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SOSYAL MUHENDISLIKTE KOMPLO TABANLI iCERIKLERIN YAPAY
ZEKA iLE ANALIZi

OZET

Teknolojinin gelismesiyle birlikte yapay zeka teknolojileri de hizli ilerlemeler
kaydetmis ve insanlarinin yasamina Onemli bir sekilde etkisini hissettirmeye
baslamistir. Teknolojinin gelisimi bireylerin giinliik hayatini kolaylastirmaya bagladigi
gibi bazi durumlarda da olumsuz ortamlar hazirlamaya baslamistir. Dijital cag
kullaniminin artmasiyla birlikte sosyal medya iizerinde toplumsal egilimler ve
bireylerin duygu durumlar1 6nemli bir hal almistir. Bu tez ¢aligmasinda ise sosyal
medyada komplo teorilerinin yayiliminin incelenmesi i¢in yapay zekd modellerinin
kullanilarak tespiti lizerine calisilmistir. Sosyal medya metinlerinin otomatik olarak
analiz edilerek bireylerin duygu durumlarinin tespiti aragtirllmistir. Calisma giiniimiiz
teknolojilerinde sosyal medya ortamlarinda komplo teorileri ve sahte haberlerin tespiti
ve dijital medya okuryazarlarindaki duygu analizi ile birlikte yarattig1 psikolojik
durumlari ele alinarak incelenmistir.

Tezin veri seti Kaggle ortamindan herkese acik olan Twitter, Facebook ve Instagram
ortamlar1 {izerinde etkilesimlerin metinleri ilizerine incelenerek analiz edilmistir.
Calisma sosyal medyanin duygu analizini pozitif, negatif ve notr olarak ele alarak
incelenmistir. Insanlar iizerinde sosyal medyanin yarattigi duygu durumlarmimn
Onemini gostermistir. Calisma gelecek calismalarda biitiin sosyal aglarda incelenmesi
ve video, gorsel ¢caligmalarinda da yol gosterdigi i¢in 6nem tagimaktadir.

Calisma Kaggle veri seti kullanilarak ilk asamada veriler ¢esitli 6n isleme adimlari ile
islenmistir. Verilerin 6n islemesi ve temizlenmesi, anlamlandirilmasi gibi islemleri
yapilarak modelin egitilmesi lizerine islemlerden ge¢mistir. Bu siire¢te noktalama
isaretleri temizleme, kiiclik harfe ¢evirme, duraklama kelimelerin ¢ikarilmasi, kok
bulma gibi dogal dil isleme teknikleri kullanilmistir. Verilerin bu yontemlerle anlamli
bir yapiya doniistiiriilmesi ile duygu analizi modellemesi agamasina gecilmistir.
Calisma kapsaminda ti¢ farkli makine 6grenmesi modeli kullanilarak performans
incelemesi yapilmistir. Naive bayes, LSTM (Long Short-Term Memory) ve BERT
(Bidirectional Encoder Representations from Transformers). Her model belirli
cerceveler kapsaminda egitilmis ve duygu siniflandirilmasi gorevinde test edilmistir.
Elden edilen sonuglarda BERT modelinin duygu analizine gore en yiiksek sonuglari
yansittig1 goriilmiistiir.

Model performanslari, F1-Score,Precision ve Recall gibi 6l¢iitlerle degerlendirilmistir.
Analiz sonuglar1 kapsaminda BERT modelinin tercih edildigi bireyler iizerinde
etkilerinin 6nem arz ettigi ve komplo teorileri karsisinda duygu analiz etiketlerinin F1-
Score, Recall ve Precision degerleri hesaplanarak bagsar1 oranlart anlagilmistir. Ayrica
bu modelin 6zellikle komplo teorileri gibi hassas iceriklerde kullanici tepkilerini daha
dogru smiflandirabildigi gozlemlenmistir. Bu sonuglar neticesinde veri toplama ve
veri On isleme siireglerinden sonra modellerin etkileri ve duygu durum analizleri
sonuglarma ulasilmistir.
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Modelleme ve performans degerlendirme adimlart ile sosyal medya igeriklerinin
duygu analizinden ve ve bu analizlerin toplumsal egilimlerin incelenmesinde etkili
oldugu izlenmistir. Dijital medya okur yazarlarinin psikolojik etkileri géz oniinde
bulundurularak dijital medya okur yazarligin yayginlastirilmais, sosyal medya
algoritmik sorumluluklari, Yapay zeka tabanli egitimlerin gelistirilmesi gibi dnerilerde
bulunmustur. Boylece dijital medya okuryazarlarin sosyal medyadaki duygu
durumlarimin  saglikli anlagilmasi, sosyal medya platformlarinda giivenli hale
getirilmesi ve toplumsa farkindaligin arttirilmasi hedeflenmistir. Teknik analizle
birlikte ayni1 zamanda dijital toplumun dinamikleri de boyutlar kapsaminda
degerlendirilmistir.
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ANALYSIS OF CONSPIRACY-BASED CONTENT IN SOCIAL
ENGINEERING WITH ARTIFICIAL INTELLIGENCE

SUMMARY

With the rapid advancement of technology, artificial intelligence (Al) has increasingly
become a powerful force in modern life, influencing the ways individuals interact with
digital platforms and consume information. Although these technological
developments have made daily tasks easier and more efficient, they have also
introduced new risks and challenges, particularly in the realm of social media. The rise
of the digital age and widespread use of online platforms have transformed social
media into not only a communication tool but also a space where misinformation,
emotional engagement, and conspiracy theories spread. Therefore, analyzing
emotional responses in these environments and understanding user behavior have
become important areas of academic research.

This thesis aims to explore how artificial intelligence can be used to detect and analyze
users’ emotional states on social media platforms, especially within the context of
conspiracy theories. The primary focus of the study is sentiment analysis using
advanced machine learning models to determine whether social media content carries
positive, negative, or neutral sentiments. Additionally, the psychological effects of
exposure to misleading information are examined, along with how such emotional
content shapes public discourse.

To this end, a publicly available dataset from Kaggle containing text data collected
from platforms like Twitter, Facebook, and Instagram was utilized. These platforms
were selected due to their high user interaction and the prevalence of emotionally
charged and controversial content. The study conducted a detailed analysis of user
interactions, focusing particularly on the emotional tone and responses associated with
conspiracy theories and frequently circulated misinformation in digital spaces.

Before model training, comprehensive data preprocessing is performed to ensure the
text data conforms to its standards and features. Before processing, punctuation
processing ensures that all information is converted to lowercase, punctuation units are
removed, and stemming and rooting techniques can be run. These natural language
processing (NLP) methods clean and structure the raw data, making it suitable for
machine learning. This process not only reduces noise and redundancy in the dataset
but also improves the model's generalization ability by focusing on key meaningful
details in the text. As a result, the data is more standardized, allowing for more efficient
annotation and feature extraction in subsequent steps. Furthermore, this type of
preprocessing minimizes the risk of data sparsity and increases the overall range of
training by reducing programming complexity.

Three different machine learning models were employed for sentiment analysis: Naive
Bayes, LSTM (Long Short-Term Memory), and BERT (Bidirectional Encoder
Representations from Transformers). Each model was trained and tested within the
same experimental framework, and their performances were objectively compared.
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Naive Bayes was chosen as a baseline model due to its simplicity and speed but
showed limitations with complex sentence structures. LSTM, designed to handle
sequential data, performed better than Naive Bayes, especially on longer texts.
However, BERT significantly outperformed both models, achieving the highest
accuracy, precision, recall, and F1 score.

The results demonstrated that BERT was particularly effective at detecting subtle
emotional expressions in social media texts, thanks to its ability to understand context
and word relationships bidirectionally. This provided a major advantage for sentiment
detection in conspiracy content, where language is often indirect, sarcastic, or
emotionally manipulative. The study confirmed that BERT is the most reliable model
for identifying nuanced emotional tones linked to sensitive content and psychological
reactions.

The performance of each model was evaluated using common classification metrics
such as Precision, Recall, and F1-Score. These metrics allowed a detailed comparison
of the models’ effectiveness in recognizing and categorizing sentiment in social media
texts. The success of the BERT model highlighted the importance of context-aware,
transformer-based architectures in complex sentiment analysis tasks.

Beyond technical analyses, the thesis also examined the psychological implications of
the findings. It was observed that social media platforms tend to amplify negative
emotions in reactions to content related to conspiracy theories. Users exposed to such
narratives frequently express feelings of fear, anger, distrust, and confusion. If left
unaddressed, these emotional responses can contribute to broader societal issues such
as polarization, anxiety, and acceptance of misinformation.

Based on these findings, the thesis offers several key recommendations. First, it
emphasizes increasing digital media literacy. Improving users' ability to recognize
emotional manipulation and misinformation can help mitigate the negative effects of
exposure to harmful content. Educational programs that encourage critical thinking
when interacting with online media can encourage more responsible engagement.
Providing digital literacy education, especially for young students, at an early age can
be found to foster "more informed and resilient growth."

Second, the study advocates for stronger algorithmic accountability on social media
platforms. Content recommendation systems that prioritize popularity over accuracy
or emotional well-being often promote sensational and emotionally charged content,
disrupting the balance of the information ecosystem. Therefore, it is essential for
platforms to develop more ethical algorithms that evaluate not only user engagement
but also the accuracy and emotional impact of content. Emotion-based filtering
systems and content labeling tools can help users experience healthier digital
interactions.

Third, the study recommends the development of Al-powered educational tools aimed
at increasing users' awareness of their online behavior. These tools could encourage
more conscious and responsible participation in digital environments by providing
real-time feedback on the emotional tone of user-generated content or interactions.
Such an approach could help users become more aware of their own emotional
reactions while also fostering greater empathy for others in online environments.

The research also recommends incorporating multimedia formats such as video,
images, and audio into future studies, given their significant role in emotional
communication on social media. Moving beyond text-based content and integrating
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visual and audio data into sentiment analysis could lead to more comprehensive
insights. In this context, the development of multimodal analysis techniques could
enable more accurate and holistic assessments of sentiment across platforms.

Finally, the thesis encourages interdisciplinary collaboration between Al researchers
and mental health professionals to investigate how emotional patterns emerging on
social media can be used in early intervention and support strategies. Collaborative
efforts in this area could lead to the development of innovative solutions that support
mental health in digital environments. Early detection and effective addressing of signs
of online trauma, stress, or loneliness can be crucial for protecting users' psychological
well-being.

In conclusion, this research demonstrates the powerful potential of advanced natural
language processing models (specifically BERT) for accurately performing sentiment
analysis in social media environments. The study further explores the impact of digital
evolution and its psychological implications by identifying emotional patterns in
online narratives that include conspiracy theories. By combining technical program,
social analysis, and practical recommendations, it makes a lasting contribution not
only to the field of Natural Language Processing (NLP) but also to digital
communication ethics and mental health. Ultimately, a more informed, emotionally
intelligent, and resilient digital society is essential.
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1. GIRIS

Giiniimiizde teknolojinin geliserek kullanilmasi ile birlikte sosyal medya kullanimlari
artis gostermektedir. Dijital ortamlarin kullanimi ile birlikte bilgiye ulagsmak kolay
oldugu gibi bilgi kirliligi ve yanlis bilgiler igeren bir ortam haline de gelmistir. Son
yillarda, sosyal medya platformlarinin kullanimi ile komplo teorileri, toplum iizerinde
hizla yayilan ve kullanicilarin goriislerini sekillendiren bir ortam haline gelmistir.
Komplo teorileri, gercekligi olmayan genellikle dogrulugu icermeyen durumlarin,
haberlerin inanilmasina zemin hazirlanan teorilerdir. Belirsizlik durumlarinda
insanlara kars1 korku, siiphe ve giivensizlik gibi duygulari yasatan ve kitleler iizerinde
hizli yayilimi saglayan teorilerdir. Bu teoriler bireysel olarak degil toplumsal olarak
davraniglar etkileyecek ve yonetecek kadar giiclii etkiler birakir. Dijital medya
okuryazarlig1 etkili bir yontem olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Sosyal medya, bireylerin
bilgi, etkilesimde bulunabilmesi ve topluluklar olusturarak bilgi alisverisi yapacagi
ortamlar haline gelmistir. Bu sebepten dolay1r komplo teorilerinin hizli bir sekilde
yayillmasina sosyal medya olanak saglamaktadir. Sahte olup gergek gibi sosyal
medyaya aktarilan ses, gortintii, metinlerin igerikleri sosyal medyada paylasildiginda
kullanicilar tarafindan etkilesim yapilarak hizl bir sekilde yayilir. Bu durum ise kisiler
tizerinde inandiricilik kazandigr igin etki olarak korku, siiphe ve gilivensizlik gibi
duygulari barindirir. Yanlis bilgilerin gergek olandan daha kisa siirede ve biiytik bir
kitleye yayilmasi kisiler lizerinde etki birakirken daha belirgin de bir hal almistir.
Platformlarda paylasilan icerikler kisiler lizerinde duygusal bir davranis sekli ortaya
cikarir. Sosyal medya platformlarinda yayilan gercegi yansitmayan komplo
teorilerinin insanlar lizerinde etkisi incelenmesi amaglanmaktadir. Yapay Zeka (YZ)
yontemleri kullanilarak incelemeler yapilacak ve komplo teorilerinde hissedilen
korku, siiphe ve giivensizlik durumlarinin duygu analizi ile duygusal olarak yarattig1
etkileri arastirilarak incelenecektir. Bu baglamda, sosyal medyada yayilan komplo
teorilerinin duygusal igerigini ve toplumsal etkileri analiz etmek kritik bir 6neme

sahiptir.



