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OZET

Turkiye Biyuk Millet Meclisi (TBMM) Genel Kurulunda goriismelerin yazili tutanak haline
getirilmesi ile yillar boyunca binlerce sayfa metin verisi olusmustur. Bu tezde, TBMM Genel
Kurul tutanaklarinin yapay zeka tabanli metin analizi ti¢ farkli konuda gergeklestirilmistir.
Kutuplagsma o6lgiitii olarak metin siniflandirmast dogruluk degerinin kullanildigi birinci
calismada siyasi partilerin kutuplagsmasi incelenmistir. Parlamento tutanaklari ile siyasi parti
kutuplasmasi ¢aligmalar1 zaman aralig1 olarak bir yili kullanir. Bu yaklagim ile yil i¢inde
olusan kutuplasmayi degerlendirmek ve zaman serisi analizi yapmak miimkiin degildir.
Calismada Onerilen 12-aylik hareketli kutuplagsma olgiitii ile parlamento tutanaklarindan
aylik temelde kutuplagsma Olcimu olanakli olmustur. Aylik lgimler 2011-2023 yillar
arasinda kutuplasmalarda en c¢ok One cikan unsurlarin ideolojiler ve secim ittifaklar
oldugunu gostermistir. ikinci ¢alismada konusmalar milletvekillerinin demografik ve siyasi
aidiyetlerine gore analiz edilmistir. Calisma, klasik makine 6grenimi ve derin 6grenme
tekniklerinin performansini karsilastirmaktadir. Demografik 6zelliklerin konusma icerigine
yansimasi hata analizi ve en 1yi 6zellik analizi ile incelenmistir. Simiflandirma sonuglarina
gore milletvekilleri icin en ayirt edici 6zellikler parti durumu aidiyeti (%92), parti aidiyeti
(%84), cinsiyet (%82) ve meslektir (%67). Ugiincii calismada word2vec, GloVe ve fastText
kelime yerlestirme algoritmalar1 karsilastirilmistir. Kelime vektorleri benzerlik degerleri
kullanilarak illerinin, iilkelerin ve kabine iiyelerinin kendi aralarindaki benzerlikleri
incelenmistir. Calisma sonucuna gore iller ve {ilkelerin kelime benzerligi cografi
komsuluklarina, ekonomik, sosyal ve tarihi yakinliklarina gore artmaktadir. Kabine
tiyelerinin kelime benzerligini ise ayni konuda veya yakin tarihli kabinelerde bakanlik
yapmalari artirmaktadir. Ug ¢alisma birlikte degerlendirildiginde parlamento tutanaklarinin
makine 6grenmesi, derin 6grenme, dogal dil isleme gibi yapay zeka tabanli yontemler ile
analizi toplumun yararina degerli bilgiler saglar.
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ABSTRACT
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according to the demographics and political affiliations of the deputies. The study compares
the performance of classical machine learning and deep learning techniques. The reflection
of demographic features on speech content is analyzed by error analysis and best feature
analysis According to the classification accuracies, the most distinguished characteristics of
MPs are party status affiliation (92%), party affiliation (84%), gender (82%), and occupation
(67%). In the third study, word embedding algorithms Word2vec, GloVe, and fastText were
compared. Using word vector similarity values, the similarities between provinces,
countries, and cabinet members were examined. According to the results of the study, the
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based methods such as machine learning, deep learning, and natural language processing.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, agiklamalar1 ile birlikte asagida
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1.  GIRIS

Internetin yaygilasmasi ve verilerin dijitallesmesi ile birlikte veri kaynaklarinin miktarinda
ve ¢esitliliginde biiylik oranda artis meydana gelmistir. Bu verilerin ortaya ¢ikmasi, Grafik
Islemci Uniteleri (Graphics Processing Unit, GPU) gibi hesaplama kaynaklarinin
ucuzlamasi, hesaplama ve biiyiik veri kaynaklarina erisimin kolaylagsmasi ile devasa veri
miktarina ihtiya¢ duyan klasik makine 6grenmesi, derin 6grenme gibi yontemlerinin verimli
kullani1lmasinin 6nii agilmistir. Kelime vektorleri, biiyiik dil modelleri gibi Dogal Dil isleme

(DDI) alanlar1 bu biiyiik veri ve derin §grenme devriminin bir sonucu olarak ortaya ¢cikmistir.

Parlamentolarin gorevi yasama, denetim ve temsil islevleridir. Parlamentolar yasama
islevini toplumsal ihtiyaglar1 karsilayan, sosyal ve kamusal iliskileri diizenleyen yasalari
cikararak, degistirerek ve yiirlirliikten kaldirarak yerine getirir. Denetim gorevini ise
yiirlitme organinin yasalara uygun, toplum yararina kararlar ve eylemler almasini kontrol

ederek yapar.

Vatandaglarin milletvekilleri araciligr ile temsil edildigi parlamentolarda secilmis olan
milletvekilleri se¢menlerine karst sorumludur. Seg¢menlerin ¢ikarlarinin  korundugu,
gorlislerinin temsil edildigi yer parlamentolardir. Parlamentolarin kanun yapma, hiikiimeti
denetleme, vatandasi temsil etme gorevlerinin goriisiildiigi, tartisildigi, karar baglandigi
nihai yer ise genel kurullardir. Birgok parlamentoda genel kurul konusmalar transkript
edilip metin verisi olarak parlamentolarin Internet sayfasinda vatandaslarin erisimine
sunulur. Parlamento goriismelerinin otomatik analizi i¢in olusturulmus veri kiimesi 6rnekleri
mevcuttur (Erjavec ve digerleri, 2023; Odell, 2020/2022; parlparse, 2013/2023). Yillar
icinde artarak biiyiik veri tanimina uyacak boyutlara gelen bu metin verisinin analiz edilip
yorumlanmasi ve anlamlandirilmasi ile toplumun yararina degerli bilgiler ortaya cikabilir.
Buylk metin verisinin miktar1 insan emegini asan yontemler ile analiz edilmeyi
gerektirmektedir. Biiylik metin verisinin istatiksel yontemler, makine 6grenmesi, derin
ogrenme, dogal dil isleme gibi hesaplamali yaklagimlarla analiz edilmesi ve anlamli
bilgilerin ortaya ¢ikarilip yorumlanmasi Hesaplamali Metin Analizinin ana konusudur. Bu
caligmalar alan yazinda veri olarak metin veya metinden veriye (Grimmer ve Stewart, 2013)
olarak da adlandirilmaktadir. Yapay zekaya dayali yontemler blyuk metin verisinin anlaml

bilgilere doniistiiriilmesi i¢in ¢ok elverislidir.



Konugmalardan milletvekillerinin duygu analizi, belirli bir konudaki tutumlarinin tahmin
edilmesi, genellikle parti etiketinin ideolojiyle eslestirilmesi sonucu ortaya ¢ikan ideoloji
tespiti, siyasi partilerin veya milletvekillerinin kutuplasmasi veya pozisyon almasi,
parlamento tartismalar1 kullanilarak en sik yapilan ¢alismalardir (Abercrombie ve Batista-
Navarro, 2019). Dziecigtko (2019) metin smiflandirmasi ile Polonya Parlamentosu
tutanaklarindan milletvekillerinin mutluluk, o6fke, lizglinlik gibi duygu durumlarini
cikarmislardir. Eskisar ve Coltekin (2022) TBMM Genel Kurul tutanaklarinda partilere ait
milletvekillerinin korku, tizgiinliik, mutluluk, tiksinti gibi duygularim1 analiz etmislerdir.
Rudkowsky ve digerleri (2018)parlamento tutanaklarinda kelime vektorlerini kullanarak

metinlerin duygu analizini pozitif negatif olarak siniflandirmiglardir.

Parlamento tutanaklarmin hesaplamali metin analizi ile belirgin konularin ele alindigi
caligmalar vardir. Miller-Hansen ve digerleri (2021) 70 yillik parlamento konusmalarini
termal enerji ve madencilik konusu baglaminda konu modeli ile analiz etmistir. Fraccaroli
ve Giovannini (2020) parlamento konusmalarinda merkez bankalari1 (Bank of England, the
European Central Bank ve Federal Reserve) ile ilgili konugmalara odaklanmis ve tilkelerde
belirsizlik ve enflasyon artikca duygu durumunun negatif oldugu sonucuna varmiglardir.
Frid-Nielsen (2018) milletvekili konusmalarindan Avrupa parlamentosunda milteci

konusundaki tutumlarini analiz etmislerdir.

Calismada TBMM Genel Kurul tutanaklarinin yapay zeka tabanli metin analizi {i¢ ayr

caligsma ile gerceklestirilmistir.

Birinci ¢aligmada metin siniflandirmasi ile siyasi partilerin kutuplagsmasimin aylik olarak
Olctlmesi igin yeni bir yontem o6nerilmistir. Calisgmada kutuplagma ifadesi ve olgiisii parti

ciftleri arasindaki iliskiyi belirtir.

Parlamento tartismalar1 iizerine veri olarak metin ¢aligmalarinda, parti kutuplasmasi ve
ideoloji tespiti kilit gorevlerden biridir. Parti kutuplagmasi, siyasi konularda elitlerin veya
kitlelerin birbirlerine kars1 aldiklari pozisyonlarin c¢ikarilmasi olarak ifade edilebilir.
Hesaplamali parti kutuplasmasinda kullanilan yontemler ¢esitlilik gostermektedir.
Denetimsiz metin 6l¢ekleme yontemlerinin yani sira denetimli makine §grenmesi, metin
siiflandirma ve derin 6grenme yontemleri parti kutuplagsmasi veya ideoloji tespiti igin

yaygin olarak kullanilmaktadir.



Zaman serisi verileri, birbirini izleyen zaman araliklarindaki veri noktalar: dizisidir. Zaman
serilerinin analizi degisikliklerin izlenmesini, drintulerin taninmasini ve veri noktalarinin
sonraki adimlarinin tahmin edilmesini saglar. Kutuplasma calismalarinda, 6lgim ayrik
takvim yil1 verilerine dayanir. Bu yaklasim, yillar veya on yillar boyunca kutuplagsmayi
incelemekte fayda saglar ancak yil igindeki kutuplasmayi incelemek igin yetersizdir. Ayrica
yillik kutuplasma Ol¢limii sonucu elde edilen veri noktalarimin sayisinin azhigi,

kutuplagsmanin zaman serilerini analiz etmek i¢in de bir zorluk olusturur.

Buyik miktarda veri ve Uygulama Programlama Arabirimleri (UPA) sayesinde, Twitter gibi
sosyal medya verileriyle aylik, haftalik ve hatta giinliik veri kiimeleri olusturulabilir. Bu
veriler bir yildan daha kisa araliklarla kutuplagsmay1 6lgmek i¢in kullanilabilir. Buna karsin,
parlamento tartigsmalari veri klimelerinde yeterli miktarda ayrik aylik veri bulunmamakta ve
veri kiimelerinin boyutunda degiskenlik goriilmektedir. Parlamento goriismeleri veri
kiimelerinin bu yapisi, kutuplasmanin kesikli takvim aylar1 veri kimeleri gibi 6l¢tlmesini

zorlagtirmaktadir.

McCleary, Hay, Meidinger ve McDowall (1980: 331)’a g0re zaman serisi analizi igin
minimum gereklilik 40-50 zaman gecikmesidir. Hanke ve Wichern (2013: 80) zaman serileri
icin gerekli veri noktasi sayisini mevsimsel periyodun iki ila alt1 kat1 olarak formiile etmistir.
Aylik dl¢limlerde mevsimsel periyot 12 olduguna gore 40-50 veri noktasina 3 ya da 4 yillik
Ol¢limle ulagilabilir ve zaman serisi analizi miimkiin olur. Kutuplasmay1 parlamento
tartigmalarindan Olgerken, 12 aylik hareketli aralik kullanilabilir. Boylece kutuplagsmay1
aylik zaman serilerinde gozlemlemek ve analiz etmek miimkiin olur. Bu yaklagimin bir
sonucu olarak, kutuplasmanimn bir yil i¢indeki seyrini ve aylik zaman serileri analizini
olanakli hale getirir. Bu ¢alismada, hareketli bir gosterge olarak noktadan noktaya 12 aylik

kutuplagma 6lciitiinii kullanilmis ve bu yaklasim parlamento alanina uyarlanmistir.

Calismada, siyasi partilerin pozisyonlari, lojistik regresyon makine dgrenmesi algoritmalari
ile parti iiyeligi siniflandirmasi kullanilarak belirlenmistir. Yiiksek siniflandirma dogrulugu
partilerin ayirt edilebilirligini gosterdigi icin yiiksek kutuplasma anlamina gelir Her
smiflandirma gorevi, Tiirkiye Biiyilkk Millet Meclisi'ndeki bir yillik genel kurul
konugmalarindan iki partinin ikili siniflandirmasidir. Bir parti ¢iftinin zaman serisini elde

etmek icin her ay i¢in bir yillik gériismelerden olusan bir alt veri kiimesi olusturulmustur.



Kutuplagma farkliligina Konusma igeriginin yani sira veri kimesinin yapisi da neden olabilir.
Veri kiimesi yapisinin aylik kutuplagma tizerindeki etkisini regresyon analizi kullanarak
ortadan kaldirilmistir. Regresyon analizinde negatif binom regresyonu kullanilmis, bagimli
degisken ardisik aylardaki kutuplagma farkinin mutlak degeri, bagimsiz degisken ardisik iki

veri seti miktarinin Jaccard mesafesidir.

Calismada regresyon analizi sonucu elde edilen nihai zaman serilerini kullanarak bir parti
ciftinin digeri iizerindeki etkisini arastirilmistir. Zaman serileri arasindaki sekil benzerligi
bize nedensellik konusunda bir ipucu vermektedir. iki zaman serisi arasindaki benzerlik
Dinamik Zaman Bikmesi (DZM) (Dynamic Time Warping, DTW) algoritmas1 ile
ol¢iilmiisttir (Berndt ve Clifford, 1994).

Iki degisken arasinda korelasyonun olmasi nedenselligin oldugu anlamma gelmez. Bir
degisken diger bir degiskeni tahmin etmede yardimci oluyorsa bu degiskenin Granger-
nedeni (Granger, 1969) olur. Iki parti cifti kutuplasmasi arasindaki nedenselligin olup
olmadigi, nedensellik varsa bu nedenselligin yonii Granger'in nedensellik algoritmasi ile

belirlenmistir.

Ikinci calismada metin smiflandirmasi ve en iyi Ozellik analizi ile milletvekillerinin

demografik 6zellikleri analiz edilmistir.

Demografik 6zelliklerin tahmini, metin sahiplerinin yas, cinsiyet, egitim, meslek, goriis,
siyasi goriis gibi demografik ozelliklerine odaklanir. Yazarin demografik veya kisisel
ozelliklerin metinden tahmin edilmesine Yazar Profili Olusturma (YPO) (Author Profiling,
AP) ad1 verilir. Dogal dil isleme (DDI) (Natural Language Processing, NLP), klasik makine
ogrenimi (MO (Machine Learning, ML) ve derin 6grenme (DO) (Deep Learning, DL)
yaklagimlariin birlikte kullanimi, metinden demografik 6zelliklerin tahmin edilmesi igin
kullanilabilir. Bu alandaki caligmalarin ¢cogu probleme, metin sahiplerinin 6zelliklerinin

onceden tanimlanmig siniflar oldugu denetimli metin siniflandirmasi olarak yaklagmaktadir.

Demografik 6zelliklerin tahmini adli tip, pazarlama ve diger alanlar igin gok énemli olabilir
(Rangel, Rosso, Potthast, Stein ve Daelemans, 2014) . Adli tipta, metin sahiplerinin cinsiyet
ve yas gibi 6zellikleri bir sorusturma i¢in kanit olabilir. Pazarlama alaninda ise miisterilerin

demografik 6zelliklerinin bilinmesi sirketlerin pazarlama politikalarini belirlemede yardimci



olur. Politikacilar igin, kamuoyunun belirli konulardaki goriislerini tahmin etmek hiikiimet

politikalaria veya se¢im kampanyalarina rehberlik eder.

YPO’da galisilan veriler ve dil ¢ok yonlii degildir. Cogu ¢alisma sosyal medya verilerine
dayanmakta ve Ingilizce derlemler kullanmaktadir. Bu ¢alismada, TBMM Genel Kurul
goriismelerinden milletvekillerinin demografik Ozellikleri tahmin edilmis ve demografik
ozelliklerin konusma iceriklerine yansimasi en iyi 6zellik analizi ile incelenmistir. ilk olarak,
2012-2020 yillar1 arasinda TBMM Genel Kurul oturumlarinda milletvekillerinin Kirsi
konugmalarinin transkripsiyonunu igeren bir derlem olusturulmustur. Milletvekillerinin
demografik ozellikleri olarak cinsiyet, yas, egitim, meslek, parti iiyeligi, parti statiisti tiyeligi
ve secim bolgesi belirlenmistir. Dokiiman temsili igin Kelime Torbasi (Bag of Word, BoW),
Terim Frekansi-Ters Dokiliman Frekansi (Term Frequency - Inverse Document Frequency,
TF-IDF), Diisiik Boyutlu Istatistiksel Gomme (Low-Dimensionality Statistical Embedding,
LDSE), Paragraf Vektorleri (PV) ve 6nceden egitilmis kelime vektorleri gibi farkli dogal dil
isleme yontemleri kullanilmistir. Ardindan, her bir demografik 6zellik icin derlemden elde
edilen alt veri kiimeleri olusturmustur. Bu alt veri kiimeleri Lojistik Regresyon (LR), Destek
Vektor Makinesi (DVM), Ileri Beslemeli Sinir Ag1 (IBSA) (Feed Forward Neural Networks,
FFNN) ve BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) modeli gibi

makine 6grenmesi Ve derin 6grenme algoritmalari ile egitilmistir.

Parlamento goriismeleri yedi demografik 6zellik ile analiz edilmistir. Ik gdrevde
milletvekillerinin cinsiyeti tahmin edilmistir. Yas siniflandirmasinda milletvekilleri 40 yas
alti, 40-50, 50-60 ve 60 yas iistii olarak kategorize edilmistir. Egitim durumu tahmini
profesor veya dogent, doktora, yiiksek lisans veya lisans kategorileri ile yapilmistir. Meslek
siniflandirmasinda hukuk, ekonomi ve finans, #p ve mithendislik gorev kategorileridir. Segim
bolgesinin demografik ozelliklerini elde etmek icin milletvekillerinin seksen bir segim
bolgesi yedi cografi bolgeye dondstirUlmistiir. Parti tyeligi smiflandirmasi igin,
milletvekilleri 2012-2020 yillar1 arasinda parlamentoda var olan dort siyasi partiye
siiflandirilmistir. Parti durumu tahmini, goriismelerin hukimete mi yoksa muhalefet
partisine ait milletvekiline mi oldugunu belirlemek igin dokiimanlarin ikili
siniflandirilmasidir.  Tiim  gorevlerde, siniflandirma  dogrulugu  modellerin  bir
degerlendirmesidir. Yanls smiflandirilmig bir 6rnegin siniflandirilmis kategoriye yakin

oldugu varsayilarak siniflar arasindaki iliskileri incelenmistir.
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Ozellik segimi ve TF-IDF degerlerinin simiflar iizerindeki dagilimini kullanarak her bir
Ozelligin kategorilerinin en Onemli terimleri bulunmustur. Bdylece milletvekili

konusmalarinin demografik 6zelliklerine gore icerik analizi yapilmistir.

Kutuplagma ve YPO caligmalar1 denetimli yontemler kullanildigi i¢in konusmalarin parti
aidiyeti ve milletvekillerinin demografik o6zelliklerine gore etiketlendigi veriye ihtiyag
duyar. Veri i¢in TBMM Internet sayfasiin milletvekilleri profil sayfasindaki 6zgegmis ve
konusma metinleri kullanilmistir(https://www.tbmm.gov.tr/milletvekili/liste). Bu veri 2011

yilindan itibaren mevcuttur ve olusturulan derlem 2011-2023 yilin1 kapsar.

Uciincii calismada kelime yerlestirme algoritmalar1 kullanilarak elde edilen kelime
vektorleri kullanilmistir. Calisma etiketli veriye ihtiyagc duymaz ve 1994-2023 yillar

arasindaki tutanak metinleri kullanilmistir.

Kelime yerlestirme; bir kelimenin dagilim hipotezine gore temsil edilmesidir. Dagilim
hipotezi yakin anlamli kelimelerin benzer baglamda konumlanacagini anlatir (Harris, 1954).
Boylece bir kelime baglamiyla, anlamiyla birlikte sayisallastirilir. Bu dagilim, analojiler ve
kelime benzerlik gibi kelimeler arasindaki iligkileri anlamak i¢in kelime vektorleri tizerinde
cebirsel islemlerin kullanilmasini miimkiin kilar. Kelime yerlestirmede, kelime vektorleri
yiiksek boyutlu olabilir. Her bir boyut, kelimenin belirli bir 6zelligine veya karakteristigine
karsilik gelir.

Dahili (intrinsic) gorevler, kelime yerlestirmede kullanilan kelime vektorlerinin vektor
uzayindaki konumundan dogrudan yararlanan kelime benzerligi, iligkili kelimeler
(relatedness), analoji gibi tekil sozciik ciftlerinin ya da sozciik gruplarinin arasindaki
iliskileri konu alan goérevlerdir. Kelime vektorlerinin kalitesi bu gorevlerden elde edilen

basarim ile degerlendirilir.

Kelime vektorleri disiiniildiigiinde hérici (extrinsic) gorevler, bilgi ¢ikarimi, dokiiman
siniflandirma, soru-cevap sistemleri, varlik ismi tanima sistemleri gibi DDI uygulamalarinda
bir ciimleyi, paragrafi ya da dokiimani olusturan kelimeleri temsilen kelime vektorleri
kullanilir. Kelime vektorlerinin semantigi ve baglami temsil yetenegi bu gorevlerin

performansini 6nemli 6l¢iide artirir.



Anlamsal kelime vektorleri (Bojanowski, Grave, Joulin ve Mikolov, 2017; Landauer ve
Dumais, 1997; Mikolov, Chen, Corrado ve Dean, 2013; Pennington, Socher ve Manning,
2014) bir sozligi olusturan kelimelerin egitildigi biitiin bir derlemde tasidigi anlama gore
vektor uzayinda temsil edilmesini saglar. Tekil bir kelimenin bir tane vektorle temsil edildigi
yaklasimda yazilislari ayni, anlamlari farkli olan es sesli kelimeler ayni vektorle temsil edilir.

Bu durum es sesli kelimelerin temsilinde anlam kaybina yol agabilir.

Baglamsal kelime vektorlerinde (Devlin, Chang, Lee ve Toutanova, 2018; Howard ve
Ruder, 2018) kelimeler i¢inde bulundugu baglama gore zenginlestirilerek, baglamdaki
anlami1 yakalamasi saglanir. Ayni kelime farkli metin dizilerinde farkli vektor degerlerine
sahiptir. Kelimenin baglamu ile birlikte bulundugu duygu analizi, soru-cevap, makine ceviri
gibi hérici gorevlerde baglamsal kelime vektorleri basarimi artirir ancak analoji, kelime
benzerligi gibi dahili gorevlerde kelimeler tekil olarak ele alindigi i¢in baglami ile birlikte
bulunmaz. Bu yuzden g¢alismada dahili gorevler igin anlamsal kelime vektorleri tercih

edilmistir.

Anlamsal kelime vektorleri ile bir kelimeye yakin anlamli ya da iliskili kelimelerin
incelendigi calismada derlem olarak TBMM Genel Kurul tutanaklari kullanilmistir. Derlem
Temmuz 1994-Nisan 2023 yillar1 arasinda TBMM Genel Kurulunda yapilan konugmalin
desifre edilmis metinlerden olusur. Konugsma metinlerinde gegen kelimelerin en uzun madde
baslar1 (lema) kullanilarak kelimeler normalize edilmistir. Bu sayede kelime cesitliligi
azaltilmis ve aym anlamdaki fakat ek almis kelimeler tek bir temsil ile gdsterilmistir. On
islem asamasindan sonra word2vec (Mikolov, Chen, Corrado ve Dean, 2013), GloVe
(Pennington, Socher ve Manning, 2014) ve fastText (Bojanowski, Grave, Joulin ve Mikolov,
2017) modelleri ile egitilen derlemden elde edilen kelime vektdrleri es anlamli kelimeler, ek
alarak tiiremis kelimeler ile kelime benzerligi ve iliskili kelimeleri bulmadaki bagarimlari ile
test edilmistir. Ek alarak tiiremis kelimeler es anlamli kelimelere gére morfolojik olarak
yakin oldugu i¢in bu iki veri kiimesinin sonuglari arasindaki fark, kelime yerlestirme
algoritmalarindan elde edilen sonuglarin dilin morfolojik yapisina gore karsilastiriimasini

saglamistir.

Kelime yerlestirme algoritmalarinin kelime analojilerini ¢ikarmadaki basarisi i¢in es anlamli

ve tiiremis kelimelere ilaveten siyasi parti genel baskanlari ve siyasi partiler, siyasi parti grup



baskanvekilleri ve siyasi partiler, {ilkeler ve baskentlerden olusan veri kiimeleri ile test

edilmistir.

Kelime benzerligi, iliskili kelimeler ve kelime analojilerinden elde edilen sonuglarindaki
basarim degerlerine gore segilen word2vec algoritmasindan elde edilen kelime vektorleri
kullanilarak Tiirkiye’deki 81 ilin ikili kombinasyonlarmin kelime benzerligi incelenmis,
birbirine benzer olan iller arasindaki benzerligi etkileyen etmenler arastirilmistir. Ayni
yontemle 148 iilkenin ikili kombinasyonlar1 i¢in benzerlik degerleri ile iilke benzerligi

incelenmistir.

Kabine tiyelerinin kelime benzerligi i¢in 52-66. hiikiimetlerde gorev alan kabine Gyeleri
incelenmistir. Ayn1 gérevi alan ve ayn1 gorevi almayan kabine tliyelerinin benzerlik degerleri
T testi ile karsilastirilarak ayni konuda kabinede gorev almanin kabine {iyeleri arasindaki

benzerlik degerlerini artirdig1 gozlenmistir.

Iller, iilkeler ve kabine iiyelerini aym diizlemde gosterilmesi icin 300 boyutlu kelime
vektorleri t-sne(Van der Maaten ve Hinton, 2008) ile 2 boyuta indirgenerek sacilim grafigi

ile gosterilmis ve kelime yakinligina gore olusan kavram kiimeleri incelenmistir.



2. ILGILI CALISMALAR

Siyasi kutuplasma calismalar1 veri kiimelerinin iceriklerine gore iki kategoriye ayrilabilir:
kitlesel ve elit. En yaygin kitlesel kutuplasma calismalar1 se¢cmenlerin sosyal medya
verilerine dayanmaktadir. Sosyal medya kullanicilarindan yeterli veri toplayarak, kitlesel
siyasi kutuplasma bir ay (Garimella ve Weber, 2017) veya iki ay araliklarla (Morales,
Borondo, Losada ve Benito, 2015) 6l¢iilebilir. Anket sorular1 da kitlesel kutuplasmanin bir
baska kaynagidir (Ertan, Carkoglu ve Aytag, 2022; Torcal, Santana, Carty ve Comellas,
2020).

Elit kutuplagsmasini 6lgen birgok ¢alisma Karsilastirmali Manifesto Projesini (Comparative
Manifesto Project, CMP) kullanmaktadir. CMP (https://manifesto-project.wzb.eu) 50'den
fazla tlkede 1000'den fazla parti igin parti se¢im manifestosu veri kimeleri saglamaktadir.
CMP 1945'ten 2022'ye kadar genis bir yi1l aralifin1 kapsar ve on yillarin kutuplasmasi ele
alindiginda zaman serisi analizi sunar ancak aylik kutuplasma 0lglti i¢in uygun degildir ve

yalnizca se¢im donemlerini igerir (dort veya bes yil).

Parlamento tartigmalari, elitlerin ve politikacilarin kutuplagmasini incelemek i¢in yaygin
olarak kullanilan bir bagka veridir. Otomatik parti {iyeliginin bulunmasi; ideoloji ve

kutuplagma tespiti i¢in yaygin olarak calisilmistir.

Goet (2019) on yillar boyunca Birlesik Krallik parlamentosundaki milletvekillerinin
konusmalarindan parti kutuplasmasini 6lgmiistiir. Goets, kutuplagsmay1 6lgmek i¢in wordfish
(Slapin ve Proksch, 2008) ve wordshoal (Lauderdale ve Herzog, 2016) gibi denetimsiz metin
Olcekleme yontemlerini ve denetimli makine Ogrenimi yontemlerini karsilagtirmistir.
Calismada kullanilan parlamento goriismeleri 1811'den 2019'a kadar 6,2 milyondan fazla
konusmay1 kapsamaktadir. Kutuplagsma sonuglariyla ilgili olarak, metin 06lgekleme
yaklagimlar1 yerine denetimli makine siniflandirmasini 6nerilmistir. Nanni, Glavas, Ponzetto
ve Stuckenschmidt (2019) politik metin 6l¢ekleme yontemleri ile kelimelerin semantigini
saglayan kelime yerlestirmeleri (Mikolov, Sutskever, Chen,Corrado ve Dean, 2013)
kullanmis ve bu sayede kelimelerin sikligimma ek olarak kelimelerin semantigini de elde
etmiglerdir. Rheault, Beelen, Cochrane ve Hirst (2016) kelime yerlestirme (Pennington,
Socher ve Manning , 2014) ve alana 6zgii sozliik kullanarak on yillar boyunca duygusal

kutuplasmay1 Ol¢miistiir. (Sakamoto ve Takikawa, 2017) calismalarinda siyasi partilerin
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belirli konulardaki pozisyonlarin1 belirlemistir. ABD ve Japon parlamentolarindaki
konusmalar1 analiz etmigler ve yillar boyunca parlamentolardaki kutuplasmalari

karsilastirmislardir.

Hix ve Hgyland (2013) parti kutuplagsmasimi iki faktorle iliskilendirmistir: partilerin
ideolojik egilimi ve partilerin koalisyon olusumundaki rolii. Hirst, Riabinin, Graham,
Boizot-Roche ve Morris (2014) Kanada Parlamentosu tartismalarini analiz etmis ve
milletvekilinin ideolojisini liberal ya da muhafazakar olarak tahmin etmistir. Hirst ve
digerleri ayrica milletvekillerinin parti statiilerini (muhalefet veya hiikiimet) analiz etmis ve
siniflandirmanin ideolojiden ziyade parti statiisiine, "muhalefet-hiikiimet" daha duyarl

oldugu sonucuna varmistir.

Yu, Kaufmann ve Diermeier (2008) parlamento goriismelerini Destek Vektér Makinalari
(DVM) (Support Vector Machines, SVM) ile parti iiyeliklerine gore siniflandirmistir. Parti
uyelikleri milletvekillerinin ideolojilerini temsil edecek sekilde dlgiilmiis, Cumhuriyetgi
parti milletvekilleri muhafazakar ideolojiye, Demokrat parti milletvekilleri liberal ideolojiye
sahip olarak kabul edilmis ve yillar i¢inde bu ideolojiler arasindaki kutuplagma 6l¢tilmiistiir.
Iki meclisli parlamentolarda parti aidiyeti parlamento statiisiine bagl olarak
degisebilmektedir. ki meclisli sisteme sahip parlamentolar1 karsilastirmislar ve partizanligin
veya kutuplasmanin Temsilciler Meclisinde Kongre'ye gore daha yiiksek oldugunu

gostermislerdir.

Lapponi, Soyland, Velldal ve Oepen (2018) Norveg Parlamentosu goriismeleri veri kiimesi
Talk of Norway'i tanitmis ve konugmalar1 alti kabine dénemi boyunca DVM ile parti
tiyeligine gore smiflandirmistir. Peterson ve Spirling (2018) 1935-2013 yillar1 arasindaki
Ingiliz Parlamentosu goriismelerinde kutuplasmayr Olgmek icin denetimli makine
siniflandirmalari kullanmistir. Peterson ve Spirling kutuplasma 6lg¢iitii i¢in dort farkli makine
smiflandirma algoritmast kullanmiglar ve neredeyse ayni sonuglari elde etmislerdir.
Gentzkow, Shapiro, Taddy ve digerleri (2016) ABD Kongre konusmalarindaki
kutuplagsmay1 on yillar boyunca siniflandirma olasiliklar1 kullanarak 6lgmiistiir. Calismada

kutuplagma, siniflandirma dogrulugu yerine her bir tahminin olasiliklar1 ile 6l¢tilmiistiir.

Kutuplagmanin zaman igindeki seyrini parlamento konusmalarindan Glgen c¢aligsmalar,

zaman araligi olarak yillik veya on yillik periyotlar kullanmiglardir. Bu ¢alisma zaman
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araligi olarak bir y1ldan daha kisa aylik zaman araligin1 6nermektedir. Caligmada Parlamento

tutanaklarindan aylik kutuplagmayi 6lgmek i¢in 12 aylik hareketli araliklar kullanilmistir.

Ikinci ¢alismada TBMM milletvekilleri konusmalarinda Yazar Profili Cikarma (YPO)
calisilmigtir. Bir metnin sahibinin demografik 6zelliklerinin otomatik olarak belirlenmesi
birgok arastirmacinin ilgisini ¢eken ortak bir problemdir. Analiz edilen derlemler, dokiiman
temsiline (6zellik ¢ikarimi) yonelik yaklasimlar ve klasik makine 6grenimi ve derin 6grenme

modelleri gibi siniflandirma teknikleri bu alandaki ¢alismalar1 ¢esitlendirmektedir.

Demografik ozelliklerin tahmininde metnin igerigi ve yazarin yazim tarzi one ¢ikan
noktalardir. Herring ve Paolillo (2006) bloglardaki cinsiyet ve tiir farkliliklarini arastirmis
ve blog sahiplerinin 6zelliklerinin Uslup ve metnin igerigi olarak iki ana boyuta baglh oldugu

sonucuna varmigtir.

Yazar Analizi (YA) iizerine yapilan Onceki calismalar yazarin yazi stili 6zelliklerini
smiflandirmistir (EImanarelbouanani ve Kassou, 2014; Holmes, 1994; T.R. Reddy, Vardhan
ve P.V. Reddy, 2016; Stamatatos, 2009; Stamatatos, Fakotakis ve Kokkinakis, 2001; Zheng,
Li, Chen ve Huang, 2006). Bu 6zellikler Gslup belirtecleri (style markers) olarak adlandirilir.
Stil belirtecleri sozciiksel (lexical) 6zellikler, karakter tabanli ozellikler ve sozdizimsel
(syntatic) ozellikler olarak kategorize edilebilir. Sdzclksel 6zelliklerde metin, bolitlerden
olusan bir dizi olarak ele alinir ve bolltler genellikle kelimeleri gosterir. Toplam kelime
sayisi, ortalama kelime uzunlugu, ciimle uzunlugu sayisi, kelime uzunlugu sayisi,
derlemdeki en sik kullanilan kelimeler, kelime n-gramlari, kelime zenginligi ve Hapax
legomenon sozciiksel 6zellik tiirleridir. Karakter tabanli 6zelliklerde metin bir karakter dizisi
olarak gorullr. Karakter n-gramlari, rakamlar, biiylik harfler, beyaz bosluklar, sekme
bosluklar1 ve diger 6zel karakterler karakter tabanli o6zellikleri olusturur. Ciimlelerin
sozdizimsel kaliplari, metindeki bir yazarin tarzini belirleyebilir. S6zdizimsel Ozellikler
altinda Part-of-Speech (POS) n-gram, noktalama isareti siklig1 ve islev kelimesi siklig1
kategorize edilebilir. Alan yazindaki Yazar Profil Olusturma c¢aligmalari, dokiman
temsilinde kullanilan optimum 6zellik setlerinin farkli alanlara, yazarlara veya derlemlere

gore degisebilecegini gostermektedir (Igbal ve digerleri, 2010; Reddy ve digerleri, 2016).

Kullanilan kelimeler metnin konusunu veya igerigini belirler. Bu nedenle, kelime n-gramlari

icerik tabanl1 6zellikleri olusturur. Yazarin profili spor, ekonomi, diigiin ve yasam tarzi gibi
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konulara bagli olabilir. Ornegin metinin konusu yazarin cinsiyet tahmini etkileyebilir.
Janssen ve Murachver (2004) cinsiyet ve konular arasinda yakin bir iligki oldugunu

gostermistir.

PAN ( https://pan.webis.de, Son Erisim Tarihi: 27 Nisan 2023), Yazar Analizi alaninda bir
dizi bilimsel etkinlik ve yarigsma dizisidir. PAN, 2007 yilindan bu yana 21 farkli etkinlikte
22 ortak gbreve ev sahipligi yapmustir. (Bevendorff ve digerleri, 2020). Lim, Goh ve Thing
(2013) PAN 2013'te verilen derlemden yazarlarin cinsiyetini ve yasini tahmin etmislerdir.
Icerik tabanli ozelliklerin stil tabanli ozelliklerden daha ayirt edici oldugunu
gozlemlemislerdir. Rangel, Rosso, Potthast, Stein ve Daelemans (2014) c¢alismalarin
cogunda icerik tabanli 6zelliklerin (kelimeler) stil tabanli 6zelliklerden (climle uzunlugu,
POS n-gram, karakter n-gram, vb.) daha iyi performans gosterdigi sonucuna varmiglardir.
Konu siniflandirma ve bilgi erisimi gibi klasik metin siniflandirma c¢alismalarinda, durak
kelimelerin kaldirilmast mantiklidir ¢linkii bu kelimelerin bir metnin konusunu tahmin
etmede hicbir etkisi yoktur. Ancak her kelime yazarin yazim tarzinin bir unsuru olabilir.
Ornegin, Agun, Volkan ve Yilmazel (2017) Tirkce Yazarlik Atif (Authorship Attribution)
calismasinda islev sozciiklerinin dokiman temsilinde gucli 6zellikler olduklarini

gostermislerdir.

Standart degerlendirme kaynaklarinin eksikligi, YPO i¢in kiyaslama yontemlerinde bir
zorluktur. PAN YPO yarigmalar1 bu alandaki caligmalarin Oniinii agmaktadir. Yazar
Profilleme alanindaki ¢alismalarin ¢ogu Ingilizce dilinde ve sosyal medya verileri {izerinde
gerceklestirilmistir. Koppel, Argamon ve Shimoni (2002) ingiliz Ulusal Derleminden
(Consortium, 2007) cinsiyet tahmini yapmak icin sozciksel ve sozdizimsel 6zellikler
kullanmigtir. Mukherjee ve Liu (2010) klasik makine dgrenmesi algoritmalariyla yazarin
cinsiyetini siniflandirmak igin bloglart kullanmis ve %89 dogruluk elde etmistir. Bartle ve
Zheng (2015) ayni veri kiimesinde pencereli Tekrarlayan Evrisimli Sinir Ag1 (Recurrent
Convolution Neural Network, WRCNN) derin 6grenme teknigini kullanmis ve %86
dogruluk elde etmistir. Cinsiyet ve yas tahminleri alanyazinda cesitli veri setleri ile
gergeklestirilmistir. Lin (2007) ¢evrimigi sohbet gtnluklerini kullanarak, Estival, Gaustad,
Pham, Radford ve Hutchinson (2007) ise Ingilizce e-postalar1 kullanarak cinsiyet ve yas
tahmini yapmistir. Fatima ve digerleri (Fatima vd., 2018) SMS mesajlarin yas, cinsiyet,
egitim, ana dil ve meslek tahmini i¢in analiz etmistir. Fatima, Hasan, Anwar ve Nawab
(2017) cok dilli YPO ig¢in Facebook verilerini kullanmistir. Boulis ve Ostendorf (2005)
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12000 transkripsiyonlu telefon konusmasi i¢in %93 dogrulukla cinsiyet siiflandirmasi
tizerinde ¢alismistir. Nguyen, Smith ve Rosé (2011) dogrusal regresyon kullanarak meme
kanseri forumlarindan, telefon konugsmalarindan ve kullanic1 bloglarindan yazarin yasini
tahmin etmistir. Dwi ve Hauff (2015) Twitter mesajlarin1 klasik makine 6grenmesi
teknikleriyle se¢im tahmini yapmak i¢in kullanmistir Kaati, Lundeqvist, Shrestha ve
Svensson (2017. Google bloglarindan ve LinkedIn'den cinsiyet ve yas tahmini yapmustir.
Cinsiyet icin DVM ile %83 ve Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA) (Convolution Neural Network,
CNN) ile %77, yas icin ise ESA ile %34 ve DVM ile %44 dogruluk elde etmislerdir.
Kapo¢iute-Dzikiené, Utka ve Sarkuté (2015) cinsiyet ve yas tahmini i¢in Litvanya edebi
metinleri ve parlamento metinleri lizerinde ¢alismislardir. Edebi metinlerde parlamento
metinlerine gore daha yiiksek dogruluk oranlarina ulasmislardir. Conover, Gongalves,
Ratkiewicz, Flammini ve Menczer (2011) DVM kullanarak Twitter kullanicilarinin siyasi
parti hizalamasmi tahmin etmistir. Durdurma sozciiklerine ek olarak, tweetlerden
hashtag'leri, bahsedenleri (mention) ve URL'leri de ¢ikarmislar ve %79,2 dogruluga
ulagmiglardir. Flores, Pavan ve Paraboni (2022) Brezilya hiikiimeti tarafindan saglanan
vatandas bilgilendirme hizmetinin talep metinlerini kullanmislardir. Uzun Kisa Siireli Bellek
(UKSB) (Long Short-Term Memory, LSTM) ile yas i¢in %67, egitim igin %69, cinsiyet igin
%87 ve meslek i¢in 0.63 dogruluk elde etmislerdir. Garcia-Diaz, Colomo-Palacios ve
Valencia-Garcia (2022) cinsiyet, yas ve ideoloji tahmini i¢in 2020 yilinda Ispanyol
politikacilarin tweetlerini kullanmistir. En iyi makro F1 skorlari, cinsiyette Cift Yonlii
Gegitli Tekrarlayan Birimler (Bidirectional Gated Recurrent Units, BiGRU) kullanilarak
onceden egitilmis kelime vektorleri ile %72,022 olmustur. Yasta, en iyl makro F1 skoru ayni1
ozellik seti ve cinsiyet siniflandiricist ile %46,687 olmustur. Ikili siyasi spektrumda (sol-
sag), cok katmanli algilayicilar ile dnceden egitilmis kelime vektorleri %98,036 makro F1

skoru ile en iyi sonucu elde etmistir.

