ ǀe Ǉoƌuŵlaƌ suŶulŵuştuƌ. 

4.1 Metinden Psikolojik Rahatsızlık Teşhisi 

ÖŶĐelikle psikolojik ƌahatsızlığı olaŶ ǀe sağlıklı deŶekleƌ taƌafıŶdaŶ Ǉazılŵış ŵetiŶleƌdeŶ 

oluşaŶ ǀeƌi setiŶde seçŵe işleŵi Ǉapılŵıştıƌ. Veƌi küŵesiŶdeki bir hastaya birden fazla 

taŶı koŶulaďilŵektediƌ. Bu çalışŵada aŵaĐıŵız, aŶksiǇete hastası, depƌesǇoŶ hastası 

ǀe sağlıklı kişileƌi ďiƌďiƌiŶdeŶ aǇıƌt edeďilŵek olduğu içiŶ, heŵ aŶksiǇete heŵ de 

depƌesǇoŶ taŶısı ďiƌlikte koŶŵuş olaŶ hastalaƌ eleŶŵiştiƌ. Ϯϲϳ deŶekteŶ oluşaŶ ǀeƌi 

setiŶde, seçŵe işleŵi uǇgulaŶdıktaŶ soŶƌa ϮϮϱ deŶek kalŵıştıƌ. Bu deŶekleƌiŶ dağılıŵı 

ǀe toplaŵ deŶek saǇısıŶa oƌaŶı şu şekildediƌ:  

 “ağlıklı deŶeŵ saǇısı : ϰϵ, OƌaŶı : ϰϵ / ϮϮϱ = %Ϯϭ,ϳ 

 AksiǇete olup da depƌesif olŵaǇaŶ deŶek saǇısı : 40, OƌaŶı ϰϬ / ϮϮϱ = %17,7 

 Depƌesif olup da aŶksiǇete olŵaǇaŶ deŶek saǇısı : ϭϯϲ, OƌaŶı ϭϯϲ / ϮϮϱ = %60,4 

Yukaƌıdaki dağılıŵa ďakıldığıŶda, ƌastgele ǇapılaĐak olaŶ ďiƌ seçiŵde depƌesif deŶeğiŶ 

seçilme ihtimali %60,4'tüƌ. YaŶi ďiziŵ içiŶ ďaşaƌılı soŶuç ďu eşik değeƌ üzeƌiŶdeki ďaşaƌı 

oƌaŶlaƌıdıƌ.  
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TestleƌiŶ taŵaŵıŶda WoƌdϮVeĐ algoƌitŵası, ǇaŶ ǇaŶa geçŵe fƌekaŶsıŶı ďuluƌkeŶ 

kullaŶdığı peŶĐeƌe ďoǇutu paƌaŵetƌesi ϱ değeƌi ile çalıştıƌılŵıştıƌ. Vektöƌ ďoǇutu olaƌak 

ise ϮϬϬ değeƌi giƌilŵiştiƌ.  

4.1.1 Kelimelerin Kökleri ile Üretilen Binary Matris 

ϮϮϱ deŶeğiŶ Ǉazdığı ŵetiŶleƌ )eŵďeƌek ǇaƌdıŵıǇla kökleƌiŶe aǇƌılŵıştıƌ. Kelimelerin 

köklerini kullanarak, kelimenin kökünün metinde geçip geçmeme duruma göre bir 

ďiŶaƌǇ ŵatƌis oluştuƌulŵuştuƌ. Bu ďiŶaƌǇ ŵatƌis kullaŶılaƌak üƌetileŶ aƌff dosǇası WEKA 

aƌaĐıŶdaki BaggiŶg, NB, Jϰϴ ǀe “MO sıŶıflaŶdıƌıĐılaƌı ile ϭϬ kez çapƌaz doğƌulaŵa 

Ǉapılaƌak test edilŵiştiƌ. TestiŶ soŶuçlaƌı Çizelge ϰ.ϭ'de suŶulŵuştuƌ.  

Çizelge 4. 1 KeliŵeleƌiŶ kökleƌi ile üƌetileŶ ďiŶaƌǇ ŵatƌis ďaşaƌı oƌaŶlaƌı 

SıŶıflaŶdırıĐı Başarı oraŶı (%) 

Bagging 57.77 

Naive Bayes 55.55 

J48 49.33 

SMO 51.55 

4.1.2 Kelimelerin KökleriŶiŶ KoordiŶatları ile Üretilen Matris 

İlk olaƌak heŵ hasta ǀeƌileƌiŶiŶ heŵ de haďeƌ ŵetiŶleƌiŶiŶ kökleƌiŶi ďulŵak içiŶ 

)eŵďeƌek aƌaĐı kullaŶılŵış ǀe çalışŵaǇa ďu keliŵe kökleƌi ile deǀaŵ edilŵiştiƌ. Toplam 

ϭϮ,ϯϳϲ keliŵedeŶ oluşaŶ hasta ŵetiŶleƌiŶde ϰϴϮ faƌklı kök geçtiği göƌülŵüştüƌ. Haďeƌ 

ŵetiŶleƌiŶde ise toplaŵ ϴ,ϱϲϲ,ϴϵϮ keliŵe ŵeǀĐutkeŶ, faƌklı keliŵe saǇısı ϭϮ,ϱϰϬ'dıƌ.  

Kelimelerin köklerinin koordiŶatlaƌıŶı ďulaďilŵek içiŶ WoƌdϮVeĐ aƌaĐı kullaŶılŵıştıƌ. 

WoƌdϮVeĐ ile kooƌdiŶatlaƌı hesaplaƌkeŶ öŶĐelikle hastalaƌıŶ keŶdi Ǉazdıklaƌı ŵetiŶleƌ, 

daha soŶƌa ise ϰϳ ďiŶ haďeƌ ŵetŶi kullaŶılŵış ǀe bu koordinatlar ile üretilen arff 

dosǇasıŶıŶ döƌt faƌklı sıŶıflaŶdıƌıĐıǇla ϭϬ kez çapƌaz doğƌulaŵa Ǉapılaƌak elde edilen 

ďaşaƌı değeƌleƌi Çizelge 4.Ϯ'de suŶulŵuştuƌ.  
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Çizelge 4. 2 Kelime köklerinin 200 ďoǇutlu uzaǇda kooƌdiŶatlaƌıŶıŶ ďaşaƌı oƌaŶlaƌı 

SıŶıflaŶdırıĐı Haďer datalarıyla (%) Hasta datalarıyla (%) 

Bagging 59.11 59.55 

Naive Bayes 34.66 28.00 

J48 42.22 48.00 

SMO 55.55 60.00 

4.1.3 MetiŶ YörüŶgeleriŶiŶ Görselleştirilŵesi 

“ıŶıflaƌıŶ ŵetiŶ ǇöƌüŶgeleƌiŶiŶ ďiƌďiƌiŶdeŶ faƌklı olup olŵadığıŶı gözleŵleǇeďilŵek içiŶ, 

heƌ sıŶıftaki deŶekleƌiŶ Ǉazılaƌı ďiƌleştiƌileƌek elde edileŶ üç ďiƌleştiƌilŵiş ŵetiŶ içiŶ üst 

üste üç faƌklı ŵetiŶ ǇöƌüŶgesi çizilŵiştiƌ. MetiŶ ǇöƌüŶgeleƌiŶi göƌselleştiƌŵek içiŶ 

MATLAB aƌaĐı kullaŶılŵıştıƌ. ÜƌetileŶ ϮϬϬ ďoǇuttaki kooƌdiŶatlaƌıŶ ilk Ϯ ǀe ϯ ďoǇutu 

kullaŶılaƌak çizileŶ ǇöƌüŶgeleƌ Şekil 4.1, 4.2, 4.3 ve 4.ϰ'te suŶulŵuştuƌ. Anksiyete 

hastalaƌıŶıŶ ŵetiŶleƌi Ǉeşil, depƌesǇoŶ hastalaƌıŶıŶ ŵetiŶleƌi kıƌŵızı, sağlıklı deŶekleƌiŶ 

ŵetiŶleƌi ise ŵaǀi ƌeŶkte çizilŵiştiƌ. 
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Şekil ϰ. 1 Haďeƌ ǀeƌileƌiǇle üƌetileŶ kooƌdiŶatlaƌıŶ sıƌasıǇla 2 ve 3 boyutu kullaŶılaƌak 
çizileŶ ďiƌleştiƌilŵiş ŵetiŶ ǇöƌüŶgeleƌi 
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Şekil ϰ. 2 Hasta ǀeƌileƌiǇle üƌetileŶ kooƌdiŶatlaƌıŶ sıƌasıǇla 2 ve 3 ďoǇutu kullaŶılaƌak 
çizileŶ ďiƌleştiƌilŵiş ŵetiŶ ǇöƌüŶgeleƌi 

Tüŵ ŵetiŶleƌ kullaŶılaƌak üst üste çizdiƌileŶ göƌselleƌde sıŶıflaƌ aƌasıŶda aǇƌıŵ 

ǇapŵaŶıŶ zoƌ olduğu göƌülŵüş ǀe ϯ'eƌ deŶek kullaŶılaƌak ǇöƌüŶgeleƌ çizdiƌilŵiştiƌ. 
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Şekil ϰ. 3 Hasta verileƌiǇle üƌetileŶ kooƌdiŶatlaƌıŶ sıƌasıǇla 2 ve 3 ďoǇutu kullaŶılaƌak 
çizilen ilk 3'eƌ deŶeğiŶ ďiƌleştiƌilŵiş ŵetiŶ ǇöƌüŶgeleƌi 
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Şekil ϰ. 4 Haďeƌ ǀeƌileƌiǇle üƌetileŶ kooƌdiŶatlaƌıŶ Ϯ ve 3 ďoǇutu kullaŶılaƌak çizileŶ ilk 
ϯ'eƌ deŶeğiŶ ďiƌleştiƌilŵiş ŵetiŶ ǇöƌüŶgeleƌi 

4.1.4 MetiŶ YörüŶgeleriŶiŶ Uzaklık ǀe Açı DeğerleriŶiŶ DeğişkeŶ Aralıklı 

Histograŵları 

WoƌdϮVeĐ ile haďeƌ ǀe hasta ŵetiŶleƌi aǇƌı aǇƌı kullaŶılaƌak elde edilen 200 boyuttaki 

kooƌdiŶatlaƌıŶ ilk Ϯ ǀe ϯ ve 200 ďoǇuttaki değeƌleƌi kullaŶılaƌak heƌ deŶeğiŶ Ǉazdığı 

ŵetiŶ ǇöƌüŶgeleƌiŶiŶ uzaklık ǀe açı histogƌaŵlaƌı MATLAB'da hesaplaŶŵıştıƌ. 