Dezenformasyon, dogru olmayan ve sahte bilgilerin hizla yayilmasinda etkili olan bir
durumdur. Dezenformasyon giivensizlik yaratmak amaciyla bir ortam hazirlar ve
gerceklige uzak olan bilgilerin yayilmasi ile dijital medya okuryazarlarini manipiile
eder. Dolayisiyla komplo teorileri dezenformasyona uygun bir amag olarak kullanilir
ve sahte haberlerin, paylasimlarin ve dogrulugu olmayan kontrolsiiz sekilde yayilan
haberlere uygun bir ortam hazirlar. Dezenformasyon genelde bir amag igin
yapilmaktadir. Gergek bilgiyi manipiilasyon teknigi ile ¢ikar amacl kullanmak igin
yayillmasidir. Bu durum siyasi, ekonomik durumlar olabilmektedir. Hem medya
tizerinden hem de yayilimin geleneksel olarak saglanmasi ile izlenmesi ile para
kazandirilmaktadir. Insanlari sasirtarak ilgisini ¢ekmek iizerine dnemli bir siirectir.
Bilginin dagilmasi ile dezenformasyon siireci artis géstermektedir. (Tam et al., Yil,
2024). Bu ifade dezenformasyonun insanlar iizerindeki etkisini aslinda duygu durum
analizine bagli olarak net bir sekilde belirtmektedir. insanlarin korku, siiphe gibi
durumlar karsisinda ilgisini ¢ekerek hizli yayilan bir kitleyi etkisi altina almaktadir.
Bu siirecin hizla yayilmasi dezenformasyon siireci olarak biiyiik bir dagilima sebebiyet
vermekte ve kisilerin lizerinde etkilerinden yararlanmalaridir. Biiyiik bir grubu etkisi
altina alarak giivensizlik yaratarak c¢ikar saglamak istenilmektedir. Bu
dezenformasyon siireci yanlis ve gercek¢i olmayan bilgilerin bilingli bir sekilde
hazirlanmasina olanak saglayip sosyal medyadan hizli yayilmasina firsat vermektedir.
Duygusal igeriklerden etkilenen insanlar genis kitlelere yayarak dezenformasyon
siirecine katki saglar ve bireyler lizerinde duygu analizinde olumlu, olumsuz durumlar
yaratir. Bu siirecin yayilmasinda etken ise sahte bot hesaplar, sahte kullanicilar, dijital
medya okuryazarlarinin inanarak paylasimlari siireci hizlandirmak adina 6nem arz

etmektedir.

Sosyal miihendislik, insanlarin etkilesim igerisinde bulunmalar1 saglayarak manipiile
ederek bilgilerini toplama, etkilesim eylemlerini hassasiyet cercevesinde kandirarak
kullanma teknigidir. Sosyal miihendislik komplo tabanli igeriklerin iiretilmesi ile
kullanicilarin diisiincelerini kullanarak psikolojik etki altina almaktadir. Dolayisiyla
Sosyal Miihendislik, kullanicilarin komplo teorileri karsisinda istedikleri sekilde

davranmasini ve istedikleri duyguyu yasatmayi hedef almaktadir.

Gergeklik icermeyen sahte bilgilerin ve komplo teorilerinin bireyler tizerinde etkilerini
incelemek icin analizler yeterli olmayip bu bireylere karsi duygusal etkilerinde

incelenmesi gerekmektedir. Duygu analizi, metinlerdeki olumlu, olumsuz ve nétr



duygularin incelenmesi i¢in dogal dil isleme (NLP) teknigidir. Dijital okur yazarlarin

paylasilan igeriklere kars1 verdikleri tepkileri incelemek i¢in 6nem arz etmektedir.

1.1. Arastirma Amaci, Kapsami ve Problemi

Gliniimiizde kullanimi ile iletisim araglarinda en yaygin olarak kullanilan ag sosyal
medya platformlart olmustur. Sosyal aglardan yayilan igerikler ozellikle son
zamanlarda dogrulugu olmayan paylasimlarin yapilmasi ile gilivenilir olmayan bir
ortam haline gelmistir. Sahte haber gercekligi olmayan manipiilasyon siire¢leri
yaratmak amaciyla metin ve gorsellerin gercek¢i olmadan yayilmasidir. Yayilan
haberler dijital medya okuryazarlarinin fikirleri hedef alinarak degistirilip, etkilenmesi

tizerine kurgulanmistir (Kiraz. 2020).

Ornegin asilsiz komplo teorileri iiretilen haberlerin, olaylarm veya durumlarin
paylasilmasi ile yanlis haberler dijital okuryazarlarinin duygularini etki altina almistir.
Gergekligi olmayan bilgi, gercekmis gibi gosterilerek kisiler tarafindan onaylanmasi
ve gercek olmayan bilgiyi sanki dogru ve gergekmis gibi kabul ettirebilmektedir. Bu
durum insanlarin  algillarim1  amacglarnt  dogrultusunda  degistirebilmektedir
(Topsakal,2021). Bu etkiler korku, siiphe ve giivensizlik duygusu olarak kullanicilarda
yer edinmistir ve psikolojik olarak kullanicilar1 bask: altina almaktadir. “Sahte haber
terimleri bir platform iizerinde kamuya acik bir platformda yayildiginda ve
yayinladiginda haber 6gesi olarak gerceklik diizeyinden uzak korku, siiphe, endise ve
giivensizlik gibi ¢ikarim sonuglart yaratir “(Hoque, 2022). Kullanicilar iizerinde
etkisini Hoque ¢alismasinda da belirttigi gibi korku, siiphe gibi duygular bireyler
tizerinde etki altina almaktadir. Aragtirma komplo teorilerini ve bu teorilere yonelik
kullanicilarin  duygusal tepkilerini kapsamaktadir. Ozellikle Twitter, Facebook,
Instagram gibi yaygin sosyal medya aglarinda komplo teorisi igerikleri
incelenmektedir. Sosyal medyada paylasilan igeriklerin yayilmasi oldukc¢a hizli
olmasindan dolay1 kisiler iizerinde endiseler ve siipheler barindirmaya baslamistir.
Dijital okuryazarlar dogru olmayan igerikleri gordiiglinde paylasima karsi
duyarhiliklarinin artmasi sebebiyle gergeklik hislerini kaybetmeye baslamakta ve bu
durum kisiler iizerinde diisiincelerinin farkli sekilde sekillenmesine sebep olmaktadir.
Dijital medya okuryazarlari sosyal medya ortamlarinda birgok bilgiye maruz
kalmalarindan dolay1 bu bilgilerin dogruluguna inanmaktadirlar. Sosyal medya

kullanicilart giivendikleri kisilerin paylastig1 bilgiyi dolayisiyla dogru kabul ederek



inanmaktadirlar. Bu sebepten birgok kisi yaniltict ve gercekligi olmayan bilgilere,

haberlere inanmaktadirlar (Topsakal,2021).

Yayailan asilsiz haberlerin toplumun huzuru {izerinde de biiyiik bir etkiye sahip olmakla

birlikte endise ve korku ortami hazirlamaktadir.

Duygu analizi ile, kullanicilarin paylasimlarindaki metin, gorsel ve yorumlar1 gz
onlinde bulundurularak korku, siiphe ve giivensizlik gibi duygusal etkileri
incelenmektedir. Yapay zekd (YZ) tabanli duygu analizi kullanarak komplo
teorilerinin sosyal medya {lizerindeki etkilerini ayrintili sekilde incelemek ve bu
duygusal durumlarin teorilerin yayilmasindaki roliinii ortaya koymaktadir. Komplo
teorilerinin duygusal bilesenleri, bu teorilerin neden ve nasil genis kitlelere ulastigini

ve toplumsal kutuplagsmay1 nasil derinlestirebilecegini anlamaya yardimci olacaktir.

Sosyal medya kullaniminin artis gostermesiyle bu ortama karsi giiven sorunlar
yasanmaya baglanmistir. Komplo teorilerinin bireyler iizerinde etkisini gostermeyi
amagclamaktadir. Korku, sliphe, giivensizlik duygularinin dijital medya okuryazarlari
duygular tlizerinde yarattig1 hissi duygu analizi ile incelenecektir. Duygu analizi
metinler iizerinde duygusal tepkileri incelerken, bu durumun nasil hizla yayildig
tizerine de incelemektedir. Temel smirliligi ise platform bagliliginin yasanmasi,
paylasimlarin dil bagimlilik ile sinirhidir. Analiz verileri de toplanan verilerin sayisi ile
stnirlidir. Stireli bir zaman aralifinda olmasindan dolay: siireklilik kapsaminda
bulunmamistir. Verilerde kisisel veriler vb. etkilesim verileri g¢alismaya dahil
olmamistir. Bu simrliliklara kapsaminda bulgular yapilmis olup sonuglarin

sinirliliklar bilinmelidir.

1.2. Problem Sorusu

Calismanin amac1 Sosyal medya platformlarinda yayilan asilsiz haberlerin kullanicilar
tizerinde nasil duygu durumlar yasattigini incelemektir. Kullanicilara korku, siiphe ve
giivensizlik durumlarinin etki altina alinabilmesi {lizerine odaklanacaktir. Sosyal
medyada yayilan kotli ve gercek olmayan komplo teorileri kisileri duygusal olarak
nasil etkilemektedir ve kullanicilarin sosyal medyay1 kullanim siklig1 ile baglantisi

nedir durumlari ele alinacaktir.



1.3. Hipotez

Bu calisma kapsaminda hipotez olarak sosyal medyadaki komplo teorilerinin
kullanicilar tlizerinde korku, sliphe ve giivensizlik duygularinin toplumdaki giiven

duygularini nasil etkiler sorusu incelenecektir.






2. LITERATUR TARAMASI

Giiniimiizde bilgi kirliliginin arasinda en hizli sekilde yayildig1 komplo teorileri ve
sahte haberler dezenformasyon vs. gibi durumlar bulunmaktadir. Bu durumlar
karistirilsa da aralarinda belirgin farklar vardir. Komplo teorisi durumlarin komplo
teorileri ile iiretilip kisiler tizerinde korku, giivensizlik gibi duygulara sebep olmasidir.
Sahte, ger¢ek olmayan haber ise gercekten tamamen uzak olup dogrulugu igermeyen
iceriklerin habermis gibi gosterilmesidir. Dezenformasyon ise kasitli olarak yalan
haber yayma olarak degerlendirilebilir. Bu kavram bilginin giivenilirligini odak alir ve
dijital cagda hizla yayilmasi durumu olmasi sebebiyle biiyiik bir onem kazanmaya
baslamistir. Dolayisiyla, Son giinlerde sosyal medya, kullanimi itibariyle ¢ok biiyiik
verileri barindirmasindan dolayr duygu analiz siireclerinde arastirmaci kisilerin

degindigi bir konu halini almistir.

Fikir madenciliginde duygu analizine katki saglayan sosyal medya kullanimi fazla
veriye olan ihtiyaci ortaya koymustur. Twitter kullaniminda komplo teorilerine gore
yazilan metinler duygu analizlerinin arastirilmasinda kullanilmaktadir. Bu verilerin
cok olmasi sebebiyle veri analizini yapabilmek miimkiin bir hal almistir. Bu analiz
caligmalar1 ise duygu analizini anlamak i¢in yardimei olacaktir. Duygu analizlerinde
coklu diller de 6nem kazanmaktadir. Bir¢ok yerde kullanilan sosyal medya coklu
dillerin analizinde de 6nemli bir etken olarak yer almaktadir. Farkli bolgelerdeki
insanlar paylasilan ve yayilan metinlerle ve kisiler tizerinde trettikleri komplo teorileri
ile etki birakmaktadirlar. Sosyal medya tizerinden yayilan yanlis bilgilerin, toplumsal

saglig1 ve glivenligi olumsuz sekilde etkileyebilecegi bir gergektir.

Calismada Yapay zeka (YZ) ile ¢aligmalar yapilip derin 6grenme, yapay zeka veri
analizleri, siniflandirmalar kullanilarak duygu analiz ¢alismasi incelenecektir. Cilinkii
Sosyal medyanin kullanimi1 ve kullanim artisiyla beraber bir takim olumsuz etkenlerin
yasanmasini da beraberinde getirmistir. Sosyal aglarin kullanimi asilsiz veya komplo
teorisiyle tiretilmis bir yazinin bireyler {lizerindeki olumsuz duygusal durumlar1 da
arttirmistir. Son yillarda, komplo teorilerinin sosyal medya iizerinde yayilmasi ve bu

teorilerin bireyler iizerindeki psikolojik etkileri(korku, endise, siiphe ve giivensizlik



vb.) dijital medya platformlar1 ve dogru, yanlis bilgilerin biiyiik bir hizla yayildigi
ortamlardir. “Komplo teorisi, diinya genelinde yanki uyandiran bazi olay ve
durumlarin bilimsel kanitlar ve veriler ile desteklenmeyecek sekilde agiklandig,
ayrica bu olay ve durumlarin perde arkasinda art niyetli bazi gili¢lerin yonlendirmesinin
oldugu diisiincesidir. Yalan haberlerde oldugu gibi dijital teknolojilerin yayginlastigi
giinimiizde  ortaya atilan komplo  teorileri  kolaylikla  yayilabiliyor.
“(Imren,2023).Insanlarin bilgi tiiketimi ile sekillendirildigi ve doniistiiriildiigii bu
ortamlarda komplo teorilerinin yayilmasi toplumda bir endise de yaratmaktadir. Bu
kapsamda dezenformasyon ve komplo teorileri bireylerin algilarini sekillendirip
yonetebilen ve giiven problemi olusturacak problemler ortaya ¢ikmaktadir (Friggeri et
al., 2014; Vosoughi et al., 2018). Duygu analizi metinler iizerinde hissedilen

duygularin belirlenmesi i¢in kullanilan yapay zeka tabanl bir analiz teknigidir.