Sinirl sayida arastirmaci Tiirkge metinler Gzerinde YPO ¢alismasi yapmistir. Amasyali ve
Diri (2006) Tiirkge giinliik gazete makalelerini yazar, tiir ve cinsiyet agisindan kategorize
etmistir. Kadin yazarlar i¢in 140 ve erkek yazarlar i¢in 490 dokiimana karakter duzeyinde
n-gram modelleri uygulamiglar ve DVM ile %96 dogruluk elde etmislerdir. Deniz ve Kiziloz
(2017) Tirkge dokiimanlarin yazar, tiir ve cinsiyet agisindan metin siniflandirmasi i¢in n-
gram modelini uygulamigtir. Caligmalarinda 30 yazar tarafindan yazilmis 300 Tiirkce giinliik
gazete makalesi kullanmislardir. Cinsiyet siniflandirmasinda bes erkek ve bes kadin yazar

kullanmiglardir. Smiflandirma gorevlerinde DVM, Naive Bayes ve Rastgele Ormanlardan
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daha iyi performans gostermistir. Kucukyilmaz, Cambazoglu, Aykanat ve Can (2006) 200
erkek ve 200 kadin kullaniciya ait cevrimigi esler aras1 Tiirk¢e sohbet mesajlarindan cinsiyet
tahmini yapmislardir. NB siniflandiricist ile %81,5 dogruluk elde etmislerdir. Tiirkmen ve
digerleri Tirkmen, Diri, Biricik ve Dogan (2011) psikoloji boliimii 6grencileri tarafindan
yapilan halka acik gdriismelerden yas grubu, cinsiyet, medeni durum ve egitim seviyesini
tahmin etmistir. Smiflandirma, k-En Yakin Komsular (K-Nearest Neighbors, k-NN), Naive
Bayes (NB) ve DVM makine 6grenmesi algoritmalari ile gergeklestirilen kelime koklerine
ve 2-gramli kelimelere dayanmaktadir. Cinsiyet i¢in kNN ile %78,1, medeni durum igin
DVM ile %86,1, egitim seviyesi i¢cin NB ile %95,2 ve yas grubu i¢cin DVM ile %87,3
dogruluk oranlarina ulasmuslardir. Ciot, Sonderegger ve Ruths (2013), ingilizce olmayan
baglamlarda Twitter metin verilerinden DVM ile cinsiyet tahmininde bulunmustur. Analiz
icin Fransizca, Endonezce, Tiirkce ve Japonca dillerini kullanmuslar ve Ingilizce ile
karsilastirilabilir sonuglar bulmuslardir. Tiirkge'nin dogrulugu diger dort dil arasinda en
yuksektir (%87). "Tiim diller arasinda, Tiirk¢e dilinin Twitter genel popiilasyonundan alinan
bir veri kiimesi lizerinde tiim Twitter cinsiyet ¢ikarimu literatiiriinde elde edilen en yiiksek
dogruluk oldugunu" belirtmislerdir. Yilmaz ve Abul (2018), 2017 Turkiye anayasa
referandumunda Twitter kullanicilarinin siyasi egilimlerini DVM, Karar Agaci ve Rastgele
Ormanlar ile tahmin etmistir. En 1yi smiflandirma dogrulugunu dogrusal DVM ile %89,9

olarak bildirmislerdir.

Parlamento verileri, Ozellikle de parlamento goriismeleri Uzerinden milletvekillerinin
ozelliklerini tahmin etmek igin cesitli calismalar yapilmistir. Dahllof (2012) Isveg
parlamentosunda 2003-2010 yillar1 arasinda yedi yillik oturumlarda yapilan konusmalara
dayanarak milletvekillerinin yas, cinsiyet ve siyasi egilimlerini tahmin etmistir. Dahllof,
DVM ile farkli demografik gruplari analiz etmis ve cinsiyet i¢in %81,2, siyasi egilim i¢in
%89,4 ve yas igin %78,9 dogruluk oranina ulasmistir. Przybyla ve Teisseyre (2014)
konugmacinin cinsiyet, egitim, parti iiyeligi ve dogum yil1 gibi 6zelliklerini tahmin etmek
icin Polonya parlamentosundaki konusmalari analiz etmistir. En iyi dogruluk (%97) cinsiyet
siiflandirmasinda Rastgele Orman tarafindan elde edilmistir. Dogum yilin1 analiz ederken
regresyon analizi kullanmiglar ve En Yakin Komsu regresyonu ile 6,48 karesel hata elde
etmiglerdir. Dunn, Argamon, Rasooli ve Kumar (2016) 1995-2013 yillar1 arasinda ABD
Meclisi ve Senatosu'nda yapilan konusmalar1 kullanarak demografik Ozelliklerin profil
tabanli bir tahminini gelistirmistir. Milletvekillerinin cinsiyetini, yasini, askerlik hizmetini,

cografi konumunu, milliyetini ve dinini analiz etmislerdir. Ayrica kongre konusmalarindan
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parti iiyeligi gibi parlamentoya 6zgii 6zelliklerin tahminini de gerceklestirmislerdir. Hoyland
ve digerleri Hgyland, Godbout, Lapponi ve Velldal (2014) DVM kullanarak Avrupa
Parlamentosu goriismelerinden bes parti igin parti tiyeliklerini tahmin etmis ve %55 genel
dogruluk elde etmistir. Yu, Kaufmann ve Diermeier (2008) ABD Temsilciler Meclisi ve
Senato konusmalarinda parti aidiyeti ve ideolojilerini siniflandirmak i¢in DVM kullanmis
ve Temsilciler Meclisinde %80, Senato'da %86 dogruluk elde etmistir. Hirst, Riabinin,
Graham, Boizot-Roche ve Morris (2014) Kanada parlamento goriisme transkriptlerini
kullanarak klasik makine 6grenimi algoritmalariyla liberalleri muhafazakarlardan ayirarak
ideolojiyi belirlemistir. Milletvekillerinin parti statiisii baglhiligini arastirarak, parlamento
konugmasinin ideolojiden ziyade parti statiisiine daha duyarli oldugu sonucuna varmislardir.
Lapponi, Soyland, Velldal ve Oepen (2018) ToN (Talk of Norway) parlamento goriismeleri
veri kiimesini tanitmis ve DVM kullanarak parti liyeligi siniflandirmast gelistirmistir.
Peterson ve Spirling (2018) ingiliz Parlamentosu goriismelerini kullanarak partiler
arasindaki kutuplagmay1 Ol¢gmiistiir. Diisikk dogruluk orani, parti iyeligi siniflandirma
gorevinde diisiik kutuplagsma anlamina gelmektedir. Yu (2014) calismasinda iki grup
ortalamasi arasindaki farki 6lgen Cohen's d (Cohen, 2013) istatistiksel etki biiytikliigiini
kullanarak milletvekillerinin cinsiyetine gore dilin nasil farklilastigini belirlemek i¢in 1989
ve 2008 yillar1 arasindaki kongre konusmalarini incelemistir. Cinsiyet profili ¢ikarma
caligmalarinda (Koppel ve digerleri, 2002; Newman, Groom, Handelman ve Pennebaker,
2008; Yu, 2014), beklendigi gibi kadin milletvekillerinin daha fazla duygusal s6zciik ve daha
az artikel kullandig1, erkek milletvekillerinin ise daha fazla isim ve uzun sozciik ile daha az

sahis zamiri kullandig1 goriilmiistiir.

Uciincii calismada TBMM Genel Kurul goriismelerinde kelime benzerligi ¢alisilmistir.
Kelime vektorleri elde edilirken sayma tabanli ve tahmine dayali yontemler
kullanilmaktadir. Sayma tabanli yontemlerden bir kelimenin derlemdeki dokiimanlarda
gecme sikligina dayali yontemlerde dokiman-kelime matrisleri (Salton, Wong ve Yang,
1975) olusturulur. Bu matrisin her bir satir1 derlemdeki dokiimanlarla iligskisini gosterir
kelime vektorunu verir. Sttunlar ise bir dokiimanin kelimelere bagl: iliskisini gosterir bir
vektordiir. Bu matriste kelimenin dokiiman sikliginin (tf) yaninda diger dokiimanlarda
gecme sikliginin tersi (idf) gibi metrikler de kullanilarak dokiiman temsili i¢in basarili
sonuclar elde edilebilir. Ancak bu yontemden elde edilen kelime vektorleri kelimenin bir

uzaydaki anlamsal temsilini vermez.
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Gizli anlam analizi (Latent Semantic Analysis-LSA), kelime anlami temsillerinde en gok
kullanilan sayma tabanli yontemlerden birisidir (Hu, Cai, Wiemer-Hastings, Graesser ve
McNamara, 2007; Landauer ve Dumais, 1997). LSA, dokiimanlardan olusan derlemi girdi
olarak alir ve kelime-dokliman siklik matrisini olusturur. Bu matris ¢ok yiiksek boyutlu ve
seyrek olabilir, bu da dokiimanlar1 dogrudan analiz etmeyi veya karsilastirmayi zorlastirir.
Bu sorunu gidermek icin bir matris faktorizasyon metodu olan Tekil Deger Ayristirma
(TDA) (Singular Value Decomposition, SVD) uygulanir. TDA sonucu sol tekil matris, tekil
degerlerin kdsegen matrisi ve sag tekil matris ortaya ¢ikar. Sol tekil U matrisi, derlemdeki
terimler ve kavramlar arasindaki iligkiyi temsil eder. U matrisindeki her siitun bir kavrama,
her satir ise bir terime karsilik gelir. Matristeki degerler, bir terim ile bir kavram arasindaki
iligkinin gliciinii gosterir. Kdsegen matrisi S, faktorizasyona ugrayan kelime-dokiiman
matrisinin tekil degerlerini igerir. S matrisinde tekil degerler, derlemdeki her kavramin
onemini temsil eder. V matrisinin transpozu dokumanlar ile derlemdeki kavramlar
arasindaki iliskiyi temsil eder. Matriste her satir bir dokiimana, her situn da bir kavrama
karsilik gelir. Matristeki degerler, bir dokiiman ile bir kavram arasindaki iliskinin giiciinii

gosterir.

TDA kullanilarak, terim-dokiiman matrisin altinda yatan gizli anlamsal degerler her bir
kelime icin belirlenebilir. Bu durumda bir kelime vektoriniin boyutu secilen gizli (latent)
konu veya kavram sayis1 kadardir. Boylece her bir kelimenin bulunan gizli kavramlarla veya

konularla iligkisini gosteren kelime vektorleri elde edilir.

Pencereye dayali sayma tabanli yontemlerden, biiyiik bir derlemde bir sozciik ile sozliikteki
diger sozctiklerin belli bir aralikta, birlikte yer alma sikligini kullanarak birliktelik matrisi
olusturur. Birliktelik matrisinin her bir satir1 bir kelime vektoriinii temsil eder. Bu yontemde
bir kelime vektoriiniin boyutu sozliikteki kelime sayist kadar olacaktir. S6zliik sayisin ¢cok
oldugu derlemlerde bu durum bir¢ok degerin sifira esit oldugu ¢cok uzun kelime vektorlerinin
olusmasina, vektér uzayinda yiiksek boyutluluga (high-dimension) ve vektorlerin
derinliginin azalarak seyreklige (sparsity) yol acar. Yiiksek boyutlu uzaylarda, giivenilir
istatistiksel tahminler elde etmek igin gereken veri miktari, boyut sayisit ile katlanarak
geometrik olarak artar. Bu durum artan hesaplama karmasikligi ve anlamsal temsilin
kaybolmasina yol acar. Bir diger dezavantaji1 ise derleme yeni giren kelimelerin analize dahil

edilmesi ise gugtur.
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Yapay sinir aglar1 diisiitk boyutlu kelime vektorleri elde etmek igin kullanilabilir(Collobert
ve Weston, 2008; Mikolov ve digerleri, 2013). Kelime yerlestirme i¢in yapay sinir aglari ilk
olarak (Bengio, Ducharme, ve Vincent, 2000) tarafindan 6nerilmistir. Ileri Beslemeli Sinir
Ag1 Dil Modeli (Feed Forward Neaural Network Language Model-FFNNLM) dogrusal bir
iz disim ve dogrusal olmayan bir sakli katmandan olusmaktadir. Model, verilen
kelimelerden, baglamdan hedef kelimeyi tahmin etmeye ¢alisir. Mikolov ve digerleri (2013)
bu modeldeki hesaplama karmasikligina ¢6ziim buldugu word2vec modelini tanitmistir.
Yapay sinir aglar1 kelime vektorlerinin ¢ikarilmasinda gizli anlam analizi gibi klasik
yontemlerin yerini almaya baslamistir. Ozellikle word2vec gibi tahmine dayali yontemler
bu sayede popiiler olmustur. Li, Fu, Masud ve Huang (2016) c¢alismalarinda word2vec
modeli ile elde ettikleri kelime vektorlerini yerel bilgi olarak degerlendirmisler ve kelimenin
icinde gectigi doklimandan elde ettikleri vektorle (global bilgi) birlikte degerlendirerek
“coklu-baglamsal karisik yerlestirme” olarak adlandirdiklart  kelime  vektorleri

Onermiglerdir.

Boyut indirgeme i¢in oto kodlayicilarin kullanildig: ¢alismalar da vardir. Kaynar, Aydin ve
Gormez (2017) boyut diisiirme tekniklerini karsilastirdiklari ¢aligmalarinda boyut diistirmek

i¢in derin 6grenme tabanli oto kodlayicilar1 kullanmislardir.

GLoVe modeli ise hem sayma tabanli sistemlerin hem de tahmine dayali yontemlerin
avantajlarmi bir araya getirdigini iddia etmektedir. Altszyler, Sigman, Ribeiro ve Slezak
(2016) c¢alismalarinda kiigiik dokiiman derleminde LSA ve word2vec modelini
karsilagtirmiglar ve LSA’nin kiiciik veri kimeleri igin daha iyi sonuglar verdigini
gostermislerdir. Calismada derlemdeki kelime sayisi 10%¢dan fazla oldugunda, tahmin
tabanli word2vec modelinin, sayma tabanli LSA modeline gore benzerlik bulma konusunda

daha basarili oldugu gosterilmistir.

Levy, Goldberg ve Dagan (2015) word2vec modelinin kelime benzerligi konusunda
GloVe’dan daha basarili oldugunu gostermislerdir. Naili, Chaibi ve Ghezala (2017)
word2vec CBOW modelinin sik gegen kelimeler i¢in, word2vec Skip-gram modelinin
seyrek gecen kelimeler i¢in daha basarili oldugunu gostermislerdir. Semantik sozliikler bir
kelimenin es anlamy, iist anlami, alt anlami gibi bilgileri igerir. Faruqui ve digerleri (2014)
kelime vektorlerinin kalitesini artirmak igin vektdr uzayr kelime temsillerinden ¢ikan

sonuglari WordNet (Miller, 1995), FrameNet (Baker, Fillmore ve Lowe, 1998) ve
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ParaPharase (Ganitkevitch, Van Durme ve Callison-Burch, 2013) gibi semantik sozltklerle

birlikte degerlendirerek “retrofitting” adin1 verdikleri kelime vektorlerini elde etmislerdir.

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) (Devlin ve digerleri,
2018) ve ULMFIT (Universal Language Model Fine-tuning) (Howard ve Ruder, 2018)
kelime yerlestirme i¢in kullanilan derin 6grenmeye dayali modellerdir. BERT Dondistiiriicii
(Transformer) tabanli bir modeldir Model bir ciimlede eksik kelimeleri tahmin etmek icin
maskelenmis dil modelini ve “sonraki ciimleyi tahmin etme” gorevlerini kullanarak genis
bir derlemde egitilir. Bu modeller ile baglamsal kelime vektorleri elde edilir, kelime
vektoriiniin degeri kullanildigi baglama gore degistir. Bu yoniiyle word2vec ve GloVe gibi
statik, baglama gore degismeyen modellere gére avantajlidir. Metin siniflandirma, soru-
cevap, makine ceviri gibi kelimenin baglami ile birlikte bulundugu goérevlerde c¢ok
basarilidir. Kelime benzerligi ve kelime analojilerinin ¢ikarilmasinda kelimeler bir ciimle
icinde ya da baglamu ile birlikte bulunmaz. Oysa BERT gibi baglamsal kelime vektorleri
kullanan modellerin asil kazanci kelimeyi baglamu ile birlikte degerlendirmesidir. Bu ylizden
kelime analojileri ve kelime benzerligi igin GloVe ve word2vec modelleri BERT gibi

baglamsal kelime vektorii elde eden modellere gore daha ¢ok tercih edilebilir.

Bu calismada, TBMM Genel Kurul tutanaklarindaki birbirine yakin anlamli kavramlar
cikarilirken yapay sinir aglari temelinde modellenen word2vec modeli, global birlikte gegme
matrisi temelinde modellenen GloVe modeli kullanilmistir. Cikan sonuglar Tiirk Dil
Kurumu giincel sozIigi ile karsilastirildiginda birbiri ile yakin anlamli kavramlarin ve

analojilerin word2vec ve GloVe modeli ile basarili bir sekilde elde edildigi goriilmiistiir.
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3. VERI VE YONTEM

TBMM’de gbriismenin yapildigi giine ait genel kurul tutanagi
https://www.tbmm.gov.tr/Tutanaklar/TutanakMetinleri adresi ile vatandaslarin erisimine
aciktir. Bu veri ham metin verisi halindeki bir giinliik tutanaktir. TBMM’de ayrica her
milletvekiline 6zgu 6zgeg¢mis ve genel kurul tutanaklarinin bulundugu profil sayfasi da
mevcuttur (https://www.tbmm.gov.tr/milletvekili/liste, Son Erisim Tarihi: 18 Temmuz
2023). TBMM’de donem iki genel se¢im arasini belirtir ve her dénemde Genel Kurulda
konusan milletvekilleri kismen yenilenir. Milletvekillerinin konusmalar1 2011 yil1 ve 24.
Donem itibari ile mevcuttur. Calismada milletvekillerine ait profil sayfasindaki konusmalar
ve Ust bilgiler konusmalarin etiketlenmesi, anatosyonu i¢in kullanilarak 2011 ve 2023
yillarin1 kapsayan TBMM Genel Kurul Tutanaklari Derlemi olusturulmustur. Siyasi parti
kutuplagmasi ve Yazar Profili olusturma calismasi bu derlemden olusturulan veri kiimesi ile

gerceklestirilmistir.

Bir gune ait birlestirilmis tutanak metinlerinden 1994-2023 yillar1 arasindaki bir giinlitk
konusmalardan (birlesim) olusan ikinci bir derlem olusturulmustur. Kelime yerlestirme
algoritmalart kullanilarak kelime vektorleri elde etmek icin 1994-2023 yilin1 kapsayan
etiketsiz milletvekili konugsmalarindan olusan bu derlem kullanmilmigtir. Derlem
(https://www.tbmm.gov.tr/Tutanaklar/TutanakMetinleri , Son Erisim Tarihi: 18 Temmuz

2023) sitesindeki birlesimlere ait metin verisinden elde edilmistir.

Sekil 3.1°’de TBMM Genel Kurul tutanaklarinin yapay zeka tabanli analizinde yapilan 3 ayri
caligmanin genel semasi verilmektedir. Caligsmalarda kullanilan veri kiimelerinin kapsadigi

tarihler ve gorevlerin ana hatlar1 sekilde gosterilmistir.


https://www.tbmm.gov.tr/milletvekili/liste
https://www.tbmm.gov.tr/Tutanaklar/TutanakMetinleri
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3.1. TBMM Genel Kurul Goriismelerinde 12 Ayhk Hareketli Siyasi Parti
Kutuplasmasi

Diinyadaki siyasal yapilarda ABD veya Ingiltere gibi iki ana siyasi partiden olusan ikili bir
yap1 oldugu gibi Almanya gibi ikiden ¢ok siyasi partinin siyasette agirliginin oldugu 6rnekler
de vardir. Tirkiye'deki siyasi hayat ikili degil ¢ok partili bir siyasal sistemdir. Bu durum
kutuplagsma g¢aligmalarin1 daha karmasik hale getirir. Calismada, 2011 ve 2023 yillar
arasinda TBMM'de yapilan genel kurul konugmalar1 kullanilmistir. Derlem, 2011-2018
yillar1 arasinda dort partinin (AK Parti, CHP, MHP, HDP) konusmalarindan olusmaktadir.
27. Dénemde (2018-2023) ise, meclise yeni giren IYI Parti de dahil olmak iizere bes partinin
konugmalarin1 kapsamaktadir. Derlemde milletvekillerinin 80700 genel kurul konusmasi

bulunmaktadir.

LLLLL
glg ’: : " ‘ r
Derlén! .[L'!elrinde
[2011-2023] On Islem Parti cifti secimi
A
-
I: Gecmls
12 aylik Q
konusma
A 12 ayhk .
Veri kumesmnll kili hareketl Veri boyutu 12 ayhk Zaman Serm
dengelenmesi siflandirma dogruluk degiskenlii hareketli Analizi
degerleri etkisinin kutuplagma
cikarimas zaman serisi

Sekil 3.2. Parlamento tutanaklarindan 12 aylik hareketli parti kutuplasmasi adimlari

Sekil 3.2 calismanin adimlarmi gostermektedir. Parlamento tutanaklarindan aylik
polarizasyonun 0l¢iildiigli yontem iki ana fazdan olugmaktadir. Birinci adimda bir ay i¢in
geriye doniik 1 yillik veri klimesi olusturulmus ve metin siniflandirmas ile polarizasyon
Ol¢iilmiistiir. Bu islem her bir parti ¢ifti i¢in gerceklestirilmistir. Bu adim ¢alismada Sekil
3.3’de gosterilmistir.

Ikinci adimda ise olusturulan alt veri kimelerinin yapisinin siniflandirmaya etkisi regresyon
analizi ile bulunarak polarizasyon sonuglarindan ¢ikarilmistir. Bu asama calismada Sekil

3.5’de gosterilmistir.
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Zaman serileri Sekil 3.3 ve Sekil 3.5’deki adimlar sonucunda elde edilen nihai polarizasyon
sonuglarindan elde edilmistir. Elde edilen zaman serileri kullanilarak Tiirkiye’deki siyasi

partilerin birbirleri ile iliskileri analiz edilmistir.

3.1.1. Metin simiflandirmasi ile kutuplagsma ol¢imu

Kutuplasma calismasinin ilk adimi konusma metinlerinin 6n islemden gegirilmesidir. On
islem asamasinda, smiflandiricinin  yalnizca konusmalarin igerigine odaklanmasini
saglamak i¢in konusmaci milletvekilinin adi, soyadi, secim bolgesi, parti liderinin adi ve
soyadi ile parti adlar1 dokiimanlardan ¢ikarilmistir.  Smiflandirmada metin
normalizasyonunu saglamak amaciyla kelimeler kii¢iik harfe doniistiiriilmiis ve s6zcuk
baslar1 (lemma) kullanilmistir. Sekil 3.3'de, derlemdeki tiim konusmalar1 6n isleme tabi

tutmak icin “onlslem” fonksiyonu kullanilmistir.

Parlamento genel kurul goriismeleri s6z konusu oldugunda, takip eden bazi haftalarda, hatta
aylarda parlamentonun calismadigi ve herhangi bir konusma yapilmadigi donemler
olmaktadir. Caligmada her ay icin gegmis bir yili kapsayan veri kiimeleri ile kutuplagma
Olgiilmektedir. Oysa kimi aylarda yeterli veri bulunmamaktadir. Yillik kutuplasma dokiiman
diizeyinde olciiliirse, belirli donemler aylar veya partiler i¢in yeterli veri olmamasi sorunu
olusur. Bu nedenle, dokliman diizeyinde olusturulmus veri Klimelerinde veri artirimina
ihtiya¢g vardir. Bir milletvekilinin konugmasimi paragraflara doniistiirmek, dokiiman
simiflandirmas1 i¢in dogal bir veri artirma yolu olabilir. Cambridge so6zliigiine
(https://dictionary.cambridge.org/dictionary/english/paragraph , Son Erisim Tarihi: 18
Temmuz 2023) gore paragraf; "bir metnin en az bir ciimleden olusan ve yeni bir satirda

baslayan kisa bir boliimii ve genellikle tek bir olay, agiklama, fikir ve benzerlerini kapsar."

Tek bir olayin, tanimin, fikrin vb. temsilcisi olarak paragraflar, bir dokiimandaki atomik
anlamsal varliklar olarak tanimlanabilir ve siyasi partilerin goriislerinin temsili i¢in tek bir
metinsel birim olarak diisiiniilebilir. Ote yandan, birkag kelimeden olusan kisa paragraflar
cogunlukla bir konuyu temsil etmez. Bu nedenle, ¢alismada tek bir konuyu daha kararli bir
sekilde temsil etmek i¢in en az yirmi kelime uzunlugundaki paragraflar se¢ilmistir. Paragraf
seviyesi kullanilarak, veriler dokiiman seviyesine gore neredeyse alt1 kat artirilmis ve 80

700’den 487 862'ye cikarilmigtir. Derlemde ortalama paragraf uzunlugu altmis sekiz


https://dictionary.cambridge.org/dictionary/english/paragraph
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kelimedir. Derlemin Onceden islenmis konusmalar, Sekil 3.3'de “paragraflaraBol”

fonksiyonu ile paragraflara doniistiirtilmistiir.

Bes partinin ikili kombinasyonlarinin bir sonucu olarak, analizde on parti ¢ifti (“partiCifti ")
vardir. Calismada her bir parti ¢ifti i¢in olusturulan alt veri kiimelerini kullanan ikili

siniflandirmalar ile kutuplagsma ol¢tilmiistiir.

TBMM genel kurul goriismeleri veri kiimesi 2011-10-01 ve 2023-05-01 tarihleri arasindaki
konusmalar1 kapsamaktadir. Her bir zaman araligt (“zamanAraligi”’) 12 aylik sirenin
baslangi¢ ve bitis tarihleridir. Zaman serisi olusturulurken, bir zaman araliginin baslangig ve

bitis tarihi bir ay (“birdy ") artirilmistir.

Her siniflandirma goérevinde, bir zaman aralig1 ve parti ¢ifti i¢in paragraflar secilerek bir alt
veri kiimesi olusturulmustur. Bu islem Sekil 3.3°de “altVeriKumesiOlustur ” fonksiyonu ile
gosterilmistir. Daha sonra bu alt veri kiimesi her parti icin esit sayida paragraf olacak sekilde

paragraflarin 6zelliklerine gbre dengelenmistir.

Dengeli alt veri kiimeleri Sekil 3.3’de “dengeliAltVeriKumesiOlustur” fonksiyonu ile elde
edilmistir. Konusmalar, TBMM genel kurul tutanaklari derleminde Genel Kurul guni
(birlesim), oturum, bolim ve konu meta verilerine sahiptir. Sekil 3.3’de konusma igerigini
“konusmaMetinleri”; “konu”, “bolum”, “oturum”, “birlesim” ise konusma igerigine ait
meta verileri gosterir. Bu meta veriler, belirtilen sirayla i¢ ige ge¢mis sirali bir listedir ve
bire ¢cok (one-to-many) hiyerarsik yapiya sahiptir. Bir parti ¢ifti i¢in dengeli bir alt veri
kiimesi, alt hiyerarsiden {st hiyerarsiye dogru her parti i¢in esit sayida konusma segerek
olusturulmustur. Orneklem biiyiikliigii, en az konusmaya sahip partinin yaptig1 konusma
sayisina gore belirlenmistir. Bu prosediir sayesinde alt veri kiimeleri konu, bélim, oturum,
giin ve siyasi partiye gore dengelenmistir. BOylece, veri kiimesinin dengesiz yapisina,

Ozellikle de goriisme konularina dayali kutuplagma yanliligina (bias) ¢oziim tiretilmistir.

TBMM Genel Kurul goriismeleri veri kiimesindeki konusmalar oturum, boliim ve konu meta
verilerine sahiptir ancak diger parlamento goriismeleri veri kiimeleri bu meta verilere sahip
olmayabilir. Bu parlamentolarda, konusmalar1 goriisme konularina gore gruplandirmak icin
konu modellemesi kullanilmasi ve veri kiimesi genel kurul giintine ve konu gruplarina goére

dengelenmesi ¢alismada Onerilmektedir.
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Siyasi partilerin pozisyonlarini belirlemek icin denetimli makine 6grenimi parti iiyeligi
siniflandirmasi kullanilmistir. On parti ¢ifti arasindaki kutuplagsma, her biri i¢in ikili
siiflandirma ile 6l¢lilmiistiir. Partiler arasinda net bir ayrim, yliksek kutuplagsma anlamina
gelir. Bu nedenle, parti liyeligi siniflandirmasinin yiiksek dogrulugu yiiksek kutuplagsmayi,
diistik dogrulugu ise diisiik kutuplasmay1 gostermektedir. Siniflandirma, lib-lineer kernel ile
lojistik regresyon algoritmalarim1 kullanilmistir ve parametre ince ayarindan sonra ters
diizenleme parametresi olarak C=100 000 secilmistir. Ozellik kiimesi olarak bir gram, iki

gram ve U¢ gram TF-IDF degerleri kullanilmustir.

Tabakali (srtratified) 4 kath ¢apraz dogrulama (“KFoldCV ") kullanarak, bir parti ¢ift icin
her bir ikili siniflandirma goérevinden dort dogruluk degeri (“dogrulukiar cv”’) elde

edilmistir.

Tahminin kesinligini saglamak ve zaman serisindeki her nokta i¢in bir giiven aralig1 elde
etmek igin dengeli veri setinin olusturulmasi ve 4 katli ¢apraz dogrulama ile siniflandirma
sekiz kez (N=8) tekrarlanmistir. BOylece 32 adet (n) dogruluk degeri elde edilmistir. Bu
degerlerin ortalamasindan (“dogrulukOrtalamasi’’) zaman serilerindeki bir nokta (ay) igin

kutuplagma 0l¢iisii elde edilmistir.

Kutuplagsma Ol¢itinin giiven araligi elde edilen 32 dogruluk degerinin ortalamasi ve
standart sapmasi kullanilarak bulunmustur. Giiven aralig1 (“guvendraligi”’) algoritmadaki
kutuplasmanin st ve alt sinirmi gosterir. Kutuplasma %95 giiven seviyesinde (Z=1.96)

degeri ile Olctilmiistiir.

8 kez tekrarlanan veri seti olusturma isleminde ayni parti ¢ifti ve zaman noktasi (ay) igin her
defasinda farkli dengeli veri kiimeleri elde edilmistir. Bunun i¢in konu, b6lum, oturum, genel
kurul giinii ve zaman araliginin ¢cogunluk setlerinden paragraflar secilirken farkli tohumlama

degerleri (“tohum ) kullanilmistir.

Sekil 3.3’e gore yapilan siiflandirma goérevlerinin sonunda 12 aylik hareketli kutuplasma
olgltlerini ve olusturulan alt veri kiimelerinin istatiksel verilerini iceren zaman serisi
(“zamanSerileri”’) elde edilmistir. Veri kumeleri istatiklerinin (“kutuplasmaFarki”,
“mutlakKutuplasmaFarki”, “jaccardMesafesi”’) kutuplagsma iizerine etkisi bir sonraki

bolumde (Bkz. Bolim 3.1.2) incelenecektir.
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Sekil 3.4’de ikili metin siniflandirmasindan elde edilen kutuplagma dogruluk degerleri Sekil
3.3’deki adimlarin milletvekili konugmalarina uygulanmasi sonucu elde edilen kutuplagma
zaman serilerini gostermektedir. Kutuplagma 6lgiitleri sekilde %95 giiven araligi ile birlikte

gosterilmistir.

Sekil 3.3. Parlamento goriismelerinden parti ¢iftlerinin aylik kutuplasma Olcut

algoritmasi
Veri: Milletvekillerinin konugmalari, [konugmalar]
Sonug: Parti ¢iftlerinin 12 aylik hareketli siniflandirma sonuglari, [zamanSerileri]
1 konusmaMetinleri € konu < bolum < oturum < birlesim S zamanAraligi
2 onlslenmisKonusmalar < onlslem(konusmalar)
3  paragraflar < paragraflaraBol(onlslenmisKonusmalar)
4 zamanSerisiBaslangici < (2011 —10—01, 2012 — 10— 01)
5  zamanSerisiSonu « (2022 — 05— 01, 2023 — 05— 01)
6  zamanSerileri « []
7 foreach partiCifti € partiCiftleri do
8 kutuplasma « []
9 std < []
10 boyut « []
11 zamanAraligi <« zamanSerisiBaslangici
12 while zamanAraligi =< zamanSerisiSonu do
13 altVeriKumesi « altVeriKumesiOlustur(zamanAraligi, partiCifti, paragraflar)
14 dogruluklar < []
15 fork < 1to (N =28)do
16 dengeliVeriSeti< dengeliVeriKumesiOlustur(partiCifti, altVeriKumesi,
seviyeler=[konu,bolum,oturum,birlesim, zamanAraligi],tohum=k)
17 dogruluklar_cv « KFoldCV/(dengeliVeriSeti,katlama=4)
18 dogruluklar-append(dogruluklar cv)
19 end
20 (12ay, ilkAy, sonAy)«—veriKumesiBoyutlari(dengeliVeriSeti)
21 dogrulukOrtalamasi <—average(dogruluklar,axis=0)
22 dogrulukStandartSapmasi «standartDeviation(dogruluklar,axis=0)
23 kutuplasma-append(dogrulukOrtalamasi)
24 std-append(dogrulukStandartSapmasi)
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Sekil 3.3. (devam) Parlamento goriismelerinden parti ¢iftlerinin aylik kutuplasma

algoritmasi

Olcutd

25
26
27
28
29
30

31

32
33
34
35

36

37
38

end

boyut-append((12ay, ilkAy, sonAy))
zamanAraligi < zamanAraligi + birAy
end
m < lenght(kutuplasma)—1
n <« N- katlama

(guvenAraligij)jzo < kutuplasma; + Z.—

n

boyut.ilkAy;_, + boyut.sonAy;

j dM )T
(accardMesafesi)j=, boyut.ilkAy;_, + boyut.12ay;

jaccardMesafesio—0

(kutuplasmaFarki)]., « kutuplasma; — kutuplasma;_,

kutuplasmaFarki 0«0

(mutlakKutuplasmaFarki), < |kutuplasmaFarki ;|

olcutler—[kutuplasma, guvenAraligi, kutuplasmaFarki,
mutlakKutuplasmaFarki, jaccardMesafesi]

zamanSerileri-append(olcutler)
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Sekil 3.4. 12 aylik hareketli siniflandirma sonuglari
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3.1.2. Veri kumesi boyutu istatistiklerinin kutuplasma 6lgutiine etkisinin ¢gikariimasi

Sekil 3.3'de elde edilen kutuplagsma oOlgiitiiniin ana kaynagi konusmalarin igeriginden

kaynaklanmasina karsin, veri kiimesi boyutu degiskenliginin de bunda etkisi vardir.

Veri kimesi boyutunun istatistikleri ve kutuplasma Olgiitii arasindaki iliski korelasyon
katsayist ile tespit edilmistir. Korelasyon, iki degiskenin birbiriyle iliskisini gdsteren
istatistiksel bir 6l¢iidiir. Korelasyonda iligskinin derecesi korelasyon katsayisi ile 6l¢ilir ve
degeri [-1,1] araligindadir. +1 degeri miikemmel ayn1 yonlii iliskiyi, -1 degeri ise mutlak ters
yonli iligkiyi belirtir. 0 degeri korelasyon olmadigini gosterir, bu da iki degiskenin
birbirinden bagimsiz oldugu anlamina gelir. Korelasyon katsayisindaki p-degeri, iki
degisken arasinda gercek bir korelasyon olmadigini ve dlciilen korelasyon katsayisinin sans
veya rastgele hatadan kaynaklanma olasiligin1 gosteren istatistiksel bir olciidiir. "a degeri"

istatistiksel anlamlilik diizeyini ifade eder.

Calismada veri kimesi istatistikleri kutuplasma arasindaki iliski Pearson korelasyon
katsayis1 (Rodgers ve Nicewander, 1988) kullanilarak ve a=0,05 secilerek %95 gliven
araliginda test edilmistir. 0,05'ten kiigiik bir p-degeri istatistiksel olarak anlamli kabul edilir
ve iki degisken arasinda gergek bir korelasyon oldugu sonucuna varmak i¢in giiclii kanitlar

oldugu anlamina gelir.

Parlamento goriismelerinde konugsma sayist aydan aya degismektedir. Parlamentolar
genellikle yaz aylarinda -Tiirkiye'de Temmuz, Agustos ve Eyliil- veya segimlerden dnceki
aylarda tatile girmektedir. Bu nedenle, veri kimesinde bu aylarda hi¢ konusma
bulunmamaktadir. Ote yandan, Tiirkiye'de aralik ayina denk gelen biitce genel kurul

donemlerinde parlamento yogun olarak caligmakta ve ¢ok sayida konugma yapilmaktadir.

12 aylik hareketli polarizasyon hesaplanirken kullanilan veri klimesi gegmis 12 aylik siireyi
kapsar. Takip eden iki ayin veri kiimelerinde ilk veri kiimesini 2-12nci aylarini kapsayan
kisim ve sonraki veri kiimesinin 1-11nci aylarin1 kapsayan kisim ortaktir. Takip eden aylar
icin veri kiimelerini fark: ilk veri kiimesinin birinci ay1 ikinci veri kiimesinin sonuncu
ayindan olusur. Kiime teorisinde iki kiimenin benzerligi Jaccard indeksi ile ifade edilir. Iki

kiimenin fark1 ise Jaccard mesafesi ile ifade edilir.
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|ANB]|
|AUB|

]l(A'B) = (31)

|AUB|—-|ANB]|
|AUB|

Es. 3.1 ve 3.2 Jaccard mesafesinin kiime teorisine gore hesaplanigini gostermektedir.
Calismada ardisik alt veri kiimelerinin farki olarak Jaccard mesafesini kullanilmistir. Bu,
birbirini takip eden bir 6nceki ayin ilk aymin ve bir sonraki ayin son ayinin toplaminin iki

aydaki tiim konusmalarin toplamina oranidir.

Veri kiimelerindeki degiskenligin siniflandirmaya yani kutuplagsma degerine yansimasi
korelasyon analizi ile incelenmistir. Zaman serilerine gore takip eden aylarin kutuplagsma
farkinin mutlak degeri ve birbirini izleyen aylarin Jaccard mesafesi arasinda korelasyon
vardir. Sekil 3.5’de bu degerler “mutlakKutuplasmaFarki” ve “jaccardMesafesi” olarak
belirtilmistir. Calismada bu iligskinin Pearson korelasyon katsayis1 %95 guivenle 0,37 olarak
bulunmustur. Ardisik aylar icin dlgiilen polarizasyon degerleri arasindaki farkin bir kisminin
veri kiimelerinin bu degiskenliginden yani Jaccard mesafesinden kaynaklanmasi dogaldir.
Nihai zaman serisini elde etmek igin takip eden aylara ait veri kiimesinin dokiiman sayisi

farkindan kaynaklana etkinin ortadan kaldirilmasi gerekir.

Takip eden aylar icin veri kiimelerinin Jaccard mesafesinin kutuplagsma farkinin mutlak
degerine etkisini ¢ikarmak i¢in regresyon analizi kullanilmistir. Regresyon analizinde
bagimli degisken ya da yanit degiskeni (Y) ardisik aylarin polarizasyon farkinin mutlak

degeri, bagimsiz degisken (X) ise veri kmelerinin Jaccard mesafesidir.

Kutuplagma farkinin mutlak degeri kullanildig: i¢in bu deger her zaman sifirdan biiytik

cikacaktir. Bu deger kesikli hale getirilirse sayma sayilart ile ifade edilebilir.

Bagimli degiskenin sayma sayis1 oldugu yaygin iki regresyon analizi ¢esidi vardir. Negatif
Binom Regresyonu ve Poisson Regresyonu sayma sayilarini bagimli degisken olarak

kullanan istatiksel modellerdir.

Poisson regresyonu sayma sayist olan bagimli degiskenin varyans ve ortalamasinin esit

oldugu durumlarda kullanilir. Fakat her zaman bu varsayim saglanamayabilir ve bu durum
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sayma sayilari i¢in yaygin bir sorundur. Calismada 800 adet 6l¢lim igin polarizasyon farkinin

mutlak degerinin varyansi (62) 7,64x107° ve ortalamasi (x) 0,003 1 dir.

Negatif Binom Regresyonu ise, yanit degiskeni (bagimli degisken) varyansinin ortalamadan
farkli oldugu durumlarda kullanilir. Calismada bu nedenle Negatif binom regresyonu

kullanilmastir.

log(1,) =x + X
log(Axsa) =x + B(X + 4)
10g(Ax+4) — log(Ay) = 4P

log (AZA) =48 (3.3)

A
x+A — eAﬂ
Ax

_ Axta
X eAﬁ

Es. 3.3 negatif biyonomiyal regresyonda bagimsiz degiskendeki bir degisikligin (A) yanit
degiskeni iizerindeki etkisini gostermektedir. Bagimsiz degiskenin katsayis1 (B), yanit
degiskeni iizerindeki ¢arpimsal etkiyi tanmimlar. Bagimsiz degiskendeki (A) kadarlik bir
degisimin sonucu olarak elde edilen (x + A), yamt degiskeninde eP? kat artis veya azalisa

neden olur.

Calismada bagimsiz degiskenin (x + A) degeri, bagimsiz degiskenin (x) degerinin karsi
olgusu olarak yorumlanmistir. Bu durumda, bagimsiz degiskenin yanit degiskenindeki etkisi

Ax+4
e4B

Ay < esitligi ile giderilebilir. Elde edilen kutuplasma sonucu, konugmalarin igeriginin

kutuplagma farkina katkis1 olarak yorumlanmustir.

Sekil 3.5de kutuplasma oSlgiitii “kutuplasma”, ardisik aylarin polarizasyon farkinin mutlak
degeri mutlakKutuplasmaFarki, isaretli kutuplasma farki “kutuplasmaFarki”, ardigik
aylarin veri kiimelerinin Jaccard mesafesi “jaccardMesafesi ” ile belirtilmistir. Sekil 3.5’ye
girdi olan “zamanSerileri” matrisi ¢calismada Sekil 3.3’den elde edimistir. Bu matris butiin

parti giftleri i¢in kutuplagsma olgiitlerini ve veri kiimesi istatistiklerini tutan matristir.
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Sekil 3.5’de her parti ¢ifti i¢in ardisik iki aymn kutuplagsma degeri arasindaki farkin mutlak
degeri alinir. Siirekli degisken olan bu fark negatif binom regresyonunda yanit degiskeni
olarak kullanilabilmesi i¢in sayma sayisina ¢evrilir. Bu islem i¢in iis degeri (“pwr ) 6 olarak
secilmistir. 13. satirda siirekli degisken 10° ile carpilarak 6 haneye yuvarlama islemi
uygulanmistir. Elde edilen sayma sayisi (“bagimliDegiskenSaymaSayis™”) regresyonda
kullanilan yanit degiskenini yani bagimli degiskenin elemanlarini olusturur. Regresyonda
bagimsiz degisken (“bagimsizDegisken”) ardisik iki aym veri kimelerinin Jaccard
mesafesidir. Jaccard Mesafesi 0’a esit ise regresyona dahil edilmemis ve bu aylarda

kutuplagsmanin degigsmedigi varsayilmistir.