Histogƌaŵ aƌalık saǇısı ϭϬ olaƌak ǀeƌilŵiş, aƌalık değeƌleƌi ise MATLAB'ıŶ hist fonksiyonu 

taƌafıŶdaŶ eşit ŵesafeli olaĐak şekilde otoŵatik olaƌak oluştuƌulŵuştuƌ. Uzaklık 

değeƌleƌi aƌdışık iki ŶoktaŶıŶ ďiƌďiƌiŶe olaŶ öklid ŵesafesi hesaplaŶaƌak ďuluŶŵuştuƌ. 

Aƌdışık olaŶ üç ŶoktaŶıŶ oluştuƌduğu açı değeƌi hesaplaŶıƌkeŶ de ďiƌďiƌiŶi keseŶ ǀe 

uzuŶluğu ďiliŶeŶ iki doğƌu paƌçasıŶıŶ aƌasıŶdaki açıǇı ďulŵaǇa ǇaƌaǇaŶ kosinüs formülü 

kullaŶılŵıştıƌ. 2, 3 ve 200 boyutla elde edilen sonuçlaƌ sıƌasıǇla ϮD, ϯD ǀe ϮϬϬD olaƌak 

çizelgede listeleŶŵiştiƌ. 

4.1.4.1 Histograŵ AralıklarıŶa DüşeŶ DeğerleriŶ Heŵ Sayı Heŵ de Orta  

NoktalarıŶıŶ KullaŶılŵası 

Biƌ ŵetiŶde geçeŶ keliŵeleƌiŶ kökleƌiŶiŶ kooƌdiŶatlaƌıǇla hesaplaŶaŶ uzaklık ǀe açı 

değeƌleƌiŶiŶ histograŵ aƌalıklaƌıŶa dağılıŵ saǇılaƌı ǀe heƌ aƌalıktaki değeƌleƌiŶ oƌta 

Ŷoktalaƌı kullaŶılaƌak aƌff dosǇalaƌı oluştuƌulŵuş ǀe döƌt sıŶıflaŶdıƌıĐı ile ϭϬ kez çapƌaz 

doğƌulaŵa Ǉapılaƌak çalıştıƌılŵıştıƌ. UzuŶluk değeƌleƌi kullaŶılaƌak elde edilen sonuçlar 

Çizelge 4.3'te, açı değeƌleƌi kullaŶılaƌak elde edileŶ soŶuçlaƌ ϰ.ϰ ǀe ikisi ďiƌ aƌada 

kullaŶılaƌak elde edileŶ soŶuçlaƌ ise ϰ.ϱ'te suŶulŵuştuƌ.  
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Çizelge 4. 3 İki, üç ǀe ikiǇüz ďoǇutlu düzleŵde uzaklıklaƌıŶ histogƌaŵlaƌıǇla üƌetileŶ aƌff 

soŶuçlaƌı 

SıŶıflaŶdırıĐı 
Haďer datalarıyla (%) Hasta datalarıyla (%) 

2D 3D 200D 2D 3D 200D 

Bagging 57.33 58.22 58.66 54.66 56.00 55.55 

Naive Bayes 27.55 31.11 31.11 21.33 22.66 24.44 

J48 42.22 51.11 46.22 50.22 46.22 44.88 

SMO 60.44 60.44 60.44 60.44 60.44 60.44 

 

Çizelge 4. 4 İki, üç ǀe ikiǇüz boyutlu düzlemde açılaƌıŶ histogƌaŵlaƌıǇla üƌetileŶ aƌff 
soŶuçlaƌı 

SıŶıflaŶdırıĐı 
Haďer datalarıyla (%) Hasta datalarıyla (%) 

2D 3D 200D 2D 3D 200D 

Bagging 58.66 54.22 60.44 54.22 54.22 54.66 

Naive Bayes 24.44 25.33 24.00 20.88 25.33 26.22 

J48 43.55 47.55 60.44 44.00 47.55 43.11 

SMO 60.44 60.44 60.44 60.44 60.44 60.44 

 

Çizelge 4. 5 İki ďoǇutlu düzleŵde uzaklıklaƌıŶ histogƌaŵlaƌı ǀe açılaƌıŶ histogƌaŵlaƌı 
ďiƌlikte kullaŶılaƌak üƌetileŶ aƌff soŶuçlaƌı 

SıŶıflaŶdırıĐı Haďer datalarıyla (%) 

Bagging 54.66 

Naive Bayes 25.77 

J48 47.11 

SMO 60.44 
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4.1.4.2 Histograŵ AralıklarıŶa DüşeŶ DeğerleriŶ SadeĐe Sayı ǀeya Orta  NoktalarıŶıŶ 

KullaŶılŵası 

Uzaklık ǀe açı değeƌleƌiŶiŶ histogƌaŵ aƌalıklaƌıŶa dağılıŵ saǇılaƌı ǀe heƌ aƌalıktaki 

değeƌleƌiŶ oƌta ŶoktalaƌıŶıŶ tek ďaşıŶa daha ďaşaƌılı olup olŵadığıŶı göƌŵek içiŶ ďu 

değeƌleƌ aǇƌı aǇƌı kullaŶılaƌak aƌff dosǇalaƌı oluştuƌulŵuş ǀe döƌt sıŶıflaŶdıƌıĐı ile ϭϬ kez 

çapraz doğƌulaŵa Ǉapılaƌak çalıştıƌılŵıştıƌ. Elde edileŶ soŶuçlaƌ Çizelge 4.6 ve 4.7'de 

suŶulŵuştuƌ. 

Çizelge 4. 6 İki ďoǇutlu düzleŵde uzaklıklaƌıŶ histogƌaŵlaƌıǇla ;sadeĐe saǇılaƌ ǀe sadeĐe 
oƌta Ŷoktalaƌ kullaŶılaƌak) üretilen arff soŶuçlaƌı 

SıŶıflaŶdırıĐı 

Haďer datalarıyla (%) Hasta datalarıyla (%) 

Sadece 
sayılarla 

Sadece orta 
noktalarla 

Sadece 
sayılarla 

Sadece orta 
noktalarla 

Bagging 56.44 55.55 53.33 56.88 

Naive Bayes 36.44 27.11 47.11 20.00 

J48 44.44 57.77 53.33 60.44 

SMO 60.44 60.44 60.44 60.44 

 

Çizelge 4. 7 İki ďoǇutlu düzleŵde uzaklıklaƌıŶ histogƌaŵlaƌı ǀe açılaƌıŶ histogƌaŵlaƌı 
birlikte ile ;sadeĐe saǇılaƌ ǀe sadeĐe oƌta Ŷoktalaƌ kullaŶılaƌakͿ üƌetileŶ aƌff soŶuçlaƌı 

SıŶıflaŶdırıĐı 

Haber datalarıyla (%) 

Sadece 
sayılarla 

Sadece orta 
noktalarla 

Bagging 56.44 58.22 

Naive Bayes 25.33 24.88 

J48 47.11 54.22 

SMO 60.44 60.44 
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4.1.5 MetiŶ YörüŶgeleriŶiŶ Uzaklık ǀe Açı DeğerleriŶiŶ Saďit Aralıklı Histograŵları 

MetiŶ ǇöƌüŶgeleƌiŶdeŶ elde edileŶ uzaklık ǀe açı değeƌleƌiŶiŶ değişkeŶ  aƌalıklaƌla 

üƌetileŶ histogƌaŵlaƌıŶıŶ faƌklı sıŶıflaƌdaŶ deŶekleƌiŶ ŵetiŶ ǇöƌüŶgeleƌi aƌasıŶdaki faƌkı 

Ŷet olaƌak ǇaŶsıtŵaǇaĐağı düşüŶüleƌek, saďit aƌalıklaƌla histogƌaŵlaƌ üƌetilŵiştiƌ. 

YapılaŶ testleƌde MATLAB'ıŶ hist fonksiǇoŶuŶa isteŶeŶ aƌalık değeƌleƌi doğƌudaŶ 

ǀeƌilŵiştiƌ. AƌalıklaƌıŶ oƌta Ŷoktalaƌı tüŵ aƌff dosǇalaƌıŶda aǇŶı olaĐağı içiŶ 

kullaŶılŵaŵıştıƌ. Ϯ, ϯ ǀe ϮϬϬ ďoǇutla elde edileŶ soŶuçlaƌ sıƌasıǇla ϮD, ϯD ǀe ϮϬϬD 

olaƌak çizelgede listeleŶŵiştiƌ. 

4.1.5.1 Metin YörüngeleriniŶ Uzaklık DeğerleriŶiŶ Saďit Aralıklı Histograŵları 

Word2Vec ile haber metinleriyle elde edilen 200 boyuttaki kooƌdiŶatlaƌıŶ, ilk Ϯ, ϯ 

ďoǇutu ǀe taŵaŵı kullaŶılaƌak elde edileŶ ŵetiŶ ǇöƌüŶgeleƌiŶiŶ uzaklık değeƌleƌiŶiŶ 

saďit aƌalıklı histogƌaŵlaƌıŶıŶ sadeĐe aƌalığa düşeŶ uzaklık değeƌleƌiŶiŶ saǇılaƌı ile 

oluştuƌulaŶ aƌff dosǇalaƌıŶıŶ test soŶuçlaƌı Çizelge ϰ.8'de suŶulŵuştuƌ.  

