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TWITTER’DAKI HABERLERDE DUYGULAR VE KULLANICI
ETKILESIMLERI ARASINDAKI ILISKININ COZUMLENMESI: COK
YONTEMLI BiR CALISMA

SADETTIN DEMIREL

Dijital aglar ve sosyal platformlar giiniimiiz internet kullanicilarimin bilgi
edinme ve haber alma siireclerinin odak noktasidir. Geleneksel medya izleyicilerinin
aksine giiniimiiz medya kullanicilar1 daha inisiyatif sahibi olduklari, 6zerk ve aktif bir
medya deneyimi yagamaktadir. Medyay1 takip eden insan topluluklarinin izleyiciden
(audience) kullaniciya (user) evrildigi giiniimiiz yeni medya ekosisteminde internet
kullanicilarinin sosyal medya platformlarinda birakti§i kirintilar iizerinden haber
tercihleri ve etkilesimleri anlamlandirilabilir. iletisim ¢alismalarinda medya izleyicisi-
kullanicisint anlamak i¢in yeni firsatlar sunan bu olanaklarin dogru sekilde
degerlendirilmesi ve yorumlamasi igin medyanin tek tarafli etkisine odaklanan,
iletisimi dogrusal bir ¢izgi olarak gdren yaklasimlardan siyrilarak kullanici merkezli
yaklagimlara ihtiyag vardir. Bu minvalde, bu c¢alisma Twitter ekosisteminde
kullanicilarin haber tercihleri ve etkilesimleri ile haberin duygu polaritesi ve duygu
durumlar arasindaki iliskiyi arastirmaktadir. Twitter'da kullanicilarin hangi polaritede
haberleri daha ¢ok begendigi, begeni ve retweet davranislarinda etkili olan kullanici
tirevli ve metin kaynakli faktorler ortaya konulmustur. Kullanici merkezli ¢alismalara
yontemsel olarak yenilik getirmek amaciyla kullanicilar yerine kullanicilarin Twitter
ekosisteminde begeni ve retweet saglayarak geri bildirim sagladigi bes haber
merkezinin tweetleri 6rneklem olarak kabul edilmistir. Amagli 6rneklem alimi1 yapilan
caligmada bes haber merkezinin 2019-2022 yillarinda paylastigi 462 binden fazla
tweet, metin madenciligi, istatistik testler ve igerik analizi olmak iizere ¢coklu yontem
kullanilarak incelenmistir. Metin madenciliginin bir alt dali olan duygu analizi
isleminde 4 ayr1 duygu sozligiinden yararlanilmistir. Duygu analizi sonucunda
tweetlere dair elde edilen sayisal ve kategorik degerler, Twitter kullanicilarinin begeni

ve retweetleriyle karsilagtirilarak one siiriilen hipotez ve aragtirma sorularma yanit



aranmistir. Aragtirma bulgulart mevcut literatiirle belirli noktalarda hem uyusmakta
hem de ¢elismektedir. S6z konusu Twitter ekosisteminde haber etkilesimi oldugunda
kullanicilar haberleri retweetlemekten ¢ok begenmektedir. Sosyal medyadaki okurlar,
tweetlerin genelinde olumlu tweetleri ortalamada daha ¢ok begenmekte, olumsuz
tweetleri ise daha c¢ok retweetlemektedir. Twitter’da kullanicilarin haberleri
begenmesinde tweetlerin duygu polaritesinin yani sira diger kullanicilar tarafindan
retweetlenmesi, tweet igerisinde baglant1 verilmesi, tweetlerde hashtag kullanimi, bir
baska kullaniciya atif yapma vb. metinsel parametrelerin belirli oranlarda etkili oldugu
tespit edilmistir. Arastirmaya dair elde edilen bulgular kullanic1 merkezli yaklasimlar
ve konseptlerle (K&D, alimlama, aktif kullanici, kullanici failligi) yorumlanmis, sonug
boliimiinde aragtirmanin devami niteliginde gelecekteki ¢alismalar igin Onerilerde

bulunulmustur.

Anahtar Kelimeler: Duygu Analizi, Sosyal Medya, Gazetecilik, Kullanimlar ve
Doyumlar, Aktif Kullanici, Yeni Medya, Twitter



ABSTRACT

UNRAVELING THE ASSOCIATION BETWEEN SENTIMENTS AND USER
ENGAGEMENTS IN THE NEWS ON TWITTER: A MULTI-METHOD
STUDY

SADETTIN DEMIREL

Digital networks and social platforms are the focal points of today's internet
users' information acquisition and news consumption processes. Unlike traditional
media audiences, contemporary media users experience a more initiative, autonomous,
and active media engagement. In the current new media ecosystem where communities
of media followers have evolved from being mere audiences to users, the news
preferences and interactions of internet users can be comprehended through the digital
traces they leave on social media platforms. Understanding the transition from media
audience to user in communication studies necessitates a departure from linear
approaches that emphasize media effects and perceive communication as a one-way
line. Instead, user-centered approaches are needed to properly assess and interpret the
potential offered by these emerging opportunities. In this context, this study
investigates the relationship between users' news uses (preferences, engagements) and
news sentiment (polarity score and category) on Twittersphere. The study identifies
the polarity of news that users prefer more on Twitter, and highlights user-derived and
text-based factors that influence liking and retweeting behaviors. To introduce
methodological innovation to audience research, tweets from five news organizations
that provide feedback through likes and retweets within the Twitter ecosystem are
selected as the sample instead of individual users. In this purposive sampling study,
more than 462,000 tweets shared by five newsrooms between 2019 and 2022 are
examined using a combination of text mining, statistical tests, and content analysis.
Four different sentiment dictionaries are employed in sentiment analysis, a subfield of
text mining. The numerical and categorical values obtained from the sentiment
analysis of tweets are compared with users' likes and retweets to address the proposed
hypotheses and research questions. The research findings align and diverge with the

v



existing literature at specific junctures. In the examined Twitter ecosystem, users tend
to prefer liking news over retweeting it. Within the realm of social media, users tend
to like positive tweets more on average, while negative tweets are retweeted more. The
research concludes that, aside from the sentiment polarity of tweets, factors such as
retweeting by other users, inclusion of links within tweets, usage of hashtags,
references to other users, and other textual parameters have varying degrees of
influence on users' liking of news on Twitter. The findings of the study are interpreted
using audience centered approaches and concepts (K&D, reception, active user, user
agency), and recommendations for follow-up studies that extend the research's scope
are provided in the concluding section.

Keywords: Sentiment Analysis, Social Media, Journalism, Uses & Gratifications,

Active User, New Media, Twitter



ONSOZ

Enformasyon ve iletisim teknolojileri son yirmi yilda goriilmemis hizla
gelismis ve mevcut medya ekosistemini doniistirmiistiir. Ozellikle iletisim
teknolojilerinde yasanan degisim ve doniisiim teknik boyutunun yani sira, beseri ve
sosyal katmanlartyla gerceklesmektedir. Kitle medyasinin monopollesmis hiikmiine
meydan okuyan bu degisim ve doniisim medya izleyicisini veyahut giiniimiiziin
tabiriyle internet ve sosyal medya kullanicisin1 daha eylemsel, reaksiyoner, faal ve
aktif hale getirmistir. Sadece medya se¢iminde veya kullaniminda degil, kendi
icerigini Uretip yaymakta da islevsel hale gelen bu olanaklar, kullanicilarin dijital
ortamdaki medya kullanimlarina dair egilimleri, trendleri tespit etmeyi

kolaylastirmistir.

2010’lu yillarla yayginlagan ve insan hayatinin 6nemli bir parg¢asi, rutini haline
gelen sosyal ag platformlarinin sagladig biiyiik verilerle, web ortaminda kullanici
davraniglarini analiz etmek, medya tercihleri ve doyumlarina goére hizmet ve {iriin
gelistirmek miimkiindiir. Bu dogrultuda benzer bir amaca sahip bu doktora ¢alismasi,
kullanicilarin  Twitter! ekosisteminde haber merkezleri tweetlerine sagladiklar
etkilesimlere (begenme, retweet) odaklanmakta ve Twitter kullanicilarinin haber
kullanimi1 ve tercihlerini anlamlandirmaya ¢alismaktadir. Calisma medya ve iletisim
caligmalart literatiiriine yontemsel olarak yenilik getirmenin yani sira, Twitter gibi
sosyal medya platformlar1 ile gonderilerini takipgilerine ulastiran haber merkezleri ve
icerik saglayicilarin  hedef kitlelerinin geri  beslemeleri ve etkilesimlerinden
yararlanarak mevcut iceriklerini planlamasi, diizenlenmesi ve sunmasina dair ipuglari

ve i¢gdriiler saglamaktadir.

Doktora egitimim siiresince hem deneyimlediklerim hem de tanidiklarimdan
ogrendigim kadariyla doktora ¢aligmast sisli bir havada gokte kutup yildizini bulmaya,
ona goére yon tayin etmeye ve sonunda istenilen konuma ulasilmasa da tiim giicliiklere

ragmen rotada kalmaya benziyor. Tabi bu siirecte yolu tayin etmekte yardimci olan,

! Twitter’1n ismi 2023 yilinda X olarak degistirilse de bu galismada Twitter tercih edilmistir.
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onceki deneyimlerinden hareketle Ogiitler veren, sabirli bir rehberim oldugu i¢in
kendimi sansli hissediyorum. Dolayisiyla uzun ve mesakkatli bu siire¢ boyunca bana
yol gosteren, tavsiye veren ve motive eden degerli hocam, tez danismanim Prof. Dr.

Ugur Giindiiz’e tesekkiir ediyorum.

Son olarak doktora 6grenimim sirasinda bana her tiirlii destegi veren, her
zaman yanimda olan basta babam olmak {izere anneme ve kardeglerime minnettarim.
Ayrica doktora egitimimi BIDEB Yurtici Doktora Bursu programu ile finansal olarak
destekleyen TUBITAK ’a da tesekkiirii borg bilirim.