Bir parti ¢ifti icin analizin ilk ayinda, dnceki ay olmadigi i¢in Jaccard mesafesi 0°dir. Bu
yuzden 22. satirda, ilk aydaki kutuplasma degeri (“zamanSeileri[i,kutuplasmalndisi,0] ”)

degistirilmeden baslangi¢ noktasi olarak atanmuistir.

19. satirdaki regresyon analizinin egim parametresi (3) 0,0274 olarak bulunmustur. Bir parti
cifti i¢in ardisik iki ayin kutuplagsma farkinin polarizasyon farki 25. satirda y ile, veri
kiimelerinin Jaccard mesafesi 26. satirda X ile gosterilmistir. Ardisik aylardaki veri
kiimelerinin Jaccard mesafesinin etkisi Vg ingirimis < v/€5* esitligine gore giderilmistir.
Yarindiriimis armndirtlmis  kutuplasma farkinin mutlak degeridir. Ardisik aylardaki
kutuplagsmanin yonii (negatif = azalan kutuplagma, pozitif = artan kutuplagma) Sekil 3.5°de
“zamanSerileri[i,kutuplasmaFarkilndisi,j] ” ile gosterilmistir. 29. ve 31. satirda; kutuplagma
farkinin mutlak degeri yerine isaretli farki kullanmak i¢in y, indirimis, kutuplasmanin
yonune gore pozitif veya negatif deger alir. Ardisik veri setlerinin Jaccard mesafesi O ise

Sekil 3.5°nin 27. satirinda isaretli fark sifira esitlenmistir.

32. satirda, her parti ¢ifti i¢in birinci aydan itibaren kutuplagsma 6lg¢iitiine isaretli kutuplagsma

farkt y rinairiimis 02 yinelemeli olarak eklenerek nihai kutuplagsma 6lg¢iitii bulunmustur.

Her ay icin parlamentodaki ortalama kutuplasma, analizdeki parti ciftlerinin toplam
kutuplagmasinin parti ¢ifti sayisina boélinmesi bulunarak “ortalamaKutuplasma” elde

edilmistir.
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Sekil 3.5. Ardisik alt veri kiimesi farkinin etkisinin kutuplagma iizerindeki etkisinin

cikarilma algoritmasi

© 00 N o o B~ W DN B

e e T e e N e o
© O N o U b~ W N LB O

20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30

Veri: 12 aylik hareketli siniflandirma sonuglar1, (zamanSerileri)
Sonug: Veri kiimesi yapisinin etkisinden armdirilmis zaman Serisi
kutuplasmalndis « 0
kutuplasmaFarkilndis « 2
kutuplasmaMutlakFarkilndis « 3
jaccardMesafesilndis « 4
bagimliDegisken « []
bagimsizDegisken « []
pWr «— 6
for i = 0 to partiCiftiSayisi do
for j = 0 to aySayisi do
x « zamanSerileri[i, jaccardMesafesilndis,j]
y « zamanSerileri [i, kutuplasmaMutlakFarkilndis,j]
if x>0 then
bagimliDegiskenSaymaSayisi « round(y,pwr) . 10P""
bagimliDegisken - append(bagimliDegiskenSaymaSayisi)
bagimsizDegisken - append(x)
end
end
end
istatikselModel < negatifBinom(y = bagimliDegisken, x = bagimsizDegisken) /* log(
y)=oatpx
B « istatikselModel.params[1]
for i = 0 to partiCiftiSayisi do
tempKutuplasma < zamanSerileri[i, kutuplasmalndis,0]
for j = 0 to aySayisi do
x <« zamanSerileri[i,dif f jaccardMesafesilndis,j]
y «— zamanSerileri[i,kutuplasmaMutlakFarkilndis,j]
if x=0 then
Yarindirimis <0
else if zamanSerileri[i, kutuplasmaFarkilndis,j] < 0 then
Yarindiritmis < —1.(v/eF*)
else if zamanSerileri[i, kutuplasmaFarkilndis,j] > 0 then
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Sekil 3.5. (devam) Ardisik alt veri kiimesi farkinin etkisinin kutuplagsma {izerindeki etkisinin
cikarilma algoritmasi

31 Yarinairitmis < V/€P*

32 tempKutuplasma « tempKutuplasma + ysistitiea

33 zamanSerileri[i, kutuplasmalndis,j] < tempKutuplasma

34 zamanSerileri[i, kutuplasmaFarkiIndis,j] < Yarindiritmis

35 zamanSerileri[i, kutuplasmaMutlakFarkilndis,j] < [Varindiriimis
36 end

37 end

38 ortalamaKutuplasma <« average(zamanSerileri[:, kutuplasmalndis],axis = 1)

39 zamanSerileri.append(ortalamaKutuplasma)

Sekil 3.6’da kutuplasma olgiitiinden aylik veri kimesi boyutu degiskenliginin etkisinin
arindirilmadan onceki ve sonraki degerler goriilmektedir. Sagilim grafigindeki korelasyon
egrileri incelendiginde kutuplagsma mutlak farki ile veri kimesi Jaccard mesafesi arasindaki

0,34 olan Pearson korelasyonunun giderildigi goriilebilir.

Sekil 3.7°de aylik veri kiimesi degiskenliginden kaynaklanan etkiden arindirilmig 12 aylik
hareketli kutuplagsma Ol¢iitii goriilmektedir Calismada yapilan zaman serisi analizi Sekil

3.7°deki nihai zaman serilerine gore yapilmistir.

0.0175 .
@ regresyon dncesi | Pearson: 0.341 True

regresyon sonrasi | Pearson: -0.018 False

0.0150

0.0125 e o -

0.0100

0.0075
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0.0025
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Sekil 3.6. Siniflandirma sonuglarimin birinci dereceden farki ve veri kiimelerinin Jaccard
mesafesi korelasyonu



34

ddH-dH) ——  dQH-Med Y —
veweeyo —  1Med [AlAOH daH-dHW — dHW-dH) ——  dHW-IHEd Y ——
Geweeyg ——  1Ued [AFdHW ——  [Hed [AFdHD ——  1MBd |AlFIMed 3Y ——  dHO-IHBd Y ——

NN SRR AINNNNNRIRAN NN ISR MM RIAAIAAINNIN SN AN N RN NRNRRSNAA RIS AAINNNAMNMNN RN MNMNN IR RRMNANNANNNN SN NN RN NI
000OOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOGOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOO CO0000C0000 OOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOO
ORI RN R R R R R R R FORIRIR PR R RORRO RO RORIR I FORORO IR

NI AN RO O 0000 000 000D D DDV OYVVL NN NN P OO GGG DI I 55 5 a3 b s LI W WIS
SO0 OOHHHCOO0OOEOOHLOOG0 OOOEORHHOO0 OOBOOOHHIHOOEEEOEOOHFHEOOOOOOEOH HHOOEEOEOEO HHHOEOEOOEEGHHIHOOEOEO OOOHHHEOBO OOOOOHHHOOOOOOOOBH L
OB WNPNHODO=IG U WRIRN O BEIG DR OO0~ G B WNFNFOD =G 1 RWIRNFNFO BRI B WRNEN HODH -0 N RMINE N ODR=IGUHEW RFNHOB 0 =G0 WRNENHOB IR0 BN ENHO DR GUHEWRN S NHO

AT PTG
PN (T~
T
- \
—~ - N
b N \ S/ L
~ A Ll
— N N TN
A~
"
-
™
- d i~
SRR SN FARRD2N A
I A || \\VAI\\E ey pam Ry N — /] Ll |t
I ~ LA N =] L~ ] LI
R AT 1 N/ W hn AT AN SR T TV | A
i Zull IREEE K V\ i AI r N LT HeL TN TN
L AN — H (PPN - L
b NERZEqy -] \\//I \\ N L\ \IA\ teo
~ \ — —
——— o . > ~ e ~ N
/! A iy T = P A== el
~ — = TN
AL o AT
T / \“\ YN YT »
- \l\ LA ~ L T~ L |
Tt —
L] o= \Ill\l\\l\\ II”\ H\/ | e .....l\r..
o |t ™
\IAHH\ P \I_IV
ey P L —
L ~ K”W\ LA \l.\\\l. =1 IA\
‘\N“V II\\I\...,... —
i I/\\III\!\.I\\ N ya
T NN
\III\\I|\I\II..II /\/ AII\-\nIII 1
P am aan AT I\
o I
[ A=t I IR | |
AR
LNATTEA
AT T
L Y
L A=t L N
L NEENE Pg
LT P
st T\ \\Ill/l
N LT A
o
-
— —T
\..1\\\ P—

00L0

SZL0

050

SLLO

0080

GZ80

0580

GL8'0

Sekil 3.7. Ardigik veri kiimelerinin Jaccard mesafesinin etkisi ¢ikarildiktan sonra 12 aylik

risi

hareketli kutuplasma zaman se
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3.2. TBMM Genel Kurul Goriismelerinde Yazar Profili Olusturma (YPO)

Tirkiye Buyuk Millet Meclisi Genel Kurul konusmalarindan milletvekillerin profillerinin
incelendigi ¢alismada kullanilan veri kiimesi 2011-2020 yillar1 arasindaki 65 570 bireysel

konusmayi icermektedir.

Demografik ozelliklerin tahmini c¢alismalarinda 6zellikler; karakter n-gramlari, karakter
frekanslari, cimle uzunluklari, konusma pargalari, noktalama isaretleri, islev kelimeleri gibi
stil tabanli Ozellikler olabilecegi gibi kelime n-gramlari, terim frekansi-ters dokiiman
frekansi (TF-IDF) gibi igerik tabanli 6zellikler veya her ikisinin bir kombinasyonu da
olabilir. Rangel, Rosso, Potthast ve Stein (2017) ve Rangel, Rosso, Montes-y-Gomez,
Potthast ve Stein (2018) PAN Author Profiling yarismalarinda 6zellikleri ve siniflandiricilari
degerlendirmislerdir. Icerik tabanli &zelliklerin stil tabanli olanlara ve klasik makine

Ogrenimi algoritmalarinin derin 6grenme tekniklerine gore tistiinliglini bildirmislerdir.

Milletvekili Profillerinin Analizi

BE £

LLLLL Siuflandrma . .
Dokiiman Modelleri Hata matrisi analizi

- | | I Temsilleri

- Demografik veri kiimelerinin
2011-2020 Onl > e —
L ! n lslem olusturulmasi LV ga— T —
ve dengelenmesi v - T —
v -k
Eniyi ozellik Igerik analizi

Sekil 3.8. Yazar Profili Olusturma c¢alismasi1 adimlari

Sekil 3.8’de milletvekillerinin demografik ve parlamento Ozelliklerine gore profillerinin
incelendigi c¢aligmanin adimlar1 goriilmektedir. Konugma metinlerinin 6n islemleri,
dokiiman temsilleri ve siniflandirma modelleri ¢alismanin ana adimlaridir. Analiz sonuglar1

hata matrisi analizi ve icerik analizi ile degerlendirilmistir.

Calismada dokuman temsili i¢in TF-IDF, LDSE, Bag of Words (BoW), 6nceden egitilmis
kelime vektorleri ve paragraf vektorleri (PV) kullaniimigtir. Siniflandirici olarak Lojistik



36

Regresyon (LR), Destek Vektor Makinesi (DVM) ve Ileri Beslemeli Sinir Ag1 (IBSA)

kullanilmistir.

3.2.1. Yazar profili olusturma ¢alismasi i¢in veri kiimelerinin olusturulmasi

TBMM Genel Kurul goriismeleri veri kiimesi, 2012-2020 yillar1 arasinda genel kurul
oturumlarinda 1024 milletvekilinin bireysel konusmalarinin 65 570 stenografik transkriptini
icermektedir. Tiirk Parlamentosunda, diger diinya parlamentolarinda oldugu gibi,
konugmalar gézden gecirme prosediiriinden sonra tutanaklara yazilmaktadir. Yanlis yazilan
kelimeler diizeltilmekte ve ciddi sekilde rahatsiz edici kelimeler tutanaklardan
¢ikarilmaktadir. Boylece dokiimanlar, parlamento tutanaklarinin yazim prosediiriiniin bir
pargasi olarak zaten bu gibi 6n islemlerden gegmektedir. Konusmalar tutanaklara yazilirken
"(alkiglar)", "(gliliismeler)", "(X parti siralarindan alkislar)”, “(gurdltuler)" gibi notlar
dokiimanlara eklenmektedir. Milletvekillerinin sadece kendi konusmalarini igeren
dokiimanlar1 analiz etmek icin On islemede eklenen tiim notlar temizlenmistir.
Milletvekillerinin soyadlari, parti adlar1 ve il adlar1 dokiimanda siklikla yer almaktadir,
ancak bu kelimeler yas, cinsiyet veya meslek gibi demografik 6zellikleri analiz ederken ¢ok

az anlam ifade etmektedir. Bu nedenle, bu kelimeler dokiimanlardan ¢ikarilmistir.

Her bir siniflandirma gorevi i¢in 65 570 dokiimandan olusan derlemden alt veri kiimeleri
olusturulmustur. Her veri kiimesi, her sinifta azinlik sinifinin dokiiman sayis1 kadar konugsma
olacak sekilde alt-6rneklem (under-sampling) altinda dengelenmistir. Béylece her sinif esit

saylda dokiimana sahip olmustur.

Yas alt veri kiimesindeki yas aralig1 kategorileri 40 yas alti, 40-50 yas arasi, 50-60 yas arasi
ve 60 yas tistiidiir. Bunlar milletvekilinin konugma sirasindaki yasina gore olusturulmustur.
Egitim ve meslek alt veri kiimeleri TBMM web sitesindeki 6zgecmislerine gore
olusturulmustur. Ozge¢mislerinde meslek bilgisi belirtilmeyen milletvekilleri i¢in meslek,
{iniversitede okuduklar1 boliime gore etiketlenmistir. Ornegin, hukuk fakiiltesi mezunlart

mevcut mesleklerini bilmesek de hukuk olarak etiketlenmistir.

Meslek, egitim ve parti tiyeligi gorevlerinde, sinirli sayida konusmasi olan kategoriler gtz
ard1 edilmistir. Ornegin, meslek smiflandirmasinda eczacilari, gazetecileri, ilahiyatcilar: ve

diger baz1 meslekleri goz ardi edilmis ve meslek veri kiimesinde dokiiman sayis1 65 570'den
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45 556'ya digirilmistiir. Meslek siniflandirmasi gorevinde dort kategori kullaniimis ve
azinlik smifi tiptir. Her simif azmlik sinifinin dokiiman sayis1 6873 dokiiman ile temsil
edilmistir. Azinlik smifina az 6rnekleme yapildiktan sonra, meslek siniflandirmasiin alt

veri kiimesi 45 556'dan 27 492'ye diisiirilmustiir

Tiim derlem ele alindiginda dokiiman kelime uzunluklar1 20 ile 800 arasinda degismektedir.
Dokimanlarin ortalama uzunlugu 480 kelimedir. Cizelge 2, milletvekillerinin demografik
ozellikleri ve kategorilerin istatistikleri gorilmektedir. N-Gram, toplam 1-gram, 2-gram ve

say1sini gosterir.

Cizelge 3.1. Milletvekillerinin demografik 6zelliklerini siniflandirmak i¢in olusturulan

veri kimeleri
Milletvekilin Siniflar Milletvekili Konugma Sayisi1 | N-Gram
Ozelligi Sayisi
Cinsiyet Kadin 199 8937 286 000
Erkek 820 8937
Yas 40 yas alt1 146 4762 304 300
40-50 411 4762
50-60 464 4762
60 Usti 284 4762
Egitim Profesor ya da | 102 3807 244 500
Docent
Doktora 61 3807
Yiksek Lisans 173 3807
Lisans 416 3807
Meslek Hukuk 251 6873 439 600
Ekonomi ve | 129 6873
Finans
Tip 110 6873
Muhendislik 177 6873
Parti AK Parti 602 10 052 693 900
CHP 293 10 052
MHP 108 10 052
HDP 124 10 052
Parti Durumu Iktidar 618 16 181 527 600
Muhalefet 559 16 181
Secim Bolgesi Ege 148 5068 601 500
Karadeniz 138 5068
I¢c Anadolu 170 5068
Dogu Anadolu 116 5068
Marmara 297 5068
Akdeniz 157 5068
Gilineydogu 133 5068
Anadolu




38

3.2.2. Dokiman temsilinde kullanilan 6zelikler

Metin siniflandirmanin doniistiirme asamasinda, metin 6zelliklerle temsil edilir. Ozelliklerin
vektorel olmasi hesaplama islemlerini kolaylastirir. Calismada dokimanlarin temsili icin
BoW, TF-IDF, LDSE, 6nceden egitilmis Kelime Vektorleri ve Paragraf Vektorleri gibi farkli

DDI yéntemleri kullanilmustur.

e Kelime cantast (Bag of words, BoW): Metin gosteriminde en sik kullanilan
yontemlerden biridir. BoW gosteriminde, vektoriin her boyutu dokimandaki bir
kelimenin sayisini1 gosterir.

e Terim frekansi-ters dokiiman frekansi1 (Term frequency-inverse document frequency,
TF-IDF): Ogzellikle klasik makine &grenimi algoritmalarinda metin gdsterimi igin
siklikla kullanilan bir diger yontem de TF-IDF'dir. TF, bir kelimenin bir dokimandaki
sikligin1 gosterir ve kelimelerin dokiiman i¢in 6nemini ortaya koyar. Tiim metinlerde
sik kullanilan terimler kelimenin ayirt ediciligini azaltir. Buna bir ¢ozim olarak, bir
terimin dokiiman sikliginin tersi (IDF) metin siniflandirmasi i¢in kullanilir. BoW ve TF-
IDF gosteriminde, kelimelerin siras1 goz ardi edilir ve bu durum anlam kaybina yol
acabilir.

e Diisiik boyutlu istatistiksel yerlestirme (Low dimensionality statistical embedding,
LDSE): Rangel, Franco-Salvador ve Rosso (2018) bu yaklasimi dil gesitliligi Yazar
Profili Olusturma goérevinde ayrintili olarak agiklamigtir. Ana felsefe, belirli bir
metindeki kelimenin agirlik dagiliminin ilgili kategoriye daha yakin olmasi gerektigidir.
Calismada kelime agirligi igin TF-IDF degeri kullanilmistir. LDSE'de, siniflardan her
birinin agirliklari, bu sinifa ait dokiimanlarin agirliklarindan hesaplanir. Siniflarin terim
agirliklarinin her biri, sinifa bagli agirliklarin toplami ile terimin tim agirliklariin
toplami arasindaki orandir. Siniflar i¢in bu agirlik metrigine sinifa bagli agirlik matrisi
denir. Hem egitim hem de test setleri i¢in dokiimanlarin nihai temsili, siniflarin her biri
icin kelime agirliklarina ortalama, standart sapma, minimum, maksimum, olasilik ve
oran gibi toplam fonksiyonlari uygulanarak bulunur. Boylece, bir dokiimani birkag
sayida agirlikla temsil edilir hale gelir (kategori saysi ile fonksiyon sayisinin ¢arpimu).
Bu az sayida ama ¢ok agiklayict agirliklar dokiimanlari temsil etmek i¢in kullanilabilir.
LDSE, veri kiimesindeki tiim terimleri dikkate alma ve dolayisiyla uygulanan tim
ozellikleri temsil etme avantajina da sahiptir. Bunun aksine, yaygin olarak kullanilan

PCA (Principal Component Analysis) veya LSA (Latent Semantic Analysis) boyut
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azaltma teknikleri, daha az katkida bulunan ve veri kiimesindeki tim ozellikleri temsil

etmeyen terimleri kaldirir.

Calismada, LDSE temsilini elde etmek i¢in unigram, bigram ve trigram TF-IDF agirliklari
kullanilmigtir. Dokiimanlarin nihai temsilini elde etmek i¢in sinifa bagl agirlik matrisi
tizerinde alt1 toplama fonksiyonu kullanilmigtir. Bu fonksiyonlar ortalama, standart sapma,

minimum, maksimum, olasilik ve oran fonksiyonlaridir.

e Onceden egitilmis kelime vektorleri (Pretrained word vectors): Harris (1954) anlamsal
olarak benzer kelimelerin benzer bir dagilima sahip oldugunu belirtmistir. Kelime
gomme ve kelime vektorleri, kelimeleri bir vektor uzayinda anlamsal olarak temsil eder.
Kelime yerlestime i¢in en ¢ok word2vec (Mikolov, Chen, Corrado ve Dean, 2013),
GloVe (Pennington, Socher ve Manning, 2014), fastText (Bojanowski, Grave, Joulin ve
Mikolov, 2017), ELMo (Peters ve digerleri, 2018) ve BERT (Bidirectional Encoder
Representations from Transformers) (Devlin, Chang, Lee ve Toutanova, 2018)

modelleri kullanilir.

Mikolov ve digerleri (2013) word2vec modelinde Yapay Sinir Aglarini (YSA) kullanmustir.
Word2vec modeli, bir kelimenin gevresindeki kelimelerden tahmin edilmesine (Continuous
Bag-Of-Words, CBOW) veya verilen bir kelimeden cevresindeki kelimelerin tahmin
edilmesine (Skip-gram) dayanmaktadir. Word2vec'te YSA kelime dizisini kabul eder ve

egitimin sonunda kelime vektdrleri iiretir.

Calismada 1994'den 2023’e kadar olan Genel Kurul konusmalari birlestirerek bir egitim
derlemi olusturuldu. Kelime vektorlerini elde etmek i¢in derlemi word2vec CBOW modeli
ile egitilmistir. Egitim derlemi nedeniyle, 6nceden egitilmis kelime vektorleri parlamento
goriismeleri icin alana Ozgiidiir. Kelime vektorlerinin kelime biiyiikligi 440.705 ve

boyutlulugu 300'dur.

e BERT (Bidirectional encoder representations from transformers): Word2vec, GloVe ve
fastText ile elde edilen kelime vektorleri kelimeler arasinda anlamlilik tagimasina
ragmen, her kelime i¢in yalnizca tek bir global temsile sahiptir. Anlamsal kelime
yerlestirme modellerindeki tek temsil, kelimenin baglamdaki anlamini temsil

etmemesine yol agar. Anlamsal kelime vektorlerinin yan1 sira ELMo ve BERT gibi
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kelimeyi baglamlartyla birlikte temsil eden baglamsal kelime yerlestirme modelleri
mevcuttur. ELMo, ¢ift yonlii UKSB kullanarak sol ve sag baglamlar1 kodlar. BERT,
UKSB vyerine Transformer (Vaswani ve digerleri, 2017) modelini kullanir.
Dontstiirtictiler (Transformer), dikkat mekanizmalarina sahip bir kodlayici-kod ¢ozici
mimarisidir. BERT, bir dil temsil modeli olusturmak i¢in doniistiiriiciiniin yalnizca
kodlayici tarafin1 kullanir. On egitim sirasinda BERT'in tahmin gérevleri Maskeli Dil
Modelleme (Masked Language Model, MLM) ve Sonraki Cumle Tahminidir (Next
Sentence Prediction, NSP). MLM, temsilin sol ve sag baglami birlestirmesini saglar.
Ince ayar asamasinda BERT, Déniistiiriiciilerdeki dikkat mekanizmasi nedeniyle birgok

alt gorevi modeller.

Schweter (2020) Tiirk¢e bir BERT modeli olan BERTurk'i tanitmistir. Model, 35 GB
boyutunda bir Tiirkce derlem iizerinde 6n egitime tabi tutulmustur. Ozellik kestirimi

gorevlerinde, BERTurk'iin 128 000 kelime boyutlu versiyonuna ince ayar yapilmaistir.

e Paragraf vektorleri (PV): Paragraf vektorlerinde her vektor kelime dizisini temsil eder.
Dizi bir cimle veya paragraf olabilir. Doc2vec (Le ve Mikolov, 2014) ve Skip-Thought
(Kiros ve digerleri, 2015) ciimle gdmme i¢in en ¢ok kullanilan modellerdir. Doc2vec,
word2vec'in bir uzantisidir ve bir paragraf belirtecini (paragraf vektori) kelime
vektorlerine birlestirerek tahmin gorevi yapar. Yazarlar Doc2vec modelinin ¢iktisini
Paragraf VVektorleri (PV) olarak adlandirmistir. Bir kelime dizisi bir paragraftan rastgele
orneklenir ve Ornegin merkezindeki kelimeyi tahmin eder. "Paragraf belirtecinin,
paragrafin mevcut baglaminda veya konusunda neyin eksik oldugunu gostermek i¢in
bellek gorevi gordiigiinii" belirtmislerdir. Bu modele Paragraf Vektorlerinin Dagitilmis
Bellek Modeli (PV-DM) adi verilmistir. Paragraf vektoriiniin bir bagka yaklasimi da
Dagitilmis Kelime Torbasi (Distributed Bag-Of-Words, DBOW) versiyonudur. PV-
DBOW bir paragraf vektorini girdi olarak alir ve paragraftan rastgele drneklenen

kelimeleri tahmin eder.

Calismada PV-DBOW, PV-DM ve her iki modelin birlesimi arasindan en iyi dogruluk
skoruna sahip olmasi nedeniyle PV-DBOW kullanilmistir. Ozellik vektorlerinin boyutlulugu
100 ve negatif érnekleme 5'tir.
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3.2.3. Kullanilan makine 6grenmesi ve derin 0grenme modelleri

Milletvekillerinin demografik 6zelliklerini belirlemek igin TF_ID, BoW, LDSE, 6nceden
egitilmis kelime vektorleri ve paragraf vektorii dokiman temsilleri ile klasik makine
O0grenimi algoritmalari ve derin 6grenme teknikleri kullanilmistir. Calismada model isimleri

dokiiman temsili_siniflandwrici olarak verilmistir.

e TF-IDF_DVM: Destek Vektér Makinalar1 (DVM), verileri farkli kategorilere ayirmak
i¢in farkli hiper diizlemler olusturur. DVM, metin siiflandirmasi igin en iyi makine
ogrenimi algoritmasi olarak diistiniilmiistiir (Joachims, 1997). Dokiiman gdsterimi igin
TF-IDF degerlerini ve siniflandirict olarak Destek Vektor Makineleri kullanilmigtir.

e TF-IDF_LR: Lojistik Regresyon (LR), karar sinirt olan dogrusal bir siniflandiricidir.
Bir lojistik fonksiyon, bir 6rnegin sinifa ait olma olasiligin1 belirler. Modelde dokiiman
gosterimi igin TF-IDF degerleri ve smiflandirici olarak Lojistik Regresyonu
kullanilmastir.

e LDSE_LR: dokimanlarin LDSE gosterimini kullanmilmistir. LDSE agirliklar
dokiimanlarin TF-IDF degerlerinden ¢ikarilmistir. Smiflandirict olarak Lojistik
Regresyon kullanilmistir.

e PV_LR: Dokiimanlar1 temsil ederken paragraf vektorleri kullanilmistir. Dogruluk
olgutlerine gore DVM ile Lojistik Regresyon karsilastirdiktan sonra siniflandiric olarak
LR algoritmasi secilmistir.

e BERT: Demografik 6zellik tahmini gorevlerinde metin siniflandirmasi i¢in Tiirkge
BERT modeli BERTurk'e ince ayar yapilmistir. BERTurk temel modeli 128k 6n
egitimli temsile (https://huggingface.co/dbmdz/bert-base-turkish-128k-uncased, Son
Erisim Tarihi: 2 Temmuz 2022), on iki donistiiriicii kodlayici (transformer encoder)
bloguna, 12 6z-dikkat basligina (self-attention) ve 110M parametreye sahiptir.

e BoW IBSA ve word2vec IBSA: Dokiiman temsili icin BoW temsilini ve word2vec
kelime vektorleri kullanilmustir. On egitimli kelime vektorleri TBMM Genel Kurul
goriismelerine Ozglidiir. Siniflandirici olarak Yapay Sinir Aglarint kullanilmigtir.
Evrigsimli Sinir Agi (ESA) (Convolution Neural Network, CNN) (Kim, 2019),
Tekrarlayan Sinir Ag1 (TSA) (Recurrent Neural Network, RNN) (Graves, 2013) ve Ileri
Beslemeli Sinir Ag1 (IBSA) topolojileri ile yapilan metin siniflandirma deneylerinden

sonra, en iyi dogruluga sahip oldugu i¢in IBSA tercih edilmistir. Agin topolojisi gizli
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katmanda 512 noron, aktivasyon fonksiyonu Relu, dopout orani 0,5 ve optimize edici

yaklagim Adam'dir.

3.2.4. Eniyi 6zellik analizi

En iyi ozellik analizi, bir derlemdeki belli bir kategoriyi en iyi temsil eden terimlerin,
sozctklerin belirlenmesi gorevidir. Ozellik secilimi (feature selection), smiflandirma gorevi
icin en ilgili 6zelliklerin secilmesi surecidir. Bu nedenle, demografik 6zellik kategorilerinin
en 6nemli terimlerini belirlemek igin 6zellik se¢imi tekniklerinden yararlanilmistir. Metnin
konusunu yansitan en alakali kelimeler sifatlar ve isimlerdir. Milletvekillerinin 6zelliklerine
gore konularin degisimini arastirmak i¢in analizde metinler olusturulurken metinde gecen

konu kelime kokleri (isim ve sifat) kullanilmistir.

Calismada bir demografik 6zelligin kategorileri i¢i en iyi Ozellikler ii¢ adimda elde
edilmistir. ik olarak, x? (Ki-kare) 6zellik secimi algoritmas kullanilm1s ve her bir terim igin
% degeri i¢in hesaplanmustir. ikinci adim olarak TF-IDF degerlerinin kategoriler iizerindeki
dagilimi hesaplanmigtir. TF-IDF dagilimini elde etmek i¢in Rangel, Franco-Salvador ve
Rosso (2018) galismasinda sinif bagimli matris kullanilmistir. Ardindan her bir terim, ikinci
adimda elde edilen degerlere gore belli bir kategoriye atanmistir. TF-IDF degerlerinden
terimi kategorilere atamak yaninda 6zellik secilimde de yararlanmak i¢in kategori dagilimi
belli bir esik degerini gegen Ozellikler secilmistir. Calismada bu esik deger %10 olarak
secilmistir. Son adim olarak, her bir kategori icin en yiiksek y* degerine sahip terimler

smiflarin en iyi 6zellik (best features) olarak segilmistir.

0; — E)?
2 _ (0 D) (3.4)
E;
Es 3.4°de 2, i terimi i¢in beklenen frekans degeri Ei, gézlemlenen deger ise O;*dir.
W11 W12 ... Wim 6(d1)
A= W21 W22 W2m 5(d2) (3 5)
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Es 3.5’de A matrisi dokiimanlarin tf-idf matrisidir. Matristeki her satir bir d dokiimanini, her
sttun sozlukteki bir t kelime terimini, Wij onun tf-idf degerini ve 6(di) i dokiimaninin atanmis

¢ sinifini, yani bu dokiimanin gercekte demografik 6zelligini temsil eder.

w _ w
_YdeD/c=8(d)dt 3.6
(t,c)——Z acpVar ( )

Es 3.6’da elde edilen terim agirligi wc) kategori c'ye ait dokiimanlarin agirliklari ile ilgili

terim t i¢in toplam agirlik dagilimi arasindaki orandir.

W11 W12 ... Wim

- [ W21 W22 ... Wam ] a7)

Wk1 Wk2 ... Wkm

Es 3.7°de smif bagimli matris B, terimlere ait w agirliklarinin k adet siniflarin her biri

izerindeki yiizdelik dagilimini gosterir.

Caligmada bir kategoriyi en iyi aciklayan terimler bulunurken y? degerleri biiyiikten kiiciige
dogru siralanmis ve her bir kategori i¢in eger bir terimin 3 matrisi i¢cindeki degeri, s6z konusu

kategorinin ilk %10’luk kisminda ise secilmistir.

3.2.5. Baslangic noktasi

Her bir siniflandirma goérevi igin, modelleri degerlendirmek tizere iki baslangi¢c noktasi

(Baseline) yontemi kullaniimastir.

e Temel-¢cogunluk: Her zaman ¢ogunluk sinifini tahmin eden istatistiksel bir taban ¢izgisi.
Smiflar dengeli oldugu i¢in n simiflandirmadaki kategori sayisini1 gostermek {lizere bu
deger (1/n)’e esittir.

e Baseline-VecAvg: Socher ve digerleri (2013) dokiimanlar1 temsil etmek icin kelime
vektorlerinin ortalamasini kullanmigtir. Demografik 6zelliklerin tahmini gérevleri igin
VecAvg modelini taban ¢izgisi olarak kullanilmistir. Modelde, kelime vektorleri

word2vec'ten elde edilmis ve siniflandirici olarak LR kullanilmastir.
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3.3. TBMM Genel Kurul Goériismelerinde Yakin Anlamal Kavramlar

Bu c¢alismada, TBMM Genel Kurul goriisme tutanaklarindaki benzer kavramlarin
cikarilmasi i¢in kelime yerlestirme algoritmalar1 ile elde edilen kelime vektorleri

kullanilmastir. Calismada kullanilan veri kiimesinin ozellikleri sunlardir;

e Veri kimesi TBMM parlamento ¢alisma alaniyla ilgilidir ve dili Tiirk¢edir.

e TBMM genel kurul tutanaklari, konugma dilinin dogrudan yaziya aktarilmasi seklinde
oldugu i¢in Tiirk¢enin bolgelere gore farkliligini yansitir. Tiirk¢ede kullanilan biitiin
kelimeler, deyimler dokiimanlarda mevcuttur.

e Tutanaklar yaziya gecirilirken TBMM tutanak uzmanlan tarafindan diizeltildigi icin
kelimelerin yanlis yazimi, kisaltilmasi gibi metin analizini zorlastiran durumlar s6z
konusu degildir. Ozellikle alan yazinda gok fazla ¢alismanin oldugu Twitter, Facebook
gibi sosyal medya mecralarinda kelimelerin kisaltilmasi, yazarken degistirilmesi gibi
metin analizini zorlagtiran durumlar bu veri kiimesinde gézlenmez.

e TBMM Genel Kurul oturumlarinda yazili dokiimanlarin (Tasari, 6nergeler vs.) katip
iye tarafindan okunmasi tutanaga geg¢irildigi icin hem konusma dilinin hem de yazi

dilinin dokiimanlarda bulunmasi bu anlamda bir ¢esitlilik olusturur.

Birlesim, TBMM Genel Kurulunun belirli bir giinde agilan toplantisidir!. Oturum, bir
birlesimin ara ile boliinen kisimlarindan her birisidir. Bu ¢alismada kullanilan veri kiimesi,
01.09.1994 ve 23.04.2023 tarihleri arasindaki 3625 adet Genel Kurul birlesim tutanaklarini

icerir.

Sekil 3.9 milletvekili konugmalarindan olusturulan derlemden elde edilen kelime vektorleri
ile yapilan TBMM Genel Kurul tutanaklarinda yakin anlamli kavramlarin cikarilmasi
caligmasiin ana adimlar1 gosterilmektedir. Konusma metinleri 6n islemden gegirildikten
sonra kelime yerlestirme algoritmalar1 ile kelime vektorleri elde edilmis, elde edilen
vektorlerin vektor uzayindaki yakinliklarindan iller, {ilkeler ve kabine {iyelerinin kelime

benzerligi analiz edilmistir.

L https://www.tbmm.gov.tr/psozluk.htm
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Kelime Yerlestirme Algoritmalan
fastText_sg
Kelime yerlestirme dahili girevleri
. @ V=
V
Glove M=
Morfoloji kelime benzerlig
[
Ty Kelime Benzerligi
LLLLL
d . Rt V=
JTTTTT [ v
[1994-2023]  On Islem word2vec_sg P —
Kelime vekidrleri  £o .12l kelime benzerligi e
Model Segimi
L)
- v —_ o
"Iv— Ilili -
fastText_CBOW V= Tikder
Kelime analojiler Word2vec_CBOW
Y
Word2vec_CBOW Kahine iiyeleri

Sekil 3.9. TBMM Genel Kurul tutanaklarinda yakin anlamli kavramlar ¢ikarilmasinin
adimlar1

3.3.1. Kelime benzerligi icin veri kiimesinin olusturulmasi

Veri  kiimesi  olusturulurken agik veri olarak TBMM Internet sitesinde
https://www.tbmm.gov.tr/tutanak/tutanaklar.ntm adresinden yayinlanan TBMM Genel

Kurul Tutanak metinlerinden yararlanilmistir.

Veri kimesinde bulunan 2800 birlesim dosyasi, Dogal Dil isleme (DDI) metotlart
uygulanarak tek bir metin dosyas1 haline getirilmistir. Tiirkge DDI metotlarmin uygulanmasi
asamasinda Java tabanli Zemberek? kiitiiphanesi kullanilmistir. Olusturulan dosya iizerinde

gerceklestirilen DDI adimlar1 ve dosyanin 6zellikleri sunlardr:

e Birlesim metinleri boliitlere (token) ayrilmistir. Her bir boliit bir kelimeyi ifade eder ve

sOzlikteki en kiiciik atomik yapidir.

2 https://github.com/ahmetaa/zemberek-nlp


https://www.tbmm.gov.tr/tutanak/tutanaklar.htm
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Zemberek kiitiiphanesinden yaralanarak bolit tipleri c¢ikarilmigtir. Tarih, Sayi,
Noktalama Isareti boliit tipine ait olan metin analizinde kullanilmayan sozciikler
filtrelenerek derlem disinda tutulmustur.

Sondan eklemeli bir dil olan Tiirk¢ede ayni kelime sonuna ekler alarak birden ¢ok
bicimde metinde yer alabilir. Bu ¢alismada oldugu gibi sozciiklerin benzerliginin ve
analojilerin ¢ikarilmasi i¢in ayn1 anlamli fakat sentaktik olarak farkli s6zciiklerin tek bir
kelime vektorii ile temsil edilmesi dnemlidir. Ornegin “Sepetteki elmalar ciiriimiistii.”,
ve “sepetteki elmalarin rengi ¢ok gilizel.” Ciimlelerinde “elmalar” ve “elmalarin”
sOzciigii ayn1 anlama fakat farkli yazilisa sahiptir. Bu sozciik “elma” olarak
standartlagtirilmazsa derlemde anlamsal olarak ayni sozciik onlarca farkli kelime
vektorii ile temsil edilebilir. Calismada sozciiklerin standartlastirilmas: ve aym
kavramlarin tek bir sozciik altinda toplanmasi i¢in lematizasyon kullanilmistir. Kelime
koku kelimenin sonuna aldigi ek ¢ikarilarak elde edilir. Lematizasyon ise morfolojik
analiz yaparak elde edilen kelimenin o dile ait sozliikte bulunmasimi sart kosar.
Zemberek kiitiiphanesinden yaralanarak her bir ciimlenin dilbilimsel analizi yapilmistir.
Analiz sonucu her bir sézciik i¢in elde edilen kelime basi (lemma) alternatiflerinden en
uzunu se¢ilmistir. En uzun kelime basi secilmesindeki amag kelimenin anlam kaybina
ugramasini en aza indirgemektir.

Boliitlerden olusan TBMM birlesim dosyalar1 bir araya getirilerek art arda eklenmis
kelimelerden olusan yeni bir metin dosyasi elde edilmistir. Bu dosyanin boyutu 718

MB’duir.

Kelime yerlestirme algoritmalar ile elde edilen kelimelerin vektor vektorleri, kelimelerin

semantik anlamim igerdigi icin DDI c¢alismalarinda sik¢a kullamilir. 1994-2023 yillari

arasindaki milletvekili konugmalarin1 kapsayan veri seti olusturulduktan sonra kelime

vektorlerinin ¢ikarilmasi i¢in word2vec, fastText ve Glove kelime yerlestirme algoritmalari

kullanilmastir.
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3.3.2. Word2vec?

Mikolov, Chen ve digerleri (2013) word2vec modeli basitge (Harris, 1954)’in anlam olarak
benzer kelimelerin benzer baglamlarla birlikte bulunacagi mantigina dayanir. Bu ¢alismada
kelime vektorlerinin olusturulmasi i¢in word2vec modeli kullanilmistir. Word2vec modeli,
CBOW (Continous Bag of Words) ve Skip-gram olarak adlandirilan iki farkli dil modelinden
olusur. Her iki modelde de bir pencere bir derlem boyunca kayar, her bir adimda yapay sinir

ag1 pencere i¢indeki kelimelerle (baglam) egitilir.

GIRDI PROJEKSIYON CIKTI GIRDI PROJEKSIYON CIKTI
w(t-2) w(t-2)
w(t-1) w(t-1)

\:opmm %
— wi(t) w(t) —
w(t+1) / x w(t+1)
w(t+2) w(t+2)
CBOW Skip-gram

Sekil 3.10. Word2vec CBOW ve Skip-gram modeli

Sekil 3.10 Mikolov, Chen ve digerleri (2013) calismalarindaki Sekil 1°de tanittiklar
word2vec modelinin gorsel anlatimidir. Her iki modelde de bir pencere i¢indeki kelimeler
derlem (corpus) boyunca kayar, her bir adimda yapay sinir ag1 pencere i¢indeki kelimelerle
egitilir. CBOW modeli derlem boyunca her bir kelimenin bu pencerenin ortasinda bulunup
bulunmadigini tahmin eder. CBOW modelinde, derlemdeki her bir kelime i¢in; sinir agina
girdi olarak verilen baglamin (W1, We2, W1, Wer2) merkezindeki kelime olan w; olma

ithtimali hesaplanir ve sistem dogru kelimeyi bulmasi i¢in egitilir.

3 https://code.google.com/archive/p/word2vec/
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Skip-gram modelinde ise pencerenin ortasindaki kelimeden, etrafindaki kelimeler (baglami)
tahmin edilmeye ¢alisilir. Skip-gram Modeli CBOW modelinin tersidir. Sinir agina verilen

girdi we vektoriinden baglam ( We.1, We-2, We+1, We2 ) kelimeleri tahmin edilmeye caligilir.

Mikolov, Sutskever, Chen, Corrado ve Dean (2013) word2vec modelinde egitim hizini
artirmak i¢in sinir agmin c¢ikti katmanimda negatif Orneklem (negative sampling)
kullanmiglardir. Negatif O0rneklemde merkezi kelime baglam kelimelerinin ve rastgele
secilen N (N=4) adet kelime (Wns1, Wns2, Wns3, Wnsa) ile karsilagtirilir. Merkezi kelimenin
rastgele sec¢ilen kelimelerle ayni baglamda olmadigi kabul edilir. Bu durumda tahminlerden
elde edilen hata baglam kelimeleri i¢in 1-P(wt.1) , negatif drneklem kelimeleri igin P(wns)

olacaktir.