Çizelge 4. 8 YöƌüŶgeleƌiŶ uzaklık histogƌaŵlaƌıyla üƌetileŶ aƌff soŶuçlaƌı 

SıŶıflaŶdırıĐı 2D (%) 3D (%) 200D (%) 

Bagging 57.77 58.66 56.44 

Naive Bayes 48.44 44.44 41.33 

J48 44.88 45.33 50.66 

SMO 60.44 60.44 41.33 

 

Çizelge ϰ.ϭϰ'te kullaŶılaŶ histogƌaŵlaƌıŶ aƌalık değeƌleƌi şöǇlediƌ:  

 ϮD ǀe ϯD içiŶ aƌalıklaƌ = [Ϭ, Ϭ.ϱ, ϭ, ϭ.ϱ, Ϯ, Ϯ.ϱ, ϯ, ϯ.ϱ, ϰ, ϰ.ϱ, ϱ] 

 ϮϬϬD içiŶ aƌalıklaƌ = [ϲ, ϴ, ϭϬ, ϭϮ, ϭϰ, ϭϲ, ϭϴ, ϮϬ, ϮϮ, Ϯϰ, Ϯϲ, Ϯϴ]  

“ıŶıflaƌıŶ histogƌaŵlaƌıŶıŶ göƌsel olaƌak ďiƌďiƌiŶdeŶ aǇıƌt edileďiliƌ olup olŵadığıŶı 

göƌŵek içiŶ MATLAB'da sıŶıf ďazlı histogƌaŵlaƌ çizdiƌilŵiştiƌ. Şekil ϰ.ϱ ǀe ϰ.ϲ'da sıƌasıǇla 

200 ve 2 ďoǇuttaki ǇöƌüŶgeleƌiŶ uzaklıklaƌıŶıŶ Ǉukaƌıdaki aƌalık değeƌleƌi kullaŶılaƌak 

çizileŶ sıŶıf ďazlı histogƌaŵlaƌ suŶulŵuştuƌ. 
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Şekil ϰ. 5 “ıƌasıǇla anksiyete, depresyon hastalaƌıŶıŶ ǀe sağlıklı deŶekleƌiŶ 

metinlerinden 200 boyutta elde edilen histogramlar 
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Şekil ϰ. 6 “ıƌasıǇla anksiyete, depresyon hastalaƌıŶıŶ ǀe sağlıklı deŶekleƌiŶ 

metinlerinden 2 boyutta elde edilen histogramlar 

Ϯ ďoǇutta elde edileŶ histogƌaŵlaƌda aƌalık değeƌleƌiŶi daha da küçülteƌek sıŶıflaƌ 

aƌasıŶdaki faƌk göƌülŵek isteŶŵiştiƌ ǀe Şekil ϰ.ϳ'de şu aƌalık değeƌleƌiŶe göƌe 

histogƌaŵlaƌ tekƌaƌ çizilŵiştiƌ: [Ϭ, Ϭ.Ϯϱ, Ϭ.ϱ, Ϭ.ϳϱ, ϭ, ϭ.Ϯϱ, ϭ.ϱ, ϭ.ϳϱ, Ϯ, Ϯ.Ϯϱ, Ϯ.ϱ, Ϯ.ϳϱ, ϯ, 

3.25, 3.5, 3.75, 4] 
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Şekil ϰ. 7 “ıƌasıǇla anksiyete, depresyon hastalaƌıŶıŶ ǀe sağlıklı deŶekleƌiŶ 

metinlerinden 2 boyutta elde edilen histogramlar 
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4.1.5.2 MetiŶ YörüŶgeleriŶiŶ Açı DeğerleriŶiŶ Saďit Aralıklı Histograŵları 

Haber metinleriyle ϮϬϬ ďoǇutta üƌetileŶ kooƌdiŶatlaƌıŶ ilk Ϯ ǀe ϯ ďoǇutu kullaŶılaƌak 

çizileŶ ŵetiŶ ǇöƌüŶgeleƌiŶiŶ açı değeƌleƌiŶiŶ histogƌaŵlaƌı ile elde edileŶ aƌff 

dosǇalaƌıŶıŶ döƌt faƌklı sıŶıflaŶdıƌıĐı ile ǇapılaŶ test soŶuçlaƌı Çizelge 4.9'da 

suŶulŵuştuƌ. 

Çizelge 4. 9 YöƌüŶgeleƌiŶ açı histogƌaŵlaƌıǇla üƌetileŶ aƌff soŶuçlaƌı 

SıŶıflaŶdırıĐı 2D (%) 3D (%) 

Bagging 56.00 56.88 

Naive Bayes 34.22 33.77 

J48 46.66 39.55 

SMO 60.44 60.44 

 

İki ďoǇutta çizileŶ ǇöƌüŶgeleƌiŶ açı değeƌleƌiŶiŶ sıŶıf ďazlı histogƌaŵlaƌı Şekil ϰ.8'deki 

giďi göƌselleştiƌilŵiştiƌ. 
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Şekil ϰ. 8 “ıƌasıǇla anksiyete, depresyon hastalaƌıŶıŶ ǀe sağlıklı deŶekleƌiŶ 

metinlerinden 2 boyutta elde edilen histogramlar 

4.1.6 MetiŶ YörüŶgeleriŶiŶ Farklı Uzaklık ǀe Açı DeğerleriŶiŶ Saďit Aralıklı 

Histograŵları 

Bir önceki bölümde (n, n+1) gibi aƌdışık iki ŶoktaŶıŶ aƌasıŶdaki uzaklıklaƌ ǀe (n, n+1, 

n+2) gibi aƌdışık üç ŶoktaŶıŶ oluştuƌduğu açılaƌ hesaplaŶŵıştı. Bu ďölüŵde ise,  faƌklı 

uzaklık ǀe açı değeƌleƌi hesaplaŶaƌak, testleƌ tekƌaƌ Ǉapılŵıştıƌ. 
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4.1.6.1 Metin YörüngeleriŶiŶ Farklı Uzaklık DeğerleriŶiŶ Saďit Aralıklı Histograŵları 

Bu ďölüŵde, aƌdışık iki Ŷokta aƌasıŶdaki uzaklık ǇeƌiŶe, ďiƌ ŶoktaŶıŶ keŶdisiŶdeŶ iki 

soŶƌaki ŶoktaǇla aƌasıŶdaki ŵesafeǇe ďakılŵıştıƌ.  ÖƌŶeğiŶ, ϭ, Ϯ, ϯ ϰ ǀe ϱ Ŷuŵaƌalı 

noktalar için 1-3, 2-4, 3-ϱ Ŷuŵaƌalı Ŷoktalaƌ aƌasıŶdaki ŵesafeleƌ hesaplaŶŵaktadıƌ. 

Haďeƌ ǀeƌileƌiǇle elde edileŶ ϮϬϬ ďoǇuttaki kooƌdiŶatlaƌıŶ ilk Ϯ, ϯ ǀe ϮϬϬ ďoǇutu 

kullaŶılaƌak çizileŶ ǇöƌüŶgeleƌiŶ aŶlatıldığı giďi hesaplaŶaŶ uzaklıklaƌıŶıŶ 

histogƌaŵlaƌıŶıŶ döƌt sıŶıflaŶdıƌıĐı ile çalıştıƌılŵası ile alıŶaŶ soŶuçlaƌ Çizelge ϰ.ϭ0'da 

suŶulŵuştuƌ. Histogƌaŵlaƌ içiŶ aşağıdaki aƌalık değeƌleƌi saďit olaƌak kullaŶılŵıştıƌ: 

 ϮD ǀe ϯD içiŶ aƌalıklaƌ = [Ϭ, Ϭ.ϱ, ϭ, ϭ.ϱ, Ϯ, Ϯ.ϱ, ϯ, ϯ.ϱ, ϰ, ϰ.ϱ, ϱ] 

 ϮϬϬD içiŶ aƌalıklaƌ = [ϲ, ϴ, ϭϬ, ϭϮ, ϭϰ, 16, 18, 20, 22, 24, 26, 28]  

Çizelge 4. 10 Yörüngelerin uzaklık histogƌaŵlaƌıǇla üƌetileŶ aƌff soŶuçlaƌı 

SıŶıflaŶdırıĐı 2D (%) 3D (%) 200D (%) 

Bagging 57.77 56.44 60.88 

Naive Bayes 35.11 31.11 29.77 

J48 56.00 51.55 50.22 

SMO 60.00 60.44 60.44 

 

ϮϬϬ ǀe Ϯ ďoǇut kullaŶılaƌak elde edileŶ ǇöƌüŶgeleƌiŶ uzaklıklaƌıŶıŶ histogƌaŵlaƌı sıŶıf 

ďazlı olaƌak sıƌasıǇla Şekil ϰ.9 ve 4.10'da suŶulŵuştuƌ. 
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Şekil ϰ. 9 “ıƌasıǇla anksiyete, depresyon hastalaƌıŶıŶ ve sağlıklı deŶekleƌiŶ 

metinlerinden 200 boyutta elde edilen histogramlar 
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Şekil ϰ. 10 “ıƌasıǇla anksiyete, depresyon hastalaƌıŶıŶ ǀe sağlıklı deŶekleƌiŶ 

metinlerinden 2 boyutta elde edilen histogramlar 

4.1.6.2 Metin Yörüngelerinin Farklı Açı DeğerleriŶiŶ Saďit Aralıklı Histograŵları 

Bu ďölüŵde, aƌdışık üç ŶoktaŶıŶ oluştuƌduğu açıǇı kullaŶŵak ǇeƌiŶe, (n, n+1, n+3) gibi 

aƌdışık iki ŶoktadaŶ soŶƌa ďiƌ Ŷokta atlaŶaƌak döƌdüŶĐü Ŷokta aƌasıŶdaki açı 

kullaŶılŵıştıƌ. ÖƌŶeğiŶ, ϭ, Ϯ, ϯ ϰ ǀe ϱ Ŷuŵaƌalı Ŷoktalaƌ içiŶ ϭ-2-4 ve 2-3-5 numaralı 