Duygu analizi, metinlerdeki duygusal ifadeleri belirlemek i¢in kullanilan yapay zeka

tabanli bir tekniktir.

Sosyal aglarin en O6nemli Ozelliklerinden biri, iceriklerin siizgecten gegirilmeden
dogrudan yayimlanabilmesidir. Her birey, istedigi bilgiyi yaratma ve yayma giiciine
sahip olarak, yanlis bilgilere hizli bir sekilde ulagilmasina neden olabilmektedir
(Allcott & Gentzkow, 2017). Dogrulugu olmayan tweetlerde cevaplarda korku, siiphe,
saskinlik gibi durumlar {iziintiiye, neseye ve giivensizlige yol agti. Bot hesaplari,
dogrulugu olmayan haberlerin yayginlastirilarak para kazanmak icin {iretildigi

hesaplar oldugu belirtilmistir (Vosoughi, Roy, & Aral, 2018).

Bot hesaplarinin ¢ogunlugu, paylasilan gorsellerin gergekligini belirlemek adina ilk
paylasilan hesabin incelenmesi ve metin ve gorsellerin analizlerinin yapilip dogrulugu
lizerine sahte paylasimlarin kontrolleri saglanmakla birlikte yayilimmi izleyen,
paylasilan tweetleri silme durum algoritmalar1 analiz olarak kullanilmakta ve kisiler
tizerinde bu analizlerle etkileri incelenmektedir “(Vosoughi, Roy, & Aral, 2018).
Ozellikle sentiment analizi, sosyal medya igeriklerinde belirginlesen korku, ofke,
giivensizlik gibi duygusal durumlar inceleyerek, bu igeriklerin toplumsal diizeyde

nasil yanki uyandirdigini gézler ontine sermektedir.

Literatiir arastirmasi sosyal medyanin komplo teorileri ve YZ teknolojilerinin
etkilesimini irdelemek amaciyla bilimsel ¢alismalarin ve metodolojik yaklagimlarin

bir araya toplandigin1 gostermektedir.



Sosyal medya platformlarindaki bu yayilan komplo teorilerinin etkilerini, duygu analiz
ve yapay zeka yontemlerini anlamak ic¢in sadece mevcut literatiire katki saglamakla
kalmayip toplumsal giiveni insa etmeye yonelik stratejik ¢calismalarin gelistirilmesine

de katk1 saglayacaktir.

TANIM KOMPLO TEORISI SAHTE HABER DEZENFORMASYOM

AL A A =
GIZLI DURUMLARIN YALAN HABER ISE YANLIS HABERLERIN

AMACI A ILMAS IDDIAS DUITAL OKUR YAZ AR AILMAS]
AR s YEONLENDIRME ATEAS

EBILEREK YAMLIS

DOGRULUK DURUMU DOGRULUGU GEGCERSIZ UYDURMA HABERLER HABER YAYILMASI

VA EDYA SOSYAL A y AML A
HIZLI YAYILMA ORTAMI SOSYAL MEDYA MEDYA HABERLER DUITAL ORTAMLAR

KORKU,SUPHE VE

PSIKOLOJIK SURECH GUVENSIZLIK

KISILERE ETKIS YAMNLIS BILGILER

Sekil 2.1. Komplo teorisi, sahte haber, dezenformasyon kriterleri.

2.1. Literatiir Taramasi Ozetleri

Duygu analizi ile yapilan ¢aligmalar, metinler lizerinde modelleri kullanarak yapilan
arastirmalarda modellerdeki sonuglarin basar1 durumlarini géstermistir. Bu boliimde,
literatlirde bulunan ve komplo teorileri ve sahte haberler iizerinde yapilan ¢alismalari

ele alarak deginilmistir.

Mehmet Bozuyla (2022) ¢alismasinda “Bert modelinin dogrulul agisindan olaganiistii
bir tespit iirettigini gostermis ¢ift yonlii kodlayici gosterimlerin sahte haber tespitinde
2098.50 oldugu iizerine sonug ¢itkarmigtir. “ bu modelin yontem olarak dogru ve etkili

sonuglar {irettigini belirtmistir. Ozetle ¢alismada kullanilan model basarili olmustur.

Koru ve Uluyol (2023) yapmis oldugu arastirmalar neticesinde “Bert modelinin veri
setinde metni ¢ift tarafli inceledigi ve kelimenin saginda ve solundaki kelimelerle

yakinligini 1yi kavrayabildigini 0,954 ile basarili oldugunu” belirtmistir.

Tan ve Bakir (2024) yilinda yapmis olduklar1 aragtirmada “LSTM modellerinin uzun
vadede basaril1 olsa da 6zellikle uzun dizelerde verimsiz oldugu ve performans kaybi
yasandigin belirtmistir. Bu sebeple LSTM nin siral1 iglem giicii ile BERT baglamini
iyi yakalayan self attention mekanizmasinin birlesmesi ile ortak bir model

olusturulmasin1 6nermistir. Bu modelin sahte haber tespitleri iizerinde basari



sagladigina deginilmistir. BERT ’in performansin %97 sini korudugu gézlemlendigi

belirtilmistir.

Taskin vd.(2021) calismasinda naive bayes ile sahte haber tespiti uyguladiklarini
belirtmis. Etiketlere gore yaptiklar ¢alismada 0,75 dogruluk tespit ettigi ve 3 farklh
algoritma kullanildigin1 ve sonuglar tizerinde LSTM algoritmasinin F1-metrigini 0,90

verdigini gdzlemlemistir.

Nakamura vd. (2023) calismasinda belirttigi “metin tabanli sahte haberleri tespit
etmek i¢cin BERT modelini uyguladiklarini ve gorsel tabanli sahte haber tespitleri
icinde ResNer teknigini kullandiklarini belirttiler. BERT ve ResNet tabanli modelin
dogrulugun, metin kullanan modellere gore sahte haber tespitinde daha iyi sonug

verdigini” belirtmistir (Akt. Hamed, Aziz & Yaakub, 2023).

10



3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Yontem

Sosyal medya platformlarinda paylasilan metinler ve igerikler {izerinde duygu analizi
yontemleri uygulanacaktir. Asilsiz ve dogrulugu olmayan paylagimlarin kullanicilar
tizerinde etkilerini duygu durum analizleri teknikleri kullanilarak incelenmektedir.
Duygu durumlart metinler lizerinde etiketleme yapilarak pozitif, negatif ve notr
seviyeleri ile Ol¢iilmektedir. Kullanilacak veri setleri Twitter platform verileri
incelenerek cesitliligi izerine duygusal analizleri incelenmistir. Veri analizi dogal dil
isleme (NLP) yontemleri kullanilarak, iki yonlii Kodlayict (BERT), Uzun kisa siireli
bellek( LSTM) yontemleri kullanilacaktir. Model iizerinde verilerin etiketlenerek ve
veri On isleme siireglerinden gegerek naive bayes ile egitilip duygu tahminleri
yapilmasi saglanacaktir. Bu algoritma, o6zellikle dogal dil isleme (NLP) alaninda,
metinlerin c¢esitli kategorilere simiflandirilmas1 goérevlerinde yiiksek dogruluk
oranlariyla basarili sonuglar elde etmektedir. Metin verileriyle ¢alisilan dogal dil
isleme (NLP) probleminde dogru tahmin yapan basarili olan bir siniflandirma
algoritmas1 olmustur. Her bir kelime arasinda inceleme yapilarak verimli bir ¢alisma
saglamaktadir. Analiz siirecleri asagidaki sekilde calisilarak modellerin analizleri

yapilmistir.

Veri On Isleme Metin On Isleme Ozellik Cikarmm Modelleme (Duygu

- = — Analiz Yontemleri)

g 1

Naive LSTM BERT
Bayes

Sekil 3.1. Duygu analiz akis

3.1.1. Veri on isleme

Sosyal medya platformlarinda paylasilan verilerin metinler {izerinde duygu analizi
yontemleri yapilarak incelenen veri seti kullanilmistir. 3 sinifi ayrilan veri seti duyu
etiketleri olarak pozitif, negatif ve notr olarak istatistikleri incelenmistir. Ilk olarak

veride bulunan eksik alanlarin kontrolii saglanmis daha sonra siitun isimleri standart



bir hale getirilmistir. Duygu analiz etiketlerinin dagilimi incelenerek verinin

tutarsizliklarr gézlemlenmistir.

3.1.2. Metin on isleme
Dogal dil isleme (NLP) asamalarinda en temel asama siirecindeki metin temizleme

islemleri yapilmistir. Bu stirecte

e Tiim metinler kii¢iik harfe doniistiiriilmiistiir.
e Sayilar, noktalama isaretleri, 6zel karakterler ¢ikarilmistir.

e Durak kelimeleri(stopwords) kaldirilmigtir.

Bu islemleri re ve nltk kiitiiphanelerini kullanarak yapmis olup temizlenen alanlar igin

yeni bir siitun olarak temizlenen_text eklenmistir.

3.1.3. Ozellik ¢ikarim (TF-IDF vektorizasyonu)

Veri madenciligi ve dogal dil isleme de metinlerin dogrudan kullanilmast miimkiin
degildir. Ham metinler sayisal veri olmadan diizensiz yapidadir. Bu sebepten dolay1
modellerin islenerek kullanilabilmesi i¢in O6zelliklere donilismesi gerekmektedir.
Metinler sayisal verilere doniistiiriilmiistiir. TF-IDF (Term Frequency-Inverse
Document Frequency) kullanilmistir. Vektdrlesme ile sayisal hale gelmis ve
simiflandirma modellerinde girdi olabilmistir. Metin uzunluklular1 farklilik
yaratmasindan dolay1 uzunlugu 5000 olarak belirlenmistir. Kelimelerin énemini baz
alarak anlamli olan bir vektor olusturulmus ve Maksimum uzunlugu 5000 ile sinirh
TfidVectorizer nesnesi ile egitim veri kiimeleri haline getirilmistir. Sonug¢ olarak
metinler yapisal bir hale getirilmis siniflandirma i¢in uygun formata doniistiiriilmustir.

Bu sebeplerden Ozellik ¢ikarimi duygularin analizinde énemli bir rol almaktadir.

3.1.4. Naive Bayes siniflandirmasi ile duygu analizi

Naive Bayes teoremi bir siniflandirma yontemidir. Metin madenciliginde duygu
analizi gibi alanlarda sik kullanilan bir modeldir. TF-IDF ile doniistiiriilmiis metinler
(verilerin matematiksel olarak sayisal degerlere doniistiiriilmesi sonrasinda) Naive
Bayes algoritmasi kullanilarak siniflandirilmigtir. Naive bayes metin madenciliginde
basarili sonuglar alinan bir olasilik smiflandirilmasi algoritmasi olmustur. Model,
egitim verilerinden egitilerek hem egitim hem de dogrulama verileri {izerinde test

edilmesi saglanmigtir. Egitim dogrulugu (Accuracy) ve Dogrulama (Accuracy)
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dogruluk oranlar1 belirlenmistir. Dogrulama verisinde precision,recall ve fl-score

siiflandirma raporu ¢ikarilmistir.

3.1.5. LSTM ile duygu analizi (Ek Model)

LSTM modeli sirali metinlerde ¢alisilmasi tercih edilen yapay sinir ag1 modelidir. Bu
model verilerin uzunluguna bagl olarak unutma gibi durumlar yasayabilmektedir.
Metin smiflandirma, duygu analizi, ¢eviri gibi alanlarda LSTM kullanilir. Calisma
kapsaminda ek olarak klasik 6grenme yontemleri ile derin O68renme tabanli
LSTM(Long Short-Term Memory) modeli uygulanmistir. Tokenizer kullanilarak
kelimeleri sayisal dizilere doniistiiriip bu diziler pad sequences ile sabit uzunluk
olmasi1 saglanmigstir. Etiketler LabelEncoder ile sayisal bir form haline ¢evrilmistir.
Mimari Embedding katmani, LSTM katmani1 ve Dense (Cikt1) katmani olarak 3

katmandan olugsmaktadir. Model egitiminde tensorflow kullanilmistir.

3.1.6. BERT modeli

BERT (Bidirectional Encode Representations from Transformers), dogal dil isleme de
kullanilan bir modeldir. Metinleri soldan saga, sagdan sola es zamanli olarak okuyan
ve yapidadir. Bu calisma kapsaminda BERT Modeli ii¢ temel etiketi analiz eder.
Veriler 6n islemeden gectikten sonra islenmistir. Modelin egitimi F1 Score degerlerini
etiket degerlerini gdzlemlemistir. BERT modelinin ¢alismada yapilan diger modellere

gore daha ¢ok basar1 gosterdigi goriilmiistiir.