Word2vec yalnizca bir tane sakli katmandan olusan derin olmayan yapay sinir agi
yapisindadir. Sekil 3.11. (Rong, 2014)’un word2vec modelini agikladig1 ¢aligmasindaki
Sekil 2°deki CBOW ve Skip-gram modelinin sinir ag1 yapisini gosterir. Derlemin egitimi
sonunda sinir agimin agirlik parametreleri Wyxn’den kelime vektorleri elde edilir. Boyutu
derlemdeki sozciik sayisi (V) kadar olan vektorlerden, C adeti (pencere boyu) girdi vektori
olarak kullanilir. Pencere boyutu baglam olarak da diisiiniilebilir. Bir kelimeyi temsil etmesi
icin istege bagl olarak secilen ve yapay sinir ag1 i¢in bir hiper-parametre olan N kelime
vektorlerinin boyutunu belirler. N boyutlu bir kelime vektoriinde N tane 6znitelik oldugu
diistintilebilir. Sakli katmanda N tane ndron vardir. Girdi katmani ve sakli katman arasinda
[VxN] boyutlu agirlik matrisi W; sakli katman ve ¢ikt1 katmani arasinda [NxV] boyutlu W'
agirlik matrisi bulunur. Cikti katmanin sonucunda derlemdeki her bir kelimenin hedef
kelime olma ihtimalini gosteren degerlerden olusan V boyutlu vektor elde edilir. Bu vektor
hedef kelime ile karsilastirilarak sinir ag1 geri yayiliml olarak egitilir. Girdi katmaninda V
boyutla temsil edilen kelime vektorleri, agirlik matrislerinde boyutlari indirgenerek, N
boyutla olarak temsil edilebilir hale gelir. Yapay sinir aginin egitilmesi sonucunda boyutu
NxV olan agirlik matrisleri elde edilir. CBOW modelde gizli katman ve ¢ikti katman
arasindaki W' agirlik matrisinden kelime vektorleri elde edilir. Skip-gram modelde girdi
katmani ve gizli katman arasindaki W agirlik matrisinden kelime vektorleri elde edilir. Bu
kelime vektorleri anlam benzerligine gore vektor uzayinda birbirine yakin konumlanirlar ve

semantik bilgi icerirler.
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TBMM Genel Kurul tutanaklarinda anlamsal yakinlik elde etmek igin word2vec modeli
uygulanirken yapay sinir aginin egitilmesi sonucunda ¢ikan kelime vektorlerinin boyutu

300°diir. Derlemde 5’den az sayida gecen kelimeler goz ardi edilmistir.

I

V-dim

CxV-dim

CBOW Skip-gram

Sekil 3.11. Word2vec CBOW ve word2vec Skip-gram modelinin sinir ag1 yapisi

3.3.3. FastText

FastText ( Bojanowski, Grave, Joulin ve Mikolov, 2017) modeli kelime tabanli word2vec
modelinin karakter tabanli varyant1 olarak degerlendirilebilir. Word2vec modelinde egitim
asamasindan sonra kelime vektorleri elde edilir. Ancak egitim asamasinda derlemde
bulunmayan bir kelimenin daha sonra karsilasilmasi durumunda bu kelimenin anlamsal
karsilig1 elde edilemez. Oysa karakter tabanli bir modelde egitim karakter n-gramlarla
yapildig1 icin, muhtemele tiim karakter varyantlarinin anlamsal karsiligi vardir. Egitim
asamasindan sonra sozliige yeni bir kelime girmesi durumunda bu yeni kelimenin karakter
n-gram karsiligi egitim asamasindaki karakter n-gramlar varyantlarinda bulunacaktir.
FastText’in bu 6zelligi sozlik dis1 kelime (SDK) (Out-Of-Vocabulary, OOV) sorununa bir

¢6zim olarak beklenebilir.
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Word2vec algoritmasi kelime tabanli oldugu i¢in karakter tabanli modellere gore sozliik dist
kelimeleri ve morfolojik cesitliligi ortaya ¢ikaramaz. Word2vec modelinde morfolojik
olarak yakin olan kelimeler ayr1 bir kelime olarak degerlendirilir. Ornegin “goniil”,
“goniilli”, “goniilliilik™ kelimelerinin hepsi ayr1 bir kelime olarak degerlendirilir fakat bu
kelimelerdeki bigimsel benzerlik beraberinde anlamsal benzerlikte tasir. FastText karakter
n-gramlar sayesinde bicimsel yakinlig1 da géz éniinde bulundurur. Ornekte ki kelimelerin
“onl”, “onii”, “niil” gibi ortak n-gramlar1 olacak ve bu durum bu kelimeleri bigimsel olarak
ve anlamsal olarak birbirine yaklastiracaktir. FastText bir dildeki morfolojik benzerlikten

kaynaklanan anlamsal benzerligi de yakalar.

FastText’te merkezi kelimenin n-gram kombinasyonlari, alt-kelime (subword) formlar1 ve

kendi formu bulunur, baglam kelimelerinde ise sadece kelimenin kendi formu dikkate alinir.

“Glinlimiiziin teknolojileri ile yazilim 6grenmek c¢ok kolaydir” climlesini ele alirsak,
“yazilim” kelimesi merkezi kelime olsun n-gram kombinasyonlarinda n=3 olsun. Bu

durumda,

<ya”,’yaz”,’az”,)’az1”,’z1”,’zil”,”11”,”11”,’11”,”lim”>  <”yazilim”> bdliitleri modelde
merkezi kelime ve n-gramlari olarak diistiniiliir. Burada kelimenin sozciik formu ve karakter
n-gram formu ayr1 degerlendirilir. Ornekteki Tiirkge karsilig1 olan karakter n-gramlar ayri
bir kelime olarak degerlendirmez. ”Yaz”,”az1” gibi kelimeler sozciik olarak modelde yer
aldiginda <’yaz”>, <”az1”> olarak Ornekteki karakter formundan ayri ele alinir. Baglam

kelimeleri ise <’ile”>, <”6grenmek”> gibi sozciik formuyla degerlendirilir.

G n-gramlardan olusan bir sozliik olsun. Bir w sozciigii, ew € {1, . . ., G} w'de gorinen n-
gram kombinasyonlarinin kiimesidir. Her bir n-gram g ile vektor karsiligi Zg, baglam
kelimeleri c ile ve sozlik V ile gosterilirse skor fonksiyonu Es. 3.8’deki gibi olur. Boylece

bir kelime vektori n-gramlarinin vektor degerlerinin toplamiyla temsil edilir.

s(w,0) = ) 20V (3.8)

gea
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3.3.4. Glove*

GloVe-GlobalVectors (Pennington, Socher ve Manning, 2014), en yaygin kullanilan kelime
yerlestirme algoritmalar1 arasindadir. SVD, LSA gibi sayma ve boyut azaltma tabanli
yontemler istatistiksel bilgileri ortaya ¢ikarir ancak analojiler gibi tahmine dayali gérevlerde
yetersiz kalir. Buna karsilik, word2vec gibi sinir ag1 ve tahmine dayali modeller genellikle
analojiler gibi tahmine dayali gorevlerde iyidir, ancak kiiresel istatistiksel bilgileri yeterince
ortaya ¢ikaramaz. GloVe, hem yerel hem de kiiresel bilgileri birlestirerek, bu kelime

yerlestirme modellerinin en iyi yonlerini birlestirmeyi hedefler.

Kuresel yon, bir derlemdeki kelimelerin genel birlikte olusum istatistiklerini ifade eder.
GloVe, birlikte gortunen kelime ciftlerinin birliktelik matrisini olusturarak derlemin kiiresel

bilgisini kullanir. Bu bilgi, dildeki s6zciikler arasindaki genel anlamsal iliskileri temsil eder.

Yerel yon ise, kelimelerin derlemdeki baglamlarina karsilik gelir. GloVe, her bir kelimenin
baska bir kelimenin baglaminda goériinme olasiligina dayali olarak birlikte olusum sayilarin
agirliklandirarak kelimelerin yerel baglamini dikkate alir. Bu yerel bilgi, kelimelerin

cagrisimlari gibi daha incelikli anlamlarini ortaya cikarir.

GloVe, kelimelerin bir arada bulunma istatistiklerinin kiresel ve yerel yodnlerini
birlestirerek, hem kelimeler arasindaki genis anlamsal iliskileri hem de baglamsal ince

detaylarini ortaya ¢ikaran kelime vektorlerini olusturur.

GloVe hem yerel bir baglam penceresi kullanarak kelime birliktelik matrisini olusturur, hem

de kosullu olasilig1 kullanarak kiiresel baglami elde eder.

Pennington, Socher ve Manning (2014) bir kelimenin belli bir karakteristiginin ya da
anlaminin kelimelerinin birliktelik olasiliklarindan nasil ¢ikarilabilecegini bir 6rnekle
aciklamiglardir. Buz (ice) ve buhar (steam) hedef kelimelerinin 6 milyar boliitten olusan
derlemden segilen baglam kelimeleri kat1 (solid), gaz (gas), su (water), bicim (fashion) ile

iligkisi degerlendirilmistir.

4 https://github.com/stanfordnlp/GloVe
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Cizelge 3.2. GloVe algoritmasinda kelimelerin birlikte ge¢cme ihtimallerini gosteren

degerler
Probability and Ratio | k =solid | k =gas k = water k = fashion
P(k | ice) 1,9x10* | 6,6 x 10° 3,0x 107 1,7 x10°
P(k | steam) 2,2x10° | 7,8 x10* 2,2x10% 1,8 x 10°
P(k|ice)/P(k | steam) | 8,9 8,5 x 107 1,36 0,96

Buz ve buhar arasindaki iligski baglam kelimelerden her biri ile birlikte gegme olasiliklarinin
oranlart ile bulunmustur. Ornegin maddenin halini belirten kat1 kelimesi buz ile buhara gére
¢ok daha yakindan iligkilidir ve Cizelge 3.2’in ti¢iincii satirindaki oran ¢ok biiyiik ¢ikmuistir.
Maddenin halini belirten gaz kelimesi ise buhar ile buza gore yakindan iligkilidir ve oran
cok kiigiik ¢cikmigtir. Baglam kelimeleri incelenen kelimelere anlamsal olarak esit yakinlikta
veya ilgisiz ise oran bire yakin olacaktir. Su kelimesi buz ve buhar kelimesi ile anlamsal
olarak yaklasik ayni anlamda oldugu i¢in oran bire yakindir, yine bi¢im kelimesi buz ve
buhar ile ilgisiz oldugu i¢in bu oran bire yakindir. Boylece kelimenin anlami direkt kelime
birliktelik olasilig1 ile degil olasiliklarin orani ile temsil edilebilir. Kelime birliktelik matrisi
X olsun, Xjj j indisindeki kelimenin i indisindeki kelimenin baglaminda (pencere) bulunma
sayisi, Xi = Yn—1 Xy ise derlem boyunca herhangi bir kelimenin i indisindeki kelimenin
baglamimda bulunma sayisini gosterir. Bu durumda Pi=P(j[i)=Xij / Xi, j indisindeki

kelimenin i indisindeki kelimenin baglami olma olasiligini verir.

Birlikte gegme ihtimallerinin oranini yukardaki drnekteki gibi buz, buhar kelime vektorlerini
ve k baglam kelime vektoriinii (kati, gaz, su, bi¢gim) girdi olarak olan Es. 3.9°da bir F

fonksiyonu ile tanimlarsak

P:
]

P ) e e . o . e e o
P#k, w; kelimesinin wy, baglaminda ge¢me olasiliginin wj kelimesinin wy, baglaminda gegme
jk

- P; . . . e er . . . .
olasiligina oranidir. P;" orani ile temsil edilen bilgi iki kelime vektori ve bu kelimenin
jk

baglam vektoriinii girdi olarak alan F fonksiyonuna baglidir. Model F fonksiyonunun

parametrelerini 6grenmek i¢in egitilerek olasilik oraniyla temsil edilen bilgiyi kodlar. Bu
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oran ile temsil edilen bilgiyi kelime vektor uzayinda gostermek icin vektorlerin dogrusal

yapisindan dolayi ¢ikarma islemi yapilabilir.

—~\_ b
Pj
Es.3.10°da esitligin sag tarafi skaler biiyiikliikte iken sol tarafi ise vektor formundadir. Es

3.11°de sol tarafi skalere ¢evirmek icin vektorlerin i¢ carpim 6zelliginden yararlanilir.

F(n = w)7m) = (311)
Birlikte gegme matrisi diisiiniildiigiinde bir kelime ve bir baglam kelimesi arasindaki ayrim
istege baglidir ve bu iki rolii denklemde degistirebiliriz. Tutarlilik i¢in degistirme islemi
sadece kelime vektorleri w< Wy, arasinda degil kelimelerin derlemde gegme sikhign X «» X'
arasinda da yapilmalidir. Kelime siklik matrisleri simetriktir ve F Fonksiyonun simetrik

olmasi i¢in benzer bigimlilik gereklidir. Es. 3.12°de fonksiyonlarin homomorfizm, F(A-

B)C—F(AC-BC) —»F(AC)/F(AB), 6zelligi kullanilarak Es. 3.13 elde edilir.

o\ w) = T T _F(Wiwac) _ P
7 ((wi — wy) Wi ) = F(w]' w7, — w]'wz) = Fwr) (3.12)

Xik

Fw{ wy) = Py, = A
l

(3.13)

Es 3.13°de X i indeksindeki kelimenin derlemde toplam ge¢cme sayisini, Xik ise i
indeksindeki kelimenin k baglaminda birlikte gegme sayisini gosterir. F fonksiyonunu iistel
e fonksiyonu olarak kabul edilip esitligin her iki tarafinin logaritmasi alinirsa esitlik 3.14

elde edilir.

w] Wy, = logPy, = logXy, — logX; (3.14)

Xibaglama baglh degildir bu yiizden yerine i kelimesi i¢in bayes bjterim eklenebilir, b; terimi

eklenince denklemin simetriyi korumasi i¢in baglam kelimesi i¢in bayes by terimi de eklenir.
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w! Wy + b; + by = log Xy (3.15)

Es. 3.15°de en kiicuk kareler yontemini kullanarak egitim esnasinda optimize edilecek hata

fonksiyonu J ortaya ¢ikar.

14
J= ) f)WI T+ b+ B — logXy; ) (3.6)

i,j=1

Hata fonksiyonu her adimda (iterasyon) iki kelime vektoriiniin i¢ ¢arpimu ile birlikte gegcme
sayisin1 tahmin eder, daha sonra derlemdeki gerceklesen birliktelik degeri Xij ile olan fark:
minimize etmek, 0’a yaklagtirmak i¢in her iki kelimenin vektor degerlerini degistirerek
egitim agsamasini gergeklestirir. Hedef kelime i ve baglam kelimesi j kelimesinin degerleri
kelime-baglam ve baglam-kelime olmak Uzere iki ayri matrisde tutulur. Egitim asamasi
sonucunda yiiksek boyutlu X matrisi diisiik boyutlu iki adet matrise doniistiiriildiigii i¢in bu
asama matris faktorizasyonu olarak adlandirilabilir. Bir kelimenin vektor degerleri
genellikle kelime-baglam ve baglam-kelime matrislerindeki degerlerin toplami ile elde
edilir. Burada dikkat edilmesi gereken nokta yerel bir baglama gore elde edilen i¢ ¢arpim
degerlerinin kiiresel birliktelik matris degerlerine gore optimize edilmesidir. Bdylece hem
yerel baglamin hem kiiresel istatistiklerin bilgisinin kelime vektorlerinde kodlanmasi

saglanir.

Es. 3.16°da f(X; ;) agirlik fonksiyonudur, V ise sozliigiin boyutudur. Agirlik fonksiyonu,
stk ve seyrek kelime birlikteliklerinin 6nemini dengelemek i¢in kullanilir. Sik rastlanan
kelime birlikteliklere daha diisiik agirliklar verirken, seyrek kelime birlikteliklerine daha
yiiksek agirliklar atar 6nemini artirir. Boylece agirlik fonksiyonu daha seyrek ama daha
anlamli sozctikler arasindaki anlamsal iligkileri ortaya ¢ikarmaya yardimeci olur. Ayrica “ve”,
“veya”, “ile” gibi derlemdeki kelimelerin biiyiik ¢ogunlugu ile anlamsal iligkisi olmayan
durak kelimelerini bir yerel baglam olarak 6nemini azaltir. Fonksiyon seyrek kelimelere asir1
agirliklandirmamak i¢in azalmayan olmali, cok sik gerceklesen kelimeleri asiri
agirliklandirmamak igin gorece kiigiik degerler iiretmeli ve hata fonksiyonundaki logXi;

ifadesinin tanimsiz log0 Uretmesi yerine f(0)=0 sonucunu uretmelidir. Bu durumda hata

fonksiyonu Es. 3.17’deki gibi davranir.
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TBMM Genel Kurul tutanaklarinda anlamsal yakinlik elde etmek i¢in GloVe modeli, python

dilinde Tensorflow® uygulama catisi ile gerceklestirilmistir.

Uygulamada, TBMM birlesimlerinden olusan ve DDI adimlar1 uygulanmis metin dosyasi
kullanilarak GloVe modeli ile elde ¢ikan kelime vektorlerinin boyutu 300’dur. Derlemde

5’den az sayida gegen kelimeler g6z ardi edilmistir.

3.3.5. Kelime benzerligi

Kosiniis benzerligi, cok boyutlu bir uzayda iki vektor arasindaki benzerligin bir 6l¢iisiidiir.
Kelime vektdrleri diistintildiigiinde, her kelime, boyutlarin kelimenin farkli 6zelliklerine
veya niteliklerine karsilik geldigi (bir derlemdeki sikligi, baglami veya semantik anlami gibi)
yiiksek boyutlu bir vektor olarak temsil edilir. Calismada kullanilan modeller 300 boyutlu
kelime vektorii elde edilir. iki kelimenin benzerligi kelime vektorlerinin kosiniis benzerligi
ile belirlenir. Kosiniis benzerligi Es.3.18’de gosterildigi gibi vektorlerin i¢ garpimlarinin

birim uzunluklarinin ¢arpimina oranidir.

A.B

Benzerlik(4,B) = cos(®) = 1ol

(3.18)

3.3.6. Kelime analojileri

Dogal dil islemede, kelime analojisi, belirli bir kelime grubunda birbiriyle benzer iliskili
kelimeleri bulmay:1 ifade eder. Bir kelime c¢ifti arasinda iliskinin bagka bir kelime c¢ifti
arasinda olup olmadiginin incelendigi ve amacin bir kelime ¢ifti, liclincii bir kelime ve bu
tigiincli kelime ile verilen kelime ¢iftiyle benzer bir iligkiyi tamamlayan dérdinct bir

kelimeyi bulmak oldugu bir dil gorevi tiirtidiir.

5 https://www.tensorflow.org/
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Kelime analojisi genellikle kelime vektorleri kullanilarak bulunur. Kelime vektorleri
diisiiniildiigiinde, iki kelime arasindaki vektor farki, bu kelimeler arasindaki iliskinin bir
temsili olarak diisiiniilebilir. Kelime analojisinde vektor farklari kullanilir ve temel mantik

Es. 3.19 ve Es. 3.20°de gosterilmistir.

Wy —Wp = We — Wy (3.19)

Wx & We+Wpg — Wy (3.20)

"A kelimesinin B kelimesi ile olan iliskisi C kelimesi ile X kelimesi arasinda da gegerlidir.”

Bu 6rnekte A, B, C kelimesi yardimi ile X kelimesi bulunmaya ¢aligilir.

s QUEENS
AUNT

oo / KINGS
UNCLE

QUEEN \ QUEEN
/’ /

KING KING

Sekil 3.12. Kelime analoji 6rneklerinin vektdr uzayindaki temsilleri

Sekil 3.12, Mikolov, Yih ve Zweig (2013) ¢alismasindaki Sekil 2’de gosterdikleri analoji
orneklerinin vektdr uzayindaki temsilleri gosterir. Kelime giftlerinin vektér uzayinda
dagilimindan anlamli sonuglar bulunabilir. Kelime vektorleri ile basit cebirsel islem yaparak
sadece kelimeler arasindaki benzerligi degil analoji ad1 verilen karmasik semantik iliskiler
bulunabilir. Sekilde cinsiyet iligkisini gosteren kelime c¢iftlerinde iki kelime vektorii
arasindaki uzaklik esittir. Sagda ise kelimelerin tekil ¢ogul iliskisi vektorlerin arasindaki
mesafeden bulunabilir. Man (kadin), woman (erkek) ve uncle (amca) kelime vektorlerini
vektor uzaymdaki konumlarindan aunt (hala) kelimesinin uncle kelimesi ile cinsiyet iligkisi

bulunabilir.

Mikolov, Yih ve Zweig (2013) calismalarinda 2 kelime ¢iftinden olusan kayitlardan bir veri

kiimesi olusturmuslardir ve sonuglar1 bu veri kiimesi ile degerlendirmislerdir. King (kral),
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man (erkek), woman(kadn), quenn (krali¢e) kelime gruplarin1 kullanan (Mikolov, Yih ve
Zweig, 2013), Wking — Wman + Wwoman cebirsel isleminin Wyyen,’e en yakin sonucu
verdigini gostermistir. Boylece kelime vektorlerinin vektdr uzayinda bulundugu konumlar

arasindaki mesafeye gore analojiler bulunabilmektedir.

Kelime analojileri TBMM genel kurul tutanaklarinda siyasi parti ve genel baskani olarak

uyarlandiginda:

Deniz Baykal Cumhuriyet Halk Partisinin (CHP) genel baskani, Devlet Bahgeli Milliyetgi
Hareket Partisinin (MHP) genel bagkanidir. “Deniz Baykal ile CHP arasindaki iliski, Devlet
Bahgeli ile X kavrami arasinda vardir.” Burada analojiyi ortaya ¢ikarmak igin iligkiyi tesis
eden genel baskanlik kavramini bilmeye gerek yoktur ve bu iliski gizlidir (latent). Kelime

analojisi gorevinden beklenen X kavraminin karsilig1 olarak MHP kavramini bulmasidir.

3.3.7. Kelime vektorlerinde boyut indirgeme ve gorsellestirme

Yuksek boyutlu kelimelerin 2 boyutlu veya 3 boyutlu vektor uzaymda gosterilmesi i¢in
tasidigr anlami kaybetmeden boyutunun indirgenmesi gerekir. Calismada 300 boyutlu
kelime vektorlerinin 2 boyuta indirgenerek gorsellestirilmesi igin t-SNE (t-Distributed
Stochastic Neighbor Embedding) (Van der Maaten ve Hinton, 2008) algoritmasi
kullanilmistir. T-SNE algoritmasinin ¢alisma prensibi su sekildedir. ilk olarak, t-SNE
yiiksek boyutlu noktalara gore bir olasilik dagilimi olusturur. Bu dagilimda benzer noktalar
daha yiiksek bir olasiliga sahiptir. Benzer bir olasilik dagilimimi diisiik boyutlu harita
iizerinde de tanimlar ve her iki haritadaki noktalarin konumlarina goére iki dagilim arasindaki
Kullback-Leibler sapmasini (KL divergence) (Kullback ve Leibler, 1951) en aza indirecek

sekilde optimizasyon gerceklestirir.

Temel Bilesen Analizi (TBA) (Principal Component Analysis, PCA) (Jolliffe, 2005)
kullanilmistir. TBA vektor boyut azaltirken bilgiyi korumay: vaat eder ve yliksek boyutlu
verilerin gorsellestirilmesinde siklikla kullanilir. TBA daha karmasik algoritmalar
uygulamadan 6nce verilerin boyutlulugunu azaltmak i¢in bir 6n isleme adimi olarak
kullanilabilir. Calismada kelimeler kelimeleri 2 boyutlu harita tizerinde gorsellestirmek i¢in
t-SNE kullanilirken 6nislem asamasinda TBA kullanilarak hem hesaplama karmasikligindan

kacinilmis hem de boyutlar kelimelerin en 6nemli 6zellikleri segilerek azaltilmistir.
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4. BULGULAR

TBMM Genel Kurul tutanaklarinin yapay zeka tabanli metin analizinin yapildigi calismada
bulgular {i¢ ana kapsamda ele alinmistir. Birinci boliimde siyasi partilerin 12 aylik hareketli
kutuplasmasi ile ilgili bulgular, ikinci boliimde milletvekillerinin demografik 6zellikleri ile
ilgi bolimler ve ii¢lincii boliimde ise milletvekili konugsma metinlerinde kelime benzerligi

ile ilgili bulgular arastirilmigtir.

4.1. TBMM Genel Kurul Goriismelerinde Siyasi Parti Kutuplagsmasi Bulgulari

TBMM Genel kurul tutanaklari derleminin kapsadigi 2011 ve 2023 yillari arasinda 4 siyasi
parti 208-2023 yillar1 arasinda ise 5 siyasi parti grubu vardir. Cizelge 4.1 siyasi parti adlarini,

kisa adlarimi ve derlemde bulunduklar1 yasama donemlerini ve tarihleri gostermektedir

Cizelge 4.1. TBMM'de siyasi partiler

Parti Kisa Ad1 | Parti Adi Derlemde Temsil Edildigi Tarihler
AK Parti Adalet ve Kalkinma Partisi 24,25,26,27 (2011-2023)

CHP Cumhuriyet Halk Partisi 24,25,26,27 (2011-2023)

MHP Milliyetci Hareket Partisi 24,25,26,27 (2011-2023)

HDP Halklarin Demokrat Partisi 24,25,26,27 (2011-2023)

Y1 Parti IYI Parti 27 (Ekim 2018-2023)

IY1 Parti 25 Ekim 2017 tarihinde agirhigm Tiirkiye’de milliyetci ideolojini temsilcisi
MHP’1i ve tilkiicti kadrolarin olusturdugu kadrolarla kurulmustur. Parti kendisini milliyetci,
demokrat ve kalkinmaci bir parti olarak tanimlar (Aksener, 2021). Saygi ve Aslan (2020)
parti tiiziiklerinden milliyetcilik ve din anlayislarim1 karsilastirdiklar: ¢alismalarinda 1Y
Parti’yi Tirkiye’nin milliyetci ideolojiyi benimseyen partileri arasinda gostermislerdir.
MHP’nin ideolojik baglaminin Tiirk-Islam sentezi oldugunu, Iyi Parti’nin ise milliyetci bir
ideolojiyi, tiiziigiinde barindirmasina ragmen, dine dair bir goriise rastlanmadigini
belirtmislerdir. Bu calismaya gore 1YI Parti’nin sagda ve MHP’ye gore daha sekiiler

milliyetci bir parti oldugu soylenebilir.

HDP merkezine Dogu ve Gilineydogu bolgelerindeki terdr sorununu alan bir partidir. Parti

Tiirkiye’de ideolojik olarak sol ideolojiye egilimli olarak kabul edilir. Ayrilik¢1 PKK teror
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orgiitii ile baginin oldugu ve orgiitlin siyasi kanadi1 olduguna dair su¢lamalar getirilen HDP
bu yonlyle milliyetgi ideoloji ile en ¢ok karsitliga sahip siyasi partidir. 7 Haziran 2021
tarthinde PKK ile bag1 oldugu gerekgesi ile kapatma davasi agilmistir.

Ik genel baskani Tiirkiye Cumhuriyeti’nin kurucusu Mustafa Kemal Atatiirk olan CHP
kendini Atatlrkgu, laik ve solda tanimlar. 2018 yilinda kabul edilen tiiziigiinde kendisini
“Cumhuriyet Halk Partisi, basta Kurtulus Savasimiz olmak iizere Aydinlanma ideallerini,
emek miicadelelerini, sosyal demokrasinin ozgiirlikk, esitlik ve dayanmisma ilkelerini
benimseyen ¢agdas demokratik sol bir siyasal partidir.” ifadesiyle tanimlamistir (CHP
Tiiziigii, 2018).

MHP nin ideolojik gergevesini Tiirk milliyetciligi ve Tiirk-Islam sentezi olusturur (Sayg1 ve
Aslan, 2020). MHP Tiirkiye’ nin iiniter yapisina, toprak biitiinliigiine ve Tiirk kiiltiiriine
vurgu yapmaktadir. Tiirkiye’nin {initer yapisini bozmakla ve boliiciiliikle sugladigi HDP ile
yiiksek karsitligi ve kutuplagsmasi beklenebilir. MHP, Tiirkiye’de milliyetciligi en ¢cok temsil

eden parti olarak kabul edilmektedir.

AK Parti 14 Agustos 2001 tarihinde Recep Tayyip Erdogan liderliginde kurulmustur. Kasim
2002 yilindan beri tek basina iktidardadir. Calismada kullanilan derlemin kapsadig: tarihler
(2011-2023) boyunca iktidarda AK parti hikimetleri bulunmaktadir. AK Parti ideolojik
olarak sagda goriiliir. Parti 2023 vizyon belgesinin Muhafazakdr Demokrat kimlik
boliimiinde “Adalet ve Kalkinma Partisi kendisini siyasetin merkezinde konumlandiran
muhafazakar-demokrat bir kitle partisidir” (4k Parti 4. olagan biiyiik kongresi siyasi

vizyonu, 2023) ibaresi ile kimligini muhafazakar ve demokrat parti olarak tanimlamustir.

Veri kimelerinin kapsadigi 2011-2023 yillari arasinda Tiirkiye’deki siyasi parti iligkilerini

belirleyen en 6nemli siyasi degisim yeni hiikiimet sistemi ve se¢im Oncesi ittifaklardir.

Iktidardaki AK Parti, anayasa uzlasma komisyonuna 2012 yilinda baskanlik sistemi
onerisinde bulunmustur. AK Parti’nin bu Onerisi lizerinde uzlagilamamis ve anayasay1
degistirmek i¢in yeterli milletvekili sayisina sahip olmadigi icin 6neri hayata gegememistir.
MHP lideri Devlet Bahgeli EKim-2016 ve Kasim-2016’daki partisinin TBMM’deki grup
konusmalarinda mevcut sistemin fiili olarak baskanlik hukuki olarak parlamenter sistem

oldugu, bu tutarsizligin fiili tikaniklik olusturdugunu belirtmistir. Bu tikaniklig1 agmak i¢in
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ya fiili olarak parlamenter sisteme doniilmesini ya da bagkanlik sisteminin hukuksal zeminin
olusturulmasini talep etmistir. Bu konusmalarin ardindan hazirlanan AK Partinin anayasa
degisiklik teklifine destek vereceklerini MHP liderinin 22 Kasim 2016 tarihli meclis grup
konusmasindaki agiklamasiyla (Bahgeli, 2016) Tiirkiye’de yonetim degisikliginin Onii
acilmigtir. Bu destek ile birlikte AK Parti ve MHP’nin birlikte anayasa degisikligi i¢in
referanduma gitmek i¢in yeterli milletvekili sayisina sahip olmustur. Bu nedenle ¢aligmada
baskanlik sisteminin baskin bir sekilde tilke giindemine gelme tarihini Ekim-2016 olarak

kabul edilmistir.

Anayasa Degisikligi referandumu 16 Nisan 2017 tarihinde yapilmis ve AK Parti ve MHP'nin
is birligi ve evet oylari ile kabul edilmistir. Anayasa degisikligine hayir kampanyasinit CHP
ve HDP orgiitlemistir. Boylece Tiirkiye'nin hiikiimet sistemi kokten degismistir. Yeni
hiklmet sistemi Cumhurbaskanlhigi Hiikiimet Sistemi (CHS) olarak adlandirilmis ve
Parlamenter Hiikiimet Sistemi CHS’ye doniistiiriilmiistiir. Bu referandum ile birlikte
MHP’nin iktidar-muhalefet blokundaki konumu degismis, se¢im ittifaklarinda AK Parti ile
hareket ederek muhalefet bloku yerine iktidar blokunda yer almigti. CHP-HDP ise
muhalefet blokunda kalmaya devam etmislerdir. Bu durumun en ¢ok CHS 6ncesi donemde

mubhalefet blokunun merkezini olusturan CHP ve MHP kutuplagmasina yansimasi beklenir.

Siyasi partilerin kutuplagmasini etkileyen diger olay ise se¢im ittifaklaridir. 13.3.2018 tarih
ve 7102 sayili Kanunla siyasi partilerin ittifak halinde se¢cime girmesi diizenlenmistir. Bu
durumun dogal sonucu ittifak igindeki partilerin birbirine yaklagsmasidir. AK Parti ve MHP,
24 Haziran 2018 tarihinde yapilan milletvekili ve cumhurbaskanligi segimlerine ayni ittifak
(Cumbhur Ittifaki) igcinde girmislerdir. Cumhur Ittifaki'nin karsisinda ise CHP ve 1Y Partinin
ana bilesenlerini olusturdugu Millet Ittifaki kurulmustur. Bu iki karsit ittifak 24 Haziran
2018 ve 14 Mayis 2023 Cumhurbaskanlig1 ve milletvekili secimlerinde resmi olarak 31 Mart

2019 yerel se¢imlerinde ise metropollerde is birligi seklinde devam etmistir.

Tiirkiye’deki siyasi partiler ideolojik durumlarinin ve siyasal sistemdeki basat
degisikliklerin kutuplagsmaya etkisini incelemek i¢in siyasi parti kutuplasmalarini kullanarak

zaman serisi analizi yapilmustir.

Kutuplagmay1 dlgerken sosyal medya verilerinde oldugu gibi parlamento goriismelerinden

aylik kesikli veri klimeleri olusturmak miimkiin degildir. Ancak 12 aylik hareketli veri
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kiimelerinin kullanilmasi, aylik kutuplagma verileri saglayarak zaman serisi analizinin
uygulanmasina olanak tanimaktadir. Boylece aylik kutuplagma verisi ile partilerin iliskileri

derinlemesine incelenebilmistir.

TBMM, 27. Dénemden itibaren Y1 Parti’nin katilimi ile birlikte 5 partili olmustur. Bu
yiizden ¢aligmada 2011-2023 (24-27nci donem 4 partili) arasi ve 2018-2023 (27. Dénem 5
partili) arasi iki ayr1 analizle incelenmistir. Metin siniflandirmalarinda hareketli veri setleri
kullanildig1 i¢in yeni donemin tamamu ile veri setine yansimasi bir yillik silireyi gerektirir.
TBMM Genel Kurul goriismeleri ekim ayinda baglar. Bu yiizden sekillerde 27. Dénemin
baslangici bir y1l gecikme ile Ekim-2019’dan baslatilmistir.

4.1.1. Bir yillik ayrik ve 12-ayhik hareketli kutuplasma 0Ol¢utl karsilastirmasi

Bir yillik donemi kapsayan kutuplagsma ¢alismalar takvim yilin1 temel alarak ocak ayinda
baslar. Ancak, baslangi¢ aymin se¢imi analiz sonuglarini etkileyebilir. Oysa her aydan
baslayarak 12 aylik dénem bir yillik siireyi temsil eder. Ornek olarak Sekil 4.1°de AK Parti
ve CHP arasinda kutuplasma goriilmektedir. Kutuplasma dlgiitleri Sekil 3.4’deki kutuplagma
Olcutlerinden segilmistir. Bir yillik kutuplasmanin seviyesi donemin baglangi¢ ayina bagh

olarak degismektedir.

2014 ve 2015 yilinda veri kiimelerini Nisan ya da Mayis ayindan baglarsa kutuplasma
diismiis, eyliil ve aralik ayinda yiikselmis haziran ayinda sabit kalmistir. 2019 ve 2020
yilinda ise haziran ve mayis ayinda diismiis aralik ve kasim ayinda yiikselmistir. Bununla
birlikte, bu aylarin hepsi bir yillik kutuplasmayi temsil etmesi miimkiindiir. Her bir yilin bir
nokta ile temsil edildigi ayrik kutuplasma temsili yerine kutuplasmanin hareketli temsilinden
kazanglar elde edilebilir. Kutuplasmanin aylik temelde 6l¢iilmesi, bir yillik dénem 1 veri
noktast yerine 12 veri noktasi ile temsil edilecegi i¢in kutuplagsma Olciitiindeki bu

degiskenlige ve tutarsizlia bir ¢6ziim saglar.

Kutuplagmanin bir yil yerine her ay i¢in 6l¢iilmesi, zaman i¢indeki egilimler ve Oriintiiler
hakkinda daha ayrintili bilgiler saglar. Sonuglar1 aylik olarak analiz edilerek, verilere daha
uzun bir siire boyunca bakildiginda gdzlemlenemeyen daha kisa vadeli egilimleri ve

degisimleri tespit etmek miimkiin olur. Kutuplagsmanin yillik yerine aylik olarak 6l¢iilmesi,
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zaman miidahalesi (time intervention), seriler arasindaki nedensellik (causality) ve tahmin
(forecasting) gibi zaman serisi analizlerine olanak saglar. Sekil 4.1'de 2013'ten 2022'ye kadar
sekiz veri noktasi vardir ve bu say1 zaman serisi analizleri i¢in yeterli degildir(Hanke ve
Wichern, 2013: 80). 12 aylik hareketli kutuplasma ile bu say1 84’¢ ¢ikar ve zaman serisi

analizi mimkin olur.
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Sekil 4.1. Baglangi¢c Aylarina gore AK Parti ve CHP arasindaki bir yillik kutuplagma

4.1.2. Parti gifti zaman serilerinin kutuplasma mesafeleri

Parti ¢iftlerinin zaman serilerinin kutuplasma degerleri karsilastirilirken Dinamik Zaman
Bukmesinden (DZB) (Dynamic Time Warping, DTW) elde edilen en kigik maliyet

yolundan faydalanilmistir. Elde edilen 6l¢iim degeri grafiklerde dtw ile gosterilmistir.

Ses dalgalari, finans verisi gibi zaman serileri hi¢cbir zaman miikemmel sekilde senkronize
olamazlar, aralarinda zaman kaymalar1 vardir. DZB miikemmel bir sekilde senkronize
olmayan iki zamansal diziyi karsilastirmanin, aralarindaki benzerlikleri bulmanin bir
yoludur. DZB oriintii tanima, konugma tanima ve veri madenciligi gibi alanlarda yaygin

olarak kullanilmaktadir.
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Herhangi iki zaman serisi 6klid mesafesi veya diger benzer mesafeler kullanilarak zaman
ekseninde noktadan noktaya karsilastirilabilir. Ik zaman serisinin t zamanindaki degeri,
ikinci zaman serisinin t zamanindaki degeri ile karsilastirilacaktir. Bu seriler ¢ok benzer
olsalar bile serilerden birinin zaman ekseninde kaymasi, fazlarinin farkli olmasi
benzerliklerinin ¢ok diisiik ¢cikmasina sebep olur. Bu, iki zaman serisi sekil olarak ¢ok
benzer ancak zaman olarak faz dis1 olsa bile ¢ok zayif bir karsilastirma ve benzerlik skoru
ile sonuglanacaktir. DZB, t zamanindaki ilk sinyalin degerini ikinci serinin t+1 ve t-1 veya
t+2 ve t-2 zamanlarindaki degerleriyle karsilastirir. Boylece DTW, benzer sekillere ve farkl
fazlara sahip sinyaller i¢in diislik benzerlik sonucunun oniine geger vermemesini saglar.

Ornek olarak A, B serileri ele alinirsa:

A=[0,0,1,2,1,0,1,0,0,2,1,0,0,3,2]

B=1[0,1,23,1,0,00,2,1,0,0,0,31]

Sekil 4.2°de 6rnek A ve B serilerinin zaman biikmesi olmadan ve dinamik zaman biikmesi
ile eslestirilmesi goriilmektedir. DZB’de zaman kaymalari, faz degisikligi dikkate alinarak
ilk serideki bir nokta eslestirme yapilan serideki birden ¢ok nokta ile eslesip en diisiik

maliyetli eslesmeler hesaplanarak seriler boyunca toplam eslestirme maliyeti hesaplanir.

DZB algoritmasi ¢alisma prensibi su sekildedir:

[k &nce her iki serinin biitiin noktalarmin birbiri ile uzakliklar1 hesaplanarak bir maliyet
matrisi olusturulur. A ve B serileri i¢in 1 ve j serilerin indisleri, (i,j) maliyet matrisindeki bir
hicre olmak Uzere, matrisinden biukme yolu bulurken (ix, jx)’ya giden yol su sekilde

hesaplanir.

L min } ) .. .
Diin ik, i) = ik_l’jk_lein(lk—le—l) + d (i Jilik-1,Jk-1) (4.1)

Es. 4.1’de D oklit uzakligin1 gosterir. Biitiin yolun maliyeti ise D = ), d(iy,ji) ile

hesaplanir.

Bukme yolu bulunurken tim olasi yollardan gecmek maliyetlidir zaman karmagikligina
sebep olur. Olas1 biikme yollarinin sayisini kisitlamak i¢in matris tizerinde dolasirken yatay

hareket [ (i, j) — (i, j+1) ], dikey hareket [ (i, j) — (i+1, j) ] ve diyagonal hareket [ (i, j) —
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(i+1, j+1) ] gergeklestirilir. Bu hareketler sayesinde maliyet matrisinin sol {ist kdsesinden
baslanir ve sag alt kosesine dogru her bir adimda en az maliyetli noktalar min(d(i-1,j-1),
d(di, j-1), d(i-1,j)) ile segilerek dolasilir ve bilkkme yolu tamamlanir. Biikkme yolunda segilen

noktalarin maliyetler toplamlarinin eleman sayisina boliinerek DZB uzaklig1 hesaplanir.

Sekil 4.3°de 6rnek seriler i¢in maliyet matrisi, biikme yolu ve hesaplanan uzaklik 6l¢iisii (D)
gosterilmistir. Sekildeki matrisin yatay ekseni 6rnek serilerdeki B serisini, dikey ekseni ise
A serisinin indislerini gosterir. Bukme yolunun diyagonal oldugu yerlerde iki seride biikme

olmamuis, yatay ve dikey oldugu yerlerde bilkkme (warping) olmustur.

Parti ¢iftlerinin birbirleri ile iliskileri incelenirken benzerlik O©lgistu olarak DZB
algoritmasi ile elde edilen mesafe kullanilmistir. En kii¢iik mesafe kutuplagma arasindaki

farkin en az oldugu parti ciftlerini gosterir.