Sadettin Demirel
[stanbul, 2023

vii



ICINDEKILER

O Z e bbbt ii
ABSTRACT ittt et et e e reesteeteaneenreene s 1\
ONSOZ ...t ettt vi
SEKILLER LISTEST ........ooviiiiiiieieee e X
TABLOLAR LISTESI .....c.oooviiiiiiiiceisesee s Xi
KISALTMALAR LISTESI .....ooovviiiiiisneeeessces s Xiv
L] 123 1R 1
BIRINCI BOLUM
AKTIF IZLEYIiCi VE KULLANIMLAR & DOYUMLAR YAKLASIMI
1.1 Pasif Medya Izleyicisinden Aktif Medya Kullanicisina.............cc.o.ccvvevenenae. 7
1.2 Kullanimlar & Doyumlar Yaklasimi ve Sosyal Aglar...........cccoovvvviiiinnnn, 11
1.3 Twitter Ozelinde Kullanimlar & Doyumlar Cergeveli Caligmalar............... 14
IKINCI BOLUM

AKTIF iZLEYIiCi-KULLANICI KONSEPTINE DAIR DiGER
YAKLASIMLAR & KAVRAMLAR

2.1 Alimlama Calismalarinda AKtif IZIeyici........coovoveveveriiicieeceeeccee e, 18
2.2. Web 2.0 & Web 3.0 ve Aktif Kullanict........ccoocveiiiiiieiiiiiccecc, 19
2.3. Sosyal Ag Siteleri ve Aktif Kullanici.........coocooiiiiiiiiiiiiiiic 30
2.4. Insan Failligi ve Sosyal Aglardaki Kullanict Failligi ...........cccccovevevinnnne, 37
UCUNCU BOLUM
DUYGU ANALIZI
3.1 Duygu ANAliZi SEVIYEIETT.......ciuiiiiiiiieiee e 44
3.2 Duygu Analizi TeKNIKIErT ........ccoviiiiiiee e 46
3.3 Literatiirde Duygu Analizinin Kullanildig1 Calismalar .............ccccoooveeninenn 50

DORDUNCU BOLUM
TWITTER VE BILIMSEL CALISMALAR
4.1 Twitter Tarihcesi ve Kullanict Tabant..........ccccooveiiiiiiiii e 60

4.2 Twitter Mimarisi ve DIinamiKIeri........ooooveeeeee 61



4.3 Twitter Verisinin Kullanildig1 Aragtirma Alanlart ..........cccoceeviiiiiciiinn. 65

4.4 Twitter Verisinin Arastirmalar I¢in Olanaklar1 ve Dezavantajlari ............... 66
BESINCI BOLUM
ARASTIRMA YONTEMI
5.1 Arastirmanin Amacit ve Kapsami........cccoooviviiiiiiiiiniiiiicceesec e 71
5.2 Arastirma Sorulart ve HipotezZIeri.........ccovvvviiiiiiiiiiciiiic e 74
5.3 Duygu Analizi, Istatistiksel Analiz ve Niceliksel Igerik Analizi.................. 75
5.4 Arastirmanin StnirliliKIart........cooeviiii 84
ALTINCI BOLUM
ARASTIRMA BULGULARI
6.1 Pearson Korelasyon TeSt ......ccuccuiiieieerieiie ittt 87
6.2 WEICN T TS ..ttt 101
6.3 Cok Degiskenli Regresyon ANalizi..........cccoceeiieiiiiiieniiiiic e 115
6.4 Niceliksel Icerik ANAlIZi .....ccocooveveveviiiieieeeee ettt 124
YEDINCI BOLUM
TARTISMA
7.1. Haberin Olumsuz Dogasina Ragmen Twitter’da Olumlu Haberlerin Daha
Cok Etkilesim Almasi Nasil Agiklanabilir?........c.ccccccvvvviiiiiieiiiiiniiicccie e, 141
7.2. Twitter’da Haberlerin Begenilmesinde Retweetlerin ve Diger Faktorlerin
(hashtag, mention, liNK) ROIU .........ccccoviiiiii e 146
7.3 Olumlu ve Olumsuz Haberlerin Aldig1 Etkilesimlerde Haber Kategorilerinin,
Haber Merkezinin ve OKUIUN ROIU .........cccoviiiiiiiiiiiicce e, 155
SONUG ..ttt b et b e e be e se e e ne e 159
KAYNAKGCA et n e 163
[0 Y/ 617 1 15T 193



SEKILLER LISTESI

Sekil 1: Web 2.0, web 3.0 ve web3 kavramlarinin Google arama trendleri.............. 24
Sekil 2: Web 2.0, web 3.0, web3 ve web 4.0 kavramlarinin Google arama trendleri 25
Sekil 3: Sosyal medya ve sosyal ag terimlerinin popiilerlikleri (Kaynak: Google
QL1101 o) S SRSS PSR 33
Sekil 4: Google Akademik’te listelenen basliginda “Twitter” ifadesi gegen yayinlar

Sekil 5: 2020 y1l1 giinliik ortalama duygu skoru ve ortalama begeni (logaritmik)
AGIIIMIT Lttt ettt e re e e be e be e e 89
Sekil 6: 2021 y1li giinliik ortalama duygu skoru ve ortalama begeni (logaritmik)
AGIIIMIT Lttt ettt e e st e be e re e et e 89
Sekil 7: 2021 yil1 haber kategorilerinde VADER duygu kategorilerin paylar1 (solda)
ve haber kategorilerinde tweetlerin yiizdelik paylari (sagda). .......cccocovevivviiiernennne. 126
Sekil 8: 2021 yil1 haber kategorilerinde AFINN duygu kategorilerin paylari (solda)
ve haber kategorilerinde tweetlerin yiizdelik paylari (sagda). .......cccccoevivvniiernennnn. 132



TABLOLAR LIiSTESI

Tablo 1: Niceliksel igerik analizi i¢in tweetlerin kodlanacak degiskenler ................ 80
Tablo 2: 2021 yili tweetlerinin tamaminin ve alinan katmanli rastgele 6rneklemin
duygu durumlari igerisinde dagilimi .......cccociviiiiiiiiiiiiiiie e 83
Tablo 3: Haber merkezlerine ve yillara gore toplanan tweet sayisi ve hesaplarin
tAKIPCT SAYTLATT ...t 85
Tablo 4: Yillara gore haber merkezlerinin ortalama begeni ve ortalama retweet
SAYTIATT ..ttt 86
Tablo 5: 2019 yili ortalama begeni sayisi ile ortalama duygu skoru arasindaki
Pearson korelasyon KatSay1Si......ccuuiiiiaiiiiiieiii i 90
Tablo 6: 2019 yil1 ortalama retweet sayust ile ortalama duygu skoru arasindaki
Pearson Korelasyon KatSIV1ST.......cuciiiiiiiiiiiiiciiee e 91
Tablo 7: 2020 y1l1 ortalama begeni sayust ile ortalama duygu skoru arasindaki
Pearson korelasyon KatSay1SL........coviviiieiiiiiiiciieie e 92
Tablo 8: 2020 yil1 ortalama retweet sayisi ile ortalama duygu skoru arasindaki
Pearson korelasyon KatSaY1SL........couiviiieiiiiiiiieiieiie e 93
Tablo 9: 2021 yil1 ortalama begeni sayisi ile ortalama duygu skoru arasindaki
Pearson korelasyon KatSay1Si........c.cicuiiiiiiiiiiiciiiciic e 94
Tablo 10: 2021 y1l1 ortalama retweet sayist ile ortalama duygu skoru arasindaki
Pearson korelasyon KatSayiSt.........ccuouviiiiiiiiiiiiiiiiice 95
Tablo 11: 2022 yili ortalama begeni sayist ile ortalama duygu skoru arasindaki
Pearson korelasyon KatSay1Si.......cccuviiiiiiiieiiiii e 96
Tablo 12: 2022 yil1 ortalama retweet sayist ile ortalama duygu skoru arasindaki
Pearson korelasyon KatSay1Si.......ccouvvviiiiiiiiiiiie e 97

Tablo 13: Yillara ve duygu sozliiklerine gére ortalama duygu skoru ile
dontstiiriilmiis (Log ve Karekok (kk)) ortalama begeni sayisi arasindaki genel

korelasyon KatSay1lart.........cccocviiiiiiiiiiiii 98
Tablo 14: Tum tweetlerin (2019-2022) haber merkezleri ve duygu kategorilerine
gore ortalama begeni sayilar1 ve ylizdelik paylart..........cccocvviiiiiiiiii, 104
Tablo 15: Tum tweetler (2019-2022) igerisinde ortalama begeni sayilarinin AFINN
duygu kategorilerine dagiliminin 6lgen t-test sonuglart.........ccoocvvevvieriiieiiiienninens 106
Tablo 16: Tum tweetler (2019-2022) igerisinde ortalama begeni sayilarinin BING
duygu kategorilerine dagiliminin 6lgen t-test sonuglart.........ccoocvvvvvieeiiiieiiienninenn 107
Tablo 17: Tum tweetler (2019-2022) igerisinde ortalama begeni sayilarinin
SYUZHET duygu kategorilerine dagiliminin 6lgen t-test sonuglart........................ 108
Tablo 18: Tum tweetler (2019-2022) igerisinde ortalama begeni sayilarinin VADER
duygu kategorilerine dagiliminin dlgen t-test SONUClart........cccocveriiiiienieniieiiene, 108

Xi



Tablo 19: Tabakali rastgele 6rneklemle secilen tweetler (2019-2022) icerisinde
ortalama begeni sayilarinin AFINN duygu kategorilerine dagiliminin dlgen t-test
SOMMUGTATT ..ttt ettt h e et e et e bt e e st e et e e e nbeenaeeenbeesnne s 111
Tablo 20: Tabakali rastgele drneklemle segilen tweetler (2019-2022) icerisinde
ortalama begeni sayilarinin BING duygu kategorilerine dagiliminin 6lgen t-test