3.2. Uygulamanin Cahsmann Siirecleri ve Isleyisi

Dogal dil isleme (NLP) metin siniflandirma da problem ¢6zme amagh sistematik
olarak bir ¢alisma uygulamaktadir. Siire¢ akisi, verinin toplanmasi adimi ile baslayip
cesitli analiz ve modelleri igermektedir. Elde edilen sonuglarin degerlendirilmesi ve
karsilagtirilmasi ile tamamlanmaktadir. Her adim model performansini dogrudan
etkileyen asamalar1 barindirmaktadir ve birbirini tamamlayan bir yap1 ile
incelenmektedir. Siirecte 3 model iizerinde degerlendirmeler yapilmaktadir. Naive
bayes, LSTM ve BERT modelleri ile degerlendirilmektedir. Siire¢ Mimarisi Verilerin
Toplanmas: ile baglayip metin verileri alinarak ilk asamada degerlendirilmektedir.
Verilerin 0n isleme katmaninda noktalama ve 6zel karakterlerin kaldirilmasi, durak
kelimelerin ve gereksiz kelimelerin c¢ikarilarak vb. siireglerden gecirilerek

islenmektedir. Ilgili siiregle analizi yapilip 6zellik cikarimi (TF-IDF vektorleri)

13



islemleri yapilir. Siireci takiben Modelleme asamasi sonrasinda ise degerlendirme ve
karsilagtirma islemleri yapilarak model uygunluklar1 belirlenerek sistemin mimarisi

olusmaktadir.

Ik olarak ¢alismanin basaris1 biiyiik 6lciide kullanilan veriye bagli olmakla birlikte
verinin kalitesi ve uygun kaynaklardan veri toplama islemleri ile gerceklesmistir.
Veriler hedef duruma uygun olarak seg¢ilmis ve sonraki siireglere hazir hale
getirilmistir. Sirasiyla gelen veri on isleme adiminda metinlerin temizlenerek
normalizasyon, sayisal terimlere doniistiiriilmesi iizerine islemler gerceklestirilmistir.
Veri analiz asamasi, 0zellik ¢ikarimi gibi sirasiyla takibi gerceklesen asamalardan
gecerek uygun model Onerilmistir. Tiim adimlar ¢alismanin sistematik bir sekilde
seffaf ve uygun veri iliskilendirilmesiyle yiiriitillerek elde edilen sonuglarinin

giivenilirligini arttirmaktadir. Izlenen adimlar asagida detayl: bir sekilde agiklanmustir.

SUREC

1 VERI TOPLAMA

N

VERI ON iSLEME

VERI ANALIZI

OZELLiK CIKARIMI

MODEL EGiTiMi & DEGERLENDiRME
NAIVE BAYES,LSTM & BERT

SONUGLAR

Olvn [H|w

SONUGLARIN KARSILASTIRILMASI

Sekil 3.2. Calismada uygulanan siirecler.

3.2.1. Verilerin elde edilmesi

Calismada temin edilen veri seti kaggle ortami {izerinden Ornek veri seti olarak
alinmistir. Dolayisiyla Sosyal medya platformlarindan (6rnegin, Twitter yorumlari,
etkilesimleri) alinan paylagimlar {izerinden elde edilen veriler kullanilacaktir. Veri,

kullanicilarin yazili igeriklerinden hareketle duygu durumlarini analiz etmek amaciyla

14



toplanmistir. Incelenecek verilerde yer alan yapi, metin igerigi sunmaktadir. Bu tiir
veriler, kullanicilarin anlik duygusal tepkilerini yansittigi i¢in duygu analizi (sentiment
analysis) yapilmasma olanak tanimaktadir. Veri seti, metinler temel alinarak
incelenmis ve iceriklere gdre POZITIF, NEGATIF ve NOTR etiketleriyle

smiflandirilmistir. Veriler .csv formati ile ham veri olarak tutulmaktadir.

3.2.2. Veri 0n isleme

Veriler elde edildikten sonra veriler iizerinde ilk olarak temizleme islemi asamasi
yapilmaktadir. Oncelikle eksik verilerin tespiti saglanarak baslanilir. Eksik verilerin
tespit edilmesinin ardindan silinme durumu varsa silinir. Ortalama gibi yontemlerle
doldurulabilir. Veri yapisinda 6nemli etken olan veriler tespit edilir ve gerekli
goriilmesi durumunda ¢ikarilir. Tekrarlanan kayitlar silinir varsa tutarsizliklar
giderilir. Caligmanin bu asamasinda gereksiz karakterlerin, bosluklarin temizlenmesi
anahtar kelime icermeyen (duygu analizi icermeyen kelimeler) metinlerin ¢ikarilmasi
saglanacaktir. Daha sonrasinda metinler tokenizasyon ile metinlerin kelime kelime
ayristirtlmasi saglanacaktir. Sonraki asamamiz ise anlamsiz kelimelerin (ve,su,bu vs.)

cikarilmasi yapilacakti.

3.2.3. Yontemlerinin kullanilmasi

Veri én isleme islemleri tamamlandiktan sonra ise Dogal Dil Isleme (NLP)
tekniklerine gore analiz yontemleri uygulanmistir. Metinlerdeki gereksiz karakterler
temizlenerek, noktalama isaretleri kaldirilarak ve durak kelimelerin elenmesi islemleri
ilk olarak yapilmaktadir. Bayes Teoremi, belirli bir duygunun olasiligin1 hesaplamak
icin gecmis verilerden elde edilen istatistiksel bilgileri kullanarak, metinlerin icerigine
gore duygusal siniflandirma yapmaktadir. Naive Bayes Algoritmasi ise, her bir metin
tizerinde, her bir duygunun belirli bir olasilik degeri ile iligkilendirilmesini saglayarak,

siiflandirmay1 gergeklestirecektir.

Verinin ham hali, dogrudan analiz i¢in genellikle uygun olmayabilir; bu nedenle, en
onemli ve ilk asama olan veriyi analiz 6ncesinde 6n isleme ve temizleme adimlartyla
kontrol edilmistir. Gereksiz veya fazlalik olan karakterlerin temizlenmesi, emoji ve
kullanicilara ait url, isim gibi 6zel bilgilerin kaldirilmasi, tekrarlanan verilerin tespit
edilerek indirgenmesi, verilerin kiigiik harflere doniistiiriilerek temizleme islemleri
yapilmaktadir. Temizleme siirecinde eksik veriler tespit edilip giderildi. Eksik

alanlarin olmas1 durumuna bagl kontroller yapilarak anlamli sonuglar vermesi icin
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silinerek tahminler yapilmistir. Ardindan Tokenizasyon kullanilarak metinleri kelime
olarak ayirma iglemleri yapilmistir. Veri etiketleme siirecinde kelimelerin baglamsal
ligmi1  bozmadan anlamlandirilmalart  dikkate alinarak BERT  modelleri
kullanilmaktadir. Bu islemi duygu tiirlerinde pozitif, negatif ve nétr durumlarini dogru
sekilde belirlenmesi saglanmigtir. Verilerin dontstiiriilmesi sayisal degerlere
dontstiiriilerek (vektorlesme) incelenmistir. Bu asamada dolayisiyla vektorlesme
yontemleri kullanilmistir. Kelimelerin 6nem diizeylerini dikkate alan TF-IDF teknigi
ile metinler sayisal vektdre doniistiiriilmiistiir. Dogal Dil Isleme (NLP) siireci,
anlamsiz kelimelerin ¢ikarilmasini saglanmistir. Bu adim, verinin anlamli 6zellikler
Ogrenebilmesi i¢in gergeklestirilmistir. Veri doniisiimii siirecinde ise, veriler matris
formatina doniistiiriilerek gerekli teknikler uygulanmistir. Siniflandirma agamasinda
Naive Bayes teoremi yardimi ile temel alinarak hesaplama yapilmistir. Gegmis verilere
bagl olarak gelecek veri siniflandirmalarinin tahmini kontrol edilmistir. Veriler
egitilerek bir dogrulama islemi yapildi ve testleri gerceklestirilmistir. Boylelikle
verilerden 6grenme yapilarak dogrulanmasi ve c¢ikan sonuglara bagli testlerin

yapilmasi saglanmistir.

Veri seti yapisi igerigi:

TEXT(METIN): Girilen metin verisi

LABEL (DUYGU DURUMU) : Metinlerin analizine bagh etiket.

o Pozitif (Olumlu): igerigi genellikle olumlu duygular barmdiran metinler.
o Negatif (Olumsuz): Igerigi genellikle olumsuz duygular tasiyan metinler.
o Notr (Tarafs1z): Duygusal bir igerik tasimayan veya herhangi bir yonde duygusal

ifade igermeyen metinler.

Analiz, metinlerin bu ii¢ kategoriye ayrilmasiyla tamamlanacak ve her bir metin igin
hangi duygusal tonun baskin oldugu belirlenecektir. Sonu¢ olarak, sosyal medya
platformlarindaki komplo teorisi igeriklerinin duygusal yansimalart daha iyi
anlasilacak ve kullanicilarin bu iceriklere olan duygu tepkileri hakkinda derinlemesine

bir analiz yapilacaktir.

3.2.3.1. Hesaplama siireci
1. Ozniteliklerin Olasiliklar:: Her kelimenin belirli bir simf altinda goriilme
olasiliklar1 hesaplanarak gikarilir. Ornegin, "kétii" kelimesi, "negatif" smifinda kag

kez gegtiyse, o sinif altinda kelimenin olasilig1 o kadar yiiksek olur.
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2. Sinif Olasiliklari: Her sinifin (etiketlerin) genel olasiliklart hesaplanir. Yani, egitim
veri setindeki her sinifin sikligina bakilir. Pozitif sinifin tiim veriye orani, negatif
sinifin tiim veriye orani gibi hesaplamalardir.

3. En Yiiksek Posterior Olasilik: Test verisinde yeni bir metin geldiginde, bu

metindeki kelimelerin her birinin olasiliklar1 hesaplanir.

3.2.3.2. Calisma ortami

Python programlama dili kullanilarak ¢alismalar gergeklestirilmistir. Model ve veri
isleme siireclerinde Python kiitliphaneleri olarak pandas,scikit-learn, TensorFlow,
transformers kullanilmistir. Windows isletim sistemi ve python 3.10 siiriimii ile
calisma yapilmistir. Gelistirme ortami olarak Visual Studio Code (VS Code) ve Sanal

ortam olarak Anaconda kullanilmustir.

I.keras.preprocessing. sequence import pad_sequences
el selection import train_test split

pd.read csv(

Sekil 3.3. Kullanilan kiitiiphaneler.

3.2.3.3. Veri toplama & veri on isleme

Siirecin ilk asamasi olan veri toplama sosyal medya platformlarindaki (6rnegin,
Twitter, Facebook) ¢esitli komplo teorilerini iceren metinlerin oldugu veri seti (Kaggle
ortamindan alinan veri seti) kullanilmistir. Veri setinde kullanilan metinler, sosyal
medya ortamlarinda paylasilan iceriklerden secilmistir. Veri toplama siireci, anahtar
kelimeler ve etiketler aracilifiyla komplo teorilerini i¢eren metinlerin toplanmasini
saglamistir. Bu veriler, ¢alisma kapsamindaki analizler i¢in gerekli olan temel veri

setini olusturmustur.

Toplanan veriler, dogal dil isleme (NLP) teknikleriyle islenmistir. Bu asamada,
metinlerdeki gereksiz bosluklar, 6zel karakterler ve anlam tasimayan ifadeler
temizlenmistir. Ayrica, dildeki anlamli birimlerin dogrulugun analiz edilebilmesi i¢in
kelime koklerine indirgeme (lemmatization) ve durak kelimelerinin (stop words)
kaldirilmasi gibi islemler yapilmistir. Veri 6n isleme siireci, dogru ve tutarli bir analiz

i¢in kritik bir asama olup, modelin dogrulugunu etkileyen 6nemli bir adimdir.
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filtered texts =
filtered labels =

for text, label in zip(df[' ]
label clean = str{label).lower(}.strip
if label clean label mapping:
filtered texts.append({str{text))

filtered labels.append(label mapping[label clean])

Sekil 3.4. Etiket islemleri.

3.2.3.4. Modelleme ve simiflandirma

Veri 6n isleme tamamlandiktan sonra, Naive Bayes, BERT ve LSTM kullanilarak
metin siniflandirmasi yapilmistir. Bu siire¢, metinlerin pozitif, negatif ve nétr olarak
etiketlenmesini igermektedir. Her bir metin, duygusal tonlarina gore bir kategoriye

atanmigtir.

model = tf.keras.Sequential([
.Embedding(input_dim=max words, output dim=188, input_length=max_ length),

.GlobalAveragePoolinglD
rs.Dense(64, activation='

.Dense(3, activation

Sekil 3.5. Model tanimlama.

3.2.3.5. Naive Bayes modeli

Naive bayes modeli bir durumun hangi duygu durumuna ait oldugunu tahmin etmek
icin kullanilmistir. Calisma da Model, Bayes Teoremi kullanarak her bir metnin
duygusal igerigine iliskin olasilik hesaplamalarini yapmistir. Calismada kullanilan
Naive Bayes siniflandirma modeli, metin verilerinin hizli ve dogru bir sekilde

siiflandirilmasini saglamistir.