Oklid Uzakliy DTW
3.0 1 3.0
2.5 2.5
2.0 2.0
151 151
101 1.0
0.5 0.5
0.01 r | ‘ | ! | ! ‘ 0.01
30 3.0
251 251
2.0 2.0
151 151
101 1.0
0.5 0.5
0.01 i . . : . ; ! . 0.01 i
0 2 4 6 8 10 12 14 0 2 4 6 8 10 12 14

Sekil 4.2. Zaman Serilerinde Oklid uzakligi ve DTW
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Dist = 1.7321

Sekil 4.3. Ornek seriler i¢in maliyet matrisi, bilkme yolu ve uzaklik

Kutuplagma seviyelerinin incelendigi analizde uzaklik ¢ubuk grafiklerde “dtw” etiketi ile
gosterilmistir. Gorece kutuplagma seviyelerini incelemek igin biitiin serilerin ilk elemani
serini bltin elemanlarindan ¢ikarilarak serilerin 0 baslangic noktasindan baglamasi
saglanmigtir. Sekil 4.4°de ve Sekil 4.7°de serilerin bu islem Oncesi ve sonrasi olusan
degerleri goriinmektedir. Cubuk grafiklerde goérece kutuplasma degerleri “dtw 07 ile

gosterilmistir.

Gorece kutuplagmada biitiin seriler ayn1 noktadan (0) basladig: i¢in 6lg¢ekleri de birbirine
yaklagmistir. Bu ylizden gorece kutuplagsma ¢izge grafiklerin sekil benzerligi i¢in daha

uygundur.
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DTW mesafeleri
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Sekil 4.4’de tiim derlem boyunca (2011-2023) TBMM’de yer alan 4 siyasi partinin
olusturdugu 6 parti ¢iftinin kutuplasma seviyelerinin ¢izge grafigi goriinmektedir. Bu ¢izge
grafiklere gore DZB ile 6l¢iilen mesafeler Sekil 4.5’de gosterilmistir. Bu sonuclara bakarak
parti ciftlerinin kutuplagsma seviyelerinin derlem boyunca birbirlerine ne kadar yakin

seyrettigi degerlendirilebilir.

En az kutuplasma seviyeleri farki (AK Parti-HDP) ve (MHP-HDP) parti ¢iftleri arasindadir
(0,0558). AK Parti MHP’nin sag ve milliyet¢i ideolojiyi temsil ettigi diisiiniildiigiinde, bu
durum HDP’nin sag-milliyet¢i ideoloji ile kutuplasmasinin bir sonucu olarak

degerlendirilmistir.

Sag yonelimli (AK Parti-MHP) ve sol yonelimli (CHP-HDP) parti giftlerini kutuplagsma
seviyeleri 6zellikle Subat-2014 ve Haziran-2019 arasinda biri birine yakin seyretmistir (Bkz.
Sekil 3.7). Sag ve sol ideolojilerin kutuplasma seviyelerine yansimasinin sonucu olarak Sekil

4.5de bu parti giftlerini kutuplagma seviyeleri en kiiciik ikinci dtw uzakligidir (0,0817).

En yiiksek kutuplasma seviyesi farki ise (AK Parti- MHP) ve (MHP-HDP) arasinda
(1,1144), en yuksek ikinci fark (1,0711) (AK Parti-MHP) ve (AK Parti-HDP) arasindadir.
(AK Parti-HDP) ve (MHP-HDP) 2011-2023 yillar1 boyunca en yiiksek kutuplagma
seviyeleri olarak seyretmistir. Buna karsin parlamentoda bulunan 4 partiye (AK Parti, CHP,
MHP, HDP) ait 6 parti ¢ifti diistiniildiigiinde 2012°de (AK Parti-MHP) kutuplagma seviyesi
dordiincii sirada iken Ocak-2017’den itibaren diiserek altinci ve son sirada olmustur.
Boylece diisiik kutuplagsma seviyeli (AK Parti-MHP) en yiiksek seviyeli (AK Parti-HDP) ve
(AK Parti-MHP) ile en yiiksek farki olusturmustur. Bu sonuclar HDP’nin sag ve milliyetgi

ideolojilerle olan yiiksek kutuplagmasini gostermektedir.

Alt1 parti ¢iftinin her ay i¢in kutuplagma ortalamalarindan elde edilen ve ortalamay1 gosteren
cizge ile dtw mesafesinin en az oldugu parti ¢ifti AK Parti-CHP ¢iftidir (0,0268). Bu sonuca
gore iktidar partisi ve muhalefetin merkezi konumundaki ana muhalefet partisinin
kutuplasma seviyesi ayni zamanda TBMM’de dort partinin olusturdugu ortalama

kutuplagsmay1 en ¢ok yansitir.
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Sekil 4.7. 24-27. Dénemde (2011-2023) parti ¢iftleri arasindaki goérece kutuplasma DTW
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Sekil 4.6’da ¢izge grafigi goriilen gorece kutuplasma bir parti ¢iftini zaman iginde
kutuplasma seviyesindeki farklilagsmay1 belirtir. Biitiin parti ¢iftlerinin baslangi¢ noktasinin
0 olarak ele alindig1 analizde parti ¢iftlerinin kutuplasma seviyeleri yerine kutuplagsmalarini
ne kadar artirdiklarina yani gorece kutuplasmalarina odaklanilmistir. Sekil 4.7°de parti

ciftlerinin gorece kutuplasmalarinin zaman i¢indeki DZB mesafeleri dtw_0 ile gsterilmistir.

Cizgelerdeki sekil benzerligi, serilerdeki oruntuleri, zaman iginde benzer veya farkli
egilimler gosterip gostermedigini belirlemeye yardimci olur. Parti ¢iftlerini kutuplagmalari
ayni noktadan yani 0’dan basladig1 i¢in 6l¢ekleri de birbirine yaklagmistir. Ayni 6lgekteki
cizgelerin DZB mesafeleri sekil benzerligini daha iyi yansitir. Ornegin CHP-HDP ve MHP-
HDP kutuplasmasi sekil olarak benzer olmasina karsin kutuplasma seviyeleri farkli dlcekte
seyreder. Derlem boyunca CHP-MHP 0,72-0,81 araliginda MHP-HDP 0,82-0,89 araliginda
bir kutuplagsmaya sahiptir. Kutuplagma seviyeleri arasindaki bu biiyiik farkin sonucu olarak
Sekil 4.5’de dtw_0 mesafesi 15 6l¢tim arasinda en yiiksek ti¢iincii 6l¢tim ¢ikmustir (1,0319).
Kutuplagma seviyelerini 0 noktasindan baslatmak 6lgek farkini azaltir ve serileri ayn1 6lgege
yaklagtirir. Sekil 4.7°de (CHP-MHP) - (MHP-HDP) parti giftlerinin gorece kutuplasma
seviyesi farki (0,89) ile en diisiik dordiincii farktir. Bu mesafe ayn1 zamanda en diisiik ikinci
(AK Parti-HDP_MHP-HDP, 0,0814) ve t¢uncuye (AK Parti-CHP_AK Parti-MHP, 0,0889)
cok yakin ¢ikmustir.

CHP-MHP ve MHP-HDP’nin derlem boyunca kutuplasma seviyelerinin yiiksek farkina
ragmen gorece kutuplasma farkinin diisiik ¢ikmasi sekil benzerligini gosterir. Bu iki parti
cifti benzer Oriintiiye ve benzer egilimlere sahiptir. MHP nin Ekim 2016°’da Ak Parti’ye
hikiimet degisikligi referandumunda destek verecegini agiklamasi ile birlikte muhalefet
blokundan kopmasi ve iktidar blokuna yaklagsmasi sonucu bu iki parti ile kutuplagmasini

benzer sekilde artirmis, sonug olarak bu seriler benzer egilimlere ve sekle sahip olmustur.

Gorece kutuplagsma siyasi partilerin kutuplagsma hizlarin1 goézlemlemeye yarar. CHP-MHP
gorece kutuplagmasimi en ¢ok artiran, en hizli kutuplasan partidir. Kutuplagsma seviyesi
olarak Ekim-2016 ve Mart-2017 arasinda en diisiik parti ¢ifti iken derlemin sonunda, Mayis-
2023’de en yuksek G¢unci parti ¢iftidir (Bkz. Sekil 3.4).

Derlem boyunca (AK Parti-CHP) ve (AK Parti-HDP) gorece kutuplagsma farkinin en az
oldugu partidir (0,0349). CHP ve HDP’nin iktidara karsi muhalefet durumunun hig
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degismemesi ve bu iki partinin sol ideolojiye yakinlig1 AK Parti ile kutuplagsma egilimlerini

birbirine yaklastirmigtir.

(AK Parti-HDP) ve (MHP-HDP) arasinda en diisiik ikinci gorece kutuplasma farki vardir
(0,0814). Bu iki parti derlem boyunca ayni zamanda en yiiksek kutuplasma seviyesine
sahiptir. HDP’nin sag milliyetci ideoloji ile yiiksek kutuplagmasi Sekil 4.5’ deki kutuplagma
seviyesinin yaninda Sekil 4.7’deki sekil benzerliginin 6l¢iildiigli kutuplagma egilimlerine de

yansimistir.

En diisiik ticiincli kutuplagsma seviyesi (AK Parti CHP) ve (AK Parti-MHP) arasindadir
(0,0889). Ak Parti-CHP arasindaki kutuplagsmanin seyri ¢ok degisen hizda artarken Ocak-
2016’dan itibaren AK Parti-MHP gorece kutuplasmasi azalmis ve bu iki serinin
kutuplagmasi birbirine yaklasmis ve Haziran-2018’de ¢apraz kesmistir. Bu durumun sonucu
olarak gorece kutuplasmanin dtw_0 farki diisiik ¢ikmistir. Bu iki parti ¢iftinin gorece
kutuplagsmasinin paralel seyretmemesi ve ¢apraz kesmesi MHP’nin muhalefetteki
durumunun degismesinin ve AK Partiye yaklasmasinin bir sonucu olarak

degerlendirilmistir.

(CHP-MHP) arasindaki gorece kutuplagmani siirekli artmasi ve en yiiksek olarak seyretmesi
(CHP-HDP) arasindaki gorece kutuplagsmanin degiskenligi diisiik seyretmesi sonucu bu iki
parti ¢iftinin gorece kutuplagsma farki en yiiksek parti ¢ifti (0,4824) olmasini saglamistir.
(MHP-HDP) gorece kutuplasmasimin (CHP-MHP) parti ¢ifti ile benzer egilimde olmasi
sebebi ile (MHP-HDP) ve (CHP-HDP) gorece kutuplagsmasi farki en diisiik tiglincii parti
ciftidir (0,3741).

(CHP-MHP) arasindaki gorece kutuplasma Ocak-2016’dan itibaren siirekli artmis, (AK
Parti-MHP) arasindaki kutuplagma ise Ocak-2016’dan itibaren azalmistir. Bu iki zit yonlii
hareket iki parti ¢iftinin kutuplagma farkini siirekli artirarak 2023 yili sonunda toplam olarak

en yiksek ikinci gorece kutuplagsma farki (0, 3933) olarak gerceklesmesini saglamistir.

AK Parti-HDP gorece kutuplasma olarak ortalama gorece kutuplagsmaya en yakin dtw_0
mesafesine sahip parti ¢iftidir (0,0164).
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27. dénemde (2018-2023) IYI Partinin parlamentoya katilmasi ile analiz 5 partili hale
gelmistir. 27. Dénemin bes partili olmasi ve derlemdeki son donemi icermesi nedeni ile bu

donem ayrica incelenmistir.

Sekil 4.8’de 27. donemdeki 5 siyasi partinin olusturdugu parti ¢iftlerinin kutuplagma
seviyelerinin ¢izge grafigi goriinmektedir. Bu serilerin DZB mesafeleri Sekil 4.9°da dtw ile

gosterilmistir.

Kutuplasma seviyelerine gore AK Parti-CHP ve AK Parti-IY1 Parti en kiiciik dtw mesafesine
sahip parti ciftleridir (0,0179). 27. Donemde iktidardaki AK Parti, muhalefetin olusturdugu
secim ittifakimin (Millet ittifak1) iki biiyiik partisi ile benzer kutuplasma seviyeleri

olusturmustur. Bu sonug secim ittifaklarinin kutuplagma seviyelerine etkisini gosterir.

27. Donemde sag, milliyet¢i ideolojinin kutuplasma seviyelerine etkisi bu ideoloji ile
catisma halindeki HDP’nin ii¢ sag milliyetci parti; AK Parti, MHP ve IYI Parti ile
olusturdugu kutuplagsma seviyelerinden gozlemlenebilir. HDP ile kutuplagsma s6z konusu
oldugunda bu {i¢ partinin ¢cok benzer davrandigi ve ideolojik koklerinden dolayr HDP’ye
kars1 benzer kutuplagsma seviyeleri olusturdugu gozlemlenmistir. 27. Donem boyunca MHP-
HDP, AK Parti-HDP ve Y1 Parti-HDP en yiiksek kutuplasma seviyelerini gdstermistir.

CHP, 1YI Parti ve HDP muhalefet blokunu olusturdugu diisiiniilebilir. HDP ve IYI Parti
muhalefet roliinde olmalarina ragmen olusturduklar yiiksek kutuplasma seviyesi bu parti
ciftleri icin milliyetci ideolojinin iktidar-muhalefet statiisiinii baskiladigini gosterir. Sekil
4.9°da (AK Parti-HDP) -(HDP-1Y1 Parti) en diisiik ikinci mesafe (0,0299), (AK Parti-HDP)
(MHP-HDP) en diistik ii¢iincii mesafedir (0,0489) ve kutuplagma seviyeleri benzer seyreder.

(AK Parti-1YI Parti) ve (CHP-MHP) parti kutuplasma seviyelerinin 0,056 dtw mesafesi ile
benzer seyretmesi Cumhur ittifaki iiyelerinin (AK Parti, MHP) Millet ittifaki iiyeleri (CHP,
IY1 Parti) kutuplagmalarinin benzerliginden kaynaklandigi degerlendirilmistir. Sonuglara

gore sec¢im ittifaklarinin etkisi bu parti ¢iftlerinin kutuplagsma seviyelerine yansimistir.

CHP ve IYI Parti 27. Dénemde muhalefet blokunun partileridir ve birlikte secim ittifak1
kurmuslardir. Bu yakinlasmanin sonucu olarak 27. dénem boyunca kutuplasma seviyesinin

en diisiik seyrettigi parti ¢iftidir. Derlemde (CHP-IYI Parti) ¢ifti HDP’nin sag milliyetci
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partilerle olusturdugu kutuplasma seviyeleri ile en yiiksek farki olusturmustur. (CHP-IY1
Parti) ve (MHP-HDP) 1,1587 ile en yiiksek kutuplasma farkina sahiptir. (CHP-IY1 Parti)
(AK Parti-HDP) dtw mesafesi 1,0874 ile en yiksek ikinci, (HDP- 1Y Parti) 1.0405 ile en

yiiksek {i¢iincili kutuplagma seviyesine sahiptir.

Kutuplagsma seviyeleri dikkate alindiginda biitiin partilerin kutuplasma ortalamasi ile en
benzer egilimi AK Parti-IY1 Parti (0,0088) ve AK Parti-CHP (0,026) gosterir. Bu parti
ciftlerinin kutuplasmas1t TBMM’deki ortalama kutuplagsmanin da gostergesidir denilebilir.

Sekil 4.10°da parti ¢iftlerinin gérece kutuplasma seviyeleri, Sekil 11°de parti ¢iftlerinin
birbirleri ile olusturduklar1 DZB mesafeleri dtw_0 olarak gosterilmistir. Bu mesafeler ayni

zamanda egrilerin sekil benzerligini, egilim benzerligini de gosterir.

Sekil 4.10’da CHP-1YI Parti, AK Parti-HDP, MHP-HDP, HDP-IYT Parti ve AK Parti-IY1
Parti giftleri benzer egilimi gosterdigi i¢in bu parti ¢iftlerinin olusturdugu dtw_0 mesafeleri
diisiik ve birbirine yakin ¢ikmistir. Bu partilerin kutuplagsma hizlar birbirine ¢ok benzerdir.
En diisiik mesafe 0, 0072 ile (AK Parti-HDP) (HDP-IY1 Parti) arasindadir. Biitiin dtw_0
mesafelerinin diisiik oldugu bu gruptaki en yiiksek mesafe ise 0,1 ile CHP-1YI Parti ve AK
Parti-1Y1 Parti arasindadur.

En ¢ok gorece kutuplagsma farki olusturan parti ¢ifti (CHP-MHP)’dir. Bu iki partinin 27.
Doénem Oncesi muhalefet blokunu olustururken 27. Dénem ile birlikte MHP’nin iktidar
partisi AK Parti ile ittifak kurmasi, CHP’nin ise muhalefet partisi olarak devam etmesi
gorece kutuplasma seviyelerine yansimistir. (AK Parti-MHP) iktidar blokunun iki Gyesi
olarak en diisiik gorece kutuplagma seviyesine sahiptir. Bu iki durumun sonucu olarak (CHP-

MHP) ve (AK Parti-MHP) 0,131 ile en yiiksek gorece kutuplagma farkina sahiptir.

(MHP-IY1 Parti) gorece kutuplasmasi, bu iki milliyetci partinin ideolojik yakinliklarina
ragmen MHP’nin iktidar blokunun 1Y Partinin ise muhalefet blokunun iiyesi olmasinin
sonucu olarak o6zellikle Kasim-2021’den itibaren artmistir ve donem sonunda en yiksek
farka ulagsmustir. 27. ddnem sonunda ise en yiiksek ikinci kutuplagsma seviyesine sahiptir. AK
Parti-MHP ise gorece kutuplagma seviyesi en diisiik seyreden parti ¢iftidir. Bu durumun
sonucu ise (MHP-1Y1 Parti) ve (AK Parti-MHP) en diisiik ikinci gérece kutuplasmaya sahip
(0.1196) olmustur.
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Sekil 4.11. 27. D6nemde (2018-2023) parti giftleri arasindaki gorece kutuplasma DTW
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4.1.3. Parti giftleri arasinda Granger nedensellik analizi

Granger nedenselligi (Granger, 1969), bir zaman serisinin baska bir zaman serisi degiskenini

tahmin etme giiciinli degerlendirmek i¢in kullanilan istatistiksel bir yontemdir.

Ornek olarak A ve B olmak iizere iki zaman serisi ele alindiginda, A’nin gecmis degerleri,
B’nin gelecek degerlerinin tahminine yardimci oluyorsa A ve B arasinda Granger
nedenselligi oldugu kabul edilir. Nedenselligin yonii A’dan B’ye dogrudur ve A Granger-
neden B olarak ifade edilir. Granger nedensellik iki zaman serisi degiskeni arasinda
ongoriilebilirlik anlaminda istatiksel kanit saglar, sonuglart kesinlik (deterministik) belirten

bir neden sonug iliskisi olarak degerlendirmemek gerekir.

Calismada iki zaman serisi arasindaki tahmin giiciinii 6lgerken basit regresyon analizi
(Ordinary Leats Squares, OLS) kullanilmistir ve statmodel kutlphanesinden
yararlamlmustir. Iki serinin Granger nedenselligi 1ve 2 ay bekleme (lag) degeri icin test

edilmistir

Duragan zaman serilerinde ortalama ve varyans zaman iginde degismez. Bu 6zellik, model
parametrelerinin tutarh bir sekilde tahmin edilmesini saglar. Nedensellik iligkileri hakkinda
giivenilir ¢ikarimlar yapilmasi i¢in zaman serisi degiskenlerinin duragan olmasi énemlidir.
Augmented Dickey-Fuller (ADF) testi, bir zaman serisinin duragan mi yoksa duragan

olmayan m1 oldugunu belirlemeye yardimci olan istatistiksel bir hipotez testidir.

Calismada seriler ADF testi ile duragan olmadig: belirlendikten sonra birinci dereceden fark
alma islemi uygulanmistir. Fark alma isleminden sonra tekrar ADF testi uygulanmis ve
serilerin duragan hale geldigi goriilmiistiir. Boylece Granger nedensellik testinin duragan

seriler gereksinimi saglanmistir.

Granger testin nedensellik anlamlilig1 F-Test ile dl¢tilmistiir. F-istatistik degeri Granger

nedenselligin giiciinii verir. Istatiksel anlamliligin giiven aralign %95 (p<0,05)’dir.

Sekil 4.12 2011-2023 yillar1 arasindaki dort partinin (AK Parti, CHP, MHP, HDP)
olusturdugu parti ¢iftlerine ait zaman serilerinin Granger nedensellik sonuglarini gosterir.

Sekilde birinci parti ¢ifti x, ikinci parti ¢ifti y, zaman gecikmesinin ay olarak degeri lag
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olarak ifade edilmistir. Sekildeki degerler Granger nedensellik testinin F-istatik degerleridir.
F-istatistik degerleri daima pozitiftir Sekildeki pozitif ve negatif degerler %95 guven
araligina gore istatiksel olarak anlamli Granger nedenselliginin yonind gosterir.
Gorsellestirmeyi kolaylastirmak i¢in bu sekilde gdsterilmistir. Sekildeki parti ¢iftleri isimleri
baz alindiginda; pozitif degerler ikinci serinin birinci serinin Granger nedeni oldugunu,

negatif degerler ise birinci serinin ikinci serinin Granger nedeni oldugunu gdsterir.

Granger nedenselligi sonuclar1 yorumlanirken bir zaman serisi degiskeninin (X) diger bir
(Y) serisi Uzerindeki tahmin guicint 6lgen istatistiksel bir kavram olduguna, kesin bir
nedensellik belirtmedigine dikkat edilmelidir. Granger X arttiginda kesin olarak Y nin de
artacagi ya da azalacagi anlamina gelmez. Caligmada nedensellik sonuglar1 yorumlanirken
kutuplasma ifadesi yliksek kutuplagmay1 belirtmemis, parti ¢iftleri arasindaki iliskiyi

belirtmistir.
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Sekil 4.12. 24-27. Dénemde (2011-2023) parti ¢iftleri arasinda Granger nedenselligi

Sekil 4.12°de Granger nedenselligin en fazla oldugu parti ¢ifti CHP-MHP ve MHP-HDP dir.
Granger nedenselligi bir ay ve iki ay gecikme ile istatiksel olarak anlamlidir ve yonii ¢ift
yonlidiir. Bu iki parti ¢iftinin kutuplasmasinin bir ay ve iki ay gecikme ile birbirini etkiledigi
sOylenebilir. Bu parti giftleri yiiksek kutuplasma seviyeleri farkina (Bkz. Sekil 4.4) ragmen
gorece kutuplasma benzerligi farkinin diisiik ¢ikmasi (Bkz. Sekil 4.7) sekil benzerligine veya
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egilim benzerligine isaret eder. Granger nedensellik testi bu durumu dogrulamistir. CHP-

MHP ve MHP-HDP kutuplagmalari ¢ift yonlii olarak birbirini en ¢ok etkileyen serilerdir.

Ak Parti-HDP ve CHP-HDP arasindaki Granger nedenselligin yonii AK Parti-HDP’den
CHP-HDP’ye dogrudur. AK Parti-HDP kutuplasmasinin bir ay ve iki ay gecikme ile CHP-
HDP kutuplagmasini etkilemesi HDP ve CHP’nin derlem boyunca ayni durumda, muhalefet
roliinde olmasi, parti kutuplasma seviye farklarinin yiiksekligi (Bkz. Sekil 4.4), gorece
kutuplagma seviye farklariin yiiksekligi (Bkz. Sekil 4.7) diisiiniildiigiinde beklenmeyen bir

durumdur.

AK Parti-CHP parti ¢ifti ayn1 sekilde CHP-HDP ile Granger nedensellik olusturmustur.
CHP-HDP kutuplagmasinin seyri bu iki partinin AK Parti ile kutuplasmasindan ayni sekilde
etkilendigi sonucuna varilabilir. iki partinin AK Partiye muhalefet olma durumlari derlem
boyunca degismedigi i¢in bu sonu¢ beklenebilir. CHP_HDP iki ay gecikme ile CHP-
MHP’nin Granger nedenidir. CHP’nin HDP ile kutuplasma seviye seyrinin MHP ile

kutuplagsma seviyesini de etkiledigi Granger nedensellik teorisine gore sdylenebilir.

AK Parti-HDP ile CHP-MHP arasindaki Granger nedenselligi bir ay ve iki ay gecikme ile
AK-Parti-HDP’den CHP-MHP’ye yonindedir. Ideolojik olarak Ak Parti ve MHP nin sag
yonelimli, CHP ve HDP’nin sol yonelimli partiler oldugu disiiniildiigiinde, bu sonug siyasi

partilerin ideolojik konumlarmin Granger nedensellige yansidigini gosterir.

AK Parti-CHP kutuplasmast AK Parti HDP kutuplasmasinin bir ay gecikme ile Granger
nedenidir. AK Partinin merkez soldaki CHP ile kutuplagmasi sol yonelimli HDP ile

kutuplagsmasini etkilemesi ideolojinin sonuglar {izerine etkisini gdsteren diger bir bulgudur.

AK Parti-CHP kutuplagmas: ise iki ay gecikme ile CHP-MHP kutuplasmasinin Granger
nedenidir. Bu sonu¢ merkez sol ideolojideki CHP’nin milliyet¢i muhafazakar iki sag parti

ile olusturdugu parti ¢iftlerinin kutuplagsma seyrinin tizerindeki etkiyi gdstermektedir.

AK Parti-MHP ve AK Parti-HDP arasindaki birinci seriden ikinci seriye dogru bir aylik
gecikme ile Granger nedenselligi vardir. Sekil 4.12°den AK Parti’nin MHP ile iligkisinin

HDP ile olan iliskisini etkiledigi sonucuna varilabilir.
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Sekil 4.13. 27. Donemde (2018-2023) parti giftleri arasinda Granger nedenselligi

Sekil 4.13’de 27. donemde %95 giivenle istatiksel olarak anlamli Granger nedensellik olan

parti ciftleri gérinmektedir.

Sekil 4.12°deki sonuclara benzer sekilde Sekil 4.13°de CHP. MHP’den MHP HDP’ye yonlii
2 ay gecikmeli Granger nedenselligi vardir. Derlemin kapsami1 27. Doneme daraltildiginda
Sekil 4.12°deki CHP_HDP ve CHP_MHP arasindaki Granger nedenselligin yonii degismis
ve CHP_MHP’den CHP-HDP’ye dogru ger¢eklesmistir. AK Parti-HDP ve CHP-HDP
arasindaki Granger nedensellig bir ay gecikme ile Sekil 4.12°deki nedensellikle ayn1 yonlii
gergeklesmistir.

AK Parti-IYI Parti ve MHP_HDP ciftlerinin kutuplasma seviyeleri MHP-HDP’den AK

Parti-1Y1 Partiye yonlii bir ve iki ay gecikmeli Granger nedenselligi olusturmustur.

AK Parti-IY1 Parti kutuplasmas1 AK Parti-MHP kutuplasmasimin bir ve iki ay gecikme ile
Granger nedenidir. Sonuglardan AK Partinin milliyetgi ideolojiye sahip IYI Parti ile
kutuplasmas1 diger bir milliyet¢i ideolojideki MHP ile kutuplasmasini etkiledigi

soylenebilir.
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AK Parti HDP kutuplasmasi bir ay ve iki ay gecikme ile HDP-1Y1 Parti kutuplasmasimnin
Granger nedenidir. HDP sag milliyetci ideolojiye sahip AK Parti ile kutuplagsmasi yakin
ideolojiye sahip I1YI Parti ile kutuplasmasmi tahmin etmede yardimci olur. Bu sonug

ideolojinin Granger nedensellige yansidig diger bir 6l¢timdiir.

CHP’nin 1Y1 Parti ile kutuplasmas:t MHP ile kutuplasmasimin Granger nedenidir. Merkez
sol ideolojinin milliyet¢i ideolojilerle kutuplasmasinin bu partilerle iliskisini tahmin etmeye

yardimc1 oldugu sonucu ¢ikarilabilir.

Siyasi parti kutuplagsma zaman serilerinde yapilan zaman serisi analizi ideolojilerin ve se¢im

ittifaklarinin Granger nedensellik lizerinde anlamli etkisinin oldugunu gostermistir.

4.1.4. Hiikiimet sistemi degisikliginin parti kutuplasmalarina etkisi

22 Kasim-2016 tarihli TBMM’deki MHP grup toplantis1t MHP lideri Devlet Bahgeli’nin
anayasa degisikligi isin AK Partiye destek verecegini acikladig: tarihtir. Bu yiizden Kasim
2016 MHP’nin muhalefet statiisiiniin degismeye basladig: tarih olarak ele alinabilir. MHP
AK Parti arasinda is birligi Nisan-2017 anayasa degisikligi referandumuna evet oyu vererek
ve takip eden se¢imlerde ayni ittifak i¢inde yer alarak devam etmistir. Muhalefet blokunda
degisimin Ozellikle CHP-MHP, MHP-HDP ve AK Parti-MHP kutuplagsma seviyesine

yansimasi beklenir.

Sekil 3.7’den ¢ikarilacak sonuca gore bloklagsmanin ve segim ittifaklarinin olusturdugu yeni
durumun kutuplasmaya hemen yansimadigr goriilir. Bunun kullanilan yontemden
kaynaklanan sebebi kutuplasmanin ayrik degil 12-aylik hareketli 6l¢tlmesidir. Takip eden
her ay icin bir aylik dokiiman analize girmis, bir yillik kutuplasma o6lciiliirken yeni

bloklasmanin kutuplagma sonuglarina yansimasi tedrici olmustur.

Kasim 2017 iktidar muhalefet bloklagmasinin yeniden belirlendigi tarih olarak ele alinirsa
bu tarih oncesi ve sonrasi iki zaman araliginin basinda ve sonunda olusan kutuplagsma

farklar1 Sekil 4.14°de gosterilmistir.
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Sekil 4.14. EKim 2012 — Ekim 2016 ve Kasim 2016 — May1s 2023 arasinda kutuplasma farki

Bu iki zaman donemini karsilastirilirken ortalama kutuplagsmanin arttigit goz Oniinde
bulundurulmalidir. Ortalama kutuplasma ilk dénemde 0,0068 artmisken ikinci dénemde

0,0382 artmustir.

[k donemde kutuplasmasi en gok artan ¢ift AK Parti-MHP’dir. Bu parti ¢ifti ikinci donemde
kutuplagsmasi azalan tek cifttir. 4 partinin olusturdugu parti ¢iftlerinden AK Parti-MHP
birinci donemde en diisiik ikinci ya da ti¢iincii parti ¢ifti iken ikinci donemde en diisiik parti

¢ifti olmustur. Ikinci donemin sonunda CHP-MHP kutuplasmasinin ¢ok altinda kalmistir.

CHP-MHP kutuplasmasi ikinci donemde en hizli artan ve en biiytik farki (0,0906) olusturan
parti ciftidir. Bu fark ilk dénem ic¢in 0,0054’tiir. Bu 6lgiim MHP ve CHP’nin TBMM’de

farklilasmasinin derecesini gosterir.

MHP-HDP ise birinci donem 0,0113’lik bir fark olusturmusken ikinci dénem
kutuplagsmasini artirarak 0,056’11k bir fark olusturmustur. MHP-HDP ikinci ddnemde MHP-
CHP’den sora en biiyiik kutuplasma farkinin oldugu parti ¢iftidir.

Iki ddnemdeki farklilasmanin sonucunda CHP-MHP kutuplasmasi EKim-2012’den Kasim-
2017’ye kadar en diislik kutuplasma seviyesi olarak kalmistir. CHP-MHP kutuplagsmasinin
hiz1 Aralik-2017, MHP-HDP kutuplasmasinin hizi ise Subat 2017°de artmistir. MHP-HDP
kutuplagmasi Ekim-2012-Nisan-2014 arasinda AK Parti-HDP kutuplagsmasini yakin
seyredip hemen altinda yer alirken Nisan-2014 tarihinden itibaren artarak Nisan-2014

May1s-2023 arasinda kadar en yliksek kutuplagsma seviyesi olarak kalmistir.
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CHP-HDP arasindaki kutuplagsma farki birinci donem igin 0,0094 asagi yonlii iken ikinCi
donem 0,0175 yukar1 yonlidir. Bu kutuplasma CHP-HDP’nin TBMM’deki genel
kutuplagsma seviyesinin artmasindan ve CHP’nin milliyet¢i ideolojinin yiikselisinden

etkilenmesinin bir sonucu olarak yorumlanmustir.

AK Parti ve CHP nin iktidar ve muhalefet olma durumu ve birbirlerine kars1 tavirlarinda bir
degisiklik olmamistir. Iki donem karsilastirildiginda ilk dénemki fark 0.0063, ikinci
donemki fark 0,0325’dir. TBMM ’deki ortalama kutuplasmanin artis1 dogrultusunda bu parti
cifti de kutuplagsmasini artirmistir. Derlem boyunca ortalama kutuplagmaya en yakin

seyreden parti ¢ifti bu durumu her iki dénem i¢in de korumustur.

4.2.  TBMM Genel Kurul Goriismelerinde Yazar Profili Olusturma Bulgular:

Calismada, demografik oOzelliklerin tahmininde, modelleri degerlendirmek icin Gapraz
dogrulama kullanilmistir. Ilk olarak, dengesiz derlemden rastgele iki ayr1 dengeli alt veri
kiimesi olusturulmustur. Ardindan, bu iki alt veri kiimesi tizerinde 4 kat (4-fold) capraz
dogrulama ile metin siiflandirmasi gergeklestirilmistir. Modelleri karsilastirirken dogruluk
degerlerinin ortalamasini kullanilmistir. Derin 6grenme modellerinde, ¢apraz dogrulamanin
her bir katt bir dogrulama ve test setine boliinmiistiir. Boylece, dogrulama kiimesi %12,5,
test kiimesi %12,5 ve egitim kiimesi %75'tir. Ust parametreleri ayarlarken klasik makine
Ogrenimi algoritmalarina 1zgara aramasi ve derin 6grenme algoritmalarina rastgele arama
uygulanmigtir. Klasik makine 06grenimi algoritmalarinin  bu deneysel ortami
milletvekillerinin demografik 6zelliklerinin ikili analizinin gergeklestirildigi Bolum 4.8'de
LR ile de kullanilmstir.

Model ciftleri arasindaki anlamlilik diizeyi (McNemar, 1947) testi ile o anlamlilik esigi (o
= 0.05) icin belirlenmistir. McNemar testi, istatistikte ikili karsilastirmalar igin kullanilir.
Test i¢in olusturulan olumsallik ¢izelgesinin (contingency table) nihai degerleri, ¢apraz
dogrulamanin her bir katinin olumsallik ¢izelgesi degerlerinin ortalamasi alinarak

hesaplanmustir.

Deney diizeneginin tekrarlanabilirligi, her bir siniflandirma gorevi i¢in ayni alt veri kiimeleri

ve Ust parametreler secilerek saglanmistir.
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Siniflar arasindaki iligkiler, tiim Ozellik tahmin goérevleri i¢in hata matrisi Gzerinde hata
analizi ile incelenmistir. Yanlis siniflandirilmis bir 6rnegin tahmin edilen kategoriye yakin

oldugu varsayilmistir.

Cizelge 4.2. Konusmalarin demografik ve siyasi oOzelliklerine gore smiflandirma

dogruluklari

Model Cinsi | Yas | Egitim | Meslek | Parti | Parti Secim
yet Durumu | Bolgesi

TF-IDF(kelime)_LR 0,81 | 0,52 0,60 0,66 0,84 | 0,92 0,54
TF- 0,82 | 0,52 0,60 0,67 0,84 | 0,92 0,54
IDF(kelime_karakter) LR
TF-IDF(kelime)_DVM 0,81 | 0,52 0,60 0,65 0,84 | 0,92 0,53
TF- 0,82 | 0,52 | 0,60 0,66 0,84 | 0,92 0,53
IDF(kelime_karakter) DVM
LDSE_LR 0,75 | 0,44 | 0,52 0,61 0,74 | 0,88 0,49
PV_LR 0,78 | 0,46 | 0,54 0,55 0,79 | 0,80 0,19
BERT 0,77 10,43 0,52 0,56 0,80 | 0,91 0,46
Bow_ IBSA 0,77 10,44 | 0,53 0,58 0,59 | 0,87 0,46
word2vec_ IBSA 0,68 |0,32 0,38 0,38 0,26 | 0,78 0,30
Baseline-VecAvg 0,72 0,38 | 0,40 0,50 0,64 | 0,81 0,30
Baseline-majority 0,50 | 0,25 0,25 0,25 0,25 | 0,50 0,14

Cizelge 4.2 milletvekillerinin demografik ve parlamento 6zellikleri tahmin gdrevlerinde
kullanilan modellerden elde edilen dogruluk degerlerini gostermektedir. TF-IDF
ozelliklerine sahip klasik makine 6grenimi modelleri, tiim 6zellik tahmin goérevlerinde en
yiiksek dogruluklari vermistir. TF-IDF_LR ve TF-IDF_DVM modellerinde, igerik tabanl
(kelime n-gramlari) ve stil tabanli (karakter n-gramlari) &zelliklerin kombinasyonu,
dogruluklara ve McNemar testine gore cinsiyet ve meslek demografik ozelliklerinde
siiflandirma dogrulugunu artirmistir. Yas, egitim, parti, bolge ve parti statiisii 6zellikleri

hem TF-IDF(kelime) hem de TF-IDF(kelime_karakter) 6zellikleri igin ayn1 kalmistir.

DVM ve LR yedi siniflandirmanin besinde ayni dogruluga sahiptir: Cinsiyet i¢in %82, yas
icin %52, egitim i¢in %60, parti i¢in %84 ve parti statist icin %92. TF-IDF_LR sadece
meslek (%67) ve secim bdlgesinde (%54) TF-IDF_DVM'den daha yuksek bir dogruluga
sahiptir. McNemar testi uygulandiginda bu iki model arasinda sadece segim bdolgesi

ozelliginde anlaml fark olugsmustur.

Sadece BERT, klasik makine 6grenimi modelleriyle tek bir gorevde, parti statiisii tiyeliginde

rekabet edebilmistir. BERT, milletvekillerinin parti durumunu TF-IDF_LR ve TF-
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IDF_DVM'den %1 daha diisiik (%91) dogrulukla tahmin etmistir. McNemar testine gore her
iki modelde de ayni hata oranina sahiptir. BERT parti aidiyetinde %80 ile klasik makine

O0grenimi algoritmalarindan sonra en yiiksek performansa sahip olmustur.

LDSE, calismada kullanilan baslangi¢ noktasi degerlerin tizerinde dogruluga sahip olmasina
ragmen, TF-IDF Ozelliklerini kullanan klasik makine 6grenmesi modellerinin altinda
performans gostermistir. Yine de LDSE, meslek (%61) ve bolge (%49) smiflandirma
gorevlerinde TF-IDF_LR ve TF-IDF_DVM'den sonra en basarili sonucu vermistir. LDSE

ayrica par¢a durumu siniflandirmasinda %88 dogrulukla BERT'i takip etmistir.

PV LR, cinsiyet demografik 6zelliginde %78 ile dogruluk degerleri agisindan en iyi ikinci
model olmustur. Ayrica parti siniflandirmasinda BERT'ten %1 daha disiik dogruluga (%79)
sahipti. McNemar testine gére BERT ve PV_LR arasinda anlamli bir fark vardir. Ote yandan
PV, se¢cim bolgesi o6zelliginde %19 ile genelleme yapamamistir. Baseline-VecAvg'den
(%30) daha diisiik dogruluga sahiptir ve gogunluk taban gizgisine (%14) yakindir.

BoW_ IBSA, word2vec_ IBSA higbir gorevde temel degerin iizerinde bir performans elde
edememistir. Parti iiyeliginde (%26) bile cogunluk taban c¢izgisine yakin bir dogrulukla

genelleme yapamamustir.

BoW_ IBSA, parti iiyeliginde taban ¢izgisinin altinda dogruluga sahipti. IBSA baska bir
derin 6grenme modeli olan BERT ile karsilastirildiginda, BoW_ IBSA cinsiyet (%77) ve
bolgede (%46) ayn1 dogrulugu, yasta (%44), egitimde (%53) ve meslekte (%58) ikinci en
yiiksek dogrulugu vermistir. BoW _ IBSA ve BERT, McNemar testi uygulandiginda cinsiyet

demografik 6zelliginde anlamli bir fark gostermemistir.

TF-IDF (kelime ve karakter) tabanli modeller, cinsiyet ve meslek i¢in TF-IDF (kelime)
modellerinden daha yiiksek dogruluga sahipti. Karakter n-grami yazarin iislubuna dair
Ozellik (stylometry) olarak degerlendirilmistir. Bu sonuglardan Yazarin iislubunun

konugmalarin ayirt edilmesinde etkili oldugu sonucuna varilabilir.

En yiiksek dogruluk degerine sahip demografik 6zellik tahmini gérevinin konusmalarda en

cok One ¢ikan ozellik oldugu soylenebilir. Cizelge 4.2, milletvekillerinin konusmalarina
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cogunlukla parti statiilerini ve parti aidiyetlerini yansittiklarin1 gostermektedir. Cinsiyet

konugmalarda one ¢ikan diger bir 6zelliktir.

4.2.1. Cinsiyet tahmini

Cinsiyetler arasindaki karisiklik (confusion) Sekil 4.15'de gosterilmistir. Hata matrisine
gore, cinsiyet erkek milletvekilleri i¢in (%81,87) kadin milletvekillerine (%81,23) kiyasla
sadece 0,0064'luk bir farkla daha tahmin edilebilirdir. Calismanin sonuglari, TBMM’de
erkek ve kadin milletvekillerinin konusmalarinin yiiksek oranda (%82 dogrulukla) ayirt

edilebilir oldugunu gostermektedir.

Kadin cinayetleri, kadina ve gocuga yonelik siddet, Sekil 4.16'daki kadin milletvekillerinin
terimlerinden ¢ikan en belirgin bulgulardir. Kadina yonelik siddet, kadin cinayeti, ¢cocuk
istismari, kavga siddeti, taciz tecaviiz, ¢ocuk cinsel, erkek siddeti ve siddete maruz kalma
gibi terimler iilkede kadinlara kars1 islenen ciddi suglarin gostergesidir. Toplumsal cinsiyetin
anaakimlastirilmasi, kadinlar ve erkekler arasinda esitligin saglanmasina yonelik bir
stratejidir (Mazey, 2002). Toplumsal cinsiyetin anaakimlastirilmasi ile ilgili terimler de
Sekil 4.15'de listelenmistir. Sozclkler kadin haklari, kadin istihdami, toplumsal cinsiyet,
toplumsal cinsiyet esitligi, kadin isletmeleri, erkek egemen, kadin orgiitlenmesi ve kadin

siyaseti gibi toplumsal cinsiyet anaakimlastirmasinin sézcukleridir.