102 1101 F: 3 5 SRR 112
Tablo 21: Tabakali rastgele drneklemle segilen tweetler (2019-2022) icerisinde
ortalama begeni sayilarinin SYUZHET duygu kategorilerine dagiliminin 6lgen t-test
SOMMUGTATT ..ttt ettt h e et et sb e s e et e e e beenaeeebeesnne s 113
Tablo 22: Tabakali rastgele 6rneklemle segilen tweetler (2019-2022) igerisinde
ortalama begeni sayilarinin VADER duygu kategorilerine dagiliminin 6lgen t-test

102 11011 F: 3 5 USRI 113
Tablo 23: Tweetlerin genelinde (2019-2022) okurlarin ortalama begenileri tizerinde
VADER duygu skoru birlikte etkisi olan diger faktorleri gérmek i¢in yapilan ¢ok
degiskenli dogrusal regresyon analizi sonuglart ...........ccoceeiieniieiiiiicnecee 116
Tablo 24: Tweetlerin genelinde (2019-2022) okurlarin ortalama begenileri tizerinde
AFINN duygu skoru birlikte etkisi olan diger faktorleri gormek i¢in yapilan ¢ok
degiskenli dogrusal regresyon analizi SONUCIATT ........c.coveiiiiiiiiiiiiciccec 119
Tablo 25: Tweetlerin genelinde (2019-2022) okurlarin ortalama begenileri tizerinde
BING duygu skoru birlikte etkisi olan diger faktorleri gérmek icin yapilan ¢cok
degiskenli dogrusal regresyon analizi sonuglart ..........cccocveiiiiieiiiiciie 121
Tablo 26: Tweetlerin genelinde (2019-2022) okurlarin ortalama begenileri tizerinde
SYUZHET duygu skoru birlikte etkisi olan diger faktorleri gérmek i¢in yapilan ¢ok

degiskenli dogrusal regresyon analizi SONUGIATT ........c.ccoveviiiiiiciiicic 122
Tablo 27: BBC tweetlerinin kategorilere dagilim1 ve VADER duygu kategorilerine
gore aldiZl OKUT @tKIIESTMI ...vvveiiiie e 127
Tablo 28: CNN tweetlerinin kategorilere dagilimi ve VADER duygu kategorilerine
gore aldig oKUT €tKIIESTMT .....vveiiiie et 128
Tablo 29: DW tweetlerinin kategorilere dagilimi ve VADER duygu kategorilerine
gore aldig1 oKur etKileSImI ....c.ovviiiiiiiiie i 129
Tablo 30: Al Jazeera tweetlerinin kategorilere dagilimi1 ve VADER duygu
kategorilerine gore aldig1 okur etkileSimi .......cevveriereiiiiniieieerese e 130
Tablo 31: TRT World tweetlerinin kategorilere dagilimi ve VADER duygu
kategorilerine gore aldig1 okur etkile$imi ........ccervereiiiiniiiece e 131
Tablo 32: BBC tweetlerinin kategorilere dagilimi ve AFINN duygu kategorilerine
gore aldiZl OKUT @tKIIESTIMI ....vvviiiiie it 133
Tablo 33: CNN tweetlerinin kategorilere dagilim1 ve AFINN duygu kategorilerine
gore ald1g1 OKUr etKIlESIMI ..veeuvieiiieiie e 134
Tablo 34: DW tweetlerinin kategorilere dagilimi ve AFINN duygu kategorilerine
gore ald1Z1 oKUr etKIlESIMI ...veevieiiiieiie s 135

Xii



Tablo 35: Al Jazeera tweetlerinin kategorilere dagilim1 ve AFINN duygu

kategorilerine gore aldig1 okur etkileSimi ...........ceviiiiiiiiiiiiiiie s 136
Tablo 36: TRT World tweetlerinin kategorilere dagilim1 ve AFINN duygu
kategorilerine gore aldigi okur etkileSimi ........covvvveiiiieiiiei i 138
Tablo 37: Ortalama kelime ve ortalama baglanti1 sayilarinin dogrusal regresyon
MOAEIT AEGETIETT 1.uvvviiiiie i 149
Tablo 38: Duygu sozliikleri ve kategorilerine gore hashtag kullanilma ve atif
YaAPUMA OTANIATT ... 151

Xiii



ABD
Al

API
BBC
CNN
COP15
CSS
DW
IBM
K&D
KK.
LDA
LIWC
Log
NASDAQ
NLP
NRC
OWL
RDF
TRT
VADER
WHO

KISALTMALAR LISTESI

: Amerika Birlesik Devletleri

: Al Jazeera

: Application Programming Interface

: British Broadcasting Channel

: Cable News Network

: 15th session of the Conference of the Parties
: Computational Social Science

: Deutsch Welle

. International Business Machines Corporation
: Kullanimlar & Doyumlar

: Karekok

: Latent Dirictlet Allocation

: Linguistic Inquiry and Word Count

: Logaritma

: National Association of Securities Dealers Automated Quotations
: Natural Language Processing

: National Research Canada

: Web Ontology Language

: Research Description Framework

: Turkite Radyo Televizyon Kurumu

: Valence Aware Dictionary and sEntiment Reasoner
: World Health Organization

Xiv



GIRIiS

Iletisim ve medya calismalar1 literatiiriinde kitle medyas1 kuramindan bu yana gelen
medyanin toplum (insanlar, bireyler, izleyiciler) tizerinde etkisini konu edinen
yaklagimlar medyay1 okuyan, dinleyen, izleyen kitleyi edilgen, medya tarafindan
manipiile edilebilen, etkilenebilen, pasif bir grup olarak kabul etmistir. Ozellikle
medyanin giiglii etkisine yaslanan bu diisiinceler ve iletisim modelleri medya
izleyicisini (giiniimiizde medya kullanicisini) kii¢iimsemistir. letisim siirecini kaynak
ve alict arasinda araliksiz dogrusal bir ¢izgi olarak gérmiistiir. Medyaya atfedilen bu
giice ragmen medya mesajiyla amaglanan etkinin her zaman kullanicilar iizerinde ise
yaramadig1 gibi farkli sonuglara yol agabilecegi de ortaya atilmistir. Medya ¢aligsmalari
alici, izleyici yani medya kullanict merkezli bir viraja girerken bu modeller ve
yaklasimlar medyay1 kullanan bireylerin medyadan dogrudan etkilenmedigi, aracilar
(kamuoyu liderleri, kanaat onderleri vb.) yoluyla bu etkilerin saglandigi uzlastirmaci,
sadece medya mesajinin degil, izleyicinin sahip oldugu niteliklerin (diinya goriisii,
sosyal iligkiler, motivasyonlar, ilgi alanlar1) de hesaba katildig1 yaklagimlar ve iletisim
modelleri 6ne slrilmiistiir. Tletisim siireclerinde medya kullanicisin1 yakin kadraja
alan bir diger yaklasim ise medya izleyici / kullanicisinin homojen bir yapiya sahip
olmadig1 ve belirli kodlarla donatilmis medya mesajlarinin anlamlandirilmasinda
sosyo-kulturel faktorlerin rol oynadigini 6ne siiren alimlama ¢alismalaridir (Reception
Studies). Ek olarak yeni medya ¢alismalar1 semsiyesi altinda degerlendirilebilecek
Web 2.0, sosyal ag platformlar1 s6z konusu oldugunda siklikla dile getirilen iireten
tiiketici, yani aktif kullanic diisiincesi de kitle medyas1 yaklagimlarinda 6ne siiriilen
pasif ve sadece tiketmek Uzerine kurulu izleyici diisiincesini degisime ugratmistir.
Ozellikle kullanicilarin yeni medya ekosisteminin sagladigi olanaklarla medya ve
iletisim siireglerinde daha otonom, daha 6zerk ve inisiyatif sahibi hale gelmeleri
elektronik aglarda ve sosyal platformlarda kullanici failligi (user agency) meselesinin
tartigtlmasm  saglamugtir. izleyici veyahut kullanici merkezli bu yaklasim ve
konseptler, dijital aglar ve sosyal platformlarin yayginlagsmasiyla beraber iletisim

siireclerini ve medya kullanimin1 agiklamak i¢in daha degerli hale gelmistir.



Medyay1 kullanan kesimin iletisim Sureglerindeki tercihleri ve motivasyonlarinin etkili
oldugu daha once belirli ¢alismalarda belirlense de sistematik olarak kullaniciy1 bu
denklemde One c¢ikaran ve aktif kullanici konseptini ortaya atan ilk yaklasim
Kullanimlar ve Doyumlar (K&D) yaklasimidir. Iletisim calismalar1 cercevesinde
devrim niteligi tastyan bir yaklagimla izler-kitleyi iletisim siireglerinde 6n plana alarak
okurun segimlerinde begeni ve gereksinimlerinin 6nemli rol oynadigmi iddia
etmektedir. Bu acidan bakildiginda birey iletisim siireglerinde aktiftir (aktif izleyicidir
/ aktif kullanicidir), se¢imlerini belirli motivasyonlarini gidermek ve doyuma (istedigi
medya etkisine) ulasmak i¢in yapmaktadir. Alimlama c¢alismalar1 ve gelisen
enformasyon ve iletisim teknolojileriyle olusan yeni medya ekosistemindeki
kullaniciyr merkeze alan Ureten-tiiketici konsepti ve kullanici failligi kavramlari da
iletisim siireglerinde kullanicinin sahip oldugu otonomiyi vurgulamaktadir. Nitekim,
gunimuizun kitlesel 6z-iletisimi olarak kabul edilen sosyal ag platformlar1 s6z konusu
oldugunda izleyici veya okur, begeni ve tercihleri noktasinda daha 6zgiir ve aktif bir
izler kitle konumundadir. Her ne kadar hedefleyici reklamlar ve algoritmalar
araciligiyla okurun ilgisi yonlendirilebilse dahi bahsi ge¢cen mekanizmalar da okurun
sagladig1 geri bildirim (besleme), begeni ve etkilesimler {izerinden kurgulanmakta ve
kisisellestirilmektedir. Dolayisiyla okurun sosyal aglardaki begeni ve tercihleri eger
iyi degerlendirilebilir ve analiz edilebilirse sosyal egilimleri ve trendleri okumakta

verimli bir ¢ikt1 sunmaktadir

Bahsi gecen sosyal platformlardan, Twitter ekosisteminde bazi haberler okurlari
cezbederken bazilar1 ise izler-kitleden beklenen ilgiyi gérmemektedir. Aktif izler-
kitlenin bu davranislarinda haberlerin duygu yapisinin (olumlu, olumsuz olusu) pay1
nedir? Haberlerin begenilmesinde ve paylasilmasinda haber iceriginin pozitif ve
negatif olusu ne kadar etkilidir? Twitter ekosisteminde paylasilan haberlerin olumlu
veya olumsuz duygular icermesi ile okurun begeni ve paylasimlari arasinda bir iligki
var midir? Twitter ekosisteminde haberlerin begenilmesinde hangi faktorler etkilidir?