Naive Bayes algoritmasi, verilen bir gozlem icin en olas1 sinifi (etiketi) tahmin etmek

i¢in kullanilir. Naive bayes modeli asagidaki sekilde tanimlanabilir:
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P(CkIX)= ( P(X) X P(XICKk) )/ P(Ck)
Burada:

o P(CKIX)P(C k | X)P(CkIX): Smifin (etiket), XXX ozellikleri (kelimeler)
verildiginde, en olas1 olasiligidir. Yani, XXX ozelliklerine sahip bir gozlemin
CkC kCk sinifina ait olma olasilig.

e P(XICK)P(X | C k)P(XICk): Verilen simf CkC kCk icin, gozlemin XXX
ozelliklerini gbzlemleme olasiligidir.

e P(Ck)P(C _k)P(Ck): Sinifin genel olasiligidir. (Pozitif ya da negatif smifin
metinlerdeki olasiligi.)

e P(X)P(X)P(X): Gozlemin XXX &zelliklerini gérme olasiligidir.

Kesinlik (Precision): Kesinlik modelin yaptigi dogru tahminlerin tiim pozitif
tahminlere oranli alinarak hesaplanmasidir. Modelin pozitif dedigi 6rneklerin kag

tanesinin pozitif oldugunu vurgular.

True Positives (TP)

Precision = — — .
True Positives (TP) + False Positives (FP)

(3.1)

Duyarlilik (Recall): Modelin gercek pozitif verileri ne kadar iyi analiz ettigini gosteren

parametredir.

True Positives (TP)
True Positives (TP) + False Negatives (FN)

Recall = (3.2)

F1-Score: Precision ve recall degerlerinin harmonik ortalamasidir.0 ile 1 arasinda bir
degerdir ve 1 e yakin olmasi modelin dogrulugunun 1y1 olmas1 anlamina gelir.
Precision = Recall

F1=2x (3.3)

Precision + Recall
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Tablo 3.1. Naive Bayes sonuglari.

Simif Precision Recall F1-Score Destek (Support)
Negatif 0,69 0,82 0,75 4509
Notr 0,75 0,53 0,62 3664
Pozitif 0,71 0,74 0.72 4166
Naive Bayes Genel Dogruluk 0,707

Model ¢alismasinda dogruluk orani %70,7 olarak sonuglanmistir. Bu oran, genellikle
metinlerin siniflandirilmasi i¢in bir basar1 olarak kabul edilebilir. Fakat her smifin

performansi farkliliklar gostermektedir.
e Negatif Sinif

Precision(Kesinlik): 0,69, Recall (Duyarlilik):0,82, F1-Score:0,75, Destek (Support):
4509

Negatif smif i¢in recall degeri %82 olarak negatif 6rnekleri dogru smiflandirmaktadir.
Kesinlik degeri diger oranlara gore biraz diistiiktiir. Bu modelin bazen yanlis pozitifler

verecegini bize gostermektedir.
e  NoOtr Simif

Precision (Kesinlik): 0,75, Recall (Duyarlilik): 0,53, F1-Score:0,62, Destek (Support):
3664

Notr sinif precision agisindan iyi bir performans gostermektedir. Recall degeri diislik
alimmistir. Bu model noétr smifi dogru tespit etme oraninin beklenenden diisiik

oldugunu ve nétr 6rneklerin ¢cogunun dogru siiflandirildigr goriilmektedir.
e  Pozitif Smifi

Precision (Kesinlik): 0,71, Recall (Duyarlilik):0,74, F1-Score:0,72, Destek (Support):
4166

Pozitif siif precision ve recall degerleri yakinligi ile hem dogrulugu tespit etmede

hem de siniflandirmada bagarili bir sonug gostermektedir.

Naive bayes modeli metin siniflandirma i¢in iyi bir baslangic olabilir. Modelin negatif

ve pozitif degerleri notr sinifa gére daha giiclii sonuclar vermektedir. Notr sinifta tespit

20



konusunda (metinlerde belirsiz duygu ifadeleri) pozitif ve negatif gibi dogrulugu az
olan sonuglar verebilmektedir. Naive bayes karmasiklik konusunda az karmasik olup
hizlidir. Belirsizlikleri ¢ok dikkate almadig1 goriilmiistiir. Notr durumlarda performans
sorunu yaratabilir. Karmasik iligkilerde 6grenmesi zor olup bagimsiz durumlar

gercekligi dogru tahmin etme konusunda yiiksek degildir.

3.2.3.6. LSTM modeli

LSTM (Long Short — Term Memory) modeli duygu analizinde 6grenme siiresi
boyunca dogrulu oran1 %33 olarak kalmistir. Bu sonucun LSTM modelinin yeterli
egitilemedigini ve daha fazla optimizasyona ihtiya¢ duydugunu gostermektedir. Model
gelisimi pek goOsterememistir ve iyilestirme yapilmasit gerekmektedir. Modelin
dogruluk orani sabit oldugu i¢in egitim verisinde bilgi 6grenememesi sebebi olabilir.
Kayip degerleri yliksek olmasindan dolay1 iyi 6grenmedigi ve veriyle uyumsuzlugu

olabilir. LSTM modeli duygu analizinde diger modellere oranla diisiik sonuglar

vermistir.
Tablo 3.2. LSTM modeli.
Epoch Dogruluk (Accuracy) Kayip (Loss)
1 0,3296 1,0996
2 0,3376 1,0985
3 0,3294 1,0993
4 0,3186 1,0996
5 0,3654 1,0967

3.2.3.7. BERT modeli

Derin 6grenme ve dogal dil isleme (NLP) alanlarinda 6nemli bir model haline gelen
BERT modelin egitimi sonucunda dogrulama verisi iizerinde %80,3 dogruluk elde
edilmistir. BERT tabanli duygu analizi ile dogruluk acisindan basarili bir durum
sergilemistir. Model detayl incelendiginde pozitif F1-skorunun 0,84 ile en yiiksek
seviyede oldugu bulunmustur. Modelin olumlu ifadeleri yiiksek siiflandirabildigi

goriilmektedir. Negatif sinif 0,79 Fl-skoru ile 0,83 recall degeri modelin olumsuz
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duygular tespiti konusunda bagarisin1 gostermektedir. Notr durumda ise precision
degerinin 0,82 olmasina karsi recall degeri 0,76 olmas1 modelin bazi nétr durumlarda
diger smniflarla karsilastirma durumu oldugu goriilmektedir. BERT Cift
yonlii(bidrectional) mimarisi ile model kelimenin dncesi ile degil saga veya sagdan
sola metinleri okurken iki yonde kelimelerle iliskilerini anlamay1 iyilestirir. Her
kelimenin metindeki diger kelimelerle iliskilerini analiz etmektedir. Bu durum duygu
analizi bagliligin1 yaparak gorevleri iistlenirken basar1 saglamaktadir. Dolayisiyla
siirecte Metinlerin 6grenebilmesi icin duygu analizi gereken yerlerde basarili sonuglar
vermektedir. Model belirli gorevler icin Ozellestirilerek fine tuning yapilir. Metin
smiflandirma, soru cevap sistemlerinde kullanilan BERT modeli veri setimizi

kullanarak analiz edildiginde oldukg¢a basarili sonuglar vermektedir.

Tablo 3.3. Bert modeli.

St Precision Recall F1-Score Destek (Support)
Negatif 0,76 0,83 0,79 4509
Notr 0,82 0,76 0,79 3664
Pozitif 0,81 0,88 0,84 4166
Bert Model Genel Dogruluk 0,803
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Tablo 3.4. Modellerin karsilagtiriimasi.

Model Sinif Precision Recall F1-Score Destek
(Support)
Naive Bayes Negatif 0,69 0,82 0,75 4509
Notr 0,75 0,53 0,62 3664
Pozitif 0,71 0,74 0,72 416
Genel 0,707
LSTM - - - - -
Genel 0,365 (en 1yi epoch)
BERT Negatif 0,76 0,83 0,79 4509
Notr 0,82 0,76 0,79 3664
Pozitif 0,81 0,88 0,84 416
Genel 0,803

Naive Bayes:

e Negatif sinif i¢in en yiiksek performans goriilmektedir.
e Notr smif icin performans diismektedir. (F.:0,62) modelin sinif ayrimi yaparken
zorlandig goriilmektedir.

e Genel Dogruluk: %70,7 hizli bir model i¢in ortalamadir.

LSTM:

e Egitim sonuglarina gore model yeterince 6grenememistir. (Accuracy %36,5)
e Veri On isleme model yapisina gore iyilestirilmeli veya parametreler

tyilestirilmelidir.
BERT:

e Tiim siniflarda yiiksek performans gostermektedir.

e Pozitif siif en yiiksek F1-Score: 0,84 goriilmiistiir.
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e Genel dogruluk %80,3 ile en iyi modeldir.

e Derin 6grenme tabanl ve dil modeline gére en uygun modeldir.
Dogrulama ve Sonuglarin Degerlendirilmesi:

Modelin dogrulugu, egitim ve test veri setleri kullanilarak degerlendirilmistir. Egitim
veri seti, modelin parametrelerini 6grenmesi i¢in kullanilirken, test veri seti, modelin
gergek diinya verileriyle ne kadar dogru sonuglar tirettigini 6lgmek i¢in kullanilmastir.
Dogruluk oranlari, precision, recall ve F1 skoru gibi c¢esitli metriklerle
degerlendirilmis ve modelin performansi 6l¢iilmiistiir. Modeller arasinda en yiiksek
dogrulugu ve dengeli bir sekilde performanst BERT modeli gostermistir. Naive bayes
modeli basit yapiya goére makul sonu¢ vermistir. Daha hafif projeler icin tercih
edilebilir bir model olabilir. LSTM modeli basarili bir sonug¢ gosterememis olup model

iyilestirilmeli veya teknik parametreler degistirilerek kontrol edilebilir.

Sonuglar, komplo teorilerinin duygusal tonlarinin sosyal medyada nasil yayildigina
dair derinlemesine bir anlayis sunmus ve kullanicilarin igeriklere verdikleri duygusal
tepkilerin toplumsal etkilerine 151k tutmustur. Ayrica, kullanilan modelin dogrulugu ve

giivenilirligi, yapilan deneysel ¢alismalara dayali olarak basariyla dogrulanmistir.

Modelin basarimii degerlendirmek icin test seti {iizerinde ¢esitli metrikler

kullanilmaktadir.

Arastirma deseni, bir arastirma siirecinin nasil ilerledigini gosteren yapidir. Kullanilan

yontemleri, verilerin nasil toplandigini ve islendigi iizerine siireci belirlemektedir.
En cok kullanilan 2 desen ise su sekildedir.
Betimsel Arastirma Desent:

Olayi, kisileri, nesneleri vb. durumlar1 tanimlayip agiklayan desendir. Degiskenler
tizerinde kontrol olmay1p mevcut durumun betimlemesi yapilmaktadir. Sadece gézlem
yapilarak miidahale de bulunulmayan desendir. Genellikle iceriklerin analizi gibi
durumlarda veri toplanan yontemlerdir. Sosyal medya kullanicilarin korku durumunda
gosterdigi giiven duygusu nedir aragtirmasinda var olan verilerden yapilan bir

arastirma desenidir.
Deneysel Arastirma Deseni:

Degiskenler arasinda neden sonug iligskisine baglanan durumlarda kontrolli ve

miidahale edilebilen arastirmalardir. Arastirmaci degisken {lizerinde kontrole sahiptir
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ve bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken iizerinde etkisini incelemektedir.
Arastirmact bagimsiz degiskenin degismesini saglayarak etkisini inceleyebilir. Bu

durumlar genelde laboratuvar ortamlarinda yapilir.

Var olan metin verileri kullanilarak komplo teorilerinin i¢erdigi duygusal tonlarin
analiz edilmesini amaglamaktadir. Arastirma kapsaminda herhangi bir deneysel

midahale yapilmamuistir.
Arastirma Deseni:

Bu calisma, sosyal medya platformlarinda yayilan komplo teorilerinin kullanicilar
lizerinde yarattigi duygusal etkilerin (korku, siiphe, giivensizlik) analizine yonelik
olarak betimsel ve iligkisel arasgtirma deseninde yapilandirilmistir. Arastirmada
herhangi bir deneysel miidahale bulunmamakta ve kamuya acik veriler {izerinde
meveut duygusal egilimler dogal dil isleme(NLP) teknikleri ile analiz edilmektedir.
Bu baglamda, duygu analizine dayali bulgular tanimlayici istatiksel yontemlerle
desteklenmis ve siniflandirma algoritmalari ile yorumlanmistir. Mevcut verilerin
ozelliklerine bagli olarak iliskilerini incelemek, genel bir sonu¢ ¢ikararak

degerlendirmek amaciyla bir yaklasim yapilmistir.

Veri setinin Dil’i Ingilizce olup 2017-2024 yillar1 arasindaki cesitli platform (Twitter,
Facebook, Instagram) {izerindeki veriler alinarak incelenmistir. Kaggle lizerinde veri
seti alinmis olup csv formati ile python ilizerinden alinarak temizleme islemleri
yapilarak caligilmistir. Bu ¢calismada Naive Bayes, LSTM VE BERT modellerin tercih
edilmesinin sebebi dnce yapilan caligmalarla birlikte modellerin mevcut ¢alismam igin

metin verilerinde kullanilmasi uygun olan model olmas1 sebebiyle tercih edilmistir.