Ŷoktalaƌ aƌasıŶdaki açılaƌ hesaplaŶŵaktadıƌ. Haďeƌ ǀeƌileƌiǇle elde edileŶ ϮϬϬ ďoǇuttaki 

kooƌdiŶatlaƌıŶ ilk Ϯ, ϯ ďoǇutu kullaŶılaƌak çizileŶ ǇöƌüŶgeleƌiŶ aŶlatıldığı şekilde 

hesaplaŶaŶ açılaƌıŶıŶ histogƌaŵlaƌıŶıŶ döƌt sıŶıflaŶdıƌıĐı ile çalıştıƌılŵası ile alıŶaŶ 

sonuçlar Çizelge 4.11'de suŶulŵuştuƌ. Histogramlar bulunurken, hem 2D hem de 3D 

için  aǇŶı aƌalık değeƌleƌi kullaŶılŵıştıƌ: [0, 0.2, 0.4, 0.6, 0.8, 1, 1.2, 1.4, 1.6, 1.8, 2, 2.2, 

2.4, 2.6, 2.8, 3, 3.2] 

Çizelge 4. 11 Yörüngelerin açı histogƌaŵlaƌıǇla üƌetileŶ aƌff soŶuçlaƌı 

SıŶıflaŶdırıĐı 2D (%) 3D (%) 

Bagging 56.44 57.33 

Naive Bayes 30.66 32.44 

J48 44.44 48.44 

SMO 60.44 60.44 

 

Ϯ ǀe ϯ ďoǇut kullaŶılaƌak elde edileŶ ǇöƌüŶgeleƌiŶ açılaƌıŶıŶ histogƌaŵlaƌı sıŶıf ďazlı 

olarak sıƌasıǇla Şekil ϰ.ϭϭ ǀe ϰ.ϭϮ'de suŶulŵuştuƌ. 
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Şekil ϰ. 11 “ıƌasıǇla anksiyete, depresyon hastalaƌıŶıŶ ǀe sağlıklı deŶekleƌiŶ 

metinlerinden 2 boyutta elde edilen histogramlar 
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Şekil ϰ. 12 “ıƌasıǇla anksiyete, depresyon hastalaƌıŶıŶ ǀe sağlıklı deŶekleƌiŶ 

metinlerinden 3 boyutta elde edilen histogramlar 

Çizelge 4.17 haber metinleriyle üretileŶ ϮϬϬ ďoǇuttaki kooƌdiŶatlaƌıŶ ilk Ϯ ǀe ϯ ďoǇutu 

kullaŶılaƌak çizilen yöƌüŶgeleƌiŶ testiŶiŶ soŶuçlaƌıŶı içeƌŵekteǇdi. Bu aşaŵada ise, 

kooƌdiŶatlaƌ elde ediliƌkeŶ, WoƌdϮVeĐ'e giƌdi olaƌak haďeƌ ŵetiŶleƌi ǇeƌiŶe hastalaƌıŶ 

keŶdi Ǉazılaƌı ǀeƌilŵiş ǀe aǇŶı testleƌ tekƌaƌ Ǉapılŵıştıƌ. Histogƌaŵ aƌalık değeƌleƌi de 

aǇŶı şekilde ďeliƌleŶŵiştiƌ. “oŶuçlaƌ Çizelge ϰ.ϭ2'de suŶulŵuştuƌ. 

Çizelge 4. 12 Yörüngelerin açı histogƌaŵlaƌıǇla üƌetileŶ aƌff soŶuçlaƌı 

SıŶıflaŶdırıĐı 2D (%) 3D (%) 

Bagging 56.44 57.33 

Naive Bayes 30.66 32.44 

J48 44.44 48.44 

SMO 60.44 60.44 
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4.1.7 Kelimelerin Kökleri ile Üretilen Binary MatrisiŶ )eŶgiŶleştirilŵesi 

AŶksiǇete, depƌesǇoŶ hastası ǀe sağlıklı deŶekleƌ taƌafıŶdaŶ ǇazılaŶ ŵetiŶ kısa olŵası 

nedeniyle kelimenin köklerinin metinde geçme durumuna göre üretilen binary matris 

çok ďüǇük oƌaŶda sıfıƌlaƌdaŶ oluşŵaktadıƌ.  “ıfıƌlaƌıŶ oƌaŶıŶı düşüƌŵek aŵaĐıǇla ďiŶaƌǇ 

ŵatƌis iki faƌklı ǇöŶteŵde zeŶgiŶleştiƌilŵiştiƌ. İki ǇöŶteŵde de WoƌdϮVeĐ aƌaĐıŶıŶ ďiƌ 

keliŵeǇe eŶ ǇakıŶ keliŵeleƌi ǇakıŶlık oƌaŶıǇla ďiƌlikte sıƌalaŵa özelliği kullaŶılŵıştıƌ. İlk 

ǇöŶteŵde ďiŶaƌǇ ŵatƌis oluştuƌuluƌkeŶ, ŵetiŶde geçeŶ ďiƌ keliŵeǇle ďiƌlikte ďu 

keliŵeǇe ďeliƌleŶeŶ saǇıda eŶ ǇakıŶ olaŶ keliŵeleƌ de ŵetiŶde geçiǇoƌŵuş giďi ϭ olaƌak 

işaƌetleŶŵiştiƌ. İkiŶĐi ǇöŶteŵde ise, ŵetiŶde geçeŶ ďiƌ keliŵeǇle ďiƌlikte ďu kelimeye 

ďeliƌleŶeŶ oƌaŶda ǇakıŶ olaŶ keliŵeleƌ de ϭ olaƌak işaƌetleŶŵiştiƌ. Döƌt faƌklı 

sıŶıflaŶdıƌıĐı ile testleƌ tekƌaƌ Ǉapılŵış ǀe soŶuçlaƌ Çizelge ϰ.ϭ3  ve 4.14'de suŶulŵuştuƌ.  

Çizelge 4. 13 Hasta ǀeƌileƌi kullaŶılaƌak eŶ ǇakıŶ ϯ ǀe ϱ keliŵe ile zeŶgiŶleştiƌilŵiş 
ďiŶaƌǇ ŵatƌis soŶuçlaƌı 

SıŶıflaŶdırıĐı Binary (%) 
Hasta datalarıyla ;%Ϳ Haďer datalarıyla ;%Ϳ 

EŶ yakıŶ ϱ EŶ yakıŶ ϯ EŶ yakıŶ ϱ EŶ yakıŶ ϯ 

Bagging 57.77 60.88 56.88 59.55 58.66 

Naive Bayes 55.55 52.88 55.11 50.66 53.33 

J48 49.33 42.22 51.55 52.44 48.00 

SMO 51.55 50.22 49.33 58.66 52.44 

 

Çizelge 4. 14 Haďeƌ ǀeƌileƌi kullaŶılaƌak ǇakıŶlık oƌaŶı Ϭ.ϱ ǀe Ϭ.ϳ üzeƌi olaŶ keliŵeleƌ ile 
zeŶgiŶleştiƌilŵiş ďiŶaƌǇ ŵatƌis soŶuçlaƌı 

SıŶıflaŶdırıĐı Binary (%) YakıŶlık oraŶı Ϭ.ϱ (%) YakıŶlık oraŶı Ϭ.ϳ (%) 

Bagging 57.77 58.22 57.33 

Naive Bayes 55.55 53.77 52.88 

J48 49.33 51.55 51.11 

SMO 51.55 52.88 50.22 
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4.1.8 SoŶuçlarıŶ YoruŵlaŶŵası 

ϮϮϱ deŶeğiŶ Ǉazısı üzeƌiŶde ǇapılaŶ çalışŵalaƌda geƌek ďiŶaƌǇ ŵatris gerekse metin 

yörüngelerinin %60,4'üŶ üzeƌiŶde ďaşaƌılı soŶuçlaƌ ǀeƌŵediği göƌülŵüştüƌ. Gerek 

ďiŶaƌǇ ŵatƌis ile ǇapılaŶ geƌekse, ŵetiŶ ǇöƌüŶgeleƌi ile ǇapılaŶ testleƌiŶ soŶuçlaƌı 

ďiƌďiƌiŶe ǇakıŶdıƌ. Word2Vec ile kelimelerin yörüngeleri bulunurken, 225 deŶeğiŶ 

ǇazılaƌıŶıŶ ǀeǇa ϰϳ ďiŶ haďeƌ ŵetŶiŶiŶ kullaŶılŵası aƌasıŶda soŶuçlaƌda Điddi ďiƌ 

faƌklılık olŵasa da ŵetiŶ ǇöƌüŶgeleƌi çizdiƌildiğiŶde gözle göƌülüƌ ďiƌ faƌk oƌtaǇa 

çıkŵıştıƌ. Hasta ǀeƌileƌi, haďeƌ ǀeƌileƌiŶe göƌe çok daha az olduğu içiŶ, keliŵelerin 

kooƌdiŶatlaƌıŶı ďiƌďiƌiŶe çok ǇakıŶ olaƌak hesaplaŵaktadıƌ. MetiŶ ǇöƌüŶgeleƌiŶdeki 

uzuŶluk ǀe açı değeƌleƌiǇle çizdiƌileŶ histogƌaŵlaƌa ďakıldığıŶda da sıŶıflaƌıŶ ďiƌďiƌiŶdeŶ 

aǇıƌt edileŵediği açıkĐa göƌülŵektediƌ. Bu çalışŵada, isteŶeŶ oƌaŶda ďaşaƌılı soŶuçlaƌ 

elde edileŵediği içiŶ ǇapılaŶ testleƌiŶ soŶuçlaƌıŶıŶ detaǇlı iŶĐeleŵesi suŶulŵaŵaktadıƌ. 