Bu ¢alisma, medya ve iletisim ¢alismalari literatiiriindeki aktif kullanic1 konseptinden



hareketle (K&D, alimlama, yeni medyanin iiret-keticisi? ve fail olarak kullanici)
yukarida bahsi gegen sorulara cevap vermeye, Twitter’da okurun sagladigi geri
dontsler, etkilesimler (begeni & retweet) ile haber metinlerinde yer alan duygu
polariteleri (sayisal skor ve duygu durumu) arasindaki iliskiyi ortaya koymaya
calismaktadir. Bu amag¢ dogrultusunda oncelikle Twitter uygulama programlama
araytziinden (API) toplanan tweetler tizerinde 4 ayr1 duygu sozliigi ile duygu analizi
yapilarak her tweete dair niceliksel bir duygu skoru ve niteliksel bir duygu durumu
veya kategorisi (pozitif, negatif, notr) elde edilmis, daha sonrasinda ayni duygu
degerleri, tweetlerin aldig1 begeni ve retweet sayilariyla tweetler 6zelinde ve gunlik
bazda karsilastirilmistir. Istatistiksel testlerle (Pearson Korelasyon Testi ve Welch T
Testi) 6ne surtlen hipotezler kontrol edilmis, yapilan ¢ok degiskenli regresyon analizi

ve niceliksel i¢erik analizi ile ise arastirma sorularina cevap verilmistir.

Hazirlanan ¢alisma Twitter 6zelinde kullanicilarin haber kullanim ve tercihlerine,
haberlere gosterdigi etkilesimlerine dair belirli egilimler ve trendler sunmaktadir.
Aktif kullanic1 kavrami gergevesinde yapilan diger calismalarin aksine bu tez
caligmasi, iletisim siireclerinde ve medya kullanim pratiklerinde kullanicinin sahip
oldugu otonomiyi, 6zerkligi, aktifligi ve failligi ortaya ortaya koymak icin kullanicilar
yerine kullanicilarin geri bildirim (geri besleme) veya etkilesim sagladigi haber
merkezlerinin Twitter ekosistemindeki paylagimlarini kullanmigtir. Bu paylasimlarin
sahip oldugu duygu polaritesi (olumlu ve olumsuz olma durumu), bu paylasimlarda
Twitter’in sagladigir baz1 6zelliklerin kullanim1 (begeni, retweet, hashtag, atif, link
verme), kullanicilarin  veya okurun haber tercihleri ve etkilesimleriyle
iligkilendirilmeye c¢alisilmistir. Tartisma boliimiinde detaylica islendigi iizere elde
edilen bulgular literatiir boliimiinde dile getirilen kendi motivasyonlar1 ve
gereksinimleri dogrultusunda medya se¢iminde ve kullaniminda bulunan giiniimiiz

Twitter kullanicilarinin aktif izleyici statiisli gercevesinde yorumlanmastir.

2Yeni medya, sosyal medya ve internet medyasi ¢alismalarinda (reten-tiiketici (prosumer) kavraminin
kisaltilmast olarak kullanilan bu terim, yeni medya ortamlarinda yeni medya formatlarin1 deneyimleyen
hem var olan igerikleri tiikketen hem de kendi gabasiyla kendi igerigini iireten kullanicilara yonelik
gelistirilmistir. Kullanici tiirevli igeriklerin iireticisi olarak kabul edilen bu kullanici grubu, geleneksel
medya izleyicisine gore daha aktif ve daha katilimer bir kitle olarak kabul edilmektedir.



Son olarak bu ¢alisma, konusu ve kapsami itibariyle hem akademik ¢ercevede hem de
pratik diizeyde medya ve gazetecilik alanina katki yapmay1 amaglamaktadir. Medya
ve iletisim ¢alismalar1 literatiirii baglaminda hem kitle medyasi hem de yeni medya
yaklasimlarmin harmonize edilmesi, K&D ve alimlama caligmalar1 gibi daha ¢ok
geleneksel medya kanallar1 ve izleyicileri 6zelinde kullanilan yaklagimlarin Twitter
orneginde izleyici ve kullanici egilimlerini agiklamak igin kullanilmasi ve kullanici
merkezli arastirmalar i¢cin dogrudan kullaniciya gitmek yerine kullanicilarin sagladigi
geri doniis ve etkilesimlerin c¢oklu yontem kullanilarak (metin madenciligi ve
istatistiksel testler, icerik analizi) bu amag¢ dogrultusunda analiz edilmesi ve
yorumlanmasi noktalarinda yenilikler barindirmaktadir. Pratik tarafta ise Twitter gibi
sosyal ag siteleri araciligiyla iceriklerini veya haberlerini takipgilerine ulagtiran haber
merkezleri ve igerik saglayicilarin kendi okurlarinin geri bildirimleri ve
etkilesimlerinden yararlanarak mevcut igeriklerini diizenlemesi ve sunmasina dair

ipuglari ve icgoruler saglamaktadir.



BIiRINCI BOLUM

AKTIF iZLEYICI VE KULLANIMLAR & DOYUMLAR
Y AKLASIMI

Kullanimlar ve doyumlar (K&D), bireylerin medyay1 nasil kullandigina
odaklanan psikolojik bir iletisim yaklasimidir (Papacharissi, 2009: 137; Rubin, 2009:
165). Yaklasimin medya se¢imine ve medya kullanimina yonelik bakis agist medya
davranigina yonelik insa edilen teorik cergevelerden farklidir. Yaklasim medya
calismalar1 literatiiriinde Lasswell’den bu yana gelen medyanin birey ve toplum
Uzerindeki etkin oldugu diisiincesine itiraz etmekte ve bireye bicilen edilgen roli
reddederek insanlarin medyayla kendi motivasyonlari, doyumlart ve gereksinimleri
tizerinden segici bir iligki i¢inde oldugunu ortaya koymaktadir (Haridakis &
Humphries, 2019; Katz vd., 1973; Katz & Blumler, 1974; Ozgetin, 2018; Papacharissi,
2009; Rubin, 2009). Dolayisiyla K&D yaklagim1 medya kullaniminda ve tliketiminde,
medyanin izleyiciye ne yaptigindan c¢ok insanlarin medya ile ne yaptigina
odaklanmakta, kullaniciy1 / izleyiciyi merkeze alarak, iletisim siirecini bireyin kendi
ithtiya¢ ve motivasyonlari ile baslatmaktadir (Ayhan & Baloglu, 2020 : 214; Katz &
Blumler, 1974; Klapper, 1963; Rubin, 2009). Yaklasima dair ilk ¢alismalar1 yiiriiten
Katz ve Blumler (1974: 510) de bu yaklasimi bireylerin ¢evresindeki diger kaynaklar
arasinda iletisimi kullanma yollarini, ihtiyaglarini saglama ve hedeflerine ulasma
cabalari aciklama girisimi olarak gorir. ilerleyen donemlerde Rubin (1993, 2009) ve
Brubaker’in (2005) ¢alismalar1 da K&D yaklagimini giincelleyerek bireyin merkezde
konumlandigi, iletisim siireglerinde izler-kitlenin inisiyatif sahibi oldugu, medya
tiikketicilerinin edilgen degil aktif bir iletisimci olduklar1 ve se¢imlerini kendi amaglari

ve gereksinimlerine gore belirlediklerini vurgulamaktadir (Ayhan & Baloglu, 2020).

Iletisim siireglerinde bireyi yani medya tiiketicisini inisiyatif merkezi, itici guc
kabul eden kuram, etki ve izler-kitle arastirmalarinda siklikla kullanilmakta, buna ek
olarak aktif izler-kitle kavramiyla iliskilendirilmektedir (Ayhan & Baloglu, 2020;
McQuail, 1984; Ozgetin, 2010). Kitle iletisim araglarmin yayginlagmasiyla beraber bu

calismalar ilk olarak radyo daha sonrasinda televizyon iizerinde yogunlasmis, izler-
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kitlenin medya kullanimlarinin arkasindaki motivasyonlar ve gereksinimler
arastirilmistir. K&D yaklagiminin temel g¢ergevesini Elihu Katz, Jay Blumler ve

Michael Gruveitch (1973: 510) su sekilde belirlemistir:

“Izleyici aktiftir ve medya kullaniminin énemli bir boliimii hedef odaklidir. Kitle
iletisim siirecinde ihtiyaclarin tatmini ve medya se¢imi kullanict inisiyatifindedir.
Dolayisiyla medyanin dogrudan kullanict egilim ve davranislarina etkisi {izerine
gelistirilen teoriler bu yaklasimda smirlandirlir. izleyici ihtiyaglarmin tatmininde
medya diger iletisim bicimleriyle rekabet halindedir. Kullanici veya izleyici benzer
doyumu geleneksel iletisim bigimleri kullanarak da elde edebilir. izleyici kendi medya
kullanimlarinin, ilgilendigi konularin ve motivasyonlarinin farkindadir. Dolayisiyla
arastirmalarda izleyiciden saglanacak veri ile medya kullanim amaglar1 elde

edilebilir.”