3.3. Etik Onay ve Verinin Kullanilmas:

Kullanilan veri seti etik durumlar ve verilere erisim dikkate alinarak herkese agik ve
arastirma amacl kullanilma sunulmus bir platformdan (Kaggle) anonim olarak temin
edilmistir. Herhangi bir kisisel veri icermemektedir. Bu nedenle etik kurul iznine gerek
duyulmamistir. Bu tercih ise gilivenilir kaynaklarin verilerini 6nce temizleyerek ve
etiketlenmis verileri kullanarak giivenilirligi saglamak adina tercih edilmistir. Veri seti
yalnizca metin On isleme, Ozellik c¢ikarimi, siiflandirma gibi yoOntemlerin
uygulanmas1 amaciyla kullanilmistir. Arastirma siirecinde bir bireyden dogrudan bilgi

toplanmamus olup dijital medya okuryazarlarinin etkilesimleri deneysel bir siirecte yer
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almamistir. Calisma adimlart bilimsel etik ilkelerine bagli olarak veri kullanimina
uygun sekilde yontemlerle takip edilmistir. Aragtirmanin seffaf bir sekilde yapilmasina

Ozen gosterilmistir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

4.1. Cahsmanin Duygu Analizlerinin incelenmesi

Veri analiz calismalari, veri setlerinin formati, parametreleri ve analiz edilecek
girdilerin igerigi gibi ¢esitli faktorlere bagh olarak sekillenmektedir. Bu durumu ele
alirken belirli bir siire¢ sirasiyla adim adim incelenmektedir. Bu ¢alisma da, sosyal
medya platformlarindan elde edilen metin verileri iizerinde korku, endise ve
giivensizlik gibi duygusal tepkilerin analizine yonelik bir dizi asamalar izlenecektir.
Bu asamalar, verilerin toplanmasindan baslanip, 6n isleme stiregleriyle devam ederek
duygu ¢ikarimina kadar uzanan kapsamli bir metodolojik siireci kapsamaktadir. Sosyal
medyada yayilan komplo teorilerinin duygusal analizini yapmak i¢in Dogal Dil Isleme

(NLP) teknikleri kullanilmistir.

[k adim olarak, analiz igin segilen &rnek veri setleri iizerinde veri 6n isleme islemleri
gerceklesmistir. Bu islem, gereksiz bosluklarin, 6zel karakterlerin ve dildeki anlami1

tagimayan diger 6gelerin temizlenmesini saglamistir.

Veri temizligi, metinlerin analiz 6ncesinde uygun hale getirilmesi adina biiyiik 6nem
tagimaktadir, ¢linkii dogru ve giivenilir analiz i¢in verilerin dogru bigimde sunulmasi

gerekmektedir. Asagida, her bir asama detayl bir sekilde agiklanmustir.

4.2. Deneysel Calismalar

Bu calismanin deneysel kisminda, sosyal medya platformlarindan toplanan metin
verileri lizerinden komplo teorilerinin duygusal analizine yonelik bir dizi deneysel
islem gerceklestirilmistir. Calisma, Naive Bayes, LSTM, BERT algoritmasi ve duygu
analizi tekniklerini kullanarak metinlerin siiflandirilmasini  hedeflemektedir.

Sonuglarinin basarili olup olmamasinin kontroliinii F1-Score ile kontrol edilmistir.

Denetimli yapay zeka, etiketli egitim seti kullanarak ¢ikti tireten 6grenme seklidir.
Egitim verisindeki etiketlerin bilinmesi iizerine varsayim yaparak caligsmaktadir.
Denetimli yapay zeka algoritmalarinda calisma etiketli veri seti ile caligmasini

gerektirir ve bu durumu 6rnek modele doniistiirerek en az hata ile tahmin etmeye



calisir” (Altunbey Ozbay & Alatas, 2020). Ozbay vd. belirttigi gibi denetimli yapay
zeka algoritmalar1 veri setine bagli olarak incelenmektedir. Veri ne kadar temiz
islenmisse sonu ¢iktis1 o kadar dogru, gelistirilen model ise dogru calisiyor oldugunu

gosterir. Deneysel ¢alismalar, asamali stireclerden olusmaktadir.

Saregler

Egitim ve Dogrulama Tahmin ve Raporlama

Tokenizasyon ve Diziye
Donigtirme Degerlendirme

Performans

Sureg Akis Semasi

Sekil 4.1. Siirecler.

4.3. Bulgular

Arastirma, sosyal medya platformlarinda yayilan komplo teorilerinin duygusal
igeriklerini ve bu igeriklerin toplumsal etkilerini anlamay1 amaglamaktadir. Yapilan
duygu analizi, sosyal medya paylasimlarinin belirli duygusal tepkiler (korku, sliphe ve

giivensizlik) iizerindeki etkilerini ortaya koymustur. Bulgular su sekilde 6zetlenebilir:

Veri seti, toplamda 12,339 sosyal medya iizerindeki etkilesim metinlerinden olugmus
ve her bir metin, icerdigi duygusal tonlara gore etiketlenmistir. Etiketler pozitif, notr

ve negatif olmak {izere ii¢ ana kategoriye ayrilmistir.

Tablo 4.1. Durumlarin analizleri.

Gorsellestirme Tiirii  Aciklama Onerilen Arag

Pozitif,Negatif, NétrDurumlari Sentiment analvsis
Text Label Score Y

Kelime Bulutu ... POSITIVE 0.999890 plpehne' kullanilarak
Python ile yapildi.

... NEGATIVE 0,998830
Kelimelere gore tarihlerdeki ~ Transformers araci ile

Duygu Analizi duygu sayisini ¢izerek DistilBERT modeli ile
egilimleri gorsellestirmeyi python ortaminda
saglar. pipeline kullanildu.
Modelin yanilma egilimlerini

Confusion Matrix Scikit-learn

gorsellestirmektedir.

Asagida, veri seti icerigine dair BERT modeline ait egitim sonucunda %80,3 dogruluk

elde edilmistir.  Ciinkii BERT modeli kelimeleri sag1 ve solu baz alinarak
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degerlendiren bir model olup biitlinligi saglamaktadir. “BERT cilimleleri sagdan sola
ve soldan saga inceleyerek transformer denilen ileri beslemeli sinir agini olusturur bu
durum veriyi paralel ver seri sekilde isleyerek veri setinin yiiksek basar1 gosterdigi
goriiliir.” (Cebeci,2020). Cebecinin bulgusundan goriildiigi gibi BERT modelinin
biitiinlik baglam1 agisindan modellendigi i¢in basar1 orant da yiiksek oldugu

arastirmalar kapsaminda basarili sonug olarak belirtilmistir.

BERT tabanli model duygu analizi siniflandirma kapsaminda degerlendirildiginde
sonuglar bagarili dagilimlar gostermektedir. Model pozitif, negatif ve notr etiketleri ile
farkli diizeylerde basar1 gostermistir. Negatif simif i¢in precision degeri 0,76 recall
degeri 0,83 ve Fl-skoru 0,79 olarak hesaplandig1 goriilmiistiir. Notr sinifta precision
0,82, recall deger 0,72 ve Fl-skoru 0,79 olarak kaydedilmistir. Pozitif sinif i¢in
precision degeri 0,81,recall 0,88 ve F1-skoru 0,84 ile en yiiksek basartya ulagmistir.
Toplamda 12,339 6rnek seti lizerinden gerceklesen degerlendirme de %80,3 dogruluk
orani hesaplanmistir. Bu verilerin model {izerinde 6zellikle pozitif 6rnekleri dogru
tanidig1r ve smiflandirma konusunda gii¢lii bir performans sergiledigi ancak notr
durumlarda bazi simmiflandirma zorluklar1 ile karsilastigi tespit edilmistir. Notr
durumlarin = zorlugu ciimlelerin belirsizligi ve verinin 1iyilestirilerek tekrar

degerlendirilebilir.

Asagidaki Sekil 4.2 grafiginde smiflandirma modeli olan Negatif, Notr ve Pozitif
duygularin performansi goriilmektedir.  F1- score duygu smiflandirilmasinda

Precision (Kesinlik) ve Recall (Duyarlilik) degerlerini 6lgen bir parametredir.

Sekil 4.2 F1-Skor grafiginde Pozitif sinif 0,84 ile en basarili oldugu (pozitif duygulari
tanimada yiiksek dogruluk gosterdigi)

Negatif sinif 0,79 ile ikinci sinifta yer aldig1 (modelin olumsuz igeriklerde genel yeterli

bir bagariya sahip oldugu)

Notr sinif ise 0,79 F1- score ile negatif sinifa benzer bir basarili géstermis gibi olsa da
bu simif genellikle duygu belirlemede zayif durumlar barindirdigi model agisindan

daha ayirt edici durumlar gosterecegi lizerine yorumlar yapilabilir.
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Sekil 4.2. F1- skorlari.

Asagidaki Sekil 4.3 ‘te goriilmek tizere Analiz edilen sonuglar, modelin duygu analizi
yaparken oOzellikle olumlu ifadelere karsi duyarli oldugu goriilmektedir. Bu durum
pozitif etiketinde yliksek recall ve F1 skoruna ulagmistir. Bu basar1 modelin baglamsal
olarak kelimelerde iliskilerini etkili bir sekilde isledigi ve olumlu duygulari ayirt
edebildigini izlemistir. Diger bir durum olan negatif sinif olarak olumsuz ifadeleri de
tespitini gli¢lii bir sekilde yaptigi tespit edilmistir. Notr durum igin pozitif ve negatif

etiketleri gibi kararli ve ayn1 oranda basarili bir durum gdstermemistir.

Lo Siniflara Gore Degerlendirme Metrikleri

[ Precision
I Recall
Il F1l-Score

Dedger

Negatif Notr Pozitif

Sekil 4.3. Sinif degerlendirmesi.

Modelin notr smifta diger smiflara gore diisiik performans gostermesi sinifin

durumlarina gore bazi zorluklarla karsilasmasi olabilir. Dil bakimindan pozitif ve
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negatif baglamlarin birbirine yakin olmasi belirsizlik gosterebilmesine neden olabilir.
Notr smif duygusal olarak ifade icermeyen ve baglama bagl farkli durumlarda
yorumlanabilen ciimlelerden olugmaktadir. Bu durum dogru ¢éziimleyemeyebilir ve
yanlis pozitif, negatif siniflara atanmasina yol agabilir. Veri setinde notr sinifin he nicel
hem nitel olarak cesitliligini yeterince karsilik gostermiyor olmasi da modelin giiclii
performans gostermemesine neden olabilir. Bu durumlar BERT modelin karar
verirken zorlanmasina sebep olabilir. Diger bir durum verinin belirsizligi olabilir.
Egitim verisi notr sinif etiketleri arasinda kararsizliga sebep olmus ise bulanik bir

durum sergileyebilir. Bu durumda recall degerinin diismesine sebep olabilir.

Sonug olarak notr siniftaki bagar1 diisiikliigii yalnizca model kaynakli olmayip, veriye
bagli oldugu ve yapisal 6zellikleri ile iliskili oldugu sdylenebilir. Bu durumu veri 6n

isleme siiresinde iyilestirmeye ¢alisarak detayli islenmesine olanak saglanabilir.

Asagidaki grafik BERT modelinin her smif i¢in Precision, Recall ve ve F1-Score

degerlerini karsilastirarak gostermektedir.

BERT Modeli Duygu Analizi Performansi

1.00p
Precision
B Recall
0.95} EEm Fl-Score
0.90
0.85

0.65

0.60

Negatif Notr Pozitif

Sinif

Sekil 4.4. BERT modeli.

Korku Duygusunun Yayilimi: Komplo teorilerinin korku i¢ceren mesajlari, takipgileri
endiseye yoOnlendirmekte ve bu duygu, kisa siire icinde genis kitlelere
ulagabilmektedir. Korku kriz anlarinda ve belirsizlik durumlarinda bireylerin davranig
sekillerine gore duygu durumunu alir. Dolayisiyla yazdiklart metinlerde ve kurduklar

climlelerde etkilerini belli ederler. Metinlerdeki bu durumlar tespit edilerek siddeti
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oOl¢iilebilir. Modelin sagladigim baglamda ise tetikleyici olarak komplo teorilerinin ve
sahte haberlerin sebep olabilmesi neden olabilmektedir. Deprem, salgin hastalik gibi
durumlarda sosyal medyada yazilan metinlerin analizleri yapilarak duygusal etkileri
kontrol edilebilir. Bu ¢alisma siiresi kapsaminda Korkunun yaratict bir sekilde
kullanilmasinin, teorilerin hizla yayilmasinda Onemli bir faktér oldugu

gbzlemlenmistir.

Stiphe Duygusunun Artisi: Stiphe, bireylerin bilgiye ve durumlara karsisinda duydugu
gliveni temsil edebilir. Hizli bilgi akisinin yasandigi bu cagda dogrulugu kesin
olmayan bilgilerin yayilmasi ile siiphe durumlari da etkisini gostermeye baglamistir.
Bu Paylasimlar, belirli olaylara karsi alternatif agiklamalar sunarak, bireylerin
dogruluga dair giivenlerini sorgulamalarina neden olmaktadir. Asir1 siipheci
davraniglar sergilemek, inanmakla inanmamak arasinda giiven kaybi durumlarinin
yasanmasi iletisimde olumsuz etkiler yaratmaktadir. Stiphe duygusunun, kullanicilarin
daha fazla komplo teorisi aragtirmasina ve bu teorilere inanmalarina yol agtig1 tespit
edilmistir ve bu siiphe durumlarinin analizlerle tespitinin saglanarak kararlar

alinabilmesine katki saglayabilecegi gézlemlenmistir.