Erkek milletvekillerinin konusmalarindan c¢ikarilan kelimeler ise konular bakimindan
cesitlilik gostermektedir. Polemik, NATO, fiyat, istihbarat teskilati, konu, elektrik parasi,
banka tarimi, riigvet yolsuzlugu, kamulastirma ve arazi dekari erkeklerin terimleri arasinda
yer almigtir. Tarim, ekonomi ve finans, ordu ve istihbarat alanlar1 Tiirkiye Biiyiikk Millet

Meclisi'ndeki (TBMM) erkek milletvekillerinin ilgi alanlaridir.
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4.2.2. Yas tahmini

Yas demografik 6zelliginde, yas aralig1 siniflar1 dogal olarak bir sira halinde siralanir. Sekil
4.17'de hata matrisi yas araliklarinin sirasin1 yansitmaktadir. Birbirine yakin yas araliklari
beklendigi gibi 6nemli oranlarda bir araya gelmektedir ve bu durum bir siniflandirma
gorevinin dogrulanmasi olarak diisliniilebilir. 40 yas alti grubunun tahmin edilmesi daha
kolay iken (%62,91), 50-60 (%42,55) en zor olamidir. Uglardaki yas gruplari, 40 yas alti
(%62,91) ve 60 yas iistii (%56,12), i¢ yas gruplari olan 40-50 (%46,61) ve 50-60'a (%42,55)
gore daha tahmin edilebilirdir. Hata matrisi, geng ve yasl milletvekillerinin konusmalarinin

orta yas gruplarindakilere gore daha ayirt edici oldugunu gostermektedir.

Sekil 4.18'de yas kategorilerine gore oOzelliklerin dagiliminda herhangi bir Oriintii
bulanamamustir. Ancak tim kategoriler ve 6zellikler dikkate alindiginda en geng kategoriye
ait terimlerin 6zellik 6neminin daha yiiksek oldugu gézlemlenmistir. Bu durum, 40 yas alti
kategorisinin konugsma igeriginin yas durumunu daha fazla yansittigi seklinde

yorumlanabilir.
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Sekil 4.17. TF-IDF(kelime)_LR ile yas siniflandirmasi igin hata matrisi
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Sekil 4.18. Yas siniflandirmasi igin en iyi terimler
4.2.3. Egitim tahmini

Egitim durumlar birbirini takip ettiginden, Sekil 4.19'daki hata matrisinde birbirine yakin
egitim durumlarinin birbirine yakinsamasi beklenebilir. Ancak bu durumla ilgili yas
siniflandirmasinda oldugu gibi belirgin bir durum gozlemlenmistir. Ornegin, "dogent veya
profesor”, "doktora™ (%09,71) ve "yiuksek lisans "a (%11,89) kiyasla "lisans "a (%15,76)
daha yakindir. "Profesorler veya Dogentler" lisans 6grencilerine ders vermek igin yiiksek
lisans veya doktora dgrencilerinden ¢ok daha fazla zaman harcamaktadir. "Dogent veya
profesor” ile "lisans" arasindaki yakinligin nedeni bu olabilir. “Doktora” ve “dogent veya
profesor” %65,59 ve %62,65 dogruluk oranlariyla kolayca tespit edilebilmektedir. Buna

karsilik, “lisans” %54,45'lik bir oranla tanimlanmasi zor bir terimdir.

Yiiksekogretimle ilgili terimler Sekil 4.20'de “Dogent veya Profesor” kategorisinde ortaya
¢ikmustir. Ogretim, dogent, gretim gorevlisi, yiiksekdgretim, fakiilte, 6gretim eleman, kurs,
iiniversite, vakif tiniversitesi, rektdr, doktora, kurs, doktora, okul egitimi ve egitim direktorii
“Docgent veya Prof.” kategorisinin en iyi ozellikleri arasindadir. Bun kategori, veri

kiimesindeki en yiiksek egitim statiisiinii temsil etmektedir. Bu duruma uygun olarak, yiiksek
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egitim kurumlar1 ve konular1 ¢ogunlukta olmustur. “Doktora”, “yliksek lisans” ve “lisans”

kategorilerinin terimleri belirli bir konuya odaklanmamustir.
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Sekil 4.19. TF-IDF(kelime) LR ile egitim siiflandirmast i¢in hata matrisi
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Sekil 4.20. Egitim siniflandirmast igin en iyi terimler
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4.2.4. Meslek tahmini

Sekil 4.21 meslek smiflandirmasi i¢in hata matrisini gostermektedir. Ekonomi ve finans
(%70,76) tanimlanmast en kolay meslekler olarak goriinmektedir. Buna karsilik,
mihendislik (%64,16) ve hukuk (%64,56) en zor drneklerdir. Sonuclara gore, en yiiksek hata
degeri (%14,51) tiptan mithendislige dogrudur. Bu da bu iki meslegin TBMM'de daha yakin
oldugunu gostermektedir. Her iki meslek kategorisinin de pozitif bilimlere yatkin olmasi1 bu
yakinligin bir nedeni olabilir. En diisiik hata oraninin (%6,62) ekonomi ve maliyeden tibba
dogru olmasi, bu iki kategorinin kendi aralarinda cok ayirt edilebilir oldugunu

goOstermektedir.

Sekil 4.22'de mesleki smiflandirmada en ¢ok One c¢ikan terimler incelendiginde,
milletvekillerinin konusmalarinda kendi mesleki alanlarini yansittiklar1 goriilmektedir.
Ekonomi, maliye, vergi, finans ve biit¢eyi i¢eren terimler ekonomi ve finansin igerigini diger
kategorilerden kesin bir sekilde ayirmaktadir. Kategorinin en etkili 6zellikleri biiyiime,

banka, az gelismislik, gelir, finans, enflasyon ve vergidir.

Miihendislik  dallari, mihendislik kategorisinin terimlerini  belirlemistir.  Orman
miihendisligi (orman, orman yangini, orman teskilati, orman bolgesi, kdy ormant), ziraat
miihendisligi (patates, dekar, dekar arazi, tohum, pamuk baraji, diinya ¢ift¢isi, mandalina,
litre mazot ve kir ciftcisi) ve ingaat mithendisligi (insaat miihendisi, yap1 denetim) en ¢ok
one ¢ikan terimler oldu. Mega watt, jeoloji ve gida gibi diger miithendislik dallariyla ilgili
terimler de ortaya ¢cikmistir. Tiim miihendislik dallarin ilgilendiren tek bir terim (meslek

odasi1) bulunmaktadir.

Yarg: stireci, yargt kurumlari, mahkemeler, ceza hukuku, avukatlik meslegi ve barolarla
ilgili terimler hukuk kategorisinin 6nde gelen 6zelliklerini olusturmaktadir. Yargi, hiikiim,

yargilama, sug, ceza, infaz, avukat ve baro hukukun 6ne ¢ikan terimleridir.

Saglik hizmetleri, saglikta doniisiim, saglik alani calisanlari, saglik calisanlarinin maruz
kaldig1 siddet gibi konular tip kategorisinin 6ne ¢ikan terimleridir. Doktor, hekim, hasta,

saglik, ambulans, medikal, ilag, kanser ve koruyucu saglik ise tibbin 6zellikleridir.
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Sekil 4.21. TF-IDF(kelime_karakter) LR ile meslek siniflandirmasi i¢in hata matrisi
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4.2.5. Sec¢im bolgesi tahmini

1941'de diizenlenen ilk Cografya Kongresi'nde iller konum, iklim, topografya, niifus,
tarimsal gesitlilik ve benzeri 6zelliklerine gére yedi cografi bélgeye ayrilmistir (Ertek,
2011). Calismada se¢im bolgesi, bir milletvekilinin temsilcisi oldugu ilin cografi bolgesini
tanimlamaktadir. Siniflandirma gorevinde kategorileri elde etmek igin milletvekillerinin
seksen bir se¢im ilini yedi se¢im cografi bolgesine doniistiiriilmiistiir. Bu smiflar Ege,

Karadeniz, i¢ Anadolu, Dogu Anadolu, Marmara, Akdeniz ve Giineydogu Anadolu'dur.

Sekil 4.23'deki hata matrisine gore, Dogu Anadolu (%63,70), Glineydogu Anadolu (%60,40)
ve Karadeniz (%59,50) tanimlanmasi en az zor olan bolgelerken, Marmara (%41,32) ve
Akdeniz (%48,41) en zor bolgelerdir. En yliksek hata oran1 Marmara'dan Ege'ye (%12,78),
en diistik hata oran1 ise %3,63 ile Karadeniz'den Dogu Anadolu'ya aittir. Bir bélgeden diger
bolgelere yapilan hatalar incelendiginde, bolgeler arasinda bir iligki tespit edilebilmektedir.
Ege, Marmara icin en yuksek hataya sahipken (%11,39), Marmara da Ege icin en yiiksek
hataya sahiptir (%12,78). Ayn1 durum Dogu Anadolu ve Giineydogu Anadolu i¢in de
gecerlidir. Dogu Anadolu i¢in en yiiksek hata %10,78 ile Gilineydogu Anadolu'da, Dogu
Anadolu i¢in en yiiksek hata ise Giineydogu Anadolu'dadir (%10,71). Bu hatalar, Ege ile
Marmara ve Dogu Anadolu ile Giineydogu Anadolu arasindaki cografi, kiltirel veya
ekonomik yakinligin sonuglarini gosterir. Karadeniz, Dogu Anadolu ile sinirdas olmasina

ragmen, Sekil 4.23'de en uzak bolge ciftlerinden biri olarak ortaya ¢ikmaktadir

Se¢im bolgesi siiflandirmasinda bolgelerin ekonomik yapilarina ait tiriinler, 6zellikle de
tarim {riinleri en onemli 6zellikler arasinda yer almaktadir. Sekil 4.24'de bolgesel konugma

tarzindan ziyade bolgesel konularla ilgili 6zellikler 6ne ¢ikmaktadir.

Akdeniz Bolgesi i¢in narenciye, pamuk, sebze, meyve, domates, tarim, ¢ift¢ilik ve cift¢i en
onemli ozelliklerdir. Ulkenin turizm bolgesi olarak turizm de en 6nemli ozellikler
arasindadir. Zeytin, Ege Bolgesi'nin ana tarim iriiniidiir ve her iki bdlgede de en 6nemli
ozellikler arasindadir. Uziim de en etkili 6zelliklerden biridir. Jeotermal, bdlgenin cografyasi
geregi zengin sicak yeralti su kaynaklar1 nedeniyle bolge i¢in tanimlayici bir terimdir ve en
onemli ozellikler arasmdadir. Ulkenin en biiyiik metropol kenti istanbul'un Marmara
Bolgesi'nde olmasi nedeniyle kent, konut, kentsel doniisiim, imar, emlak gibi kent yasamina

iliskin terimler en 6nemli 6zellikler arasinda yer alir. Bélgenin yaygin riizgari olan lodos da
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bolge icin 6nemli bir 6zelliktir. Karadeniz Bolgesi i¢in gay, findik ve kdmiir en 6nemli
ozellikler arasindadir. Dogu Anadolu Bolgesi'nde Dogu Ekspresi, dadag (bdlgenin Erzurum
ilinin halkina verilen isim) ve kayist en gii¢lii terimler arasindadir. Glineydogu Anadolu'da
ise GAP baraji, Antep fistig1 ve Dicle nehri en 6nemli 6zellikler arasinda yer almaktadir.
Giineydogu ve Dogu Anadolu bélgelerinde bdlgesel sorun terdrdiir. Cezaevi, vahset ve ISID

gibi giivenlik ve terdrle ilgili 6zellikler bolgeler igin 6ne ¢ikan terimlerdir.
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Sekil 4.23. TF-IDF(kelime)_LR ile secim bolgesi siniflandirmasi i¢in hata matrisi
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4.2.6. Parti aidiyeti tahmini

Konugmalar, 2011- 2020 aras1 mecliste bulunan dort partinin milletvekillerine aittir. AK
Parti 2002 yilindan bu yana Tiirkiye'de iktidar partisidir. Muhafazakar-sag bir parti olarak
tanimlanabilir. Cumhuriyet Halk Partisi (CHP) bu donemde ana muhalefet partisidir.
Turkiye'nin sosyal-demokrat sol partisidir. Milliyetci Hareket Partisi (MHP) iilkede sag
egilimli milliyetci bir partidir. Halklarin Demokratik Partisi (HDP) {ilkenin sol egilimli Kiirt
yanlis1 bir partisidir. HDP, Tiirkiye'nin Giineydogu ve Dogu Anadolu bdlgelerini konu alan

dar kapsamli bir parti olarak diigtiniilebilir ve Tiirk milliyet¢isi MHP ile kutuplasmaktadir.

Sekil 4.25'de MHP'den HDP'ye hata (%1,61) ve HDP'den MHP'ye hata incelendiginde, bu
partilerin milletvekillerinin birbirlerine en uzak partiler oldugu goriilmektedir. Tiirkiye'nin
gercek siyasi hayati da aralarindaki kutuplagsma nedeniyle bu durumu dogrulamaktadir. AK
Parti (%87,79) ve HDP (%87,51) konusmalardan en ¢ok tahmin edilebilen, CHP (%78,82)

ise en az tahmin edilebilen partilerdir.

Sekil 4.26'daki parti liyeligi gorevinde en iyi 6zellikleri incelendiginde, partilerin ideolojik
kokenleri ve statileriyle ilgili 6zellikler bulunmustur. Parti siniflandirmasinda, iktidardaki
AK Parti, bakanimiz, basbakanimiz, cumhurbagkanimiz ve hiikiimetimiz gibi bakan,
basbakan veya cumhurbagkani ile birinci ¢ogul sahis ic¢in iyelik eki olan ayirt edici
kelimelere sahiptir. Bu sozciikler ayn1 zamanda bakan, basbakan, cumhurbagkani ve

hiikiimet gibi iyelik eki almayan muhalefet partileri i¢in de ayirt edici sozciiklerdir.

Ana muhalefet partisi CHP, laikligi vurgulamaktadir ve Tiirkiye Cumhuriyeti'nin kurucusu
Mustafa Kemal Atatiirk tarafindan kurulmustur. Laiklik ve Atatiirk ayirt edici 6zellikler
arasindadir. Partinin sosyal demokrat sol kokenleri, lilkede daha cok solcular tarafindan
kullanilan emekgi, yurttas ve grev gibi Ozelliklerinde de mevcuttur. MHP'nin en iyi
ozellikleri milliyetci ideolojisini yansitmasidir. Ulkd, Turkiye'deki milliyetcilerin hedefini
ima eden 6zel bir anlama sahiptir. Ulkiict, Turk Milleti, buyik Tirk Milleti, tlkiiculerin
efsanevi liderine atifta bulunan Basbug, sehit ve gazi MHP igin en 6nemli o6zelliklerdir.
Kiirtge, savas, esir, barig, kadin ve egitimde anadil HDP'yi tanimlayan temel 6zelliklerdir.
Yurttas ve emekgi gibi sol terimler de partinin partinin ideolojisini yansitan en iyi 6zellikler

arasinda ¢ikmustir.
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Sekil 4.25. TF-IDF(kelime) _DVM ile parti aidiyeti siniflandirmasi i¢in hata matrisi

ifade’ milllyet s ozerk 1lan aleyh yuce

51yg§%m§oyk1r1m ”“gava - Konsepts

cezaevi rehinukoas il o, baskin t aghhit

1am i ave 1St1hdam
séz muhterem %<

ITIllk asir yolsuz ulki m1lllyet kadim medeniyet ret hakmenf lymilletvekili es
mil wet mx emsal ulke ba§kan uklu ga1 Savas v
panzel husun g\gw;;
m1111 k1m11k L‘;DC“" porno

51ya51~sak

bayltk gigld

hirsiz ar

leh gorug
- ek01031

tek gdhniyet ilki sehit:
fidan toprak -~

akim sayin teknik ogretmen
% biitce savas beled ayyum
k1lometre dub

Nsehu savc1 hxz Gdenek ouk m a I l l I S
su ar savas ezKere
L teror muza ere =2 Yﬂqﬁ‘“.lét sure; ak Kkadro
s0Ner-I: e)/ Ve
‘‘‘‘‘‘‘ e, nevro

el:,;n;:T/;zSava§ pOlltl ad lu§man hUk k

mekanik .

hayirli gen

batdaki

bnemli reform
yoksul emek .
kimlik kil
milliyet hareket

rttag

diyalog mizakere

saygide;

X0
et
+©
1oz eril gs
- avus uzman c £
DEiW s LmT g . &
< o0 - g 5} g X o c
XX o o> 20 mi: - A0
n ¥ S i ex BN
ortf_:;,—{ Lage i HES o L PR
=b 2 sayin glven B85 vo ©2 £ o U AR B
= = £ =22 5 E 32§ o
- e} ~—i L 55 ok c o are ©
DSz F
OE3 33}5 >4 a : i e tazylk hapis '-‘
i E: ( =g O 2 k k
3 S g 111)’?&&(5‘",[« ggg?i © ! naieerke §emen e kmazot
" 2 £ o uru sogan
: I:wssenuyuk inlig- kwlnkwwn o, arkadas ggéa”mn

r-h

5 millet mmS«Ea mahpus
emo 1 ka:hgg::fz;rgs 1 yas
mokratik art deger 1 halkJHL L D5 Daskan £erackt owd v eyet‘ az1z:

vakif eser hOCalx soyk1r1m Soz e ¢ozum tesekkur butce™

Ak Parti Chp Mhp Hdp

Q.
[0}

Sekil 4.26. Parti aidiyeti siniflandirmasi igin en iyi terimler
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4.2.7. Parti durumu tahmini

Sekil 4.27, iktidarin (%91,98) muhalefete (%90,13) kiyasla daha 6ngoriilebilir oldugunu
gostermektedir. 92'lik  dogruluk oranmi, milletvekillerinin parti  statiilerinin ~ Tiirk
parlamentosundaki konusmalarina gore yiikksek oranda ayirt edilebilir oldugunu

goOstermektedir.

Sekil 4.28'de parti statiisiine gore konularin degisimin arastirmak i¢in milletvekillerinin
konugmalarinin en etkili 6zelliklerine gore hiikiimet ve muhalefet partileri analiz edilmistir.
Parti iiyeligi siniflandirmasindaki ayni 6riintii parti statiisii iiyeliginde de mevcuttur. Iktidar,
bakanimiz, bagbakanimiz veya cumhurbagkanimiz gibi birinci ¢ogul sahis i¢in iyelik eki alan

ayirt edici kelimelere sahipken, muhalefet bu terimlere iyelik eki almadan sahiptir.

Iktidar milletvekillerinin konusmalarindaki en etkili dzellikler; millet, terér, terdr drgatu,
medeniyet, birlikte, hizmet, glg¢lii, sehit, vatan millet, diinya, takdir, dost, saymn
cumhurbagkani, gayret, goniil, tesis, destek, proje, duygu, basari, elestiri, birlik ve
beraberliktir, imkan, su¢clama, temenni, sonug, soy, gurur, katki, milli irade, millet otoritesi,
fetih, kahraman, istikamet, masum, reform, siikran, hedef, tislup, ihrag, hain, karar, gelecek,
istiklal, lider, etkili olarak ¢ikmistir. Muhalefet igin ise en sol terimlerden biri olan yurttas
muhalefet milletvekillerinin en 6nemli terimidir. Isci, ciftci, esnaf ve koyli de muhalefet
partilerinin 6nem verdigi kelimeler arasindadir. Muhalefet partilerinin daha ¢ok ekonomik
sorunlara vurgu yaptig1r goriilmektedir. Para, vergi, taseron, fatura, grev, sendika, iicret,
fabrika, mazot, ithalat, gecim ekonomik terimlerdir. Thracat iktidarin, ithalat ise muhalefetin
terimleri arasinda yer almaktadir. TBMM'de ihracatin ekonomik basar1 ya da bagimsizlik,
ithalatin ise ekonomik basarisizlik gostergesi olarak kabul edildigi sonucu ¢ikarilabilir.
Muhalefette iktidar milletvekillerine kiyasla ¢ok daha fazla olumsuz anlamli terim
bulunmaktadir. Bunlardan bazilari igsiz, yoksul, zam, kira ve aclik gibi ekonomi ile ilgilidir.
Muhalefetin olumsuz dil kullanimi diger terimlerde de goriilmektedir. Sorun, yandas,
magduriyet, cinayet, yolsuzluk, rlisvet, baski, sefil, intihar, yasak ve vahim de muhalefetin

olumsuz anlamli terimleridir.

Iktidar ve ana muhalefet partisi degismedigi igin ideolojinin dili bulgulara yansimis
goriinmektedir. Iktidar partisi sag muhafazakar AK Parti, ana muhalefet partisi ise merkez

sol, sosyal demokrat CHP'dir. Hiikiimet milletvekilleri cogunlukla esanlamli kelimelerden
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daha geleneksel, muhafazakar kelimeleri tercih etmislerdir. Caligmada kullanilan terim
ciftleri, (tercih edilen muhafazakar terim-yaygin olarak kullanilan esanlamli terim) olarak
gosterilirse, iktidar milletvekillerinin en etkili 6zellikleri (medeniyet-uygarlik), (mana-
anlam), (gonul-kalp), (imkén-olanak) gibi geleneksel ya da muhafazakar kelimelerdir.
Muhalefet milletvekilleri ise esanlamli kelimelerden daha az muhafazakar olanlar1 tercih
etmislerdir. Muhalefet milletvekilleri (cevap-yanit), (imkén-olanak) terimleri dikkate

alindiginda yanit ve olanak terimlerini cevap ve imkan terimlerine tercih etmislerdir.

Teror, teror orglitii ve sehit terimleri, TBMM'de hiikiimet i¢in en One ¢ikan konulardan
birinin terdr oldugunu gostermektedir. Iktidar milletvekillerinin konusmalarinda dost,
beraber, birlik ve beraberlik, giiclli, kahraman, yiirek, basari, reform, etkili gibi olumlu
kelimeler ¢ogunluktadir. Ancak diger yandan en olumsuz kavramlardan biri olan vatan haini

bu durumun istisnasi olarak iktidar milletvekilleri i¢in en etkili 6zellikler arasinda yer

almaktadir.
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Sekil 4.28. Parti durumu siniflandirmasi igin en iyi terimler

4.2.8. Milletvekillerin demografik 6zelliklerinin ikili analizi

Bir demografik 6zelligin diger bir demografik 6zellik tzerindeki etkisini dort tahmin gorevi
aracihigiyla incelenmistir. Ilk iki ikili analizde her yas grubu icinde cinsiyet ve egitim
durumu smiflandirmasi yapilmistir. Uglincl ikili analizde ise her bir siyasi parti icindeki
milletvekillerinin cinsiyetini tahmin edilmistir. Dordunct ve son ikili analizde, ikili analiz

i¢in her bir egitim durumu grubu iginde parti tiyeligini siniflandirilmistir.

Siiflandirma  gorevlerinde BOlum  3.2.3'deki  deneysel kurulum  kullaniimstir.
Siniflandirmalar unigram, bigram ve trigram TF-IDF o6zellikleri ile Lojistik Regresyon
algoritmasi ile yapilmistir. Cizelge 4-7 metin siniflandirmasi gorevlerinin dogruluklarini

gOstermektedir.

Cizelge 4.3-4.6’daki konusma sayilari, konusmalart yapan milletvekili sayilar1 ve
siiflandirma basarim degerleri arasinda herhangi bir iligki bulunamamistir. Bu durum
tahminin konusma igeriklerinden kaynaklandigi ve smiflandirmada konusma sayilari,

konusmalar1 yapan milletvekili sayilarinin bir 6nyargi (bayes) olusturmadigin1 gosterir.
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Cizelge 4.3. Yas gruplarinin meslek siniflandirmasi iizerindeki etkisi

Yas Grubu Milletvekili Sayis1 | Konusma Sayisi Meslek Tahmini
40 yas alt1 89 1560 0,79
40-50 258 4800 0,69
50-60 310 11560 0,71
60 yas lstil 178 5040 0,70

Cizelge 4.3'e gore, 40 yas alt1 40-50 yas grubundan %10, 60 yas iistiinden %9 ve 50-60 yas
grubundan %8 daha yliksektir. Bu sonugclar, en gen¢ yas grubunun daha biiyiik yas gruplarina

gore mesleklerini daha fazla yansittigin1 gostermektedir. Buna ek olarak, 50-60, 60 yas tistU

ve 40-50 yas gruplarinin konusma

icerikleri %71,

%70 ve

%69 oranlarinda

siniflandirilmistir. Bu yas gruplar arasindaki fark 50-60 grubu kadar 6nemli olmamustir.

Cizelge 4.4. Egitim durumunun parti tiyeligi siniflandirmasi tizerindeki etkisi

Egitim Milletvekili Konugma Sayis1 | Parti Tahmini
Sayisi

Profesor ya da Docent 102 3996 0,87

Doktora 71 464 0,72

Yuksek Lisans 167 6464 0,89

Lisans 503 18452 0,85

Cizelge 4.4 her bir meslek grubundaki parti iiyeligi tahminlerini gostermektedir. Cizelgeye
gore, parti liyeligi yliksek lisans mezunlar1 (%89) i¢in en kesin {iyeliktir. Docent veya
profesor (%87) milletvekilleri de parti iiyeliklerini giiglii bir sekilde gostermektedir.
Doktoral1 (%72) milletvekillerinin parti tiyeligini tahmin etmek digerlerine kiyasla kolay
degildir.

Cizelge 4.5. Yasin cinsiyet siniflamasi tizerindeki etkisi

Yas Grubu Milletvekili Sayis1 | Konusma Sayisi Cinsiyet Tahmini
40 yas alt1 139 3160 0,85
40-50 420 6444 0,81
50-60 470 6964 0,82
60 yas tstil 171 1302 0,84
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Cizelge 4.5'de cinsiyet 6zelligi tahmininde 40 yas alt1 %85, 60 yas tstli %84, 50-60 %82
ve 40-50 %81 dogruluk oranina sahiptir. En yasli ve en geng yas gruplari, orta yas

gruplarina gore cinsiyet 6zelliklerini daha fazla yansitmaktadir.

Cizelge 4.6. Parti aidiyetinin cinsiyet siniflandirmasi iizerindeki etkisi

Siyasi Parti Milletvekili Sayis1 | Konusma Sayis1 Cinsiyet Tahmini
AK Parti 484 4054 0,80
CHP 276 6176 0,78
MHP 85 1124 0,90
HDP 118 6198 0,89

Cinsiyet, Cizelge 4.6'da parti aidiyeti goz Oniine alindiginda MHP ve HDP i¢in daha
ongoriilebilirdir. Tiirk milliyeteisi, sagct MHP ve Kiirt yanlisi, solcu HDP en ¢ok ¢atisma
yasayan iki partidir. Ote yandan, AK Parti ve CHP hem sag hem de sol kanadin daha merkez
partileridir. MHP (%90) ve HDP (%89) cinsiyet demografik 6zelliginde AK Parti (%80) ve
CHP'den (%78) daha yiiksek dogruluk oranina sahiptir. Calismanin bu bulgulari, merkeze

yakin partilerde cinsiyetin TBMM'ye gore daha az anlamli oldugunu gostermektedir.

4.2.9. Demografik ve siyasi ozelliklerin genel degerlendirmesi

Calismada, milletvekillerinin yedi 6zelligi i¢in 6zellik tahmin gorevleri ile TBMM Genel
Kurul gériismeleri analiz edilmistir. Derin 6grenme yontemleri, yeni ve trend yaklagimlar
olduklart i¢in metin simiflandirma igin en iyi performans gosteren yontemler olarak
diistintilebilir. Ancak, o6zellik tahmini gorevlerinde, n-gram TF-IDF dokiman temsilini
kullanan DVM ve LR, derin 6grenme ydntemleri olan BoW  IBSA ve BERT'ten daha
yiiksek dogruluk vermistir. Mevcut ¢alismada, BERT'in parti statiisii tiyeligindeki basarist
bu sonuca bir istisna olarak kabul edilebilir. BERT, parti statiisii egiliminde %91 dogruluk

oranina sahiptir.

Calismada klasik makine O0grenmesi yontemleri daha basarili olsa da klasik makine
O0grenmesi ve derin Ogrenme yontemleri karsilastirildiginda basarim  degisken
olabilmektedir. PAN 2019'da Ingilizce ve Ispanyolca Twitter verileri iizerinde cinsiyet
profillemesi arastirilmistir. ingilizcede en iyi sonu¢ (%84,32) n-gramlar ve Lojistik
Regresyon ile elde edilmistir (Valencia, Adorno, Rhodes ve Pineda, 2019). Ispanyolcada,
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Pizarro (2019) kelime n-gramlari, karakter n-gramlari ve DVM ile en iyi sonucu (%81,72)
elde etmistir. PAN 2019'da klasik makine 6§renmesi algoritmalar1 arasinda en ¢ok kullanilan
DVM olmustur. Cok az katilimc1 ESA, TSA ve IBSA gibi derin 6grenme tekniklerini
kullanmistir. Sonuglara gore, klasik makine Ogrenmesi yaklasimlari derin 6grenme
yaklagimlarindan daha yiiksek dogruluk elde etmistir (Rangel ve Rosso, 2019). PAN 2018'in
genel bakigina gore (Rangel ve digerleri, 2018), paylasilan gorevlerden biri cinsiyet
tanimlamadir. Cinsiyet tahmini metin tabanli bir yaklagima, goriintii tabanlh bir yaklagima
ve her iki yaklasimin bir kombinasyonuna baghdir. Yalnizca metin 6zellikleriyle ilgili olarak
katilimcilar klasik makine 6grenimi ve derin 6grenme yaklagimlarini kullanmislardir. PAN
2018'in metin tabanli alt gérevinde en iyi sonuglar, farkli n-gram tirleri ile DVM ve Lojistik
Regresyon gibi klasik makine 6grenimi algoritmalarinin kombinasyonlariyla elde edilmistir.
Veenhoven, Snijders, van der Hall ve van Noord (2018) derin 6grenme yaklagimlarinin
basarisin1 géz dniinde bulunduran tek modeli, ispanyolca icin ikinci en yiiksek dogruluk
degeri %80,36 ile 6nceden egitilmis kelime yerlestirme ile bi-LSTM ‘e aittir. PAN 2017'de
Rangel ve digerleri (2017), paylasilan goérevler arasinda dort farkli dilde toplanan Twitter
yazarlarindan cinsiyet ve dil cesitliliginin belirlenmesi yer almaktadir (Arapca, Ingilizce,
Portekizce ve Ispanyolca). Cinsiyet belirlemede Arapca, Ingilizce ve Ispanyolca igin en
basarili yaklagimlar klasik makine o6grenmesi modellerine dayanirken, derin 6grenme
teknikleri Portekizcede en yiksek sonuca sahiptir. Miura, M. Taniguchi, T. Taniguchi ve
Ohkuma (2017) kelime ve karakter ggmme ile ESA, TSA, dikkat mekanizmasi, maksimum
havuzlama (pooling) katmani ve tam bagli katman kullanirken Portekizcede en iyi sonucu
elde etmistir. PAN 2021'de Rangel, De la Pefia Sarracén, Chulvi, Fersini ve Rosso (2021),
katilimcilar Twitter kullanicisinin nefret sdylemi yayip yaymadigini tespit etmislerdir. En
basarili modeller derin 6grenme tekniklerine aittir. ingilizcede en iyi sonucu (%75) Dukic
ve Krzic (2021) BERT ile ispanyolcada en iyi sonucu (%85) Siino, Di Nuovo, Tinnirello ve
La Cascia (2021) ESA ile elde etmislerdir.

LDSEnin basaris1 6zellik tahmin gorevine gore degiskenlik gosterebilir. LDSE, dil
cesitliligi tanimlamada diger tiim yaklasimlardan daha iyi performans gdstermistir, ancak
cinsiyet tamimlamada dil ¢esitliligi kadar umut verici degildir (Rangel ve digerleri, 2017).
LDSE LR modeli ile 6zellik tahmini gorevleri i¢in de degisken sonuclar elde edilmistir.
Cinsiyet belirleme ve parti stattsu belirleme icin ¢ok umut vericidir, ancak diger gorevler
icin TF-IDF_DVM ve TF-IDF_LR ile uyumlu degildir.



102

Bu calismanin bulgular1 bazi kisitlamalar 1s1¢inda degerlendirilmelidir. En az dokiiman
sayis1 smifina 6rnekleme (under-sampling) énemli veri kaybina yol agmaktadir. Ornegin,
meslek demografik 6zelliginde 45.556 dokliman 27.492'ye diisiiriilmiistiir. Eksik 6rnekleme
veri kaybina yol agsa dahi, tiim kategorilerin en iyi 6zellik analizine ve hata analizine esit

katilimini saglamak i¢in bu yontem uygulanmastir.

Veri kisitlilig1 nedeniyle bazi kategorileri veri kiimesinden ¢ikarilmistir. Ornegin, 6n lisans
ve lise kategorileri egitim durumu siniflandirmasina dahil edilmemistir. Ayni nedenle
meslek demografik 6zelliginde de eczaci, 6gretmen, siyaset bilimci ve diger meslekleri
kullanilmamustir. Parti tiyeligi siniflandirmasina, derlemin kapsadigi donemde TBMM'de

bulunmadig icin 1Y Parti analizlere dahil edilmemistir.

Bir YPO gorevinde analize dahil olan yazar sayis1 veya bir yazarin diger yazarlara kiyasla
cok fazla dokiimanda yer almasi, YPO gorevini Yazarlik Atfetme (Authorship Attribution,
AA) gorevine donistiirebilir. Parlamenter alanda, siyasi parti sozciileri ¢ok sayida soz
almaktadir. Ornegin, meslek demografik 6zelliginde, tip alanindaki bir milletvekilinin 1102
konusmasi bulunurken, kategoride yalnizca bir konusmasi olan milletvekilleri de vardir.
Eksik 6rnekleme siirecinde, sinirlamanin etkisini azaltmak i¢in bu durum dikkate alinmistir.
Yerine koymadan 6rnekleme (sampling-without-replacement) kullanarak, azinlik sinifinin
dokiuman sayisina ulagana kadar her milletvekili i¢in bir konugsmay1 6z yinelemeli olarak
veri kiimesine eklenmistir. Boylece miimkiin oldugunca ¢ok milletvekilinin konusmalari alt

veri kiimelerine dahil edilmistir.

Blaxill ve Beelen (2016) Westminster'da kadinlarin temsilini aragtirmistir. Ayrica erkek ve
kadin milletvekillerinin konugsmalarinda bu terimin Onemini incelemislerdir. Kadin
milletvekillerinin kullandiklar1 dil karsilastirildiginda, Westminster ve Tiirkiye Biiyiik
Millet Meclisi'nde saglik terimlerinin egitim terimlerinden ¢ok daha 6n planda oldugu
goriilmiistiir. Ayrica her iki parlamentodaki kadin milletvekillerinin de egitim ve saglik
alanin1 vurgulamiglardir. Cinsiyete dayali terimler, aile, ¢ocuk ve bakim alanlari her iki
parlamento i¢in de biiyiilk 6nem tasimaktadir. Bu caligmanin sonuglarina gore, kadin
cinayetleri Turkiye'de 6nemli bir sorundur. Kadin milletvekilleri yogun olarak TBMM kadin
haklar1 ve ¢gocuk haklarindan bahsetmiglerdir. Westminster'da kadin cinayetleri kavrami 6ne
cikmamistir. Her iki parlamentoda da erkek milletvekillerinin ilgisi benzerlik

gostermektedir. Her iki parlamentoda da niikleer, faiz, kuvvet, sirket ve toprak gibi ortak
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terimler bulunmaktadir. Ekonomi, finans, dis politika ve ordu, TBMM ve Westminster'da
erkek milletvekillerini kadinlardan ayiran alanlardir. Tarimla ilgili terimler TBMM'de

Westminster'a gore daha fazla 6nem tagimaktadir.

Naderi ve Hirst (2018) parlamento oturumlarinin sozlii soru donemini analiz ederek Kanada
parlamentosundaki itibar kurtarma dilini tespit etmistir. Muhalefet tiyeleri tarafindan sorulan
sorular itibar tehdidi, hiikiimet milletvekilleri tarafindan sorulan sorular1 ise tehdit
icermeyen dostane sorular olarak kabul etmislerdir. Analizlerinde Dilbilimsel Sorgulama ve
Kelime Sayimi (Linguistic Inquiry and Word Count, LIWC)(Tausczik ve Pennebaker, 2010)
kullanmislardir. Itibar tehditlerinde (muhalefet) dfke ve olumsuz duygularin, itibar dist
tehditlerde (hiikiimet) ise olumlu duygularin daha fazla kullanildigini bulmuslardir.
Calismada TBMM'deki en iyi Ozellik analizinden benzer bulgulari elde edilmistir. Bu
sonuglar parlamentolarda zaten beklenen ve calismada elde edilen bulgularla uyumlu
sonuclardir. Giiglii, gururlu ve basarili olmak TBMM'de iktidar partisinin 6ne ¢ikan
ozellikleridir ve basariyr ima etmektedir. Issizlik, aclik, yoksulluk ise muhalefetin en énemli
ozellikleri arasindadir. Bu sonuca gore mevcut ¢alismanin bulgulart Naderi ve Hirst’in

caligmasiyla uyumludur.

Dahll6f (2012) Isvec parlamentosunda yas ve parti iiyeliginin cinsiyet iizerindeki etkisini
arastirmistir. Cinsiyet, yasli grupta geng gruba gore daha Ongoriilebilirdir. Ayrica, sag
goriislii milletvekillerinin cinsiyetini belirlemenin sol goriislii milletvekillerine gore daha
kolay oldugunu bulmustur. Daha yasl gruplarin ve sol goriislii politikacilarin cinsiyete daha
esit kelime kullanimina sahip oldugunu 6ne siirmiistiir. Dahll6f'iin calismasinda oldugu gibi,
daha diisiik dogruluk oraninin milletvekillerinin daha cinsiyet esitlik¢i bir dil kullandigini
gosterebilecegi ifade edilebilir. Ote yandan, farkli bir bakis agisiyla ifade edildiginde baskin
kisilik ozelliklerinden biri olan cinsiyetin konusmalarinda yeterince ortaya ¢ikmadig
seklinde de yorumlanabilir. Kanada parlamentosunun aksine, TBMM’deki en geng yas
grubu icin cinsiyet daha tahmin edilebilir ¢ikmistir. Parti iiyeligi ele alindiginda daha
merkezdeki partiler (AK Parti ve CHP) TBMM'de daha diisiik cinsiyet 6ngoriilebilirligine
sahipken, bu durum Kanada parlamentosundaki sol kanat grubu igin gecerlidir.
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4.3. TBMM Genel Kurul Gériismelerinde Yakin Anlamh Kavramlar Bulgular

TBMM Genel Kurul tutanaklarindan yakin anlamli kavramlar ve analojilerin arastirildigi
caligmada kelime benzerligi ve kelime analojilerinden yararlanilmistir. Calismada kelime
benzerligi ve kelime analojileri bes farklt model ile 6l¢lilmiistiir. Bu modeller GloVe,
word2vec CBOW, word2vec skip-gram, fastText CBOW ve fastText skip-gram
modelleridir.

Kelime yerlestirme algoritmalar1 egitilirken baglamin uzunlugu yani pencere boyu 5, elde
edilen kelime vektorlerinin boyutu ise 300 olarak se¢ilmistir. 2 veya 3 gibi daha kiguk bir
pencere boyutu, daha fazla yerel kelime birlikteligini yakalarken, 10 veya 15 gibi daha biiyiik
bir pencere boyutu, daha fazla genel birlikteligi yakalayacaktir. Kelime benzerligi ve
analojilerin 6lgiilmesi diistiniildiigiinde, pencere boyutunun 5 olarak secilmesi ile kicik
pencere boyunun sebep olacagi yerel baglamin yakalamasi i¢in ¢ok kiigiik olmasi1 ve biiyiik
pencere boyunun sebep olacagi ¢cok fazla ilgisiz kelimenin dikkate alinarak 6nemli bilgilerin

g0z ard1 edilmesinin Oniine gecilmistir.

Kelime vektdrlerinin boyutu disiiniildigiinde her bir boyut kelimenin bir karakteristigini
veya anlamliligin1 temsil eder. Kelime vektorlerinin boyutu yiiksek segilerek kelimelerin
daha fazla anlamlilik tasimasi ve kelimeler arasinda daha detayli iliskilerin ortaya
cikarilmas: saglanabilir. Ancak, daha yiiksek bir boyutluluk secerken dikkate alinmasi
gereken bazi durumlar da vardir. Bunlardan birincisi, boyut arttikgca modelin egitilmesi ve
kullanilmas1 hesaplama acisindan daha maliyetli hale gelebilir. Bunun yaninda, daha fazla
sayida boyutla, kelime vektorlerini yorumlamak veya gorsellestirmek daha zor hale gelebilir.
Calismada hesaplama karmasikligi, veri gorsellestirme, kelime benzerligi ve analoji basarim
degerleri géz Oniinde bulundurularak, ¢alismada kelime vektorlerinin boyutu 300 olarak

secilmisgtir.

Cizelge 4.7. Kelime yerlestirme algoritma parametreleri ve istatistikleri

GloVe word2vec | word2vec_sg | fastText | fastText sg
Pencere Boyu 5 5 5 5 5
Vektdri Boyutu 300 300 300 300 300
Sozciik Sayist 218000 67800 67800 67800 67800
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Cizelge 4.7.°de kullanilan kelime yerlestirme modelleri ve egitim sonucu ortaya g¢ikan
sozcik sayist gosterilmistir. Caligmada word2vec tabanli algoritmalar 67800, GloVe

algoritmasinda ise 218000 tekil sozciik olusmustur.

Kelime vektorlerinin kalitesi benzerlik ve analoji gibi dahili (intrinsic) gorevlerinden elde
edilen bagarim degerleri ile degerlendirilir. Benzerlik ve analoji gorevlerinden elde edilen
basarimin, bu kelime vektorlerini kullanan smiflandirma, varlik ismi tanima gibi harici
(extrinsic) gorevlere de yansimasi beklenir. Ancak Schnabel ve digerleri (2015) dahili ve
harici gorevlerden elde edilen sonuglarin her zaman uyusmadigi sonuglar gostermistir.
Kelime yerlestirme algoritmalar1 karsilastirildiginda kelime benzerligi ve analojiler gibi
dahili gorevler icin de basarim farklilik gosterdigi goriilmiistiir (Gladkova ve digerleri,
2016). Bu sonuglar her gorevin kelime yerlestirmelerinin farkli bir yoniinden basarim elde
ettigini gostermistir. Bu durumda bir gérevde basarili olan bir kelime yerlestirme metodunun

baska bir gorevde de en basarili metot olacagini garantilemez.