Yaklagimin temelini olusturan bu maddeler, medya kullanim1 ve doyumunda
kullanicinin ve medya seciminin énemini agik bir sekilde vurgulamaktadir. Ozellikle
son madde, izleyicinin medya kullanimin farkinda olmasi ve bu kullanimin
aragtirmalarda kullanabilecegi fikri, zamaninda gazete, radyo ve televizyon i¢in gegerli
oldugu gibi, giiniimiizde siklikla kullanilan dijital medya ve sosyal medya aglar1 i¢in
de gecerlidir. Bu noktada bahsedilen medyay1 kullanan ve kullanimi arastirilan kitleye
verilen isim dahi izleyiciden (audience) kullaniciya (user) doniismiis ve evrilmistir.
Internet izleyicisi, Twitter, Facebook izleyicisi gibi kullanimlara gerek dahi
duyulmamus, bu kitle, kullanict veya kullanicilar olarak adlandirilmigtir. Dilbilimsel
yapist itibariyle de izleyici (audience) pasif, kullanici (user) ise aktif bir kitleye karsilik
gelmektedir. Sundar ve Limperos (2013: 504) bu adlandirmadaki degisimi internet
kullanicilarmin aktif olma seviyelerine yormustur. Dilde belirli bir kitleyi
adlandirmakta yasanan bu degisim dahi tek basina kullaniciya bigilen aktif medya

kullanimi ve medya kullanim inisiyatifini ve glclnd temsil etmektedir.

Geleneksel medya teorilerinde alic1 (recevier) olarak adlandirilan, geleneksel
medya kaynaklarinin izleyicisi olarak goriilen bu kitlenin, giiniimiiziin sosyal medya

kullanim siireglerinde aktifligi, iiret-ketici niteligi (Bruns, 2008; Castells, 2013,;



Jenkins, 2006) halihazirda yeni medya ve sosyal medya g¢alismalarinda titizlikle
calisilmig, kapsamli bir literatiir olusturulmustur. K&D yaklasiminda ise kullanicinin
benzer nitelikleri oldugu varsayimini internet dncesi donemde dile getirilmistir.
Dolayisiyla heniiz medya kullannminin tamami gazete, radyo ve televizyon gibi
gelencksel medyaya dayaliyken, bu medya kanallarini takip eden Kitleye pasif izleyici
goziiyle bakilirken K&D yaklasiminda medya kullanimimin farkinda olan, aktif ve
hedef odakli izleyici fikri ortaya atilmistir. Pasif medya izleyicisinden aktif medya
kullanicisina evrilen bu bakis agis1 tabi ki kolay bir sekilde gerceklesmemistir.
2000’ler oncesinde yapilan calismalar, K&D yaklasimi ¢ergevesinde dile getirilen

“aktif izler Kitle” kavraminin sinirlarini gizmistir.

1.1 Pasif Medya izleyicisinden Aktif Medya Kullanicisina

Geleneksel yaklasimlarinda diiz bir ¢izgi olarak kabul edilen Kitle iletisim
stireci bilgi ve iletisim kaynaklarini veyahut saglayicilarini etkin, medya tiiketicisini
ise medya mesajlartyla manipiile edilebilen, bir hamur misali yogurulup
sekillendirilebilen, bir nesne olarak kabul etmektedir (Tokgoz, 2015). 20. yiizyilin
baslarindan itibaren baslayan medyanin insanlar zerindeki etkisine odaklanan ve
medyay1 baskin bir giic olarak kabul eden bu yaklagimlar, ikinci Diinya Savasi
sirasinda kitlelerin propaganda teknikleriyle yonlendirilmeye calisilmast ve kitle
medyasinin insanin giinlik yasamimnin Onemli bir parcasi haline gelmesiyle
aciklanabilir. Fakat kitle medyasmin gugli etkileri olarak kabul edilen bu donem
sonrast medyanin sinirhi etkilerine odaklanan yaklagimlar, medyanin kamunun
diisiincesini, goriislerini sekillendirmekteki baskin roliinii sorgulamaya baglamistir
(Baran & Davis, 2015; Papacharissi, 2009; Tokgéz, 2015). Bu sorgulama ve arayis
medya izleyicisinin davranislarinda dogrudan medya ile degil ayn1 zamanda toplum
icerisinde s6z sahibi, saygin kanaat onderlerinin etkisini de (Iki asamali iletisim
modeli) ortaya koymustur. Medyay1 ve medyayla iligkili koprii gorevi goren
dinamiklere ve faktorlere halen etkin bir rol atfeden yaklasim ve modellerin aksine
K&D yaklasimi daha radikal bir perspektifle 1970’lerde kullaniciyi iletisim siirecinin
baslangi¢ noktasi olarak kabul etmistir (Palmgreen, 1984; Papacharissi, 2009).



Yaklagim, medyanin kullanicilart nasil etkiledigi veya kullanicilara ne yaptiginin
yering, izleyicinin medyayla ne yaptigini, bireyin medya kullanim motivasyonlarini,
doyumlarin1 odak noktas1 haline getirmistir (Baran & Davis, 2015; Haridakis &
Humpbhries, 2019; Katz vd., 1973; Klapper, 1963; Papacharissi, 2009).

1970°1i yillara kadar medya izleyicisini konu alan ¢aligmalar var olsa da Il.
Diinya Savasindaki etkili propaganda pratikleri, kitle medyasinin olumsuz etkilerine
odaklanan makro-perspektife sahip etki arastirmalarinin golgesinde kalmistir (Baran
& Davis, 2015). Medyay: elitlerin toplumu kontrol etmek icin kullandigi arag,
izleyiciyi de bu siirecin edilgen kurbani olarak kabul eden yaklagimlar 70’1i yillara
kadarki ¢aligmalarda daha belirgindir. Papacharissi (2009: 137-138) ise yaklagimin
temelini iletisim ¢aligmalarinin da baslangici kabul edilen Lasswell’in (1948) iletisim
modeline ve kitle iletisiminin fonksiyonlarina dayandirmistir. Cevreyi gozetleme,
olaylar arasinda korelasyon ve baglanti kurma, toplumsal mirasin (kiiltiir) aktarimi gibi
fonksiyonlarin K&D yaklasiminda ¢alisilan medya kullanimi ihtiyac1 ve
motivasyonunun temelini olusturdugunu belirtir. Diger yandan 1940’larda Herzog’un
(1940, 1944) insanlarin neden radyo programlarini takip ettikleri, Berelson’un (1949)
okurlarin ginlik gazete kullanimi ve gazetenin onlarin hayatlarindaki yeri Uzerine
yuriittiikleri ¢alismalar medya izleyicisinin (okurunun) medya kullanim pratiklerine
odaklanan ilk g¢alismalar olarak kabul edilmektedir. Herzog calismasinda radyo
dinleyerek insanlarin duygusal bir rahatlama, olumlu diisiinme (hiisnii kuruntu /
wishful thinking) ve 0giit alma gibi doyumlara ulasirken Berelson ise gazetelerin,
kamusal meselelere dair bilgi ve yorum saglama, sosyal prestij, sosyal iletisim ve
giinliik hayat i¢in 6nemli bir ara¢ olmasi gibi islevleri oldugunu elde etmistir. Ayrica,
medya kullanicinin ihtiyaclarina yonelik ilk ¢aligmalar1 gerceklestirdigi icin Herta
Herzog bu yaklasimin ismini veren arastirmaci olarak gortlmektedir (Baran & Davis,
2015).

1970’li yillar ve sonrasinda ise halihazirda kullanici motivasyonlarina
odaklanan ama bu calismalar1 etki arastirmalar1 baglaminda uygulayan pratiklerin
disinda K&D yaklasimini belirli bir baglama oturtan, sonraki ¢aligmalar i¢in sistematik
kilavuz ve odak olusturacak ¢alismalar iiretilmeye basladi. Ozellikle 1970’ler ve

sonrasinda gelisen teknolojiyle ortaya ¢ikan yeni anket yontemlerini, veri analizi
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teknikleri ve bu islemleri gerceklestirmede bilgisayarlarin kullanilmaya baglanmasi,
etki aragtirmalarinda kullanicilarin  aktif medya kullaniminin araci bir rol
oynayabilecegi ve medyanin sadece olumsuz sonuglara degil ayn1 zamanda insanlarin
istedigi pozitif etkiler de saglayabilecegi gibi gelismeler kullanict odakli yaklasimlara
gosterilen bu ilgiyi arttird1 (Baran & Davis, 2015: 206).

1970’lerin basinda Katz ve digerlerinin (1973) ¢izdigi cergeve iletisim ve
medya kullanim siireglerinde izleyiciye bigilen role daha radikal bir yorum getirdi. Bu
cerceve kullanicilarin aktif medya kullanimindan hareketle medya kullaniminda rol
oynayan arzularin, doyumlarin ve motivasyonlarin elde edebilecegini ve dolayisiyla
izleyicinin medya kullanim pratiklerinin anlamlandirilabilecegini 6ne siirdii. Diger
taraftan izleyici konseptine dair Onerilen bu yeni perspektif belirli elestirilerle
karsilagti. K&D yaklasiminin merkezinde yer alan aktif izleyici (izlerkitle veya
kullanic1) kavraminin siirlari, kullanicilarin ne derece aktif bir medya kullanimi
gerceklestirdikleri ve bu fikrin kullanicilar genelinde ne kadar tutarli bir varsayim
oldugu tartisma konusu haline geldi (Baran & Davis, 2015; Haridakis & Humphries,
2019; Papacharissi, 2009).