4.2 Yazar TaŶıŵada Köşe Yazısı ǀe Tǁeet'leriŶ Çapraz KullaŶıŵı 

AdaǇ köşe ǇazaƌlaƌıŶıŶ ŵakaleleƌiŶi kullaŶaƌak ďiƌ Tǁitteƌ hesaďıŶıŶ ǇazaƌıŶı tespit 

etmek üzere ǇapılaŶ ďu çalışŵada iki faƌklı ǇöŶteŵ uǇgulaŶŵıştıƌ. BiƌiŶĐi ǇöŶteŵde heƌ 

ďiƌ tǁeet ďiƌeƌ aǇƌı ŵetiŶ olaƌak değeƌleŶdiƌilŵiş, ikiŶĐi ǇöŶteŵde ise ďeliƌli saǇıda 

tǁeet gƌuplaŶdıƌılaƌak ďiƌleştiƌilŵiş tǁeet ŵetiŶleƌi oluştuƌulŵuş ǀe ďuŶlaƌ 

sıŶıflaŶdıƌılŵada kullaŶılŵıştıƌ.  

Bu ďölüŵde ǇapılaŶ çalışŵalaƌıŶ taŵaŵıŶda, tǁeetleƌde ǀe ŵakaleleƌde geçeŶ 

kelimelerin kendilerinin, Zemberek ile elde edilen köklerinin, 3-gƌaŵlaƌıŶ ŵetiŶde 

geçŵe duƌuŵa göƌe oluştuƌulaŶ ďiŶaƌǇ, TF, TF-IDF ve Normalized-TF (NTF) 

matrisleƌdeŶ elde edileŶ aƌff dosǇalaƌı döƌt faƌklı sıŶıflaŶdıƌıĐıda test edilŵiştiƌ. 

KeliŵeleƌiŶ keŶdileƌiŶiŶ kullaŶılaƌak üƌetileŶ aƌff ϲϮϳϰϮ özellik saǇısıŶa sahipkeŶ, ďu 

özellik saǇısı keliŵeleƌiŶ kökleƌi ile üƌetileŶ aƌff içiŶ ϭϲϮϱϱ, ϯ-gramlarla üretilen arff için 

18793'tür. 

ÜƌetileŶ aƌff dosǇalaƌı ile WEKA aƌaĐı kullaŶılaƌak döƌt faƌklı test uǇgulaŶŵıştıƌ: 

1. Makaleleƌ ile eğitiŵ, tǁeetleƌ ile test 

2. Tǁeetleƌ ile eğitiŵ, ŵakeleleƌ ile test 
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3. “adeĐe ŵakeleleƌ ile ϭϬ kez çapƌaz doğƌulaŵa 

4. Sadece tweetler ile 10 kez çapƌaz doğƌulaŵa 

4.2.1 Her Tǁeet Tekil DeğerleŶdirilerek YapılaŶ Yazar Tespiti 

Köşe ǇazaƌlaƌıŶıŶ Tǁitteƌ hesaplaƌıŶdaŶ toplaŶaŶ ϮϬϬ'eƌ tǁeeti aǇƌı ďiƌeƌ ŵetiŶ olaƌak 

ele alıŶŵıştıƌ. Bu ďölüŵde ϭϬ Ǉazaƌ içiŶ ϱϬ'şeƌ adet ŵakale, ϮϬϬ'eƌ adet tǁeet olŵak 

üzere 2500 adetteŶ oluşaŶ ďiƌ ǀeƌi küŵesi kullaŶılŵıştıƌ.  

Kelimelerin kendileri, kökleri ve 3-gƌaŵlaƌ ile ǇapılaŶ testleƌiŶ soŶuçlaƌı Çizelge ϰ.ϭϱ, 

4.16, 4.17 ve 4.18'de suŶulŵuştuƌ. Özellik ǀe/ǀeǇa öƌŶek saǇısıŶıŶ çok fazla olŵası 

ŶedeŶiǇle Ǉeteƌli hafıza aǇƌılaŵadığı içiŶ, tekil tǁeetleƌiŶ eğitiŵ olaƌak kullaŶıldığı 

BaggiŶg ǀe Jϰϴ sıŶıflaŶdıƌıĐılaƌla Ǉapılan testler soŶuçlaŶdıƌılaŵadığı içiŶ  

gösteƌilŵeŵiştiƌ. 

Çizelge 4. 15 Makaleleƌ eğitiŵ, tekil tǁeetleƌ test ǀeƌisi olaƌak kullaŶıldığıŶda soŶuçlaƌ  

Terim SıŶıflaŶdırıĐı Binary (%) TF (%) TF-IDF (%) NTF (%) 

Kelimenin 

kendisi 

Bagging 11.05 11.30 11.00 12.80 

Naive Bayes 13.15 10.45 10.35 13.30 

J48 11.95 11.10 11.10 11.70 

SMO 12.00 10.05 10.05 31.15 

Kök 

Bagging 12.70 11.00 10.70 15.40 

Naive Bayes 13.65 10.25 10.25 14.30 

J48 12.45 12.60 12.80 12.55 

SMO 10.90 11.95 11.95 28.55 

3-gram 

Bagging 11.85 10.90 10.90 13.40 

Naive Bayes 10.20 10.25 10.25 11.20 

J48 9.85 11.15 11.15 14.00 

SMO 10.30 10.25 10.25 30.05 
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Çizelge 4. 16 Tekil tǁeetleƌ eğitiŵ, ŵakaleleƌ test ǀeƌisi olaƌak kullaŶıldığıŶda soŶuçlaƌ  

Terim SıŶıflaŶdırıĐı Binary (%) TF (%) TF-IDF (%) NTF (%) 

Kelimenin 

kendisi 

Naive Bayes 25.6 17.0 17.0 15.0 

SMO 30.8 17.6 18.6 42.8 

Kök 
Naive Bayes 28.0 15.2 15.2 21.8 

SMO 32.2 12.0 13.4 42.8 

3-gram 
Naive Bayes 20.8 8.2 8.2 26.4 

SMO 22.6 26.6 26.6 51.6 

 

Çizelge 4. 17 Sadece makaleler ile 10 kez çapraz doğƌulaŵa ǇapıldığıŶda sonuçlar  

Terim SıŶıflaŶdırıĐı Binary (%) TF (%) TF-IDF (%) NTF (%) 

Kelimenin 

kendisi 

Bagging 58.0 61.8 55.6 62.4 

Naive Bayes 91.8 75.6 76.0 55.2 

J48 50.2 54.6 52.8 50.8 

SMO 93.6 92.4 92.4 95.6 

Kök 

Bagging 51.8 61.2 55.4 62.6 

Naive Bayes 90.0 73.2 72.2 67.8 

J48 47.8 49.4 46.0 42.6 

SMO 91.8 92.4 93.0 93.6 

3-gram 

Bagging 67.6 72.8 72.0 71.6 

Naive Bayes 93.0 75.8 75.0 66.6 

J48 61.0 65.2 62.6 61.4 

SMO 96.2 95.0 95.0 97.8 
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Çizelge 4. 18 Sadece tekil tǁeetleƌ ile ϭϬ kez çapƌaz doğƌulaŵa ǇapıldığıŶda soŶuçlar  

Terim SıŶıflaŶdırıĐı Binary (%) TF (%) TF-IDF (%) NTF (%) 

Kelimenin 

kendisi 

Naive Bayes 46.15 40.65 40.50 43.85 

SMO 45.05 51.70 52.00 53.10 

Kök 
Naive Bayes 42.90 40.25 40.15 44.15 

SMO 43.15 48.30 48.30 49.40 

3-gram 
Naive Bayes 49.60 41.50 41.45 44.65 

SMO 50.80 54.80 54.85 57.85 

4.2.2 Birleştirilŵiş Tǁeet MetiŶleri ile YapılaŶ Yazar Tespiti 

ÇalışŵaŶıŶ ďu ďölüŵüŶde, heƌ tǁeet ďiƌeƌ ŵetiŶ olaƌak değeƌleŶdiƌŵek ǇeƌiŶe, 

ǇazaƌlaƌıŶ ϮϬϬ'eƌ tǁeeti ϰϬ'aƌ adet olaƌak ϱ eşit gƌuďa ďölüŶŵüştüƌ ǀe ďu gruplardaki 

ϰϬ'aƌ tǁeet ďiƌleştiƌileƌek ďütüŶ haliŶde tek ďir metiŶ olaƌak değeƌleŶdiƌilŵiştiƌ. 

BöǇleĐe heƌ Ǉazaƌ içiŶ ϱ adet ďiƌleştiƌilŵiş tǁeet ŵetŶi elde edilŵiştiƌ.  

ϭϬ Ǉazaƌ içiŶ ϱϬ'şeƌ ŵakale ǀe ϱ'eƌ ďiƌleştiƌilŵiş tǁeet ŵetŶi olŵak üzeƌe ďu ďölüŵde 

toplam ϱϱϬ adetteŶ oluşaŶ ďiƌ ǀeƌi küŵesi üzeƌiŶde çalışılŵıştıƌ.  

Kelimelerin kendileri, kökleri ve 3-gƌaŵlaƌ ile ǇapılaŶ testleƌiŶ soŶuçlaƌı Çizelge ϰ.ϭϵ, 

ϰ.ϮϬ ǀe ϰ.Ϯϭ'de suŶulŵuştuƌ. “adeĐe ŵakaleleƌ ile ϭϬ kez çapƌaz doğƌulaŵa soŶuĐu ďiƌ 

önceki bölümdeki sonuçlaƌla aǇŶı olduğu içiŶ ďu ďölüŵde tekƌaƌ gösteƌilŵeŵiştiƌ. 