Kelime benzerligi yakin anlamliligt ve olumlu bir iliskiyi ¢agristirmasina ragmen
kelimelerin ayn1 baglamda ge¢cme sikligini ve ihtimalini gosterir. Bunun sonucunda
cogunlukla yakin anlamli kelimeler benzer ¢iksa da zit anlamli ya da olumsuz iliskiye sahip
kelimelerin benzerliklerinin yiiksek ¢iktid1 ornekler de vardir. Ornegin Rusya-Ukrayna
savas1 bu iki lilkenin ayn1 baglamda ge¢me sayisini ve olasiligini artirmistir. Bunun sonucun
olarak derlemden elde edilen kelime vektorlerine gore kelime benzerlikleri yiiksektir.
Tiirk¢edeki deyimlerde ve kaliplarda bir kelime zit anlamlisi ile birlikte siklikla kullanilir.
“Sicak demeden soguk demeden bekledik.”, “Yaz kis calistilar.”, “Ucg asag1 bes yukari
anlastik.” ciimleleri bu kullanimlara o6rnektir. Derlemde sicak kelimesine benzerligi en
yiiksek kelime zit anlamlis1 soguk, yaz kelimesi i¢in kis, 1yi i¢in kotii, asagt i¢in yukari

kelimesidir.

Es anlaml kelimeler ayni anlami tasiyan kelimelerdir ve anlamsal benzerlikleri nerdeyse
birbirleriyle esittir. TBMM genel kurul tutanaklarinda anlamsal kelime benzerligini 6lgmek
icin Tiirk Dil Kurumu sézliigiinde es anlamli kelimeler kullanilmistir. Veri kiimesi 169 adet
kelime ¢iftinden olusur. Kelime yerlestirme algoritmalarinin bir kelimenin es anlamlisini o
kelimeye en yakin kelime olarak bulmasi beklenir. Bir vektér uzayinda iki kelime
vektoriinilin birbirine yakinligi kosiniis benzerligi ile dl¢lilmiistiir. Bu yakinlik ayn1 zamanda

anlamsal olarak benzerligi de gosterir.
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Her algoritma farkli bir vektor uzayi olusturdugu i¢in kelimelerin kosiniis benzerlik degerleri
algoritma icinde anlamlidir, algoritmalar arasinda bu degerler standart olugturmaz. Kelime
yerlestirme algoritmalar1 arasinda bir karsilastirma yapilirken kosiniis benzerlik degerleri
yerine aranan kelimelerin kacinci sirada benzerlik gosterdigi 6l¢ililmiistiir. Sonuglardaki sira
degeri N, yakinlig1 6l¢iilmek istene sozciigiin (Kelime?2) ilgili sozciigiiniin (Kelimel) en

yaki ilk N (1, 2, ..., N) kelimesi arasinda oldugunu gosterir.

4.3.1. Kelimelerin bicimsel yapisina gore kelime benzerligi

Kelimelerin bigimsel yapisina gore benzerligini incelemek i¢in bigimsel yakinliklarina gore

iki veri kiimesi olusturulmustur.

Birinci veri kiimesi anlamsal olarak yakin ama bigimsel olarak farkli olan 167 adet
kelimeden olusur. Bu veri kiimesine ait érnekler Cizelge 4.8.’de goriilmektedir. ikinci veri
kiimesi ise hem anlamsal hem de bigimsel olarak yakin 108 kelimeden olusur . Cizelge 4.9

bu veri kiimesine ait drnek kelimeleri gostermektedir.

Cizelge 4.8 ve Cizelge 4.9’da word2vec CBOW modeli w2v_CBOW, word2vec skip-gram
modeli w2v_sg, FastText CBOW modeli fastText CBOW, fastText skip-gram modeli

fastText sg olarak gosterilmistir.

Calismada ilgili algoritmalar tarafindan Kelimel siitunundaki kelimeye en yakin 10 adet
kelime bulunmus, bu kelimenin Kelime2 siitunundaki es anlamli karsiliginin yakin anlamh
kelimeler listesinde kaginci sirada bulundugu ilgili algoritma siitununda gosterilmistir. @
sembolli es anlamli kelimenin algoritma tarafindan en yakin 10 kelime arasinda
bulunamadigini gosterir. Ornegin armagan kelimesinin es anlamli karsihigi hediye GloVe
tarafindan en yakin birinci (1), w2v_cbow tarafindan en yakin ikinci w2v_sg tarafindan en
yakin birinci, fastText sg tarafindan en yakin altinci kelime olarak bulunmustur.

FastText_cbow ise hediye kelimesini en yakin 10 kelime arasinda bulamamustir.
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Kelimel | Kelime2 w2v_chow | w2v_sg | fastText fastText_sg GloVe
_Chow
abart1 miibalaga %) 1 %) %) 9
ama fakat 1 1 1% %) 1
ani hatira 1 1 0] 1 1
anlam mana 1 1 1 1 1
armagan | hediye 2 1 @ 6 1
arzu istek %) 3 %) %) 1
asir yiizyil 1 1 1 1 1
ayricalik | imtiyaz 1 1 10 4 2
basvuru | miracaat 1 1 5 1 1
bereket | bolluk 2 2 %) 10 1
Cizelge 4.9. Kelimelerin bigimsel ve anlamsal benzerlik drnekleri
Kelimel | Kelime2 w2v_chow | w2v_sg fastText fastText_sg | GloVe
_chow

acemilik | acemi %] %] %) 1 %)
avukatlik | avukat 1 1 2 5 1
bilgisayar | bilgisayar | @ 1] 3 1 )
Cl

bilgisayar | bilgisayar | @ 10 4 1 @
1

dagci dag %) %) 1 %) %)
dansc1 dans %) %) 9 1 @
devletcili | devletci %) 7 4 1 5
k

dindar din %) %) 1 %) %)
etcil et %) %) 1 %) %)
evcil Ev @ @ 1 %) %)

Oogruluk

wZw_sg

i

b

=
=
=1

Gorew Adi

&5 anlamii

Sekil 4.29. Es anlaml1 kelimeler ve tiiremis kelimelerin kelime yerlestirme algoritmalart ile
Olculen benzerlikleri
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Sekil 4.29°da bigimsel ve anlamsal olarak benzer kelimeler ve es anlamli kelimeler igin
kelime yerlestirme algoritmalarin sonuglari karsilastirilmistir. Sekil 4.29°da sira degeri (N)
I’e esittir yani kelime2 kelimel’in en yakin birinci kelimesi ise kelimeler benzer kabul

edilmistir.

Es anlaml1 kelimelerin sonuglarina gore fastText algoritmalarinin bagarimi kelime benzerligi
bulma konusunda diger algoritmalarin altinda kalmistir. FastText CBOW %0,9, fastText
skip-gram ise %24 basarim elde etmistir. GloVe algoritmasinin basarim degeri %24’ diir.
word2vec modelinin bigimsel olarak farkli kelimelerin anlamsal benzerligini bulmada diger
modellere gore daha basarilidir. word2vec CBOW modeli %56, word2vec skip-gram modeli
ise %50 sonug elde etmistir. Word2vec modelleri karsilastirildiginda ise CBOW modeli daha

basarili bulunmustur.

FastText egitim esnasinda tahmin edilecek merkezi kelime olarak kelime, alt-kelime (sub-
words) ve kelime n-gramlarim1 kullandigr igin kelimelerin morfolojik (bigcimsel)
benzerliklerini bulmakta daha basarili olmasi beklenir. Calismada bi¢imsel olarak birbirine
yakin kelimeleri Olgmek icin yapim eki ile isimden isim olarak tiireyen kelimeler
kullanilmistir. Ornegin dans¢: kelimesi dans isim kelimesinden ci-c: ekini olarak tiiremistir.
Bu iki kelime bigimsel olarak yakin oldugu gibi ayn1 alana (gosteri, eglence) ait iki kelime

olmas1 nedeni ile anlamsal olarak da yakindir.

Sekil 4.28°de fastText algoritmalar1 kelime vektorlerini, alt kelime (subwords) ve karakter
n-gramlari ile tahmin yaparak elde ettigi i¢in kelimeler arasinda bi¢cimsel yakinlik bulunmasi
halinde daha basarili sonuglar verecegini gostermistir. Bigcimsel ve anlamsal olarak benzer
kelimelerin test edildigi gorevde fastText CBOW %22, fastText skip-gram modeli ise %12
elde etmistir. Bi¢imsel yakinlik igin word2vec modelleri %0,06, GloVe ise %0,04 basarim
elde etmistir. TBMM Genel Kurul tutanaklar1 veri kiimesinden elde edilen sonuclar ve
Tiirk¢enin bigimsel olarak zengin bir dil oldugu g6z 6niinde bulundurularak eger benzerligi

oOlciilecek kelimeler bigimsel olarak da birbirine yakin ise fastText modeli onerilir.

Cizelge 4.10°da kelime yerlestirme algoritmalarin morfolojik durumuna goére elde ettigi
sonuglar bi¢imsel olarak zengin, yar1 zengin ve yalin olmak {izere ii¢ drnek kelime ile

gosterilmistir. Olusturdugumuz veri kiimelerinde benzerlik basarimlart en yiiksek olan iki
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algoritma olan fastText CBOW ve word2vec CBOW algoritmalarindan elde edilen bu

kelimelere en yakin anlamli 20 kelime incelenmistir.

Cizelge 4.10. Morfolojilerine gore benzerlik drnekleri

Agirlik Gonallalik Element
w2v_chow fastText_cbow w2v_chow fastText_cbow w2v_cbow fastText_cbow
O6nem agirhikta gonallik goénallik mineral elemeginin
ehemmiyet | sagirhk mukimlik algakgonulluluk oksit moment
hiz agirliktaki hasbilik gonalli uranyum kement
yogunluk agirhg gonalla gonullice bentonit elemegi
patlak agirh uslller algakgonilli barit segment
sebebiyet agirhikl usul gonullerdeki antimon elemegiyle
yaygimlik agirhgmdaki ustlleri goénulsiiz toryum elem
ivme 6nem numaraly gondllerindeki ponza mvestment
cekidiizen tirlik gaye goniildag sodyum sediment
salik hidirlik mitekabiliyet sevecenlik stronsiyum hidroksiklorokin
taviz yogunluk prime barigseverlik zeolit kolemanit
6din yayginlk distur hamiyetperverlik jips hidrojen
ektazminat | ehemmiyet prensip yardimseverlik magnezyum uranyum
destek agirlasgtirilmal sistemler severlik krom granit
popularite agirlasma karsiliklilik yurtseverlik kobalt hidroksit
poz agirlagtirma profesyonellik Ozbenlik madensel hidrojeoloji
gorinurlik | yogunlukta devamlilik guclaluk manyezit toryum
start agirlagtirmig felsefe orgutlalik potasyum metallirjik
oncelik agirlastiran dayandirilma prenslik feldispat stlfarik
verigtirmek | maliyetetkinlik ¢ogulculuk hasbilik feldspat hidrojeolojik

FastText CBOW tarafindan bulunan agirlik sdzciigline en yakin on sézciik goriilmektedir.

Agirlik kelimesi agir-agirlik olarak 1 defa tiiremistir ve bigcimsel olarak yar1 zengin olarak

kabul edilebilir. Birinci yakinliktaki agwrlikta kelimesi bigimsel olarak ve anlamsal olarak

yakin olmasima karsin ikinci siradaki sagirltk kelimesinin bigimsel olarak yakindir ama

anlamsal olarak ilgisizdir. Eger sozciik sozliikteki ¢ok sayida kelime ile bigimsel benzerlik

gosteriyorsa ve anlamsal yakinlik oOlctiliiyorsa, bigimsel benzerligin anlamsal yakinligi

baskiladig1 ve ilgisiz sonuglar ¢ikardigi durumlar olusabilir. Bu durum fastText icin bir

dezavantaj olusturur.

Agwrlik kelimesinin word2vec tarafindan bulunan yakin anlamli kelimeleri gosterir. FastText

ile karsilastirildiginda yalnizca anlamsal yakinliga odaklandigi goriinmektedir. Agirlik
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kelimesini model 6nem, ehemmiyet olarak degerlendirmistir. Agwlikli gibi hem anlamsal
hem bicimsel yakinliga sahip olan kelimeyi ise hi¢ bulamamistir. FastText ise agirlikli
kelimesini altinci sirada bulmustur. Bu durum word2vec’e gore bir avantajidir. Kelimenin

yaygin olarak kullanilan anlami olan énemi ise ancak sekizinci sirada bulunabilmistir.

Gonullultk kelimesi bigimsel olarak zengindir. Gonul, gonallu, gondlliluk olarak birden gok
defa tiiretilmis anlamlar Tiirkgede siklikla kullanilir. Bu kelimenin fasText tarafindan
bulunan benzer kelimeleri incelendiginde fastText’in bu anlamlar1 basar1 ile buldugu
gozlenir. 'gonullik’, ‘alcakgonallulik’, ‘gonalli’, ‘gondllice’, ‘alcakgonalll', ‘gondllerdeki’,
'gonilstiz' gibi bicimsel ve anlamsal benzerlik yaninda 'barigseverlik', 'hamiyetperverlik',
'vardimseverlik' gibi anlamsal olarak yakin kelimeleri de bulmustur. Word2vec ise hem
bicimsel hem anlamsal yakin olan kelimelerden yalnizca 'goniilliik' ve 'goniillii' kelimelerini

bulmustur. Anlamsal olarak yakin olan sadece hasbilik kelimesi bulunmustur.

Element sdzciigii Tiirkgeye Ingilizceden girmistir ve bu kelimeden tiiretilen kelime yoktur.
Dolayis1 ile bi¢imsel olarak zengin degildir. Bu kelimenin fastText tarafindan bulunan
'sediment’, 'hidroksiklorokin', 'kolemanit', 'hidrojen' gibi iligkili kelimeler ancak dokuzuncu

kelimeden itibaren ortaya ¢ikmustir.

Element sozciigiiniin word2vec tarafindan bulunan yakin anlamhi ya da ilgili sozciikleri
incelendiginde 'mineral’, 'oksit', 'uranyum', 'bentonit’, 'barit’, ‘antimon’, ‘toryum’, ‘ponza’,
'sodyum’, 'stronsiyum', 'zeolit' sozciiklerin en yakin ilk kelimeden itibaren bulundugu

gozlemlenmistir.

Morfolojik zenginligine gore kelimelerin yakin anlamliligmin bulunmasi goéz oniinde
bulundurulursa karakter n-gramlara dayali fastText modeli morfolojik ve anlamsal olarak
yakin kelimeler basar1 ile bulurken, anlamsal olarak yakin ama morfolojik olarak farkli
kelimeleri yakinlik siras1 (N) yiiksek tutulursa bulabilir. FastText ayrica morfolojik olarak
yakin ama anlamsal olarak ilgisiz kelimelere de ylksek benzerlik degeri gosterebilmektedir.
Element kelimesine yakin olarak anlamsal olarak ilgisiz elemegi, elemegi, elemegiyle
kelimesi bulunmustur. Kelime tabanli olan word2vec ve GloVe modelleri ise bicimsel

benzerlik sarti olmadan anlamsal yakinlig1 ve ilgiyi yakalar.
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FastText’in morfolojik benzerligi olmayan kelimeleri ancak yiiksek sira (N) i¢in bulabildigi
ti¢ farklt morfolojik durum ig¢inde gozlemlenmistir. Bu durum tiim veri kiimesi igin nasil
gergeklestigini gozlemlemek icin en yiiksek 50 kelime yakinligi i¢in kelime yerlestirme
algoritmalarimin trettigi sonuglar Sekil 4.30°da gorilmektedir. Es anlamli (bicimsel olarak
farkli anlamsal olarak yakin) kelimelerde fastText skip-gram’in 5. siradan itibaren GloVe
modelinden, 18. Siradan itibaren word2vec skip-gram modelinden, 25. siradan itibaren ise
word2vec CBOW modelinden daha iyi sonu¢ vermeye baslamistir. Bu durum kelime
yakinlig1 derecesinin 6neminin daha az oldugu goérevler i¢in karakter tabanl fastText skip-
gram algoritmasinin kelime tabanli GloVe ve word2vec modellerine tercih edilebilecegini

goOstermektedir.

Hem bicimsel hem anlamsal yakinligin bulundugu yapim eki ile isimden isim olarak tiiremis
sOzciikler i¢in ise karakter tabanli fastText algoritmalarinin kelime tabanli GloVe ve
word2vec’e gore daha basarili oldugu Sekil 4.31°de gorilmektedir. Sekilde en ylksek
bagarimi fastText CBOW algoritmasi 29. sira (N=29) i¢in %81 basarim ile elde etmistir.

es anlaml benzerlik | kayit sayisi: 169

— Glove
= wiv_cbow
0.8 + w2v_sg
= fastText_cbow
— fastText_sg

0.7 1

0.6 4

0.5 4

0.4 1

0.3 4

0.2 1

0.1 4

Sekil 4.30. Es anlamli kelimelerin ilk 50 sira igin bagarimi
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bicimsel benzerlik | kayit sayisi: 108

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1 A

Glove
w2w_chow
w2v_sg
fastText cbow
fastText_sg

Sekil 4.31. Bigimsel ve anlamsal olarak benzer kelimelerin ilk 50 sira i¢in basarimi
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Sekil 4.32. Es anlamli kelimelerin iki boyutlu kelime vektor uzayinda gosterimi
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Sekil 4.33. Bicimsel ve anlamsal olarak benzer kelimelerin iki boyutlu kelime vektor
uzayinda gosterimi

Sekil 4.32 ve Sekil4.33’de es anlamli ve bigimsel olarak zengin ¢ekim ekli kelimelerin
kelime yerlestirme algoritmalar1 tarafindan bulunan kelime vektorleri iki boyutlu vektor
uzaymda gosterilmektedir. T-SNE kullanilarak yapilan gorsellestirmelerde word2vec
CBOW algoritmasinin es anlamli kelimeleri fastText CBOW algoritmasinin ise ¢ekim ekli
kelimeleri benzerliklerine gore birbirlerine yaklastirdiklar: goriinmektedir. Sekil 4.32’de en
yakin anlamli es anlamli kelime ¢iftleri ‘asur - yiizyil', 'demeg - beyanat', ‘anlam - mana’,
'duzey - seviye', ‘ama - fakat', ‘enteresan - ilging', ‘cevap - yanit' olarak bulunmustur. Sekil
4.32’de 'etraf - cevre', ‘derhal - hemen', ‘cimri - pinti', ‘cihaz - aygit’, 'baris - sulh’, 'dargin -

kus', 'arzu - istek' kelimeleri ise es anlamli kelime grubunda birbirine en uzak kelimelerdir.
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Sekil4.33’de en yakin anlamli es anlamli kelime ¢iftleri 'bilgisayarhi - bilgisayar', 'fotograf¢
- fotograf', 'ayakkabict - ayakkabi', 'atatiivkgiiliik - atatiirk¢ii', 'bilgisayarct - bilgisayar’,
‘devletci - devletci' olarak bulunmustur. En uzak kelimeler ise 'benlik - ben’, ‘agirlik - agur’,
‘evcil - ev, 'gozlik - goz', ‘anlam - anlamli’, 'dinci - din' kelimeleridir. Sekil 4.33
incelendiginde fastText CBOW ingiliz, Ingilizce, alman, almanca, almanya gibi kelimeleri
bir araya getirerek iilke kavrami igin bir kiime olusturmustur. Ayni sekilde devletgi,
devletcilik, Atatiirkciiliik, Atatiirk, Atatiirkgii, halk¢r gibi kelimeleri bir araya getirerek

ideolojiyi kapsayan bir kavram kiimesi olustugu gériinmektedir.

4.3.2. Sozluk dis1 veya nadir kelimeler

Sozliik dis1 kelime (SDK) (out of vocabulary, OOV) calisilan dilde bulunan ama calisilan
derlemin sozliigiinde bulunmayan kelimeleri ifade eder. Kelime yerlestirmede FastText
SDK i¢in iyi bir ¢6zlim olabilir. Bunun nedeni FastText'in tam kelimelerin yani1 sira karakter
n-gramlari gibi alt kelime birimleri i¢in de kelime vektdrleri iiretebilmesidir. Bu, kelimelerin
morfolojik varyasyonlari hakkinda da bilgi ¢ikarimini saglar. Boylelikle bilinmeyen veya

nadir bulunan kelimelerin anlamsal yapilarini elde etmek icin kullanilabilir.

Bir sozlik disi kelime ile karsilasildiginda, FastText modeli bu sozciigii alt sozciik
birimlerine ayirabilir ve bu alt sozciiklerin her biri igin yerlestirme (embedding)
olusturabilir. Sozliik dist kelime icin nihai kelime vektori daha sonra alt kelime birimleri
icin gdbmmelerin toplam1 veya ortalamasi olarak hesaplanabilir. Bu yaklasim, o6zellikle

zengin morfolojiye sahip dillerde sozliik disi kelime sorununa bir ¢6ziim sunar.

Tiirk¢e sondan eklemeli dil olmasi sebebiyle morfolojik cesitliligi fazladir ve fastText nadir
bulunan veya sozliik dis1 kelimeler igin kullanilabilir. Sekil 4.34’de bigimsel ve es anlaml
kelime benzerligi veri kiimesinde kelime yerlestirme algoritmalar1 tarafindan sozliikte
bulunamayan SDK kelime sayisinin veri klimesindeki kelime sayisina orani gosterilmistir.
Bicimsel veri kiimesi igin word2vec %15, GloVe %8 SDK sorununa sebep olurken fastText
batin kelimeler igin kelime vektorii olusturmustur. Ayni sorun morfolojik olarak zengin
olmayan kelimelerden olusan es anlaml1 veri kiimesinde word2vec i¢in %1 olarak 6l¢iilmiis,

GloVe ve fastText i¢in ise Ol¢lilmemistir.
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Veri Onisleme asamasinda derlem olusturulurken kelimelerin yiizeysel bigimleri (surface
form) yerine en uzun kelime baglar1 (lemma) kullanilmistir. Bu islem ek alarak farklilasan
kelimelerin ortak kelime basi ile temsil edilmesi saglar, boylelikle morfolojik ¢esitlilik de
azalmis olur. Bu durum olusabilecek SDK etkisinin azaltir. Kelime kokleri veya kelime
baslar1 olmadan kelimelerin yiizeysel bigimleriyle yapilan metin analizinde fastText’in SDK

sebebiyle ortaya ¢ikan olumlu etkisinin artacagi varsayilabilir.
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Sekil 4.34. Kelime yerlestirme algoritmasi tarafindan bulunamayan kelimeler

4.3.3. TBMM Genel Kurul goriismelerinde kelime analojileri

TBMM genel kurul tutanaklarinda kelime analojilerini incelemek i¢in literatiirde siklikla
kullanilan tilke-bagkent kelime analojisinin yaninda parlamento alanina 6zgii analoji veri
kiimeleri olusturulmustur. Parlamento alanina 6zgii ilk kelime analojisi gérevi siyasi parti
genel baskani ve siyasi parti kelime ciftleri arasindaki iligskidir. Calismada ikinci kelime
analojisi gorevi parlamento goriismelerinde siyasi partiler adina konusan parti grup
baskanvekili ve siyasi parti ciftleri arasindaki iliskiyi inceler. Ugiincii analoji gorevinde ise

kabine tiyeleri ve bakanlik yaptig1 alan1 temsil eden kelime ¢iftlerinden olusan goérevdir.
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Cizelge 4.11. Siyasi partiler ve genel baskanlari

Kelimel Kim2 Kelime3 Kim4 w2v w2v | Fast Fast | Glo
_chow | _sg Text Text | Ve
_chow | _sg
tansugiller dyp denizbaykal chp 1 2 10 4 1
receptayyiperdogan akparti kemalkiligdaroglu chp 1 1 4 1 1
denizbaykal chp mustafabiilentecevit dsp 3 1 15 8 4
devletbahgeli mhp mithatsancar hdp 4 3 18 3 5
pervinbuldan hdp meralaksener iyiparti 3 1 7 2 3
mithatsancar hdp ahmetmesutyilmaz anap 2 4 22 8 4
denizbaykal chp receptayyiperdogan akparti 2 1 13 1 1
necmettinerbakan n pervinbuldan hdp 4 1 28 2 5
mustafabilentecevit dsp devletbahceli mhp 1 1 10 1 1
devletbahceli mhp kemalkiligdaroglu chp 1 1 2 1 1

Cizelge 4.11 siyasi partiler ve genel baskanlari veri kKimesine ait 6rnek kayitlart ve sonuglari
gosterir. Wy = Wyelime 3 + Wkelime 2 — Wkelime.1 €Sitligl ile elde edilen wy kelime
vektoriine en yakin kelimeler listesindeki kelime4’iin siras1 Cizelge 4.11°deki algoritmalar
stitununda gosterilmistir. Cizelgede 100 degeri yakin kelimeler listesinde bulunmadigini
gosterir. wy kelime vektoriine en yakin kelimeler bulunurken girdi kelime vektorleri

(Wketime_1» Wkelime 2> Wkelime 3 ) 80 ard1 edilmistir(Mikolov ve digerleri, 2013).

Kelime analojileri, kelimelerin yiiksek boyutlu vektdér uzayinda matematiksel gosterimleri
olan kelime yerlestirmelerin veya kelime vektorlerinin kalitesini degerlendirmek i¢in bir
oOlciit olarak kullanilabilir. Buradaki fikir, eger kelime yerlestirme kelimeler arasindaki
anlamsal iliskileri yakalamada basarili ise, kelime analojilerinde de iyi performans

gostermeleri beklenir.

Sekil 4.35’de kelime analojileri yakalamada en basarili olunan gérev genel baskan-siyasi

parti kelime ciftidir. 73 adet kayit iizerinden yapilan Slgiimde word2vec skip-gram %55
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basarim elde etmistir. Ikinci en basarili model word2cev CBOW (%34) ile arasinda %20
kadar bagarim farki vardir. FastText skip-gram %30, GloVe ise %27 basarim elde etmis,

fastText CBOW ise hi¢bir kelime analojisi bulamamustir.

Siyasi parti grup baskanvekilleri ve siyasi partiler ¢iftlerinden olusan analoji veri
kiimelerinde word2vec skip-gram modeli %40 basarim elde etmistir. GloVe %38 ile ikinci
en basarili model iken fastText skip-gram %37 basarim gostermistir. Bu gorevde, bir pencere
boyunda ortadaki kelimenin etrafindaki kelimeleri veya alt-kelimeleri tahmin etmeye dayali
skip-gram modeller bir kelimenin yanindaki kelimeleri tahmin etmeye dayali CBOW
modellerinden daha basarili olmustur. FastText CBOW analojilerin ancak %]1’ini

bulabilirken word2vec CBOW’in basarimi %20°’dir.

500 kayit tizerinde es anlamli kelime ciftlerinden olusan analoji gorevinde is word2vec
modelleri diger modellerden daha basarilidir. Word2vec CBOW %45, word2vec skip-gram
%42 basarim elde etmistir. FastText CBOW bu gorevde %7 ile en az basarim elde eden

modeldir. GloVe ve fastText skip-gram ise %22 basarim elde etmistir.

Yapim ekleri ile isimden isim olarak tiiremis bigimsel analoji veri kiimesi 500 kelimeden
olugsmaktadir. Bigimsel veri kiimesinde basarim diger goérevlerin altinda kalmistir. Bu
gorevde fastTextin morfolojik ¢esitliligi yakalamasindan dolay1 diger modellerin iistiinde bir
bagarim elde etmistir. En yiiksek basarim %9 ile fastText skip-gram, bir sonraki yliksek
bagarim %7 ile fastText CBOW modelidir. GloVe higbir analoji bulamaz iken word2vec
CBOW %2, word2vec skip-gram ise %1 basarim ile ¢ok az basarim degerleri elde etmistir.
Word2vec ve GloVe modelleri bigimsel veri kimesinde analoji gorevinde basarisiz oldugu

FastText modellerinin ise dogruluk degerlerinin ¢ok diisiik kaldig1 sdylenebilir.

Ulke-baskent kelime ciftlerinden olusan ve 500 adet kayitin oldugu veri kiimesinde
word2vec skip-gram %9, word2vec CBOW %8, GloVe %3 basarim elde etmistir. FastText
skip-gram analojilerin ancak %2’sini bulabilirken fastText CBOW modeli ise kelime
analojisi bulamamaistir. Sonuclar incelendiginde TBMM genel kurul tutanaklarinda iilkeler
ve bagkentlerin birbirine uzakligin iilkeden iilkeye degiskenlik gosterdigi ve bir analoji

olusturacak iliskiye sahip olmadig1 degerlendirilebilir.
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Sekil 4.35. Kelime yerlestirme algoritmalariin kelime analojileri basarimi

TBMM Genel Kurul tutanaklarinda analojilerin incelendigi gorevlerde sonuglar arasinda
farkliliklar gozlenmistir. Gladkova ve digerleri (2016) kelime analojisi probleminde
basarimin farkli dilsel iliskiler i¢in biiyiik dl¢iide degiskenlik gdsterdigini belirtmislerdir. Bu
yuzden basarim aranacak analojinin bicimsel, anlamsal, alttir (hiponimi) veya usttir

(hipernimi) gibi durumlarina gore degisebilir.

4.3.4. Tllerin kelime benzerligi

Calismada illerin, iilkelerin ve kabine iiyelerinin kelime benzerligi i¢in word2vec CBOW
kelime yerlestirme algoritmasindan elde edilen kelime vektorleri kullanilmistir. Word2vec
CBOW algoritmasi segilirken es anlamli kelimeler ile yapilan kelime benzerlik gorevi
basarimlar1 dikkate alinmistir (Bkz. Sekil 4.29 ve Sekil 4.30).

TBMM Genel Kurul Tutanaklarinda 81 ilin birbirleri ile benzerliklerini 6lgerek vektor
uzayinda nasil dagilim gosterdikleri incelenmistir. Sekil 4.36 en yiksek benzerlik gosteren
ilk 50 il ikilisini, Sekil 4.37 ise il adlarina ait 300 boyutlu kelime vektorlerinin t-sne

algoritmasi1 ile 2 boyuta indirgendikten sonra olusturulan sagilim grafigini gosterir.
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Beklenildigi gibi genel olarak sinir komsusu olan veya cografi olarak yakin olan illerin

benzerligi yliksektir. Fakat bu dururuma istisna olusturan durumlar da vardir.

Istanbul’un en yakin benzerlik gdsterdigi bes il 'ankara’, 'izmir', 'bursa’, 'kocaeli', 'antalya’,
'trabzon’, 'eskisehir' olarak c¢ikmistir. Ankara’nin en yiiksek benzerlik gosterdigi iller
istanbul’, 'izmir', 'eskigehir', 'kayseri', 'diyarbakir', 'adana’, 'bursa’ illeridir. Izmir’in
benzerlik gosterdigi iller ise istanbul’, 'antalya’, 'bursa’, 'adana’, 'mugla’, 'mersin’, 'ankara’
olarak ¢ikmistir. Bu sonuglar birlikte degerlendirildiginde sehirlerin ekonomik ve sosyal
durumlar1 da benzerliklerini artirmaktadir. Tiirkiye nin en biiyiik ii¢c metropolii istanbul,
Ankara ve Izmir’in birbirleri ile benzerlikleri yiiksek ¢ikmis Sekil 36°daki iki boyutlu vektor

uzayinda metropoller olarak adlandirilabilecek ayr1 bir kiimede gosterilmistir.

Sehirler tarihlerinde paylastiklar1 ortak olaylar ile de birbirine yaklasabilir ve kelime
benzerlikleri yiiksek ¢ikabilir. Sivas’in en benzer iller listesinde Corum birinci, Corum’un
en benzer iller listesinde ise Sivas birinci siradadir. Bu iki il stnir komsusu degildir. ki il
arasindaki ytliksek benzerlik degerlerinin her iki ilin tarihlerinde yer alan benzer olaylardan
kaynaklanabilir. 1980 Mayis-Temmuz aylarinda Corum’da alevi vatandaslar1 hedef alan
olaylar olmustur. 2 Temmuz 1992°de Sivas’ta cogunlugu Alevi 33 aydin ile 2 otel ¢alisaninin
hayatlarin1 kaybetmeleri ile sonuglanan Madimak oteli saldiris1 olmustur. Corum ve Sivas
kelime vektorleri arasindaki yiiksek benzerligin sebebinin bu iki olay oldugu ¢ikarimini
dogrulamak i¢in Tiirkiye tarihinde Alevileri hedef alan iiciincii bir olay ile karsilagtirilmastir.
Maras olaylari; 19 Aralik ile 26 Aralik 1978'de Kahramanmarag'ta meydana gelen Alevileri
hedef alan olaylardir. Kahramanmaras kelimesinin kisaltilmis sekli olan marag kelimesinin
en yliksek benzerlik gosterdigi iller sirasi ile (‘sivas'- 0,5469), ('kahramanmaras'-0,5147),
(‘antep’-0,4890), (‘corum'-0,4742) ve (‘hatay'-0,4442)’dir. Maras kelimesi kendisinin unvan
almis hali 'Kahramanmaras' komsular1 Antep ve Hatay ile yakin benzerlik gdstermesi
beklenebilir. Fakat Corum ile olan yiiksek benzerligi ve Sivas ile olan benzerliginin diger
komgularinin ¢ok iistiinde ¢ikmasit Corum, Sivas ve Maras’in kelime benzerliginin, bu ii¢

ilde de Alevi yurttaglar1 hedef alan olaylar sonucu yiiksek ¢iktigini dogrulamistir.

Kocaeli ve Diizce siir komsusu degildir. Aralarindaki yiiksek benzerlik degerleri sehirlerin
paylastig1 ortak olaylarin kelime benzerligine olan etkisine diger bir ornektir. 17 Agustos
1999 yilinda merkez iissii Kocaeli Golciik ilgesi olan ve 18 373 kisinin yagamini yitirdigi

Tiirkiye tarihinin en biiyiik depremlerinde birisi yaganmistir. Bu depremden 88 giin sonra 12
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Kasim 1999’da ise Bolu'nun Diizce ilgesinde gerceklesen 845 kisinin yasamin yitirdigi
deprem olmustur. Olii sayilar1 Temmuz 2010 ayina ait Deprem Riskinin Arastirilarak
Deprem Yénetiminde Alinmasi Gereken Onlemlerin Belirlenmesi Amaciyla Kurulan Meclis
Arastirmast Komisyonu raporundan alimmistir. Bu depremden sonra Dizce il statiisiine
gegmistir. Diizce ve Golciik depremi hem tarihlerinin yakinligi ve ¢ok siddetli depremler
olmas1 sebebiyle birlikte anilirlar. Kocaeli kelimesinin en fazla yakinlik gosterdigi illerde
(‘'duzce’-0,6299), (‘bursa- 0,6280), (‘sakarya’- 0,6085) ve (‘balikesir', 0.5973)’dir. Diizce
kelimesine en benzer iller (‘bolu’-0,6878), (‘kocaeli'-0,6299), (‘sakarya’-0.5989) ve (‘elaz1g’,
0.54909)’d1r. Diizce kelimesi komsulugu ve daha dnce bagli oldugu il olmasi nedeni ile Bolu
ile benzerlik gdstermesi beklenir. Ikici en yiiksek benzerligi Kocaeli ile gdstermistir.
Sonuclara gore Elazig ile olan yakinliginin da 2020 Elazig depremi ile ilgili oldugu
degerlendirilmistir. Kocaeli ve Diizce kelimesini benzerlik degerlerini dogrulamak i¢in
Golciik kelimesi kullanilabilir. Golciik kelimesinin iller ile gosterdigi benzerliklere gore;
'diizce’, 'bolu’, 'kocaeli', 'sakarya', 'yalova', 'elaz1g' siralamasi olusur. Bu benzerlik degerleri
sonucunda Kocaeli ve Diizce kelime vektorlerinin anlamsal olarak yaklagmasinin bu illerin

paylastig1 ortak deprem ge¢misi ile ilgili oldugu degerlendirilmistir.

Kelime benzerligi en diisiik olan il ikililerinde Ordu kelimesinin bulundugu ikililer
cogunluktadir ve diger iller ile olusturdugu benzerliklerin ortalamasi 0,1266 en diistik ildir.
Bu durum ‘ordu’ kelimesinin bir il adindan ¢ok Tiirk Silahli Kuvvetlerini temsil etmesidir.
Derlemde ordu kelimesinin en yakinlik gosterdigi kelimeler yakinliklarina gore ‘ordusu’,
'komutasindaki', 'miifreze’, 'asker', 'kahraman', 'tsk', 'donanmak’, 'ordumuz', 'kumandan’,
'tugay’, 'kuvvet', 'oso’, "kuvayimilliye', 'muhafiz’ seklindedir. Tiirk¢ede il adindan bagka bir
anlam1 olan diger bir kelime ise aydin kelimesidir. Derlemde aydin kelimesinin yakin
anlamli kelimelerinden (‘aydinlar’, 'ilhan’, 'nezir', 'miinevver’, 'tiirkali’) il adindan daha ¢ok
minevver, entelektiel anlamina karsilik geldigi goriilmiistir. Aydin diger iller ile
benzerliklerinin ortalamasi 0,2928 en diisiik tigiincii ildir. Tiirk Dil Kurumu so6zliigiine gore
usak kelimesinin 1. Cocuk, 2. Herhangi bir b6lgenin halkindan olan erkek, 3. Erkek hizmet¢i
anlami vardir. Usak kelimesine yakin anlamli kelime incelendiginde bu kelimenin derlemde
il adin1 temsil ettigi goriliir. Usak kelimesi ile en yakin anlamli kelimeler "afyon’, ‘kutahya’,
'tekirdag', 'afyonkarahisar', 'balikesir' olarak siralanmistir. Bir diger Tiirkgede anlami1 olan
tokat kelimesinin yakin anlamli kelimelerinden (zile', 'niksar’, 'erbaa’, 'resadiye’, 'turhal’,

‘'sille’, 'tekme’, 'artova’, ‘almus’) ise yerlesim adna karsilik geldigi gézlemlenmistir. Diger

illerle benzerliklerin ortalamasi en diisiik ti¢lincii (0,2653) il olan Canakkale kelimesinin en
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cok benzerlik gosterdigi kelimeler (‘malazgirt’, 'dumlupinar’, zafertepe’, 'canakkaledeki’,
'sartkamig’, 'galicya’, 'kutiilamare’, 'ariburnu', 'tabya', 'miryokefalon’, 'anzak', 'zaferi',
'seddllbahir’, 'mohac’) seklindedir. Bu kelimeler Tirk tarihindeki diger savaslar ve
Canakkale savasi ile ilgili kelimeleri belirtir. Canakkale kelimesinin derlemde il adindan
daha ¢ok Canakkale Savasini temsil etmesi nedeni ile diger illerle diigiik benzerlik gosterdigi
degerlendirilmistir. Canakkale kelimesine en yiiksek benzerlige sahip il olan Sakarya ile
benzerligi Sakarya’nin Tiirk kurtulus savasinin en 6nemli muharebesinin gectigi yer olmasi

ve muharebenin Sakarya Savasi olarak adlandirilmasi sonucu oldugu degerlendirilmistir.

Tiirk¢ede il adlarinin birlikte kullanildig1 kaliplar da illerin kelime benzerliklerinin yiiksek
cikmasina neden olabilir. Edirne ilinin en yakin kelime benzerlikleri ('kars', 0.6297),
('tekirdag', 0.5979), (‘kirklareli', 0.5861), Kars ilinin en yakin kelime benzerlikleri ise
(‘erzurum’, 0.6836), (‘ardahan', 0.6568), (‘edirne', 0.6297) olarak ¢ikmistir. Komsuluk olarak
en uzak il ikillerinden birinin birbirinin anlam olarak en yakin illeri olarak ¢ikmasinin nedeni
Tiirkiye’nin tiimiinden ya da bir ucundan diger ucundan bahsedilirken kullanilan
“Edirne’den Kars’a kadar” kalibinin siyasiler tarafindan siklikla kullanilmasindan

kaynaklandig1 degerlendirilmistir.

Kelime vektorleri gorsellestirilmek icin 2 boyuta ya da 3 boyuta indirgenir. Bu durumda
bilgi kayb1 ya da yanlis bilgilere sebep olabilir. Sekil 4.37°de 2 boyuta indirgenmis kelime
vektorleri 2 boyutlu vektdr uzayinda gosterilmistir. Tilirk¢edeki “Edirne’den Kars’a kadar”
kalibindan dolay1 Edirne ve Kars kelimesinin birbirine benzer ¢iktigi belirtilmisti. Kelime
vektorleri 2 boyuta indirgenirken bu kelimelerin dahil olduklar1 kiimeler de birbirine
yaklagtirilmigtir. Sonugta 300 boyutlu kelime vektorlerinin benzerliklerine goére olusan
Kars’in dahil oldugu 'erzurum’, 'ardahan’, 'edirne’, 1gdw', 'agri’, 'giimiishane' kimesi ile
Edirne’nin dahil oldugu 'kars', 'tekirdag', 'kirklareli' kiimesi birbirine yaklasmis, bu iki
kiimeye dahil olan iller 300 boyutlu vektorlerde uzak oldugu halde 2 boyutlu vektérlerde
birbirine yakin ¢ikmiglardir. Edirne’ye yakin olan 300 boyutlu Tekirdag kelime vektoriiniin
benzerlikleri 'kurklareli’, 'edirne’, 'bursa’, 'bilecik’ iken 2 boyutlu Tekirdag kelimesinin
benzerlikleri sira ile '‘giimiishane’, 'kirklareli’, 'bayburt’, 'trabzon', ‘artvin', 'edirne’
seklindedir. Glimiishane 300 boyutlu kelime vektorlerine gore Tekirdag’a en yakin anlaml
50. il iken 2 boyutlu kelime vektorlerine gore birinci en yakin ildir. Kars ise en yakin 47. il

iken 2 boyutlu vektorlerde 10. en yakin il olmustur. Bu sonuglara gore 2 boyutlu kelime
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Sekil 4.37. lllerin 2 boyutlu kelime vektdr uzayinda goriiniimii
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4.3.5. Ulkelerin kelime benzerligi

Ulkelerin kelime benzerliklerinin incelemek igin 148 llkeden 11 325 adet ulke ikilisi
olusturularak bu ikililer arasindaki kelime benzerligi Olc¢lilmiistiir. Calismada kelime n-
gramlar1 yerine bir kelimelik boliitler kullanildigi i¢in iki kelimeden olusan iilke isimlerinde
iki kelimeden iilkeyi ayirt edici olan tercih edilmistir. Ornegin Yeni Zelanda icin “zelanda”
boluty kullanilmistir. Sekil 4.38 en yiiksek benzerlige sahip 50 kelime ikilisini Sekil 4.38 ise
300 boyutlu kelime vektorlerinin 2 boyutlu diizlemdeki dagilimin1 géstermektedir.