K&D yaklasiminda her ne kadar izleyici aktif olarak kabul edilse de yapilan
caligmalarda izleyicilerin farkli motivasyonlarla medyaya yoneldikleri ve bu
dogrultuda da farkli doyumlar elde ettiklerinin alti ¢izilmistir. Bu slrecte medya
kullanicilarinin medyaya yonelimlerinin tipolojileri olusturulurken K&D ¢ercevesinde
vurgulanan “aktif izleyici” konseptinin de tiim izleyiciler veya medya kullanicilar
gecerli olmadigi fark edilmistir. K&D yaklagimiin ilkelerini  belirleyen
aragtirmacilardan birisi olarak Blumler (1979), aktif kullanici konseptini fayda
(insanlarin iletisim kurma motivasyonu), kasithilik (iletisimin belirli bir amaca yonelik
olmasi), medya kullanimi ve iletisimde segicilik ve medya etkilerine direnme
(imperviousness to influence) olmak {izere dort kavram iizerine kurmustur. Fakat
yapilan ampirik ¢alismalar Blumler’in (1979) bahsettigi unsurlarin her izleyici ve her
doyum i¢in esit Olclide gegerli olamayacagini ortaya koymustur. Levy & Windahl
(1984) izleyicilerin aktif olma durumlarina odaklandiklar ¢aligmalarinda kasit/niyet

(intention) ile eglence doyumu arasinda zayif bir iliski, kasit/niyet ile bilgi edinme
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ihtiyac1 arasinda giiclii bir bag saptamustir. Ozetle medya kullaniminda eglence, zaman
gecirme gibi gercgek hayattan uzaklagsmaya yonelik medya kullanimi yerine s6z konusu
motivasyon bilgi edinme oldugunda izleyicilerin daha aktif oldugu gorilmiistiir.
Benzer bir sekilde Rubin (1984: 38), televizyonun izleme ve bundan elde edilen
doyumlara odaklandigi ¢alismasinda TV izleyicilerini gergeklerden kacan (escapist)
ve gerceklerden uzaklasmayan rasyonel izleyiciler (non-escapist) olarak
smiflandirmistir. Bu ¢alisma sonucunda gerceklerden kacan izleyicilerin zaman
gecirme, eglenmek icin televizyon izlerken rasyonel izleyicilerin TV ile
enformasyonel ihtiyaglarin1 giderdigi saptanmistir. Bu iki ayr1 kategoride
smiflandirilan medya kullanimi ritiiellesmis medya yonelimi (ritualized media
orientation) ve enstrimantal (aragsal) medya yonelimi (instrumental media
orientation) olarak da tanimlanmaktadir (Rubin, 1984). Aragsal medya kullanimi veya
yoneliminde izleyici daha kasith ve segiciyken, ritiiel haline gelen medya tiiketiminde
izleyici daha ¢ok yarar1 gozetmektedir. Dolayisiyla izleyicilerin medya kullanimindaki
aktif olma durumlari, ihtiyaglar ve motivasyonlarina gore degismektedir. izleyicilerin
medyaya yonelimleri ve kullanimlart her zaman aktif olmamakta izleyicinin
ihtiyaglarima ve medyaya yonelim bi¢imlerine gore degisiklik ve g¢esitlilik

gostermektedir (Rubin, 1993, 2009).

K&D yaklagimi gergevesinde pasif medya izleyicisinin goreceli ve degisken de
olsa aktif medya kullanicisina doniismesi izler-kitle veya kullanici odakli ¢alismalar
acisinda 6nemli bir kilometre tasin1 ve doniim noktasini temsil etmektedir. Ozellikle
yeni medya ve iletisim teknolojilerinin yaygin ve popiiler hale gelmesiyle bu
platformlara dair kullanici odakli ¢alismalar artmis, K&D yaklasimi kullanicilarin
motivasyonlarini, ihtiyaclarini doyumlarin1 kesfetmek ve incelemek ig¢in siklikla
kullanilmistir. Web 2.0, bloglar ve sosyal ag sitelerinin yiikselisiyle izleyici ve
dinleyici olan kitleler bir yandan tiiketirken kendi icerigini {iretebilecek, daha yliksek
bir inisiyatifle medya kullanimina karar verecek konuma gelmislerdir. Dolayisiyla
K&D yaklagiminda dile getirilen aktiflik diizeyi, kullanict odakli yeni teknolojilerle
katlanarak artmis. K&D teorisinin uygulanabilecegi yeni ortamlar, alanlar ve formatlar

yaratmistir. Nitekim daha milenyumun basinda Ruggerio (2000) K&D yaklagiminin
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yeni medya ortamlar1 ve formatlarini kullanan insanlar1 anlamak igin bir hayli faydali

olacagi kehanetiyle dogru bir 6ngoriide bulunmustur.

1.2 Kullanimlar & Doyumlar Yaklasimi ve Sosyal Aglar

Yeni iletisim ve enformasyon teknolojilerinin yayginlagmasi ve mevcut medya
ekosistemini doniistiirmesi sonucu K&D yaklagiminin 6ne siirdiigli aktif medya
tiikketicisi kavrami daha da énem kazanmustir (Ruggiero, 2000). Ozellikle web 2.0 ve
internet teknolojileri ile etkilesime, dijital ekosisteme ve kullanici tiirevli igeriklere
dayal1 yeni iletisim siirecleri (Binark vd., 2014; Jenkins, 2006) bireyi daha avantajli
kilmis, bireyin secimleri, motivasyonlari, gereksinimleri ve doyumlarini daha da 6n
plana ¢ikarmistir. Bu durum Facebook, Twitter, Instagram gibi sosyal ag
platformlarinin yayginlagsmasi ve kullanicilarin kendi motivasyonlar1 ve doyumlari
dogrultusunda bahsi gecen sosyal aglart bilgi alma, habere ulagma, iletisime gecme,
eglence, kendi igerigini olusturma vb. amaglarda kullanimiyla 6rneklendirilebilir.
Dolayisiyla mevcut yeni medya ortamlarinin yapist ve mimarisi itibariyle kullaniciya
sundugu imkanlar ve lreten-tiikketici kavrami, K&D yaklagiminin 6ne siirdiigii aktif
medya kullanicisi, aktif izler kitle kavramlariyla paralellik gostermektedir. Aym
sekilde yaklagim sosyal aglarda merkezde olan, inisiyatif sahibi bireyin veyahut aktif
izler-kitlenin davranislarint ve egilimlerini teorik bir ¢er¢evede incelemek ve
anlamlandirmak i¢in de onemli bir bakis agis1 sunmaktadir. Nitekim literatiirde basta
internet ve internet ile iligkili teknolojiler olmak {iizere bugiin hayatimizin 6nemli
parcas1 haline gelen sosyal ag platformlari, K&D yaklasimi ¢ercevesinde incelenmis,
kullanicilarin sosyal medya kullanim motivasyonlari, gereksinimleri ve doyumlari
ortaya konulmustur. Literatiirde 6zellikle bilgi ve iletisim teknolojilerindeki ilerleme
sayesinde ortaya c¢ikan yeni medya formatlar1 ve ortamlar1 {izerinde kullanicilarin
neden bahsi gecen medya kanallarini tercih ettikleri, kullanmaktan elde ettikleri
doyumlar1 6grenmek icin K&D yaklagiminin kullanildigi gézlenmektedir. Buna ek
olarak bahsi gegcen medya kullaniminda kullanici gergevesinin daraltildigi, belirli
topluluga ve olumsuz doyum ve motivasyonlara odaklanan ¢alismalarin varligi

saptanmistir.
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Papacharissi ve Rubin (2000) neden insanlarin internet kullandigimi K&D
yaklagimi ¢ergevesinde incelemislerdir. Kisilerarasi, geleneksel ve yeni medya
kullaniminindin elde edilen doyumlara odaklanan calisma veri toplarken anket
teknigini kullanilmistir. Arastirma bulgularinda internetin kisilerarasi iletisim, zaman
gecirmek, bilgi edinme ve eglence amagl kullanildig1 ortaya konulmustur. Benzer
caligmalar, blog kullanimi (Kaye & Johnson, 2002; Papacharissi, 2007), video
oyunlar1 (Lucas & Sherry, 2004), YouTube kullanimi (Haridakis & Hanson, 2009)
Facebook kullanimi (Joinson, 2008) ve teknolojik cihazlarin kullanimi (Zeng, 2011)
vb. olmak lizere birgcok medya kanal1 ve teknolojik cihaz tizerinde gergeklestirilmistir.
Papacharissi ve Mendelson (2011) o&zellikle Facebook kullanimi tizerinden
kullanicilarin aktif ve pasif durumlarina odaklandiklar1 ¢alismalarinda Facebook
kullaniminin genelde ritiielistik (kullanicilarin pasif halde oldugu bir hal) bir doyum
sagladig1 ve islevsel (aragsal) kullanimdan elde edilen doyumlarin ilki kadar yaygin
olmadigini ortaya koymustur. Diger yandan Facebook’un sosyal ag potansiyeli ve
sosyal sermaye faydasi s6z konusu oldugunda sosyal hayatta aktif olan kisilerin
Facebook kullanimindan ¢ok 1iyi bir sekilde yararlanabilecegi vurgulanmistir. Wang,
Tchernev & Solloway (2012) ise {iniversite O6grencileri nezdinde sosyal medya
kullanimi ve diger medya (televizyon, radyo, vb.) kullanim dinamiklerini ve medya
kullanim sonrasi elde edilen doyumlari, olumlu ve olumsuz etki ve sonuglari
incelemistir. Geleneksel medya kullaniminda genelde duygusal ve sosyal ihtiyaglar rol
oynarken, sosyal medya kullaniminda sosyal nedenler hakim olmasina ragmen
duygusal, biligsel ve aliskanlik kaynakli nedenler etkili olmaktadir. Caligmanin 6nemli
bulgularindan birisi, katilimcilarin sosyal nedenlerle sosyal medya kullanimina
yonelseler de sosyal doyum elde edememeleridir (Wang vd., 2012: 1837).
Aragtirmacilar bu durumun, tatmin edilmemis sosyal medya kullanimlarinin, sosyal
medyaya yonelme noktasinda ek bir motivasyon olusturabilecegini hatta daha fazla
sosyal medya kullanimina neden olabilecegini varsaymaktadir. Her ne kadar Wang ve
digerlerinin caligmas1 bu noktada sosyal medyanin popiilaritesinin dinamiklerini
ortaya koysa da bu durum bagimliliga ve yalmizlik gibi olumsuz sonuglara da sebep
olabilir. Nitekim Ferris, Hollenbaugh & Sommer (2021) sosyal medya bagimliligini
inceledikleri calismada K&D yaklasimindan yararlanmis ve ¢alisma sonucunda sosyal