Çizelge 4. 19 Makaleleƌ eğitiŵ, ďiƌleştiƌilŵiş tǁeetleƌ test ǀeƌisi olaƌak kullaŶıldığıŶda 
sonuçlar  

Terim SıŶıflaŶdırıĐı Binary (%) TF (%) TF-IDF (%) NTF (%) 

Kelimenin 

kendisi 

Bagging 46 42 48 42 

Naive Bayes 74 60 62 26 

J48 34 24 26 26 

SMO 88 88 86 84 
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Çizelge 4. 19 Makaleleƌ eğitiŵ, ďiƌleştiƌilŵiş tǁeetleƌ test ǀeƌisi olaƌak kullaŶıldığıŶda 
soŶuçlaƌ ;deǀaŵıͿ 

Kök 

Bagging 48 34 42 48 

Naive Bayes 72 50 48 34 

J48 38 28 32 34 

SMO 80 82 82 82 

3-gram 

Bagging 18 20 22 26 

Naive Bayes 58 42 44 28 

J48 36 32 30 20 

SMO 74 62 62 76 

 

Çizelge 4. 20 Biƌleştiƌilŵiş tǁeetleƌ eğitiŵ, ŵakaleleƌ test ǀeƌisi olaƌak kullaŶıldığıŶda 
sonuçlar  

Terim SıŶıflaŶdırıĐı Binary (%) TF (%) TF-IDF (%) NTF (%) 

Kelimenin 

kendisi 

Bagging 21.0 24.0 24.8 21.4 

Naive Bayes 52.8 32.6 30.4 19.4 

J48 18.2 18.0 18.0 18.6 

SMO 47.0 49.4 49.2 54.2 

Kök 

Bagging 18.4 20.0 18.4 21.2 

Naive Bayes 50.0 32.8 30.0 20.8 

J48 18.2 17.4 17.4 20.6 

SMO 46.0 46.8 44.8 53.0 

3-gram 

Bagging 17.8 24.8 20.8 24.0 

Naive Bayes 45.8 20.8 21.8 19.2 

J48 23.4 21.2 21.2 25.2 

SMO 39.0 40.6 40.4 46.6 
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Çizelge 4. 21 Sadece biƌleştiƌilŵiş tǁeetleƌ ile ϭϬ kez çapƌaz doğƌulaŵa ǇapıldığıŶda 
sonuçlar  

Terim SıŶıflaŶdırıĐı Binary (%) TF (%) TF-IDF (%) NTF (%) 

Kelimenin 

kendisi 

Bagging 22 34 36 40 

Naive Bayes 86 54 52 16 

J48 44 30 30 42 

SMO 84 78 76 78 

Kök 

Bagging 24 32 24 46 

Naive Bayes 80 62 60 12 

J48 50 36 36 60 

SMO 84 88 86 86 

3-gram 

Bagging 26 28 24 20 

Naive Bayes 88 26 28 12 

J48 42 40 40 36 

SMO 94 92 92 96 

4.2.3 Özellik Seçiŵi Yapılarak TestleriŶ TekrarlaŶŵası 

Özellik saǇılaƌıŶıŶ çok fazla olŵası ŶedeŶiǇle, özellik seçiŵiŶiŶ testleƌdeki ďaşaƌı oƌaŶıŶı 

Ǉükseltip ǇükseltŵeǇeĐeğiŶi göƌŵek aŵaĐıǇla WEKA aƌaĐı içeƌisiŶde Ǉeƌ alaŶ 

Chi“ƋuaƌedAttƌiďuteEǀal özellik seçŵe ǇöŶteŵi kullaŶılaƌak tüŵ aƌff dosǇalaƌı içiŶ 

özellik sıƌalaŵası Ǉapılŵış ǀe ilk ϭϬϬϬ özellik seçileƌek ǇeŶi aƌff dosǇalaƌı oluştuƌulŵuş 

ǀe ďu şekilde aǇŶı testleƌ tekƌaƌ Ǉapılŵıştıƌ. Test soŶuçlaƌı Çizelge ϰ.ϮϮ'ten 4.29'a kadar 

suŶulŵuştuƌ. 

4.2.3.1 Tekil Tǁeetler KullaŶılarak YapılaŶ Testlere Özellik Seçiŵi UygulaŶŵası 

Özellik seçiŵi ǇapıldıktaŶ soŶƌa tekil tǁeetleƌ kullaŶılaƌak aǇŶı testleƌ tekƌaƌ edilŵiş ǀe 

elde edileŶ soŶuçlaƌ Çizelge ϰ.ϮϮ, ϰ.Ϯϯ, ϰ.Ϯϰ ǀe ϰ.Ϯϱ'te suŶulŵuştuƌ. 
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Çizelge 4. 22 Makaleleƌ eğitiŵ, tekil tǁeetleƌ test ǀeƌisi olaƌak kullaŶıldığıŶda soŶuçlaƌ  

Terim SıŶıflaŶdırıĐı Binary (%) TF (%) TF-IDF (%) NTF (%) 

Kelimenin 

kendisi 

Bagging 13.10 11.10 11.05 14.70 

Naive Bayes 14.55 10.10 10.10 14.20 

J48 12.20 11.95 11.95 12.10 

SMO 10.70 14.35 14.35 19.50 

Kök 

Bagging 13.30 11.00 11.00 14.70 

Naive Bayes 12.75 10.85 13.10 14.25 

J48 12.30 12.30 12.65 13.40 

SMO 10.80 10.35 11.40 18.15 

3-gram 

Bagging 10.70 8.95 8.95 14.85 

Naive Bayes 13.60 10.35 10.35 14.75 

J48 12.15 10.80 10.80 14.55 

SMO 12.15 10.25 10.25 24.65 

 

Çizelge 4. 23 Tekil tǁeetleƌ eğitiŵ, ŵakaleleƌ test ǀeƌisi olaƌak kullaŶıldığıŶda soŶuçlaƌ  

Terim SıŶıflaŶdırıĐı Binary (%) TF (%) TF-IDF (%) NTF (%) 

Kelimenin 

kendisi 

Bagging 17.8 16.8 18.8 11.4 

Naive Bayes 31.2 22.6 22.6 17.0 

J48 18.6 19.6 20.6 20.2 

SMO 39.8 10.8 11.2 29.4 

Kök 

Bagging 21.2 11.6 16.0 13.6 

Naive Bayes 35.4 19.8 20.2 18.4 

J48 19.2 15.6 15.6 17.6 

SMO 39.8 10.0 10.0 28.4 
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Çizelge 4. 23 Tekil tǁeetleƌ eğitiŵ, ŵakaleleƌ test ǀeƌisi olaƌak kullaŶıldığıŶda soŶuçlaƌ 
;deǀaŵıͿ  

3-gram 

Bagging 20.8 16.2 16.2 11.4 

Naive Bayes 39.0 19.6 19.6 22.4 

J48 25.2 18.2 18.2 18.8 

SMO 41.6 40.4 40.4 47.8 

 

Çizelge 4. 24 “adeĐe ŵakaleleƌ ile ϭϬ kez çapƌaz doğƌulaŵa ǇapıldığıŶda soŶuçlaƌ  

Terim SıŶıflaŶdırıĐı Binary (%) TF (%) TF-IDF (%) NTF (%) 

Kelimenin 

kendisi 

Bagging 61.6 63.4 64.6 66.8 

Naive Bayes 88.6 75.6 75.4 87.4 

J48 57.8 60.0 61.2 61.0 

SMO 86.8 85.6 85.2 89.4 

Kök 

Bagging 57.2 63.6 61.6 64.8 

Naive Bayes 84.4 69.8 69.8 82.0 

J48 54.4 53.6 54.6 53.0 

SMO 83.8 80.6 80.8 87.8 

3-gram 

Bagging 71.2 73.6 74.2 75.2 

Naive Bayes 93.0 85.2 85.0 93.6 

J48 70.0 70.8 70.8 67.0 

SMO 94.4 92.6 92.6 94.8 
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Çizelge 4. 25 “adeĐe tekil tǁeetleƌ ile ϭϬ kez çapƌaz doğƌulaŵa ǇapıldığıŶda soŶuçlaƌ   

Terim SıŶıflaŶdırıĐı Binary (%) TF (%) TF-IDF (%) NTF (%) 

Kelimenin 

kendisi 

Bagging 36.55 26.05 26.10 27.50 

Naive Bayes 36.35 37.85 37.65 42.05 

J48 32.30 29.20 28.70 33.65 

SMO 42.35 41.80 41.55 45.80 

Kök 

Bagging 32.40 25.95 27.05 26.70 

Naive Bayes 35.25 36.40 36.65 41.15 

J48 32.15 29.05 29.75 33.15 

SMO 40.25 43.00 42.05 45.40 

3-gram 

Bagging 34.35 30.20 30.15 32.40 

Naive Bayes 36.50 37.15 37.15 43.75 

J48 33.75 30.45 30.45 35.05 

SMO 40.55 40.85 40.80 48.30 

4.2.3.2 Birleştirilŵiş Tǁeetler KullaŶılarak YapılaŶ Testlere Özellik Seçiŵi 

UygulaŶŵası 

Biƌleştiƌilŵiş tǁeet ŵetiŶleƌi kullaŶılaƌak üƌetileŶ aƌff dosǇalaƌı ile öŶĐelikle özellik 

seçiŵi Ǉapılŵış ǀe testleƌ tekƌaƌ edilŵiştiƌ. 