Duygularin Etkilesimi ve Yayildigi Dinamikler: Duygu kavrami bireylerde davranislart
sekillendiren yapilardir. Dijital medya ortamlarinda kullanicilarin paylagimlart duygunun
sadece ifade edilmesi ile kalmayip bireyler iizerinde diistincelerin degismesine de firsat
saglamaktadir. Duygular etkilesim ile sekillenmesinden dolay1 birlestiginde yerini korku,
stiphe ve gilivensizlige birakabilmektedir. Bu caligma kapsaminda, Korku, siiphe ve
giivensizlik duygularinin birbirleriyle etkilesim halinde oldugu ve birbiriyle destekleyici
bir sekilde yayildigi gozlemlenmistir. Bir komplo teorisinin icerigi genellikle bu ii¢
duyguyu i¢ ige gegirir, bu da teorilerin daha gii¢lii ve ikna edici olmasina olanak saglar.
Farkli toplumlar yayilimlar sirasinda dogrulama yapmadan haberlerin yayilmasi ile
iceriklere inanma ve dijital okur medya yazarlarin giivenini kaybetmektedir. Bu
bilginin yayilmasi haber sistemlerin ekosistemini bozarak bireyler gibi bir toplumu da
olumsuz etkilemektedir. Gergekligi olmayan haber bireylerin fikirlerini degistirmekle

kalmay1p yanlis bilgilere de ikna etmeye ¢aligmaktadir (Olkun & Balci, 2024).

Korku, siipheyi tetiklerken, sliphe de giivensizligi beslemekte ve bu duygusal iiglii,
kullanicilarin komplo teorilerine daha fazla ilgi gostermelerine neden olmaktadir.

Duygularin yayilmasi bireyler lizerinde sadece ruh halini etkilemekle kalmayip karar
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mekanizmalarina da etki etmektedir. Yaygmn olan bu siire¢ bireylerin gilivenini

etkilemektedir.

Etiketleme ile Algoritmanin Sonucu: Verilerin etiketlenmesi yontemi kullanilarak
algoritmanin etiketleme yontemi sayesinden duygu analizi yapabilmesi tahmin olarak

cok giiclii bir tahmin basarist saglamigtir.

Sosyal Medya Kullanimi ve Duygu Analizi: Verilerin kullanilmas ile kullanicilarin
asilsiz ve gercekei olmayan durumlarda negatif duygular gostermesi dogru tahminler
arasinda yer almistir. Kullanicilarin duygu durumlariin sosyal medya ile baglantisi

oldugu incelenmistir.

4.4. Tartisma

Bu ¢aligmanin amaci, sosyal medya platformlarinda yayilan asilsiz igeriklerin (komplo
teorilerinin) bireyler lizerinde yarattig1 duygusal etkileri (korku, siiphe ve giivensizlik)
duygu analizi yontemiyle incelemektir. Sosyal medya platformlarinin kullandigi
algoritmalar, yanlis haberler ve komplo teorileri gibi yaniltici bilgilerin hizla yayilarak
kullanicilar arasinda popiilerlesmesine katki saglamaktadir (Del Vicario et al., 2016;
Howard et al., 2017; Vosoughi et al., 2018). Dolayisiyla komplo teorileri ve gergekligi
olmayan sahte haberlerin yayilmasi da bu popiiler ortamda insanlar tizerinde de hizl
bir etki birakmaktadir. Bireyler iizerinde bu paylasimlarin etkilerini incelemek igin
duygu analizi yapilmakta ve etiketlerine bagl olarak (pozitif, negatif ve notr) kisileri
tizerinde yarattig1 psikolojik etkileri, giivensizlik duygularim1 analiz edilmektedir.
Cikan sonugclar, bu tiir igeriklerin sosyal medya kullanicilar1 tizerindeki etkilerini
anlamada duygu analizi yOntemlerinin ne denli gii¢lii bir ara¢ oldugunu ortaya

koymaktadir.

Basarili olarak modelde elde edilen bulgular, BERT modelinin dogruluk oraninin yiiksek
olmasi, yani %80,3 gibi bir basart orani, kullanilan duygu analizi tekniklerinin sosyal
medya verilerini dogru ve giivenilir bir sekilde siiflandirabildigini géstermektedir. Bu
yiiksek dogruluk, sosyal medya paylasimlarindaki duygusal igcerigin dogru bir sekilde
yakalanabildigini ve bu tiir i¢eriklerin toplumsal diizeydeki duygusal etkilerinin dogru
bir sekilde tespit edilebilecegini vurgulamaktadir. Bu bulgu, sosyal medya ortamindaki
duygusal manipiilasyonlarin, toplumsal kutuplagsmay1 artirma potansiyeline sahip

oldugunu diisiindiirmektedir.
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Pozitif ve negatif siniflarda modelin yliksek basarisi, sosyal medya paylasimlarinin
yarattig1 korku, sliphe ve giivensizlik gibi gii¢lii duygularin, bireylerin inang sistemleri
lizerinde 6nemli etkiler yarattigin1 gosteriyor. Komplo teorileri ve asilsiz igerikler,
kullanicilar arasinda bu tiir duygusal tepkileri tetikleyerek, daha fazla bireyi ikna
etmeye yonelik stratejiler gelistiriyor. Ozellikle kesinlik (precision) ve duyarlilik
(recall) oranlarinin %80 'in lizerinde olmasi, modelin pozitif ve negatif duygusal
etkileri dogru bir sekilde siniflandirmada ne kadar basarili oldugunu gdstermektedir.
Bu durum, komplo teorilerinin yayildigi ortamlarda kullanicilarin duyusal algilariin
maniplile edilebilecegi ve bu igeriklerin duygusal yonlerinin toplumsal diizeyde

yayilma potansiyelini artirabilecegini gostermektedir.

Sonug olarak, bu arastirma sosyal medya lizerindeki asilsiz igeriklerin, 6zellikle korku,
siiphe ve giivensizlik gibi duygular1 nasil tetikledigini ve bu etkilerin toplumsal
diizeyde nasil bir etki yarattigin1 anlamada 6nemli bir katki sunmaktadir. Elde edilen
bulgular, sosyal medya tizerindeki igeriklerin sadece bilgilendirici degil, ayn1 zamanda
duygusal manipiilasyon aracina doniisebilecegini gostermektedir. Bu baglamda,
gelecekteki calismalarda notr igeriklerin analizini daha dogru hale getirecek
modellerin gelistirilmesi ve bu tiir igeriklerin etkilerinin daha derinlemesine
incelenmesi gerekmektedir. Ayrica, sosyal medya platformlarinin sorumlulugunu
artirarak, dezenformasyon ve manipiilatif iceriklerin yayilmasini engellemeye yonelik

stratejiler gelistirilmesi dnemlidir.
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5. SONUC VE ONERILER

Sosyal medya teknolojilerinin kullanilmasiyla birlikte paylasilan igeriklerin biiyiik bir
hizla yayildig1 ve bu kullanima bagl olarak sahte bilginin sahte ve komplo teorileri
stirecinde olumsuz durumlart yasattigi gozlenmistir. Bu siirecin dijital medya
okuryazarlar iizerinde etkisi incelenerek duygusal analiz ile etiketlere bagli olarak
yasattig1 hisler {lizerinden caligmalar yapilmistir. Sosyal medyanin dezenformasyon
stirecinin hizlanmasinda 6nemli bir ara¢ oldugu goriilmiistiir (Y1ldi1z,2025). Bu durum,
dezenformasyon siirecinde insanlarin giivenini kullanarak duygusal hislerine gore
hizla yayilmalarini saglayip gercekei olmayan haberlerin etkilerini kullanmaktadirlar.
Ciinkii Komplo teorileri ve yalan haberler toplum iizerinde inandirict etkilere yol
acmaktadir.  Bireyler {izerinde etkileri arastirilip dezenformasyon asamasinda
psikolojik etkilerine yonelik katkilar sunmustur. Metin tabanli igeriklerde analizi
yapilan duygu analizi komplo teorilerinin ¢ogunlukla olumsuz duygular barindirdigi,
korku, sliphe ve giivensizlik duygular yarattigi goriilmiistiir. Gergekligi olmayan
haberlerin ve yanlis bilgilerin siirekli olarak sosyal medyada bulunmasi
dezenformasyon siirecine yol agmaktadir. Bu durum dezenformasyon siireclerini
psikolojik olarak etkilemektedir ve belirli ¢ikarlar dogrultusunda kullanilmaktadir

(Aydin, 2020).

Aydin’m  bulgusuna bakildiginda dezenformasyon siirecinin yaratildigr analiz
edilmistir. “Bilgi akisinin hizli oldugu dénemde gercege ulagsmak zorlagsmaktadir.
Sosyal medya igerisinde dolasima sokulan verilerin giivenirligi ve kaynagi da siipheli
olmaktadir. Gergek ile yeniden iiretilen gerceklerin yaratmis oldugu dezenformasyon
hakikatin Oniine ge¢mektedir.” (Akyildiz, 2023). Temel amag, sosyal medya
platformlarinda yayilan komplo teorilerinin duygu analizi yontemiyle incelenmesi ve
bu teorilerin olusturdugu duygusal dinamiklerin (korku, sliphe ve giivensizlik)
durumlarin etkilerinin belirlenmesidir. Arastirmada, duygu analizi i¢in kullanilan
modelin dogrulugu, basarili bir sekilde elde edilen sonuglar 15181nda degerlendirildi.
Modeller arasinda tercih edilen BERT modelin genel dogruluk orant %80,3 olarak

hesaplanmistir. Bu yiiksek dogruluk orani, modelin test verisindeki 6rneklerin biiyiik



bir kismmi dogru smiflandirdigini ve komplo teorileriyle ilgili duygu analizinde

oldukgca etkili oldugunu gostermektedir.

Kesinlik (precision) ve duyarlilik (recall) degerleri, modelin hem pozitif hem de negatif
smiflarda olduk¢a basarili sonuglar elde ettigini ortaya koymustur. Pozitif ve negatif
siniflarda, modelin precision ve recall degerleri %82 'in olup, bu da modelin bu siniflari
dogru sekilde siniflandirma basarisinin ¢ok yiiksek oldugunu gostermektedir. Bu bulgu,
komplo teorilerinin duygusal analizine dayali siniflandirma sonuglarinin giivenilir ve etkili

oldugunu dogrulamaktadir.

Modelin nétr sinifindaki basarisi ise biraz daha diisiik olmustur. N6tr sinifin fl-score
degeri 0,79 olarak hesaplanmis ve bu da notr igeriklerin siniflandirilmasinda modelin
biraz daha diisiik bir basartyla calistigin1 gostermektedir. Ancak, yine de bu deger
oldukg¢a tatmin edici olup, modelin genel olarak i1yi bir performans sergiledigini

gostermektedir.

5.1. Calismamin Simirhiliklar

Calisma kapsaminda ¢alismanin bazi smirliliklar1 da bulunmaktadir. Calisma ingilizce
veri setinden incelenmistir. Metinler iizerinde ¢alisilmis olup gorsel ve videolar dahil

edilmemistir. Bu sinirliliklar listelemek gerekirse;

e Veri setine baglilik: Hazir ve acik kaynakli veri seti kullanildigi i¢in ¢esitlilik ve
giincellik agisindan belirli tarihler baz alinmustir. Giincellik agisinda sinirlilik
olmustur.

e Dil modeli sinirliligi: BERT modeli kullanilan veri setinin dil modeline uygun
calisma yapmis olup dil modellerine baglilik olugmustur.

e FEtiketlemeler manuel olarak belirtilmistir. Modelin performansint minimal
seviyede etkilemis olabilir.

e Konu yapisi: Belirli bir zaman ve Ornek {izerine olmasindan dolay1 veri ile
stnirhidir.

e Duygularin etiketli verilerle sinirlanmasi: Veriler 3 etiket (pozitif, negatif ve notr)

ile sinirlandirildigr i¢in duygusal gegislerde ¢oklu duygular yer almamis olabilir.

Diyjital okuryazar Kkitlesi: Kullanici kitlesi anonimlestirilip islendigi icin

kullanicilarin kitlesel olarak hangi toplum veya kiiltiirde oldugu bilinmemektedir.
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5.2. Gelecek Calisma Onerileri

Calisma kapsaminda elde edilen bulgular komplo teorilerinin duygu analizine bagh
olarak katk1 saglamaktadir. Bu alan dinamik ve veriye bagli olarak gelecek calismalara

yonelik ¢esitli analizler sonuglart sunmaktadir.