medyaya kisisel olarak topluma uyum saglamak i¢in kullananlar, bagimliligin
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duygusal sonuglar ile iliskilendirilmistir. Ozellikle bos zamanlar1 degerlendirme ve
toplumda belli bir statii elde etme istegi sosyal medya bagimliliginin dnciilleri arasinda
kabul edilmistir. Diger yandan sosyal medyay1 kullanma amaci ve sekli olumsuz
sonuglara ket vurabilmektedir. Ornegin sosyal medyay1 yalnizliktan kaginmak, yeni
insanlarla tanigmak, digerlerini etkilemek, gercek hayattaki insanlarla iletisimi
stirdiirmek i¢in kullananlar sosyal medya bagimliliginin olumsuz etkilerinden en az
oranda etkilenmektedir (Ferris vd., 2021: 9). Facebook ve internet kullanimi disinda
bir ¢alisma olarak Sheldon ve arkadaglar1 (2017) ABD ve Hirvatistan’daki Instagram
kullanicilart {izerinden Instagram’in kullanim motivasyonlar1 ve elde edilen
doyumlara kiiltiirler aras1 bir yorum getirmistir. Ozellikle kolektif bir kiiltire sahip
olan Hirvatistan’daki 6grencilerle bireysel bir yasam bigimine dayanan ABD’deki
ogrencilerin Instagram kullaniminin karsilastirildigi calismada Instagram kullaniminin
arkasindaki motivasyonlarin kiiltiirden kiiltiire farklilik gostermedigi kaydedilmis,
Hirvat 6grencilerin Instagram’t genelde kolektif egilimlerle spesifik olarak sosyal
etkilesim icin kullandiklari, Amerikali 6grencilerin ise bireysel trendler, kendini
tanitma & anlatma (self-promosyon) ve her seyi belgeleme, kaydetme istegi agir
basmistir. Ek olarak ABD’li 6grencilerin Instagram takipgilerini “hayran (fan)” olarak
goriirken, Hirvat 6grenciler takipgilerini “arkadas” olarak algilamistir. Bu noktada her
ne kadar her iki tilke 6grencileri sosyallesme semsiyesi altinda Instagram kullansa da

bu sosyal ag kullanimindan elde edilen doyumlar farklilagsmistir.

Yeni medya ¢agimin medya formatlarindan birisi olan podcastlara dair Perks,
Turner ve Tollison (2019) podcast kullanim nedenlerini ve elde edilen doyumlari
incelemek i¢in K&D yaklagimindan yararlanmistir. Yeni medya formati olarak kabul
edilen podcast, radyonun internet ve mobil ekosisteme entegre edilmesi sonrasi
popiiler hale gelmistir. Arastirma podcast tiiketiminde kullanic1 etkilesimleri
noktasinda ciktilar saglamaktadir. Ozellikle dinleyicilerin podcast tiiketmesinde
icerige, ne zaman dinleyeceklerine kendilerinin karar vermeleri ve podcast dinleme
esnasinda ikinci bir isler ugragsma imkanina sahip olmalar1 (multi-tasking) 6nemli rol
oynamaktadir (Perks vd., 2019: 12). Arastirma sonucunda podcast dinleme sonucunda
4 ana doyum elde edilmistir: Bu doyumlar egitsel bir eglence aktivitesini kontrol etme,

dinleyiciyi siirtikleyici, bulundugu yerden baska baglamlara kosullara gétiirme imkanu,
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kullanicilar arasinda belirli bir etkilesim olmasa da ayn1 programi dinleyen kullanicilar
ve yapimcilar ile dinleyiciler arasindaki etkilesim, ve son olarak ¢oklu faaliyetlerde
bulunabilme (multi-tasking) imkan1 seklinde siralanabilir (Perks vd., 2019: 14-15).
Steiner ve Xu (2020) ise 6zellikle Netflix’in yayginlasmasiyla bir trend haline gelen
art arda izleme (binge-watching) davranisina odaklanmis, insanlarin neden art arda
izleme yaptigini, nasil bu davranmisi gerceklestirdiklerini ve izleme sonrasi ne
hissettiklerini arastirmig. Arastirma bulgularina gore programlari art arda izleme
isteginde trendlere yetisme (uyum saglama), gevseme, tamamlanmislik hissi, kiiltiirel
katihm ve aidiyet, gelistirilmis izleme deneyimi gibi faktorler etkili olmustur.
Arastirma katilimcilart bu davranisa dair karisik duygular igerisinde olsa da art arda
izleme olanagi sunan platformlarin mobil ve portatif ¢oziimler sunmasmin bu
davranisa yonelmelerinde olumlu bir etki ettigini belirtmistir (Steiner & Xu, 2020: 96).
Literatirde de goriildiigii tizere sosyal ag platformlarinda, yeni medya ortamlarinda ve
formatlarinda ortaya ¢ikan kullanici davraniglarini, motivasyonlarini, kullanimlarini
degerlendirmek i¢cin K&D yaklagimi kullanilmistir. Bu tez ¢alismasinin ana odagi olan
mikroblog olarak da adlandirilan Twitter baglaminda da K&D cergeveli ¢alismalar

mevcuttur.

1.3 Twitter Ozelinde Kullanimlar & Doyumlar Cerceveli Calismalar

Gunimuzde siklikla kullanilan sosyal aglardan birisi olan Twitter 6zelinde de
K&D yaklagimimin kapsaminda arastirmalar yapilmistir. Johnson ve Young (2009)
K&D yaklagimini, kullanicilarin Twitter kullanma motivasyonlar1 ve kullandiktan
sonra elde ettikleri doyumlar1 arastirmak icin kullanmustir. Ozellikle Twitter
kullaniminda aranilan doyum ile elde edilen doyum incelenmistir. Calisma
kapsaminda iki ana motivasyon (ihtiya¢) belirlenmistir: sosyal gudiler (eglenmek,
digerlerinin ne yaptigini gézlemlemek, zaman gecirmek, kendini 6zgiirce ifade etmek)
ve enformasyon kaynakli gudiler (bilgi ve haber almak, tavsiye/6giit almak ve
vermek, digerleriyle bilgi paylagsmak). Arastirma sonucunda, Twitter kullanimi ile
enformasyon kaynakli motivasyonlarin ve bilgi alma ihtiyaci arasinda daha yiiksek bir

pozitif korelasyon elde edilmistir. Dolayisiyla Twitter, her ne kadar bir sosyal ag sitesi
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olsa da, sosyal ihtiyaglar1 tatmin etmenin 6tesinde daha ¢ok bilgi alma, enformasyona
ulagma amacgl doyumlari beslemek igin kullanilmaktadir (Johnson & Young, 2009:
18-19). Bir sosyal agdan ¢ok haber medyasi olarak kabul edilen Twitter’a dair (Kwak
vd., 2010) kullanicilarin daha ¢ok bilgi alma amach bir egilime sahip olmas1 kabul
edilebilir bir ¢iktidir. Liu, Cheung ve Lee (2010) ise kullanicilarin neden Twitter’t
kullanmaya devam ettigini aragtirmiglardir. Twitter kullanimindan elde edilen tatmini,
icerik doyumu (content gratification), teknoloji doyumu (technology gratification),
stire¢ doyumu (process gratification) ve sosyal doyum (social gratification) olarak 4
ana kategoride degerlendiren arastirmada igeriklerden elde edilen tatmin ve yeni
teknolojileri deneyimlemekten elde edilen tatmin tekrar kullanma davranigini
tetikleyen iki ana doyum olarak belirlenmistir. Bu bulgular, Johnson &Young’in
(2009) calismalarina paralel bir sonug¢ olarak kabul edilebilir. Nitekim Twitter’in
oynadig1 enformasyonel rol her iki ¢caligmada da dile getirilmistir. Diger yandan Chen
ise (2011) Twitter’in kullanicilar arasinda bag kurma ihtiyacina odaklanmistir. Aktif
Twitter kullanicilarini inceledigi arastirmada kullanicilarin Twitter’da aktif olarak
daha ¢ok zaman gegirdikge diger kullanicilarla resmi olmayan bir bag kurma ihtiyacini
karsiladig1 ortaya konulmustur. Dolayisiyla her ne kadar Twitter bir bilgi kaynagi ve
haber kaynag1 gorevi gorse de kullanicilarin birbirleriyle baglar kurabilecegi olanaklar
da sunmaktadir. Zaten Twitter’in sosyal hareketlerde topluluklarin orgiitlenmesinde,
hak odakli kampanyalarda, kii¢iik ve biylk 6lcekli protesto ve boykotlarda, her ne
kadar 6nemli bir sorun olsa da iptal kilturt (cancel culture) faaliyetlerinde kullanildig:
hesaba katilirsa, bir giindemin olusturulmasi ve kamuoyu dikkatine sunulmasi i¢in

kullanicilar aras1 bag gerekmektedir.