Çizelge 4. 26 Makaleleƌ eğitiŵ, ďiƌleştiƌilŵiş tǁeetleƌ test ǀeƌisi olaƌak kullaŶıldığıŶda 
sonuçlar  

Terim SıŶıflaŶdırıĐı Binary (%) TF (%) TF-IDF (%) NTF (%) 

Kelimenin 

kendisi 

Bagging 44 38 52 46 

Naive Bayes 84 60 54 70 

J48 42 36 46 34 

SMO 72 74 68 66 



36 

 

Çizelge 4. 26 Makaleleƌ eğitiŵ, ďiƌleştiƌilŵiş tǁeetleƌ test ǀeƌisi olaƌak kullaŶıldığıŶda 
soŶuçlaƌ ;deǀaŵıͿ 

Kök 

Bagging 48 38 52 50 

Naive Bayes 64 64 58 70 

J48 38 30 34 50 

SMO 66 58 62 68 

3-gram 

Bagging 18 26 22 30 

Naive Bayes 38 30 34 34 

J48 28 36 20 14 

SMO 46 50 48 64 

 

Çizelge 4. 27 Biƌleştiƌilŵiş tǁeetleƌ eğitiŵ, ŵakaleleƌ test ǀeƌisi olaƌak kullaŶıldığıŶda 
sonuçlar  

Terim SıŶıflaŶdırıĐı Binary (%) TF (%) TF-IDF (%) NTF (%) 

Kelimenin 

kendisi 

Bagging 27.6 25.8 24.2 26.2 

Naive Bayes 54.6 43.4 46.0 46.2 

J48 19.8 20.6 22.2 22.6 

SMO 50.8 46.6 48.4 52.8 

Kök 

Bagging 28.2 23.0 22.8 27.8 

Naive Bayes 47.4 39.2 41.4 46.8 

J48 21.6 16.2 23.6 26.0 

SMO 41.4 46.6 49.0 53.0 

3-gram 

Bagging 30.0 33.0 31.0 31.0 

Naive Bayes 36.8 32.8 30.4 36.8 

J48 27.2 27.6 27.6 27.6 

SMO 33.6 37.2 37.8 47.4 
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Çizelge 4. 28 “adeĐe ŵakaleleƌ ile ϭϬ kez çapƌaz doğƌulaŵa ǇapıldığıŶda soŶuçlaƌ  

Terim SıŶıflaŶdırıĐı Binary (%) TF (%) TF-IDF (%) NTF (%) 

Kelimenin 

kendisi 

Bagging 61.6 63.2 59.6 67.8 

Naive Bayes 89.4 76.2 78.0 87.4 

J48 59.0 59.8 61.4 59.8 

SMO 88.2 87.6 88.0 90.6 

Kök 

Bagging 58.0 61.2 57.2 67.4 

Naive Bayes 87.2 69.8 68.2 82.6 

J48 53.8 57.2 55.6 54.2 

SMO 83.8 84.2 83.6 88.8 

3-gram 

Bagging 72.6 76.8 76.2 74.2 

Naive Bayes 93.4 85.6 85.0 94.0 

J48 66.8 72.2 67.6 67.2 

SMO 95.2 94.4 93.8 97.4 

 

Çizelge 4. 29 “adeĐe ďiƌleştiƌilŵiş tǁeetleƌ ile ϭϬ kez çapƌaz doğƌulaŵa soŶuçlaƌı  

Terim SıŶıflaŶdırıĐı Binary (%) TF (%) TF-IDF (%) NTF (%) 

Kelimenin 

kendisi 

Bagging 38 36 48 52 

Naive Bayes 84 68 74 68 

J48 52 56 58 44 

SMO 94 90 86 82 

Kök 

Bagging 38 46 28 40 

Naive Bayes 82 74 70 56 

J48 70 56 46 44 

SMO 84 84 78 88 
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Çizelge 4. 29 “adeĐe ďiƌleştiƌilŵiş tǁeetleƌ ile ϭϬ kez çapƌaz doğƌulaŵa soŶuçlaƌı 
;deǀaŵıͿ 

3-gram 

Bagging 48 48 50 52 

Naive Bayes 94 84 82 82 

J48 70 58 58 58 

SMO 94 100 98 96 

4.2.4 SoŶuçlarıŶ YoruŵlaŶŵası 

YapılaŶ tüŵ deŶeǇleƌiŶ heŵeŶ heŵeŶ hepsiŶde “MO sıŶıflaŶdıƌıĐı NB, Jϰϴ ǀe BaggiŶg 

sıŶıflaŶdıƌıĐılaƌıŶa göƌe, ďüǇük çoğuŶluğuŶda ise NB sıŶıflaŶdıƌıĐı Jϰϴ ǀe BaggiŶg 

sıŶıflaŶdıƌıĐılaƌıŶa göƌe daha ďaşaƌılı soŶuçlaƌ ǀeƌiƌkeŶ Jϰϴ ile BaggiŶg sıŶıflaŶdıƌıĐılaƌı 

aƌasıŶda Ŷet ďiƌ üstüŶlük göƌülŵeŵektediƌ. EŶ ďaşaƌılı soŶuçlaƌ SMO sıŶıflaŶdıƌıĐı ile 

alıŶdığı içiŶ soŶuçlaƌıŶ göƌselleştiƌilŵesiŶde sadeĐe ďu sıŶıflaŶdıƌıĐıǇla elde edilen 

değeƌleƌ suŶulŵaktadıƌ.  

YapılaŶ tüŵ deŶeǇleƌiŶ geŶeliŶde TF ǀe TF-IDF ile ǇapılaŶ deŶeǇ soŶuçlaƌıŶıŶ ďiƌďiƌiŶe 

çok ǇakıŶ olŵası ŶedeŶiǇle de şekilleƌde sadeĐe TF-IDF soŶuĐu gösteƌilŵeŵiştiƌ.  

Özellik seçiŵi ile ǇapılaŶ testleƌde ďaşaƌı oƌaŶlaƌı heŵeŶ heŵeŶ hepsiŶde düşŵüş, 

sadeĐe ďiƌleştiƌilŵiş tǁeetleƌ ile ϭϬ kez çapƌaz doğƌulaŵa ǇapıldığıŶda daha Ǉüksek 

ďaşaƌı elde edilŵiştiƌ. Bu ǇüzdeŶ özellik seçiŵi ile ǇapılaŶ testleƌdeŶ sadeĐe bu testin 

soŶuĐu göƌselleƌde kaƌşılaştıƌılŵaktadıƌ. Şekilleƌde, tüm özellikler ile elde edilen 

sonuçlar Kelimeler, Kökler ve 3-gƌaŵlaƌ şekliŶde, özellik seçiŵi ile geƌçekleştiƌileŶ 

testlerin sonuçlaƌı  ise Keliŵeleƌ', Kökleƌ' ǀe ϯ-gƌaŵlaƌ' şekliŶde ifade edilŵiştiƌ.  

Heƌ ďiƌ tǁeet ďiƌeƌ ŵetiŶ olaƌak değeƌleŶdiƌildiğiŶde tüŵ özellikleƌ kullaŶılaƌak ile elde 

edileŶ soŶuçlaƌ Şekil ϰ.13, 4.14, 4.15 ve 4.16'da görülmektedir. 
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Şekil ϰ. 13 Makaleleƌ eğitiŵ, tekil tǁeetleƌ test ǀeƌisi olaƌak kullaŶıldığıŶda elde edileŶ 
ďaşaƌı oƌaŶlaƌı 

 

Şekil ϰ. 14 Tekil tǁeetleƌ eğitiŵ, Makaleleƌ test ǀeƌisi olaƌak kullaŶıldığıŶda elde edileŶ 
ďaşaƌı oƌaŶlaƌı 

 

Şekil ϰ. 15 “adeĐe ŵakaleleƌ ile ϭϬ kez çapƌaz doğƌulaŵa ǇapıldığıŶda elde edileŶ 
ďaşaƌı oƌaŶlaƌı 
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Şekil ϰ. 16 “adeĐe tekil tǁeetleƌ ile ϭϬ kez çapƌaz doğƌulaŵa ǇapıldığıŶda elde edileŶ 
ďaşaƌı oƌaŶlaƌı 

Tekil tweetleƌ ile ǇapılaŶ ďu ďölüŵdeki testleƌde eŶ ďaşaƌılı soŶuçlaƌıŶ Noƌŵalized-TF 

ile alıŶdığı açıkça göƌülŵektediƌ. Şekil ϰ.ϭ5'te göƌüldüğü üzeƌe ŵakaleleƌ keŶdi 

aƌasıŶda ϭϬ kez çapƌaz doğƌulaŵa ǇapıldığıŶda ϯ-gramlar ile %97.8 gibi çok yüksek bir 

ďaşaƌı oƌaŶı elde edilŵiştiƌ. Bu soŶuç uzuŶ ŵetiŶleƌ kullaŶıldığıŶda Ǉazaƌ taŶıŵa 

testleƌiŶde Ǉüksek ďaşaƌı elde edildiğiŶi doğƌulaŵaktadıƌ. Şekil ϰ.16'da göƌüldüğü giďi, 

eŶ fazla ϭϲϬ kaƌakteƌdeŶ oluşaŶ tekil tǁeetleƌ keŶdi aƌasıŶda ϭϬ kez çapƌaz doğƌulaŵa 

ǇapıldığıŶda yine 3-gƌaŵlaƌ ile %ϱϳ.ϴϱ'lik ďiƌ ďaşaƌı oƌaŶı oƌtaǇa çıkŵıştıƌ. Şekil ϰ.ϭ4'de, 

tekil tǁeetleƌ eğitiŵ, ŵakaleleƌ test ǀeƌisi olaƌak kullaŶıldığıŶda ϯ-gramlar ile %51.6'lık 

ďiƌ ďaşaƌı oƌaŶı ǇakalaŶdığı göƌülüƌkeŶ, taŵ teƌsi şekilde ŵakaleleƌ eğitiŵ, tekil 

tǁeetleƌ test ǀeƌisi olaƌak kullaŶıldığıŶda ise eŶ Ǉüksek ďaşaƌı oƌaŶıŶıŶ keliŵeleƌiŶ 

kendisi ile %31.15 olarak ortaya çıktığı Şekil ϰ.ϭ3'te görülmektedir. Bu sonuçlara göre, 

adaǇlaƌıŶ ŵakaleleƌiŶin tekil tǁeetleƌiŶ ǇazaƌıŶı tahŵiŶ etŵek içiŶ kullaŶılŵası çok 

ďaşaƌılı ŶetiĐe ǀeƌŵeŵektediƌ.  