En yiiksek benzerlige sahip 50 tilkenin gosterildigi Sekil 4.38 komsu iilkelerin ya da ayni
cografi bolgede bulunan iilkelerin benzerliklerinin arttigin1 gdstermektedir. Sekilde
Litvanya-Letonya, Kirgizistan-Ozbekistan, Mozambik-Burkina, Brezilya-Arjantin gibi

farkl kitalardan ve bolgelerden iilke ikililerinin benzerlikleri yiiksektir.

Ulkelerin kelime benzerliginden cikan sonuglardan birisi de aralarinda uzun siireli
anlagsmazligin ya da sicak savasin oldugu iilkelerin yiiksek kelime benzerligine sahip
oldugudur. Sorun yasayan iilkeler genellikle komsu iilkelerdir ve komsuluk iliskisinden
dolay1r benzerliklerinin yiiksek ¢ikmasi beklenen bir durumdur. Ancak bu iilkeler diger
komsuluk iligkisine sahip olduklari lilkelere gore aralarinda daha yiiksek benzerlik degerleri
tasirlar.  Bu durum savasa ya da soruna konu iilkelerin isimlerinin ikili halde
kullanilmasindan  kaynaklanmaktadir. Israil-Filistin sorunu, Rusya-Ukrayna Savasi,
Azerbaycan-Ermenistan anlasmazligi gibi kullanimlar bu kelime ikililerin yerel baglamda
birlikte geg¢me olasiligin1 artirmakta ve bu durum kelime benzerlik sonuglarina

yansimaktadir.

Israil kelimesine en yakin anlamli kelimeleri (‘filistin', 0,6203), (‘ermenistan’, 0,6025),
(‘suriye’, 0,5693), (‘rusya’, 0,5578), (‘abd’, 0,5534) ve Filistin kelimesinin en yakin anlaml
kelimeleri (‘israil', 0,6203), (‘kesmir', 0,5197), (‘suriye', 0,511), (‘'myanmar’, 0,5107)
kelimeleridir. Bu iki iilkelerin yasadiklar1 sorundan dolay1 benzerlik degerlerinin artmasi
sonuglara yansimistir. Bu sonuglarda ki diger bir ortak nokta ise Filistin’de oldugu gibi
Kesmir ve Myanmar’da da Miisliiman niifusun kimliklerinden dolay1 egemen devletler ile

sorun yagamasidir.
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Ermenistan’in en yakin benzerlik gosterdigi tilkeler (‘azerbaycan’, 0,6693), (‘israil’, 0,6025),
(rusya’, 0,5781), (‘gurcistan’, 0.5633), (‘yunanistan’, 0,5573), Azerbaycan’in ise
(‘ermenistan’, 0,6693), (‘6zbekistan’, 0,5918), (‘tirkmenistan’, 0,5894), (‘glrcistan’, 0,5796),
(kirgizistan', 0,578), (‘kazakistan', 0,5532), (‘rusya’, 0,5465) olarak ¢ikmistir. Ermenistan
komgular1 Rusya ile 0,58, Giircistan ile 0,56 benzerlige sahipken Azerbaycan ile 0,67 gibi
cok daha yiiksek benzerlige sahiptir. Bu sablon Azerbaycan i¢in de gegerlidir. Azerbaycan
ve Ermenistan’in benzerliklerinin diger komsu tilke benzerliklerinin ¢ok tistiinde ¢ikmasi bu
iilkenin aralarindaki komsuluk iliskisinden ¢ok anlagsmazliktan dolay1 derlemde siklikla ayn1

baglamda gectikleri seklinde degerlendirilmistir.

Rusya-Ukrayna Savasi bu iki ilkeyi vektor uzayinda birbirlerine yaklastirmistir.
Ukrayna’nin benzer iilkeler siralamasi (‘rusya’, 0,7038), (‘gurcistan’, 0,575), (‘belarus’,
0,5725), Rusya’nin siralamasi ise (‘ukrayna’, 0,7038), (‘iran’, 0,6892), (‘glrcistan’, 0,6004),
(‘'yunanistan', 0,5821), (‘ermenistan’, 0,5781) olarak ¢ikmistir. Bu iki {ilkenin birbirleriyle
olan benzerlik degerlerinin yiiksekligi ve bu degerin diger komsularla olan benzerliklerden
farki aralarindaki yiiksek benzerlik degerinin kaynaginin Rusya-Ukrayna Savasi ve

anlagmazligidir.

Kambogya, benzerlik gosterdigi iilkeler listesi cografi konumuna gore en ¢ok ¢esitlilige
sahip Ulkelerdir. Benzerlik sirasina gore iilkeler (‘tayland’, 0,775), (‘nikaragua’, 0,7677),
(‘nijerya’, 0,7566), (‘guatemala’, 0,7467), (‘banglades', 0,7443), (‘zambiya', 0,7424),
(‘endonezya’, 0,7414), (‘bolivya’, 0,741), (‘nepal’, 0,7403), (‘mozambik’, 0,7324), (‘sili,
0,7304) seklindedir. Komsuluk gosterdigi tilkeler bulunmak ile beraber Asya, Afrika, Gliney
ve Orta Amerika kitasindan iilkeleri ile de yiiksek benzerlige sahip olmasinin ekonomik ve

sosyal benzerliginden kaynaklandig1 degerlendirilmistir.

Aralarindaki uzakliga ragmen birbirine ¢ok yakin ¢ikan iki iilke Kanada ve Avustralya’dir.
Kanada’nin en benzer iilkeleri (‘avustralya’, 0,7538), ('izlanda’, 0,6819), (‘ingiltere’, 0,6704),
(‘'norveg’, 0,66) Avustralya’nin benzer iilkeleri ise ('Kanada', 0,7538), (‘izlanda’', 0,6459),
(zelanda', 0,6372), (‘hindistan’, 0,6366), (ingiltere’, 0,6151), (‘norve¢’, 0,6033) olarak
stralanmuslardir. Bu iki iilke birgok ortak 6zellige sahiptir. Her iki iilke de eski Ingiliz
kolonileridir ve Ingiliz Milletler Toplulugu iiyesidir. Her iki iilkenin dili de Ingilizcedir. Her
ikisi de cok kiiltiirlii ve cesitlilik arz eden kozmopolit toplumlardir, 6nemli Sl¢iide gogmen

nifusa sahiptirler. Her iki tlke de gicli ekonomilere sahiptir ve buyuk ekonomilerden
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olusan G20 grubunun iiyesidir. Bu iki tilkenin kelime benzerligini yiiksek ¢ikmasi kelime
yerlestirme algoritmalarinin iilkelerin benzerligini cografi komsuluk diginda kiiltiirel, sosyal

ve ekonomik durumlaria gore de olusturdugunu gosterir.

Sekil 4.38°de iilkeler benzerliklerine gore kavram kiimeleri olusturmuslardir. Niifuzlarina
gdre en basat Avrupa iilkeleri Ingiltere, Almanya, Fransa, Ingiltere, Ispanya ve Italya bir
kiime olusturmus, bu kiimeye yakin niifus olarak orta biiyiikliikte refah diizeyi olarak
gelismis Avrupa iilkeleri Danimarka, Belgika, Hollanda, Isvi¢re, Avusturya, Norveg, Isvec

ise baska bir kavram kiimesi olusturmuslardir.

Ozbekistan, Tacikistan, Kirgizistan, Tiirkmenistan, Kazakistan’in olusturdugu kiimesi ise

Tiirk diinyas1 kavram kiimesi olarak degerlendirilmistir.

Kuveyt, Bahreyn, Birlesik Arap Emirlikleri (Emirlik) ise Arap Diinyas1 Kiimesini
olusturmuslardir. Brezilya, Arjantin ve Meksika Sekil 4.38’de bir araya gelerek ayr1 bir

kiime olusturmuslardir.

Kibris adasini temsil eden Kibris, Giiney Kibris Rum Kesimi (GKRY), Kuzey Kibris Tiirk
Cumhuriyeti (KKTC), nin birbirleriyle benzerlikleri yiiksektir ve Sekil 4.39’da ayr1 bir

kiimeyi olusturmuslardir.

Irak ve Suriye, Letonya ve Litvanya, Ispanya ve Italya, Arnavutluk ve Makedonya, Ingiltere
ve Fransa kelime benzerliklerinin yiiksek olmasi ve 2 boyutlu vektor uzayinda ¢ok yakin
konumlanmalar1 nedeni ile Sekil 4.39°da gorsellestirme zorlasmis ve nerdeyse birbirlerinin

tistiinde ¢ikmislardir.

Sekil 4.38’de Singapur, Hong-Kong, Tayvan, Vietnam, Tayland, Endonezya, Filipinler ise
Giineydogu Asya Ulkeleri kiimesini olusturmuslardir. Cin, Hindistan ve Banglades Pakistan

ikililerinden olusan kiimeler Giineydogu Asya Ulkeleri kiimesine yakindir.
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Sekil 4.38. Ulkeler arasinda kelime benzerlikleri
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4.3.6. Kabine iiyelerinin kelime benzerligi

Calismada kelime vektorleri ve kelime benzerligi kullanilarak 1994 ile 2023 yillar1 arasinda
hiikiimetlerde gbrev yapan kabine iiyelerinin birbirleri ile ve bakanlik yaptigi konu ile
iliskileri kelime benzerligi kullanilarak incelenmistir. Derlemde bakan isimleri adi ve

soyadlarinin birlesiminden olusan béliitlerle temsil edilmistir.

Derlem 1994-2023 yilin1 kapsadigi i¢in kabine iiyeleri bu tarihlerde gorevde olan 52.-66.
Tiirkiye Cumbhuriyeti hiikiimetleri kabine liyelerinden ve baskanlarindan olusur. 52-65.
Hiklmetler arasinda devlet bakanlar1 ve bagbakan yardimcilari, ilgili oldugu gorev alani ile
ilgili sonradan bakanlik ihdas edilmisse, ilgili bakanlik ile iliskilendirmislerdir. Ornegin 61.
Hiikiimet ile birlikte Aile ve Sosyal Politikalar Bakanligi, Genglik ve Spor Bakanligi
kurulmustur. Daha oOnceki hikimetlerde bu bakanliklar devlet bakanlari tarafindan
yuritilmistiir. Gorev alani aile olan Devlet Bakanalari Isilay Saygin ve Nimet Cubukgu Bas
caligmada aile bakanligini temsil eden aile kavramu ile iliskilendirilmistir. Derlemde devlet
bakanlarinin ve bagbakan yardimcilarinin gorev alanlart gesitlilik gosterdigi ve belli bir
kavrama atanamadiklar1 i¢in kullanilmamiglardir. Bakanlarin isimleri sonradan degisse bile
derlemde bulunan haliyle kullanilmistir. 66. Hiikiimetlerdeki Hazine ve Maliye Bakanlarinin
gorev alanlar1 6nceki donem hiikiimetlerinin ekonomi ve maliye bakanlarinin gorevlerini
kapsadigi i¢in ekonomi ve maliye kavramlari ile iliskilendirilmislerdir. Cizelge 4.12
bakanliklar1 ve bakanliklarin adindan dolay: iligkili oldugu kelimeyi veya kavramu

goOstermektedir.

Cizelge 4.12. Bakanliklar ve iliskili olduklar1 kavramlar

Bakanlik Kavram Bakanlik Kavram

bagbakan bagbakan kiiltiir bakan1 kaltar

adalet bakani adalet kiiltiir ve turizm bakan1 | kaltdr, turizm

aile ve sosyal politikalar aile maliye bakani maliye

bakani

aile, caligma ve sosyal aile, caligma milli egitim bakant egitim

hizmetler bakant

bayindirlik ve iskan bakani bayindirlik, milli savunma bakani savunma
sehircilik




Cizelge 4.12. (devam) Bakanliklar ve iliskili olduklar1 kavramlar
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bilim, sanayi ve teknoloji sanayi orman bakani orman

bakani

calisma ve sosyal giivenlik calisma orman ve su isleri orman

bakani bakani

cevre bakani cevre saglik bakani saglik

¢evre ve orman bakani ¢evre, orman sanayi ve ticaret bakan1 | sanayi

gevre ve sehircilik bakani ¢evre, sehircilik sanayi ve teknoloji sanayi
bakani

disisleri bakan disigleri tarim ve koyisleri tarim
bakani

ekonomi bakani ekonomi tarim ve orman bakani tarim, orman

enerji ve tabii kaynaklar enerji turizm bakani turizm

bakani

gengclik ve spor bakani spor ticaret bakani ticaret

gida, tarim ve hayvancilik tarim ulastirma bakani ulastirma

bakani

giimriik ve ticaret bakani ticaret ulagtirma, denizcilik ve | ulastirma
haberlesme bakan1

igigleri bakani igisleri ulastirma ve altyapi ulastirma
bakani

Ayn1 kabine gorevi yiirliten bakanlarin kelime vektdrii uzaymda benzerlik etkilerini
aragtirmak ic¢in bakanlarin birbirleriyle olan kelime benzerlikleri olciildii. 82 adet kabine
llyesinden tekrarlanmayan ikili kombinasyon kullanilarak C* = €52 = 3320 adet bakan
cifti olusturuldu. 3320 ciftten 221 tanesinin konularina gore ortak kabine iiyelikleri

bulunmaktadir.

Ayn1 kabine gorevine sahip ve sahip olmayan bakan giftlerinin kelime benzerligine gore
karsilastirmak igin istatiksel iki 6rneklem ile bagimsiz t-testi kullanildi. T-testi, iki grubunun
ortalamalarinin birbirinden 6nemli dl¢tide farkli olup olmadigini belirlemek i¢in kullanilan

istatistiksel bir testtir.

0,43-0,56

i j(ﬁ)+(ﬁ):J(%>+(%>

=-18,69
(4.2)
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Es 4.2°de t, t-testi sonucu olusan degeri, x; ayni gorevi bulunmayan kabine tyesi ikililerinin

benzerlik ortalamasini (0,43), s; standart sapmasini (0,10), n, sayisini (3169) gosterir. Ayni

gostergeler ortak gorev yapan kabine dyesi ikilileri icin x; (0,56), s, (0,10) ve n, 234’tiir. 2

numaral esitlige gore T-testinin p degeri (2,101e-50) 0,05’den kiiciiktiir. Sonug olarak

-

kelime benzerligi agisindan ayni kabine gorevi yapan liyeler arasinda yapmayanlara gore
istatistiksel olarak anlamli bir fark oldugunu gosterir. Bu sonug, ortalamalar arasindaki

aksine gruplar arasinda gercek bir fark oldu

farkin %95 giivenle sansa bagli olmadigin,

gunu

gostermektedir.
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Sekil 4.40. Kabine uyelerinin benzerlik degerleri
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Sekil 4.41. Ayni1 gorevi yapan kabine liyelerinin ortalama benzerlikleri

Sekil 4.40’da derlemde 82 kabine iiyesinden olusturulan 3320 bakan c¢iftinin kelime
benzerliklerine gore siralandiginda en yliksek kelime benzerligine sahip 50 bakan ¢iftinin
cubuk grafigi goriilmektedir. Kirmizi1 gubuklar ayn1 gorevde bulunmus kabine iiyelerini
mavi cubuklar farkli gérevde bulunmus kabine iiyelerini gosterir. En yiiksek kelime
benzerligi Cumhur Ersiimer ile Hilmi Giiler arasindadir. Yiiksek kelime benzerligine sahip
ikililer 'mustafacumhurersiimer - mehmethilmigtler (enerji, 0,8019)", ‘atillakog
ertugrulgiinay (kiltir-turizm, 0,7769)', 'ahmetkenantanrikulu : alicoskun (sanayi, 0,7728)',
'recepakdag : fahrettinkoca (saglik, 0,766)', 'mehmethilmigiiler : taneryildiz (enerji, 0.7458)’,
‘atillakog : mehmetnuriersoy (kultur-turizm, 0,7439)' olarak ¢ikmustir.

Sekil 4.41°de derlem boyunca (1994-2023) yillar1 arasinda ayni konuda bakanlik yapmis
kabine iiyelerinin benzerliklerinin ortalamalar1 konulara gére gorilmektedir. Ornegin bu
yillarda saglik bakanlarinin toplam benzerliginin bakan sayisina boliimii 0,72°dir. Sekil 4.40
ve Sekil 4.41°de sonuglar incelendiginde saglik, orman ve enerji bakanlarinin kendi

aralarinda kelime benzerliklerinin fazla oldugu goriilebilir.

Ayni gorevi yapmadigr halde yiiksek benzerlige sahip ikililer 'besiratalay : alibabacan
(0,7045)", ‘'ibrahimnamigagan : muratbasesgioglu (0,6829)', 'ahmetarslan : ismetyilmaz
(0,6719)", 'nihatergiin : suatkilic (0,6667)', 'enisoksiiz : siimeroral (0,6665)', 'zekiergezen :
farukozli (0,661)', 'kemalunakitan : abdiilkadiraksu (0,6594)', 'besiratalay : mehmetsimsek

(0,6572)" seklindedir. Sonuglara gore bakanlarin gorev aldigr kabineler incelendiginde,
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ikililerin ayn1 kabinede gorev alan bakanlar oldugu bulunmustur. Bu durum ayni gorevi
yapan bakanlarin yaninda ayni kabinede gorev almanin da kabine iiyelerinin benzerliklerini

artirdigin1 gostermistir.

Ayn1 gorevi yaptig1 halde diisiik benzerlik degerlerine sahip ikililer 'mevliitcavusoglu :
tansugiller (disisleri, 0,3409), 'faruknafizozak : mustafademir (sehircilik, 0,3274)'
'faruknafizézak : mehmetézhaseki (sehircilik, 0,3265)', 'zehraziimriitselguk : 1s1laysaygin
(aile, 0,3191)', 'faruknafizézak : erdoganbayraktar (schircilik, 0,3141)" olarak g¢ikmustir.
Faruk Ozak 59. Hiikiimette Bayindirlik ve iskan Bakani, 60. Hiikiimette ise Spordan sorumlu
Devlet Bakanligi yapmustir. Tansu Ciller ise 52. hiikiimette bagbakan, 54. hikiimette ise
disigleri bakamidir. Zehra Ziimriit Selguk ise 66. Hiikiimette Aile, Calisma ve Sosyal
Hizmetler Bakanligi yapmistir, yani aile bakanligi ve c¢alisma bakanligin1i ayni anda
yiritmiistiir. Benzerlik degerlerinden kisilerin birden ¢ok konuda gérev almalarinin ayni
gorevi aldigr diger bakanlarla kelime benzerliginin azalmasina neden oldugu

degerlendirilmistir.

Birden farkli kabine gorevi yapan bakanlarin kelime benzerligine etkisi Binali Yildirim’in
kelime benzerlik degerlerinden goriilebilir. Binali Yildirim 65. hiikiimetin bagbakanidir, 58-
61. ve 64. Hiikiimette ulastirma bakanligi yapmistir. Binali Yildirim ayrica 12 Temmuz
2018- 19 Subat 2019 tarihleri arasinda TBMM Bagkanligi yapmistir. Cok uzun siire
ulagtirma bakanlig1 yaptigi icin Binali Yildirim’1 temsil eden kelime vektorii vektor uzayinda
ulastirma bakanlar1 ve bagbakanlar ile yakin ¢ikmistir. Binali Yildirim’in en yakin kelime
benzerlik degerleri (‘ahmetdavutoglu', 0,6491), ("ismetyilmaz', 0,6154),
(‘receptayyiperdogan', 0,6), (‘ahmetarslan’, 0,5953), (‘'lutfielvan', 0,5606) seklindedir. Binali
Yildirim, Ahmet Davutoglu ve Recep Tayyip Erdogan ile Basbakanlik, ismet Yilmaz ile
TBMM Baskanligi, Ahmet Arslan ve Liitfi Elvan ile Ulastirma Bakanlig1 gorevi nedeni ile

yiiksek kelime benzerligine sahiptir.

Sekil 4.42°de hiikiimet baskanlarinin benzerlikleri incelendiginde birbirine yakin tarihlerde
bagbakanlik yapmis liderlerin daha yiiksek kelime benzerligine sahip olduklar
gozlemlenmistir. Kelime benzerligini degerlendirirken dikkat edilmesi gereken husus
word2vec kelime benzerligi algoritmasinin baglam-tabanli oldugudur. Bu nedenle kelime
benzerligi s6z konusu kavramlarin benzer baglamlarda siklikla beraber kullanildigini

gosterir. Siyasi liderler s6z konusu oldugunda yiiksek kelime benzerligine sahip kisilerin
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birbiriyle ayn1 dogrultuda siyaset yaptiklarini, benzer fikirde olduklarini géstermez, bunun
yerine ayni baglamda kullanildiklarini gosterir. Calismada 52. Hiikiimetin baskani Tansu
Ciller ile 53 ve 55. hiikiimetin Bagbakan1 Mesut Yilmaz siyasi hayatlar1 boyunca en gok
anlagmazliga sahip liderler iken derlemde en yiiksek benzerlikle dl¢iilmiistiir. Bu iki lider
merkez sagl yani ayni siyasal tabani temsil etmesi ve ayni donemde genel baskanlik
yapmalar1 nedeni ile ayni baglamda siklikla ge¢mislerdir. Benzerligi artiran bir diger etkende
yakin zamanda ayni gorevi yiiriiten kisilerin ortak konulara yani benzer baglamlara konu
olmasidir. Siyasi, ekonomik ve sosyal giindem zaman i¢inde degisir. Bunun dogal bir sonucu
ise olarak ayni tarihte veya birbirine yakin tarihte gorev alan kisilerin baglamlarinin
benzemesidir. Sekil 4.42°deki benzerlik degerleri bu durumu dogrulamistir. Birbirine yakin

tarihte gorev alan bagbakan ikililerinin kelime benzerligi daha fazladir.

e T T T R T T T B B R e I I B e e e e T e T —

mesutyllmaz : tansuciller { basbakan ) :
bulentecevit : necmettinerbakan ( bashakan ) :
ahmetdavutoglu : binaliyildinm ( bashakan ) :
receptayyiperdogan : ahmetdavutoglu { baghakan ) :
mesutyllmaz : biilentecevit ( baghakan ) :
tansugiller : necmettinerbakan ( baghakan ) :
mesutylimaz : necmettinerbakan ( bagbakan ) :
receptayyiperdogan : binaliylldinm ( basbakan ) :
receptayyiperdodan : abdullahgul ( hasbakan
tansugiller : bulentecevit { basbakan
ahmetdavutodlu : abdullahgul { disisleri-basbakan
ahmetdavutodlu : tansuciller ( disisleri-bagbhakan
ahmetdavutodlu : mesutyilmaz ( basbakan
tansuciller : abdullahgtl ( disisleri-hasbakan )
mesutylmaz : binaliyildinm ( basbakan ) :
tansuciller : binaliyildinm ( basbakan ) :
binaliyildinm : abdullahgl ( bashakan
receptayyiperdodan : bulentecevit ( bagbakan
ahmetdavutodlu : necmettinerbakan ( baghakan
necmettinerbakan : abdullahgiil { bagbakan
ahmetdavutodlu : bulentecevit ( basbakan
receptayyiperdogan : tansuciller { basbakan
mesutyllmaz : abdullahgil { basbakan
biilentecevit : abdullahgul { baghakan
bulentecevit : binaliyildinm ( basbakan
necmettinerbakan : binaliyild
receptayyiperdodan : mesutyilmaz ( basbakan

receptayyiperdogan : necmettinerbakan ( bagbakan

Sekil 4.42. Hiikiimet bagkani ikililerinin benzerlik degerleri
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Sekil 4.43°de 300 boyutlu kelime vektorlerini t-sne algoritmasi 2 boyuta indirgendikten
sonra ki vektor uzayindaki dagilimi goriinmektedir. Sagilim grafiginde noktalarin renkleri
Sekil 4.41°deki ¢ubuk grafikteki bakanlik renklerine gore renklendirilmistir. Birden ¢ok
bakanlikta bulunan kisi sagilim grafiginde birden ¢ok renk ile gorsellestirilmistir. Sekilde
ortak gorev alan bakanlarin 2 boyutlu vektor uzayinda birbirine yaklasarak kavram kiimeleri

olusturmuslardir.

Metin Bostancioglu, Hiiseyin Celik, Nabi Avci, Ismet Yilmaz, Ziya Selguk birbirlerine

yaklagarak egitim kavram kiimesini olusturmuslardir.

Ekonomi ve maliye bakanliklar1 birlikte degerlendirildiginde alt1 bakan bir ekonomi kiimesi
olusturmuslardir. Bu kiimenin kendi iginde iki alt kiime olusturdugu goézlemlenmistir. Ali
Babacan, Mehmet Simsek ve Naci Agbal olusan bir grubu, Berat Albayrak, Liitfi Elvan ve
Nureddin Nebati ikinci bir grubu olusturmuslardir. Bu bakanlarin gorev yaptiklar tarihler
dikkate alindiginda bu farklilagmalarin gorev yaptiklar tarihlere gére olustugu anlasilir.
Maliye Bakanlarindan olusan Siimer Oral ve Kemal Unakitan ise bu kiimeye uzak ayr1 bir

ikili olusturmuslardir.

Hikmet Sami Tiirk, Bekir Bozdag ve Abdulhamit Gul Sekil 4.43’de adalet bakanligini temsil

eden bir kiime olusturmuslardir.

Calisma Bakani Faruk Celik, Sanayi Bakan1 Nihat Ergiin, Spor Bakan1 Suat Kili¢ ve Adalet
Bakani1 Sadullah Ergin ortak kabine goérevleri olmamasina ragmen bir kavram kiimesi
olusturmustur. Sadullah Ergin 2003-2009, Faruk Celik 2002-2007, Suat Celik 2009-2011
yillarinda TBMM’de AK Parti grup baskanvekilligi yapmislardir. Bu kisilerin yakin
tarihlerde yaptiklar1 grup baskanvekilligi nedeni ile kelime benzerliklerinin yiiksek ¢iktigi

degerlendirilmistir.

Metin Bostancioglu, Hiiseyin Celik, Nabi Avci, Ziya Selcuk ve Mahmut Ozer birbirlerine

yaklagarak egitim kiimesini olusturmuslardir.

AK Parti hiikiimetlerinin baskanlar1 Recep Tayyip Erdogan, Abdullah Giil, Ahmet
Davutoglu ve Binali Yildirim bir kavram kiimesi olusturmustur. AK parti 6ncesi hikiimet

baskanlar1 Necmettin Erbakan, Tansu Ciller, Mesut Yilmaz ve Biilent Ecevit ise ayr1 bir
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basbakanlar kavram kiimesi olusturmustur. Disisleri Bakanlar1 Ismail Cem ve Mevliit

Cavusoglu birbirine yakin ikililerdir.

Sekil 4.43’de Osman Durmus, Recep Akdag, Mehmet Miiezzinoglu ve Fahrettin Koca ise
saglik kiimesini, Mustafa Cumhur Ersiimer, Mehmet Hilmi Giiler, Taner Yildi ve Fatih

Sonmez enerji kiimesini olusturur.

Calismada kabine iiyelerinin benzerlikleri degerlendirilirken kabine {iyesinin farkli
hiikiimetlerde farkli bakanlik gérevini yerine getirmesi, grup baskanvekilligi gibi parti
gorevlerinin olmasi vektor uzaymda ayni gorevi yerine getirdigi kisilerle yaklastirir. Kabine
iiyeliginde bulundugu siire, ayn1 gérevi yapan diger kabine iiyeleri ile ayni baglami paylasma
sikligin1 etkiler. Bu kosullar kelime benzerligini etkileyen fakat kontrol edilemeyen

durumlardir ve ¢alisma i¢in bir sinirlilik olusturmustur.
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Sekil 4.43. Kabine lyelerinin 2 boyutlu kelime vektor uzayinda konumlari
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5. SONUC VE ONERILER

Parlamentolarin ana islevleri yasama, denetim ve temsildir. Bu islevlere iliskin islerin
gortistiliip tartisildigr ve nihai olarak karara baglandigi en iist karar organi genel kurul
oturumlaridir. Genel kurul oturumlarinin transkript edilip metine doniistiiriilmesi ile yillar

boyunca binlerce sayfay1 bulan biiyiik metin verisi olusur.

Calismada TBMM Genel Kurul tutanaklarindaki milletvekili konusmalarindan olusan
blyuk metin verisinin hesaplamali analizi yapilmistir. Klasik makine 6grenmesi, derin
ogrenme, Dogal Dil Isleme yontemleri kullanilarak ham metin verisinden anlaml bilgiler

cikartilmistir.

Parlamento verilerinden kutuplasmanin veya parti aidiyetlerinin o6l¢iildiigi caligsmalar
simdiye kadar takvim yilin1 esas almiglar ve her yil bir veri noktasi ile temsil edilmistir. Bu
yaklagimda yil i¢cindeki kutuplasmay1 incelemek miimkiin degildir. Bununla birlikte yillik
kutuplagma Ol¢iimleri veri noktalarinin azligindan dolayr zaman serisi analizine imkéan

Vermez.

Yogun olarak verilerin iretildigi sosyal medya verileriyle bir yildan daha az periyotlar
kapsayan veri kimeleri olusturulabilir. Ancak parlamentolarin ¢alisma sekli, iiretilen
konugsma sayilart goz Oniinde bulunduruldugunda bir ay1 kapsayan veri kimelerini
olusturmak miimkiin degildir. Parlamento goriismelerinde kutuplasma ¢alismalarinda olusan
bu soruna ¢oziim olarak her ay i¢in gegmis bir yillik veri kiimeleri ve metin siniflandirmasi
ile elde edilen 12 aylik hareketli kutuplagma 6l¢iitii kullanilmistir. Calismada, kullanilan veri
kiimelerinin boyut olarak degiskenliginin metin simniflandirmasi1 {izerindeki etkisi
arindirilarak nihai kutuplasma o6lg¢iitii elde edilmistir. Kullanilan bu yontem ile bir y1l on iki

veri noktasi ile temsil edilebilmis ve aylik olarak siyasi partilerin iligkileri incelenebilmistir.

TBMM’de siyasi partilerin kutuplagsmasi iki farkli zaman serisi ile incelenmistir. 2011 ve
2023 aras1 dort parti, AK Parti, CHP, MHP ve HDP’nin olusturdugu alt1 parti ¢iftine ait
zaman serileri birinci analizi olusturmustur. Ikinci analizde ise TBMM’de 27. Dénem
(EKim-2018, Mayis-2023) 1YI Parti’nin katilimi ile bes parti ve on parti ¢ifti ile

incelenmistir.
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Her iki analizde HDP muhafazakar sag AK Parti ve milliyetci sag MHP ve IYI Parti ile en
yiiksek kutuplagsma Ol¢iitlerini olusturmustur. Birinci analizde DZB ile 6lgiilen kutuplagma
farki en az olan iki parti ¢ifti AK Parti-HDP iken ikinci analizde HDP’nin bu g parti ile
olusturdugu parti ciftleridir. Bu sonuclar milliyet¢i ve sag ideolojinin, HDP ile olusan
kutuplagsmanin ana etkeni oldugu degerlendirilmistir ve ideolojilerin kutuplagmaya etkisini

goOstermektedir.

27. donemde olusan 12 aylik kutuplasma sonuglar ise secim ittifaklarinin kutuplagma
iizerindeki etkilerini gdstermektedir. Millet ittifakinin iki ana partisi CHP ve IYI Parti
kutuplagsma seviyesi donem boyunca en az olan partidir. Cumhur ittifakinin iki partisi AK

Parti ve MHP ise donem boyunca en kigik ikinci kutuplagsma seviyesine sahiptir.

12 aylik hareketle kutuplasma sayesinde Granger nedensellik analizi yapmak miimkiin
olmustur. 2011-2023 yillar1 temel alindiginda AK Parti-CHP parti ¢ifti AK Parti-HDP parti
ciftinin kutuplasmasinin Granger nedenidir. Bu sonug¢ kutuplagmanin ilk dnce iktidar partisi

ve ana muhalefet partisi arasinda basladigini gosterir.

Calisma sonucu olarak parlamento goriismelerinde 12 aylik hareketli kutuplagma 6l¢iitiiniin
kullanilmasinin yillar i¢inde gerceklesen kutuplasmanin detayli analizinde kullanilabilecegi,
bu sayede kutuplagma egilimlerinin ve zaman serisi analizinin gerceklestirilebilecegi

gosterilmistir.

Demografik 6zelliklerin tahmini calismalari Ingilizce dilinde sosyal medya verileri
kullanilarak kapsamli bir sekilde incelenmistir; ancak Tiirk¢e dilinde parlamento verileri
kullanilarak yapilan calismalar smirhidir. Bu calismada, YPO alanimi cesitlendirecegi
diistiniilen bir TBMM Genel Kurul goriismeleri derlemi tanmitilmigtir. YPO ¢alismas1 meclis
goriismelerinde cinsiyet, yas, egitim durumu, meslek, secim bolgesi, parti aidiyeti, parti

durumu (iktidar/muhalefet) olmak Uzere yedi 6zellik tahmini gorevi ile gergeklestirilmistir.

Derin 6grenme yontemlerinin, DDI gérevlerinin ¢ogunda yeni yaklasimlar oldugu icin
klasik makine 6grenmesi algoritmalarina gore tistiinliige sahip oldugu diisiintilebilir. Ancak
bu caligmada klasik makine 6grenmesi algoritmalar1 IBSA ve BERT gibi derin 6grenme
tekniklerinden = daha iyi  performans  gostermistir.  Modellerin  dogruluklari

karsilastirildiginda, TF-IDF_DVM ve TF-IDF_LR tim 6zellik tahmini gorevleri igin en
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yiiksek dogruluklara sahiptir. DVM ve LR algoritmalarinda stil tabanli 6zellikler (karakter
n-gramlari) ve igerik tabanli Ozelliklerin (kelime n-gramlar1)) kombinasyonunu da
kullanilmigtir. Yalnizca cinsiyet ve meslek tahmini gérevleri dogruluklarini artirmistir.

Yazarin lislubunun sadece cinsiyet ve meslek tahmini tizerinde etkili oldugu s6ylenebilir.

Cinsiyet tahmininde elde edilen %82'lik dogruluk orani, milletvekilinin cinsiyetinin
konusmalarin igerigi ve tarzi iizerinde etkili oldugunu gostermektedir. Milletvekillerinin yas
araligi %52 dogrulukla belirlenebilmektedir. Konusma dili ve dokiimanin igerigi

milletvekillerinin yasin1 yansitmaktadir.

Calismada milletvekillerinin egitim diizeyi %60 dogrulukla tahmin edilmistir. Yas ve egitim
seviyesi tahmininde siniflarin siras1 hata matrisinde incelenmistir. Yas siniflandirmasinda
yakin yas araliklar1 6nemli oranlarda bir araya gelmektedir. Birbirine yakin yas gruplarinin
konugma tarzi ve igeriginin birbirleri takip ettigi goriilmiistir. Egitim seviyesi
siniflandirmasinda ise siniflarin siralamasinda bazi tutarsizliklar oldugu gézlemlenmistir:
Ornegin, dogent veya profesor, doktora veya yiiksek lisansa gore lisansa daha yakindur.
Meslek tahmini gorevindeki %67'lik dogruluk orani, milletvekillerinin meslekleri ile

konugmalari arasinda bir iliski oldugunu gostermektedir.

Meslek siniflandirmasindaki kategorilerin tahmin edilebilirlik degerleri, mihendislik ve

hukuk icin diisiik ekonomi ve finans icin ise yuksek oldugunu gostermektedir.

Milletvekillerinin se¢cim bdlgeleri TBMM konusmalarinda %54 dogrulukla tespit
edilebilmektedir. Sinif karisikliklarina (confussion) gore, Ege ve Marmara arasinda ve Dogu

Anadolu ve Giineydogu Anadolu bdlgeleri arasinda bir yakinlik s6z konusudur.

Parti tyeligi (%84) ve parti statiisii iyeligi (%92) dogruluk degerleri, milletvekillerin
konusmalar1 ve parlamenter aidiyetleri arasindaki yakin iligkiyi gostermektedir. Bu
dogruluklara gore, Ozellik tahmin gorevlerinin en yiiksek iki dogrulugu demografik

alanlardan ziyade parlamenter alana aittir.

Milletvekillerinin bir &zelliginin digeri lizerindeki etkisi igin ikili siniflandirma analizi
kullanilmistir. Bu analizde bir 6zelligin her bir kategorisine ait konusmalardan olusan veri

kiimesinde bagka bir 6zellik tahmini gorevi yapilmistir. Geng milletvekilleri, diger yas
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gruplarina kiyasla mesleklerini daha fazla yansitmaktadir. Geng¢ milletvekilleri ayni
zamanda cinsiyet 6zelliklerini de daha net gosterme egilimindedir. Parti iiyeligi ve cinsiyetin
ikili siniflandirmasinda, merkez partilerin milletvekilleri konusmalarinda daha fazla cinsiyet
esitlik¢ci kelime kullanmaktadir. Egitim durumlar1 arasinda yapilan analizde, parti iiyeliginin
lisanstistii egitim diizeyindeki milletvekilleri tarafindan belirleyici bir sekilde yansitildigi

gorulmektedir.

Calismada metinlerin icerik analizi icin konu kelimelerinden (sifat ve isim) en terimler
analizi yapilmistir. Milletvekili konusma igeriklerinde toplumsal cinsiyet konusunun somut
sonuclart vardir. Kadin cinayetleri ile kadina ve ¢ocuga yonelik siddet, milletvekillerinin
konusmalarindan c¢ikarilabilecek en rahatsiz edici sorunlardir. Meslek simiflandirmasi,
milletvekillerinin TBMM'de konusurken meslekleriyle ilgili terimleri kullanmayi tercih

ettiklerini gostermektedir.

Cografi bolgelerin sosyal ve ekonomik yapisi ve bdlgesel sorunlar, secim bdlgesi
siniflandirmasinin en giiglii terimlerinden c¢ikarilabilmektedir. Partilerin ideolojileri ve
iktidar ya da muhalefet olma durumlariyla ilgili terimler, milletvekillerinin parti aidiyetlerini
ayirt etmek i¢in Onemlidir. Konu kelimeleri analizine gore iktidar milletvekilleri

konugmalarinda daha geleneksel kelimeler kullanmaktadir.

Calismadan elde edilen kapsamli deneysel degerlendirmeler: (1) klasik makine 6grenimi
yontemlerinin, TBMM Genel Kurul goriismeleri kullanirken 6zellik tahmini gorevlerinde
derin 6grenme tekniklerinden daha basarili oldugunu, (2) milletvekillerinin demografik
Ozelliklerinden ¢ok parlamenter ozelliklerini gosterdigini ve (3) kadina yonelik siddet ve
toplumsal cinsiyetin ana akimlastirilmasinin Tiirkiye'de 6nemli bir konu oldugunu

gOstermektedir.

TBMM Genel Kurulunda birbiri ile yakin anlamli kelimeler ise kelime yerlestirme
algoritmalar1 ile elde edilen kelime vektorlerinin benzerlik degerleri ile incelenmistir.
Kelime vektorlerinin kalitesi benzerlik ve analoji gibi dahili (intrinsic) gérevlerinden elde

edilen bagarim degerleri ile degerlendirilir.

TBMM Genel Kurul Tutanaklar1 derleminde ortak morfolojiye sahip ek alarak tliremis

kelime ikililerin benzerligini bulmada fastText, GloVe ve word2vec’den daha yiiksek
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basarim elde etmistir. Sondan eklemeli bir dil olarak Tiirkce morfolojik olarak zengin bir
dildir. FastText egitim asamasinda alt-kelimeleri kullanmasi ve karakter tabanli olmas1 ayn1
koke sahip kelimelerin ek alarak tiiremis biitiin sirimlerini yakalamasini saglar. FastText’in
bu 6zelligi derlemde karsilasilabilecek sozliik disi kelime sorununa ¢6zim dretir. FastText
esanlamlilar ve tiiremis kelimelerden olusan veri kiimesinde butun kelimeler icin kelime
vektorleri olusturarak, word2vec ve GloVe algoritmalarina gore sozliik disi kelime sorunu

icin en iyi ¢oziim oldugun gostermistir.

Benzer morfolojiye sahip olamayan es anlamli kelimelerin benzerliginde is word2vec
CBOW modeli diger modellere gore daha iyi bir performans gostermistir. Kelime
analojilerinde icin ise Siyasi parti genel bagkanlari ile parti adlari, siyasi parti grup baskanlari
ve parti adlar1 arasindaki analojiler arastirilmistir. Kelime analojilerini ortaya ¢ikarmada

word2vec skip-gram modeli word2vec CBOW fastText ve GloVe’dan daha bagarilidir.

TBMM genel kurul tutanaklari derleminde iilkeler, iller ve kabine iiyelerinin isimleri
morfolojik olarak farklidirlar. Bu béliitler icin kelime vektorleri karsilastirilan 5 kelime
yerlestirme algoritmasi tarafindan da olusturulmustur ve s0zlik dist kelime sorunu
gozlemlenmemistir. Bu sebeple iller, Ulkeler ve kabine tyelerinin kelime benzerliklerinin
incelendigi calismada sozliik dis1 kelime sorununa en iyi ¢6ziim olarak ¢ikan fastText yerine
kelime benzerligi ve analojilerde en yiiksek basarimin elde edildigi word2vec modeli tercih

edilmistir.

Ulkeler ve illerin vektdr uzayindaki yakinliklarmi en gok etkileyen etmen cografi komsuluk
iliskileridir. Komsuluk iliskileri yaninda il veya iilkelerin paylastiklar1 deprem, afet, sosyal
ve siyasi olaylar, savas, ekonomik ve kiiltiirel yakinlik gibi durumlar da ayni baglam iginde
gecmelerini saglar. Ornegin calismada Istanbul ve Ankara, Istanbul ve Izmir cografi
komsuluk iligkisine sahip olmamalarina ragmen Tiirkiye’nin metropolleri olarak en yiiksek

kelime benzerligine sahip iller arasindadir.

Kabine iiyelerinin kelime benzerlikleri incelendiginde ise ayni kabine gorevini yerine getiren
iiyelerin kelime benzerliklerini arttigi goriilmiistiir. Bakanliklara gore ortalama benzerlik
degerleri karsilagtirildiginda Saglik Bakanlarinin benzerlikleri yiiksektir. Saglik ile ilgili
terimlerin ¢oklugu ve bu terimlerin diger bakanliklardan ayrilmasi, ayrica saglik

bakanliginin isminin biitiin hiikiimetler boyunca degismemesinin ortalama benzerlik
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degerini artiran bir durumdur. Kelime benzerligi sonuglarina gore ayni tarihli ya da yakin

tarihli hiikiimetlerin kabine tiyelerinin kelime benzerliginin yiiksektir.

TBMM Genel kurul tutanaklarini veri olarak kullanan c¢alisma; yapay zeka tabanli
yontemlerle analizi ile ham metin verisinden degerli bilgiye ulasmanin imkanini ii¢ ayri

konuda yapilan analiz ile gostermistir.
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