Metin tabanli sosyal medya igerikleri ¢alisma kapsaminda incelenmistir. Fakat video
tabanli (Youtube, Reddit, Tiktok vb.) veya gorsel paylasimlarinda da komplo teorileri
oldukca etkilidir. Gelecek calismalar kapsaminda goriintii analizi veya video analizi
lizerine calismalar yapilarak modeller iizerinde sonuglar incelenebilir. Bununla
birlikte, dil olarak bagimli oldugu i¢in gelecek g¢aligmalarda c¢oklu dillere uygun
modeller incelenerek duygusal durumlarin dil ve kiiltiir farkliliklar1 kapsaminda
incelenmesi de saglanabilir. Calisma sadece twitter, facebok veya instagram ortamlari
tizerine degil youtube gibi sosyal medya alanlarinda da incelenerek analiz edilmelidir.
Zaman olarak komplo teorilerinin savas, sel, deprem gibi zamanlarda duygu analizi
yapilarak incelenebilir. Gelecek ¢aligmalarda Naive Bayes, LSTM, BERT e ek olarak
Random Forest, Logistic Regression gibi modellerle de calismalar yapilarak sonuglar
karsilastirilarak degerlendirilebilir. Daha detayli analizleri yapilarak hangi kelimelerde
karar yanit1 verdigi ve aciklanabilir yapay zekd (Explainable AI) yontemleriyle
desteklenebilir olmasi hedeflenmektedir. LSTM modelinde epoch daha ileri seviye de
tutulabilir. Ek olarak bireylerin katildig1 anketler, kullanic1 yorumlar1 gibi verilerde

incelenerek calismalar yapilarak genel kapsamlar ¢ikarilabilir.

5.3. Pratik Katkilar ve Politika Onerileri

Bu arastirma yalnizca akademik olarak degerlendirmemekle birlikte, toplumsal veya
teknolojik olaraktan topluma katki saglayabilir. Clinkii NLP ve makine dgrenmesi
kullanilarak yontemler sayesinde bireylerin platforma paylastigt metinler {izerinde
duygu durumlarinin izlenebilirligi gosterilmistir. Calisma bu sekilde akademik ve
sektor bazli bir altyapr saglayabilmektedir. Uygulanabilirlik acisindan bakildiginda
elde edilen sonuglarin toplumun algi Ol¢limiinde ve karar destek durumlarinda
kullanilarak sunulmasina firsat saglayabilir. Dezenformasyon siireglerinde tespitin
hizli saglanarak engellenmesi, 6nlenmesi durumlar1 da yapilabilir. Duygu analizine
bagl sistemlerin gelistirilmesi ile kriz durumlarinda bireylerin ruh hali izlenebilir.

Sosyal medyadaki iletisim diizeyleri sekillenerek aktif olarak kontrol edilebilir.

37



Politika siireclerinde kamu, 6zel sektor, egitim, saglik gibi alanlarda duyarli politika

Onerileri sunulabilir.

5.3.1. Dijital medya okuryazarhgi programlari

Bu programlar ile sahte haber ve komplo teorilerine kars1 dijital okur medya yazarlig
giiclendirilerek egitim programlarinin tasarimina katki saglanabilir. Bireylerin igerikleri
anlayabilme, degerlendirip yorumlayabilmesi i¢in okuryazarlik programlar
yayginlasabilir ve aktif sosyal medya kullanicilarin dezenformasyon siireglerinde duygu
durumunu kontrol edebilmesi i¢in siireci agiklayip bilgilendirici, duyarlilig1 saglanan
programlar yaygmlagstirilabilir. Paylasilan paylagimlarin kaynaklarinin incelenmesi,
dogrulugunu sorgulayarak inanmasimi saglayan yontemleri gelistirilmesine firsat

verilebilir. Bu siire¢ ek olarak veri giivenligine ve dijital ortamda daha saglikli giiven

ortaminin kurulabilmesin olanak saglayacaktir.

5.3.2. Sosyal medya platformlari icin Algoritmik sorumluluk

Platformlarda komplo teorileri ve sahte haberlerin yayilmasini 6nlemek adina otomatik
duygu analiz sistemleri entegre edilerek igerik filtreleme, dogrulama gibi caligmalar
gelistirilebilir. Komplo teorileri ve sahte haberler i¢in tespit algoritmalar1 yapilarak hizl
yayilim engellenebilir. Bu algoritmalarda kamu yararina ve bilgi giivenligi konularinda
ilkeler benimsenerek dikkate alinmasi gerekmektedir. Sosyal medya algoritmalar1 yalniz
birey icin degil toplu biling ve siireci etkileyen araglardir. Platformlarin sosyal etkileri
incelemesi, hukuki ve kamusal sorumluluklarda yonetilmesi, adil ve giivenilir sekilde

islenmesi kritik bir 6nem arz etmektedir.

5.3.3. Toplumsal giivenin arttirllmasina yonelik politikalar

Devlet ve STK lar bu tiir igeriklerin yayilma bigimlerini analiz ederek kamu bilgilendirme
kampanyalar1 sunabilir. Dijital medyaya kars1 sahte ve yaniltict igeriklere kars1 politikalar
gelistirilmesi bilgiye giivenin taslarini olugturabilir. Egitim sistemi igerisinde dijital medya
okuryazarlig1 egitimlerinin verilmesi bilingli bir diisiince tarzi ortaya koyarak giliven

ortan olusturabilir. letisim, etik gibi durumlara ait politikalar bir déniisiim yaratabilir.

5.3.4. Akademik alanlar arasi isbirligi

Psikoloji, medya c¢aligmalari, yapay zekd ve sosyoloji gibi alanlarda farkli disiplinler
arasinda ortak ¢alismalar yapilarak bagimliliklar incelenip desteklenebilir. Universiteler,
arastirmacilar ve kurumlar ortak ¢alismalar saglayabilirler. Siirec bilgi ve kaynaklarn is

birligi yapilarak calisip desteklenebilir olmasi saglanabilir.
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5.3.5. Yapay zekanin bilgilendirmeleri

Gliniimiize sosyal medyanin komplo teorileri ve sahte haberleri hizla yayabilmesi ciddi
sorun ve endiselere yol agmaktadir. Yapay zeka teknolojilerinin sahte haberlere karsi
bilinglendirilmesi bu etkiyi azaltmaya baglatacaktir. Yapay zeka destekli sistemlerin
geligtirilerek analiz etmesi ve tespit etmesi hizli yayilimi aza indirgeyebilecektir.
Sistemler kullanicilar1  giivenilir haber kaynaklarima yonlendirerek Onerilerde
bulunabilir. Haberler i¢in kaynak giivenilirligi ve bilgilerini gelistirebilir. Dijital
okuryazarlar1 bilgilendirmek amaciyla kisa siireli reklam videolar1 gibi yayinlayarak
kullanicilar1 sosyal medya ortamlarinda komplo teorileri ve sahte haberlerin yayilimi

tizerine diizenli olarak bilgilendirmeler yapilabilir.

Sonug olarak, bu arastirma, sosyal medya platformlarinda yayilan komplo teorilerinin
duygu analiziyle incelenmesinin, teorilerin igerigini ve etkilerini anlamada giiclii bir
yontem sundugunu ortaya koymaktadir. Modelin yiiksek dogruluk orani, bu tiir
analizlerin toplumsal etkileri 6lgmek ve sosyal medya iizerindeki manipiilasyonlari
incelemek icin etkili bir ara¢ oldugunu kanitlamaktadir. Ayrica, modelin nétr igerikleri
simiflandirmadaki biraz daha diisiik basarisi, gelecekteki arastirmalarda iyilestirme

yapilabilecek bir alan oldugunu gostermektedir.

39






KAYNAKLAR

Akyildiz, M. (2023). Yalan Haber ve Dezenformasyonun Sosyal Medyada Yayilimi:
Kahramanmaras Depreminin Haarp Silah1 Oldugu Iddiasi. Tiirkiye Medya
Akademisi Dergisi. Cilt:3 Say1:6, $.523-
543.https://doi.org/10.5281/zenodo.8378837
(https://www.turkiyemedyaakademisi.com/index.php/tumader/article/view/12
2/96)

Allcott, H., & Gentzkow, M. (2017). Social media and fake news in the 2016 election.
Journal of Economic Perspectives, 31(2). DOI: 10.1257/jep.31.2.211

Altunbey Ozbay, F., & Alatas, B. (2020). Cevrimi¢i sosyal medyada sahte haber
tespiti. DUMF Miihendislik Dergisi 11:1 (2020) : 91-103

Aydn, A. F. (2020). Post-Truth Dénemde Sosyal Medyada Dezenformasyon: Covid-
19 (Yeni Koronaviriis) Pandemi Siireci. Asya Studies-Academic Social
Studies/Akademik Sosyal Arastirmalar, Year:4, Number: 12, Summer, p. 76-

90.
Cebeci, Halil 1. (2020). Boliim 9. Sosyal medya verileri ile Duygu Analizi.,
Miihendislikte Yapay Zeka Uygulamalar1 (s.207).

https://www.researchgate.net/publication/351904782 Sosyal Medya Verileri
_ile Duygu_Analizi

Hoque, M. (2022) Making a Video Documentary on Fake News and Disinformation
in Bangladesh: Critical Reflections and Learning. Advances in Journalism and
Communication, 10, 136-148. doi: 10.4236/ajc.2022.102010.Friggeri et al.,
2014; Vosoughi et al., 2018

Howard, Philip N., & Bradshaw, Samantha. (2017). Troops, trolls and troublemakers:
A global inventory of organized social media manipulation. Oxford:
Computational Propaganda Project. Retrieved June, 19, 2019.

Imren, M. (2023, Ocak 27). Yalan haberler neden gercek haberlerden daha hizli
yayiliyor? TUBITAK Bilim Geng.
https://bilimgenc.tubitak.gov.tr/makale/yalan-haberler-neden-gercek-
haberlerden-daha-hizli-yayiliyor

Kiraz, E. (2020). Sosyal medyada sahte haberin yayilmasinda kullanici faktérii, INIF
E- Dergi, 5(1), 9-24

Koru Kayabasi, G., & Uluyol, C. (2023). Examining the Models Used for Fake News
Detection in the Scope of Social Context. DOI: 10.29109/gujsc.1145516

Mehmet, B. (2022). Understanding conspiracy theories through social media
sentiment. Advanced turkish fake news prediction with bidirectional encoder
representations from transformers. S:759DOI: 10.36306/konjes.995060

Nakamura, K.; Hong, B.-W. Adaptive weight decay for deep neural networks. IEEE
Access 2019, 7, 118857-118865. DOI 10.1109/ACCESS.2019.2937139


https://www.turkiyemedyaakademisi.com/index.php/tumader/article/view/122/96
https://www.turkiyemedyaakademisi.com/index.php/tumader/article/view/122/96
https://doi.org/10.4236/ajc.2022.102010

Olkun, E. O. ve Balcy, S. (2024). Universite 6grencileri arasinda gelismeleri kagirma
korkusu (fomo) ile yalan haber paylagimi arasindaki iliskide sosyal medya
kullaniminin aracilik roli. Yiiksekogretim Dergisi, 14(2), 23-36. doi:
10.53478/yuksekogretim.1277063

Science. 2019 Jan 25;363(6425):374-378. doi: 10.1126/science.aau2706.

Tam, M.S., Bereketoglu, 'S., & San"h, N. (2024). Twitter’da Ekonomi Hakkinda
Paylasilan Sahte Igerikler Uzerine Bir Arastirma. Medya ve Kiiltiirel
Calismalar Dergisi, Say1:24, 66-91. DOI: 10.26650/4boyut.2024.1417862

Tan, M., & Bakir, H. (2025). Fake news detection using BERT and Bi-LSTM with
grid search hyperparameter optimization. Bilisim Teknolojileri Dergisi, 18(1).
DOI: 10.17671/gazibtd. 1521520

Taskin, S., Kiiciiksille, E., & Topal, K. (2021). Twitter iizerinde Tiirk¢e sahte haber
tespiti. BAUN Fen Bilimleri FEnstitiisii Dergisi, 23(1), 151-172.
DOI:10.25092/baunfbed.843909

Topsakal, T. (2021). Dijital ortamda yanlis bilgi ve haberlerin yayilmasi: Koronaviriis
salgin haberlerine dair bir inceleme. INIF E- Dergi, 6(1), 382-400.

Vicario, Michela Del et al. 2016. “The Spreading of Misinformation Online.”
Proceedings of the National Academy of Sciences 113(3).
https://www.pnas.org/doi/full/10.1073/pnas. 1517441113

Vosoughi, S., Roy, D., & Aral, S. (2018). The spread of true and false news online.
science, 359(6380), 1146-1151. DOI: 10.1126/science.aap9559

Yildiz, 1. (2025). Sosyal medyada dijital dezenformasyon: Iletisim Baskanlig1 Filistin
0zel bilteni lizerine bir analiz. Ahi Evran Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii
Dergisi, 11(Ozel Say1), 163-182. DOI: 10.31592/aeusbed.1595546

42


https://doi.org/10.1126/science.aap9559

OZGECMIS

Ad-Soyad : Emel KOCYIGIT

OGRENIM DURUMU:

o Lisans : 2015, Atilim Universitesi, Miithendislik Fakiiltesi, Bilisim
Sistemleri Miihendisligi

o Yiikseklisans : 2019, Hacettepe Universitesi, Sosyal Bilimler Enstitiisii,
Bilisim Hukuku

o Yiikseklisans : 2023, Hacettepe Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii,

Kalite ve Uygunluk Degerlendirme Miihendisligi

o Yiikseklisans : 2025, Sakarya Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii,
Bilisim Sistemleri Mithendisligi

MESLEKI DENEYIM

Kariyerime mezuniyetim sonrasi 2015 yilinda yazilim sektoriinde basladim ve suan
ayni sektorde yazilim gelistirme siireglerinde rol alarak devam etmekteyim.