Biƌleştiƌilŵiş tǁeetleƌ kullaŶılaƌak ǇapılaŶ testleƌde elde edileŶ soŶuçlaƌ Şekil ϰ.ϭ7, 4.18 

ve 4.19'da görülmektedir. Makaleler için 1Ϭ kez çapƌaz doğƌulaŵa Şekil ϰ.ϭϱ'te ǀeƌildiği 

içiŶ tekƌaƌ suŶulŵaŵıştıƌ. 
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Şekil ϰ. 17 Makaleleƌ eğitiŵ, ďiƌleştiƌilŵiş tǁeetleƌ test ǀeƌisi olaƌak kullaŶıldığıŶda elde 
edileŶ ďaşaƌı oƌaŶlaƌı 

 

Şekil ϰ. 18 Biƌleştiƌilŵiş tǁeetleƌ eğitiŵ, Makaleleƌ test ǀeƌisi olaƌak kullaŶıldığıŶda elde 

edileŶ ďaşaƌı oƌaŶlaƌı 

 

Şekil ϰ. 19 Sadece ďiƌleştiƌilŵiş tǁeetleƌ ile ϭϬ kez çapƌaz doğƌulaŵa ǇapıldığıŶda elde 
edileŶ ďaşaƌı oƌaŶlaƌı 

Biƌleştiƌilŵiş tǁeetleƌle ďu dölüŵdeki ǇapılaŶ testleƌde, adaǇ ǇazaƌlaƌıŶ ŵakaleleƌi 

eğitiŵ, ďiƌleştiƌilŵiş tǁeetleƌ test verisi olaƌak kullaŶıldığıŶda ďu tǁeetleƌiŶ paǇlaşıldığı 

Tǁitteƌ hesaďıŶıŶ ǇazaƌıŶı %ϴϴ giďi Ǉüksek ďiƌ oƌaŶda ďaşaƌılı tahŵiŶ edeďildiğiŵiz 

Şekil ϰ.ϭ7'de görülmektedir. Bu ďaşaƌı oƌaŶı, ŵakaleleƌde ǀe tǁeetleƌde geçeŶ 
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keliŵeleƌiŶ keŶdileƌiŶi kullaŶaƌak oluştuƌulaŶ ďiŶaƌǇ ǀe TF aƌff dosǇalaƌıŶıŶ “MO 

sıŶıflaŶdıƌıĐı ile test edilŵesiǇle oƌtaǇa çıkŵıştıƌ.   

Şekil ϰ.ϭ9'daki soŶuçlaƌdaŶ aŶlaşıldığı giďi ďiƌleştiƌilŵiş tǁeetleƌ keŶdi aƌasıŶda ϭϬ kez 

çapƌaz doğƌulaŵaǇla test edildiğiŶde gaǇet Ǉüksek ďaşaƌı oƌaŶlaƌı ǇakalaŶŵış ǀe ďu 

soŶuç ǇiŶe, uzuŶ ŵetiŶleƌle Ǉazaƌ taŶıŵa pƌoďleŵiŶiŶ Ǉüksek ďaşaƌıǇla çözüldüğüŶü 

ďize kaŶıtlaŵıştıƌ. Bu testte, özellik seçiŵi Ǉapılŵış ϯ-gƌaŵlaƌ ile %ϭϬϬ giďi ďiƌ ďaşaƌı 

oƌaŶı elde edilŵesiŶiŶ seďeďi kullaŶılaŶ ǀeƌiŶiŶ öƌŶek saǇısıŶıŶ düşük olŵasıdıƌ. 

Şekil ϰ.ϭ8'de ďaşaƌı oƌaŶlaƌıŶıŶ çok Ǉüksek çıkŵaŵasıŶıŶ seďeďi de heƌ Ǉazaƌ içiŶ ϱ'eƌ 

ďiƌleştiƌŵiş tǁeet ŵetŶiŶiŶ eğitiŵ, ϱϬ'şeƌ ŵakaleŶiŶ test olaƌak kullaŶılŵası dolaǇısıǇla 

eğitiŵ küŵesiŶiŶ çok küçük olŵasıdıƌ. Eğitiŵ ǀeƌisiŶiŶ öƌŶek saǇısı aƌtıƌıldığıŶda ďu 

testte de Ǉüksek ďaşaƌı elde edilŵesi ďekleŶeďiliƌ. 

AǇƌıĐa, sıŶıflaŶdıƌŵa testleƌi soŶƌasıŶda oƌtaǇa çıkaŶ kaƌışıklık ŵatƌisleƌi 

iŶĐeleŶdiğiŶde, ǇazaƌlaƌıŶ ŵakaleleƌi Ǉazdığı taƌih aƌalığı ile Tǁitteƌ hesaplaƌıŶdaŶ 

Ǉaptıklaƌı paǇlaşıŵlaƌıŶ taƌih aƌalığıŶıŶ öƌtüşŵesiŶiŶ ǀeǇa öƌtüşŵeŵesiŶiŶ 

sıŶıflaŶdıƌŵa ďaşaƌısıŶda ďiƌ etkisi olŵadığı göƌülŵüştüƌ. 

Makaleleƌ ile ďiƌleştiƌilŵiş tǁeet ŵetiŶleƌi eğitiŵ ǀe test küŵeleƌi olaƌak ďiƌďiƌiǇle 

çapƌazlaŵa ǇapılaŶ testleƌde keliŵeleƌiŶ keŶdileƌi eŶ Ǉüksek soŶuçlaƌı ǀeƌiƌkeŶ, sadeĐe 

ďiƌleştiƌilŵiş tǁeetleƌ ǀe sadeĐe ŵakaleleƌ ile ǇapılaŶ testleƌde ise ϯ-gramlar daha 

Ǉüksek soŶuç ǀeƌŵiştiƌ. BuƌadaŶ, iki aǇƌı platfoƌŵda kullaŶılaŶ keŶdiŶe has kaƌakteƌ 

öďekleƌi olduğu çıkaƌıŵı Ǉapılaďiliƌ. Heŵ eğitiŵ heŵ de test küŵeleƌi aǇŶı platfoƌŵdaŶ 

olduğu zaŵaŶ ďu kaƌakteƌ öďekleƌi Ǉazaƌ taŶıŵada aǇıƌt ediĐi oluƌkeŶ, eğitiŵ ǀe test 

küŵeleƌi faƌklı platfoƌŵlaƌdaŶ olduğu zaŵaŶ ise kullaŶılaŶ kelimelerin kendisi yazar 

taŶıŵada daha aǇıƌt ediĐi Ŷitelikte olŵaktadıƌ. 
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BÖLÜM 5 

TARTIŞMA VE ÖNERİLER 

Bu tezde ǇapılaŶ iki faƌklı çalışŵaŶıŶ soŶuçlaƌıŶa daiƌ taƌtışŵalaƌ ǀe öŶeƌileƌ alt 

ďaşlıklaƌda suŶulŵaktadıƌ.  

5.1 Metinden Psikolojik Rahatsızlık Teşhisi 

Çalışŵada kullaŶılaŶ ŵetiŶleƌiŶ kısa olŵası ǀe saǇılaƌıŶıŶ az olŵası öŶeŵli ďiƌ kısıttıƌ. 

Daha uzuŶ ŵetiŶleƌ üzeƌiŶde çalışılaďiliƌse, daha ďaşaƌılı soŶuçlaƌ alıŶŵası ihtiŵaldiƌ. 

Bu çalışŵa aŶksiǇete, depƌesǇoŶ hastalaƌı ǀe sağlıklı deŶekleƌi ďiƌďiƌiŶdeŶ aǇıƌt etŵeǇe 

ǇöŶelik Ǉapıldığı içiŶ, aŶksiǇete ǀe depƌesǇoŶ ƌahatsızlığıŶıŶ hastalaƌıŶ Ǉazŵa 

ŶitelikleƌiŶe etki etŵediği çıkaƌıŵı da Ǉapılaďiliƌ. )iƌa, ďu hastalıklaƌ eŶ ǇaǇgıŶ psikolojik 

ƌahatsızlıklaƌ aƌasıŶda Ǉeƌ alŵaktadıƌ [ϭϱ]. ŞizofƌeŶi giďi daha Ŷadiƌ göƌüleŶ ağıƌ 

hastalıklaƌıŶ kişiŶiŶ Ǉazı Ǉazŵa ǇetisiŶe etki etŵesi daha ŵuhteŵeldiƌ. Daha ďüǇük ďiƌ 

ǀeƌi küŵesi üzeƌiŶde ǀe/ǀeǇa faƌklı hastalık gƌuďuŶdaŶ deŶekleƌiŶ ǇazılaƌıǇla ďeŶzeƌ ďiƌ 

çalışŵa Ǉapılaďiliƌ. 

5.2 Yazar TaŶıŵada Köşe Yazısı ǀe Tǁeet'leriŶ Çapraz KullaŶıŵı 

Bu tez çalışŵasıŶda Ǉapılan tüm testlere ve elde edileŶ soŶuçlaƌa göƌe ďiƌleştiƌilŵiş ďiƌ 

tweet grubuŶuŶ ǇazaƌıŶı tespit etŵeŶiŶ tekil ďiƌ tǁeetiŶ kiŵ taƌafıŶdaŶ ǇazıldığıŶı 

tespit etmekten çok daha kolaǇ olduğu oƌtaǇa çıkaƌılŵıştıƌ. Kiŵliği ďeliƌli olŵaǇaŶ ďiƌ 

Tǁitteƌ kullaŶıĐısıŶıŶ paǇlaştığı tǁeetleƌiŶ heƌ ďiƌiŶiŶ ďiƌer metin olarak 

değeƌleŶdiƌŵesiŶdeŶ ise ďeliƌli saǇıda tǁeeti ďiƌleştiƌileƌek ďiƌ ďütüŶ olaƌak ele 

alıŶŵasıǇla çok daha uzuŶ tǁeet ŵetiŶleƌi oluştuƌulaďiliƌ ǀe adaǇ köşe ǇazaƌlaƌıŶıŶ 



44 

 

ŵakaleleƌi ile kaƌşılaştıƌılaƌak Ǉüksek ďiƌ ďaşaƌı oƌaŶıǇla ǇazaƌıŶ kiŵliğiŶe daiƌ tahŵiŶ 

Ǉapılaďiliƌ. AǇƌıĐa, ďu şekilde ǇapılaŶ testleƌde ďiƌleştiƌilŵiş tǁeetleƌiŶ keŶdi aƌalaƌıŶda 

ǇapılaŶ çapƌaz doğƌulaŵalaƌda da çok ďaşaƌılı soŶuç ǀeƌŵesi, ďiƌ Tǁitteƌ hesaďıŶıŶ el 

değiştiƌip değiştiƌŵediğiŶiŶ aŶlaşılaďileĐeğiŶi de açıkça göstermektedir.  
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