Genel Twitter kullanicilarinin yanmi sira bazi aragtirmalar spesifik Twitter
kullanicilarinin medya kullanim motivasyon ve doyumlarina odaklanmistir. Ornegin
Park (2013) Twitter’daki kanaat 6nderlerinin sosyal ag sitesini kullanim nedenlerini
incelemis, bu aktorlerin Twitter’daki eylemlerinin bireylerin siyasete katilimini nasil
etkiledigine odaklanmistir. Twitter’da kanaat 6nderi kullanicilar daha ¢ok siyasal
iletisim baglaminda incelenmis olsa da Twitter’1 kullanim nedenleri ve motivasyonlari
s6z konusu oldugunda K&D cergevesinden yararlanilmistir. Arastirma sonucunda

kamuoyu 6nderi Twitter kullanicilariin bilgi edinme & paylagma, mobilize etme ve

15



kamusal alanda kendini ifade etme motivasyonlariin, kamuoyu onderi olmayan
kullanicilara gore daha giiglii oldugu saptanmistir. Kim ve arkadaslariysa (2016)
Giiney Kore’deki gazetecilerin Twitter kullanim motivasyonlarini ve bu kullanimdan
elde ettikleri doyumlar1 incelemistir. Arastirmada gazetecilerin Twitter’1 isleriyle
iligkili olarak haber paylasimi ve haberlerini okuyan kullanicilarla etkilesim amagl
kullandig1 goriilmiistiir. Ek olarak bu durumun gazetecilerle takipgileri arasinda
iliskisel bir memnuniyet sagladigi anlasilmistir. Ayni1 sekilde Alajmi ve digerleriyse
(2016) Kuveyt’teki bir toplulugun Twitter kullanimini incelemek, motivasyon ve

doyumlarini belirlemek i¢in K&D yaklagimindan yararlanmistir.

Genel olarak sosyal aglar ve dnceki geleneksel medya kanallart s6z konusu
oldugundan K&D yaklasiminin kullanildigi calismalarda genelde kullanici veya
izleyicilerle anket ya da goriisme tekniklerinin kullamldig: gdzlenmektedir. Ozellikle
geleneksel medya kanallarinda bu gibi yontemlerin kullanilmasi zorunlu olabilir ki
sosyal ag platformlar1 gibi kullaniciya dair zengin verilere ulasmak miimkiin degildir.
Diger yandan sosyal ag sitelerinin sundugu biiyiik veri olanaklarinin sosyal aglara
yonelik K&D cerceveli ¢alismalarda kullanilmamasi 6nemli bir eksiktir. Bagta Twitter
olmak iizere, Facebook, Instagram, Reddit vb. insanlarin neleri begenip begenmedigi,
neleri takip edip etmedigi, neyi paylastiklari gibi verileri kendi uygulama programlama
arayizlerinden (API) hem reklamcilara hem de arastirmacilara sunmaktadir.
Dolayisiyla bu ¢alisma kullanicilarin Twitter’daki haberleri begenme ve retweet etme
davraniglarindan hareketle hem K&D yaklagiminin vurguladigi aktif izleyici /
kullanict 6zelinde literatiirdeki boslugu doldurma hem de sosyal aglardan elde edilen

kullanic1 geri doniislerinin degerlendirilme noktalarinda 6zgiin bir nitelige sahiptir.

Aktif kullanict veya aktif izleyici kavrami her ne kadar K&D yaklasimai ile ete
kemige biiriinse de iletisim ¢aligmalar1 literatiiriinde bu minvalde yapilan ¢alismalar
K&D kurami ile sinirlt degildir. Medya izleyicisine, tiiketicisine ve internet ¢aginda
kullanicisina dair K&D kurami disinda da fikirler ve iddialar Gretilmeye ve test
edilmeye devam etmektedir. Bu noktada teknolojinin hizla gelisiminin yani sira

insanlarin medyay1 kullanim pratiklerinin ve ihtiyaglarinin etkisi sz konusudur.
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IKINCi BOLUM

AKTIF iZLEYICi-KULLANICI KONSEPTINE DAIR DiGER
YAKLASIMLAR & KAVRAMLAR

Aktif kullanici veya aktif izler-kitle kavrami s6z konusu oldugunda daha dnce
belirtildigi lizere iletisim literatiiriinde ilk defa K&D yaklasimi c¢ercevesinde
izleyiciye, insanlarin medya kullaniminda etkili olan motivasyon, ihtiyaclara ve
doyumlara odaklanildig1 goriilmiistiir. En basit tabirle medyanin insanlara ne yaptigi,
nasil etkiledigi yerine, insanlarin medyayla ne yaptigi iletisim ¢alismalarinin odak
noktas1 haline gelmistir. Insanlarin arzu ve beklentilerinden hareket ederek amagli bir
medya tiketimi igerisinde bulunduklari, bu siiregte belirli bir inisiyatif i¢erisinde
secimler yaptiklar1 ve dolayisiyla medya izleyici veya kullanicisinin kendi 6znel
secimleri ve yorumlamalariyla medya kullaniminda aktif oldugu vurgulanmaistir. Diger
taraftan bireyin medya kullaniminda sahip oldugu bu olanak ve kapasite, sadece K&D
yaklasimi ¢ercevesinde islenmemistir. Aktif kullanict veya aktif izler-Kitle konsepti
K&D yaklasimi disinda da yanki uyandirmistir. Benzer veyahut paralel varsayimlar
web 2.0 teknolojileri, kullanici tiirevli icerikler ve sosyal ag siteleri s6z konusu
oldugunda da medya kullanicisina ziyadesiyle atfedilmistir ve atfedilmeye devam
etmektedir. Aymi sekilde insanlara atfedilen inisiyatif ve aktiflik durumu toplum
biliminde karsimiza faillik (6zne, ingilizce: agency) olarak ¢ikmaktadir. Faillik
kavrami ayni sekilde internet kullanicilarinin sanal diinyadaki aktiflik derecesini
tanimlamak i¢in de kullanici failligi (user agency) olarak literatiirde islenmistir. Aktif
izleyici veya aktif kullanic1 konseptiyle paralel olarak diisiinebilecegimiz “faillik”
kavrami sadece kullanicilara degil ayn1 zamanda bugiin internet ortaminda hayatimizi
kolaylastiran yapay zeka pratiklerine dahi atfedilmekte, kullanict failligi ile makine
veyahut yapay zeka failligi arasindaki iliski, sinerji, avantajlar ve dezavantajlar
tartistlmaktadir (Kang & Lou, 2022). Dolayisiyla K&D yaklasimi g¢ergevesinde
gordiigiimiiz aktif izleyici konseptinin toplum biliminin yani sira giiniimiizde degisen
medya kullanimi1 ve teknoloji dinamiklerini tanimlamakta kullanilmaktadir.
Calismanin literatir olarak ikinci kismini olusturacak bu boliimde amag, Twitter

kullanicisinin haber tiiketiminde sahip oldugu aktifligi, inisiyatifi ve 6zerkligi K&D
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yaklagimi disinda One siiriilen kavram ve teorilerin penceresinden gérmek ve
yorumlamaktir. EK olarak izleyici ve kullanici kavramlarinin yine aymi kitleyi
tamimladigin1 kabul etmek gerekir bu noktada ikili bir sekilde kullanilmasi daha
oncesinde belirtildigi tizere zaman gegtikge kullaniciya bigilen roliin degisimini temsil
etmektedir. Nitekim bireylere bu olanak ve kapasiteyi atfedis seviyesi o denli yaygin
ve baskin ki geleneksel medya s6z konusu oldugunda izleyici, dinleyici veya tiiketici
olarak adlandirilan insanlar, s6z konusu internet teknolojileri, Web 2.0 sonrasinda
gelistirilen platformlar ve sosyal aglar oldugunda kullaniciya, Ureten-tliketiciye (pro-

sumer) dontismiistiir.

2.1 Alimlama Calismalarinda Aktif izleyici

Alimlama calismalart (Reception Studies) oOzellikle kdlturel iletisim
literattirlinde izleyicinin medya mesajlariyla etkilesime gectigini, bu mesajlara nasil
cevap verdigini ve nasil yorumladigini inceler. K&D yaklagiminin genel hatlarinin
cizilmesini takip eden yillarda yani 1980’lerde alimlama caligmalarinin ilk 6rnekleri
tiretilmistir. Ozellikle kitle medyasimnin ¢izdigi izleyici profiline reaksiyon olarak
ortaya ¢ikan yaklasim, homojen, savunmasiz, kolaylikla manipiile edilebilen izleyiciyi
reddeder (Livingstone, 2007). Bu goriisiin aksine izleyicilerin heterojen bir yapida
olduklari, becerikli ve belirli bir motivasyon igerisinde kitle medyasin tiikettikleri ve

ayni zamanda kitle medyasinin mesajlarina direnebildiklerini iddia ederler.

Alimlama yaklagiminin baslangicinin 1980°li yillara dayandirilmasinda Stuart
Hall’in iletisim siirecine dair dnerdigi dort asamadan olusan model ve bu modelin
kodlama ve sifre ¢6zme (encoding & decoding) surecleri etkilidir. Hall’e (2010) gore
kitle iletisim medyasinda mesajlar ireticiler tarafindan kodlanir, mesajin alicilari,
izleyiciler tarafindan ¢oziiliir. Bu siire¢ igerisinde her iki tarafta sosyo-kiltlrel
faktorlerin etkisindedir. Medya mesajlar1 Oncelikle medya tireticileri tarafindan
sifrelenerek tiretilir (liretim), daha sonrasindan farkli kanallar kullanilarak dagitilir
(dagitim-sirkiilasyon). Izleyici kendisine génderilen kodlanmis mesaj1 kendi sosyo-

kiiltiirel baglam1 cercevesinde c¢ozer, yorumlar (tiiketim), son asamada ise sifresi
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¢oziilen medya mesajlari izleyicilerin algi ve egilimlerini sekillendirir ve dolayisiyla
sosyo-kiiltiirel baglamlarin olugsmasini saglar (yeniden iiretim). Ayrica, Hall’in (2010)
calismasi izleyiciye odaklanmakta, izleyicinin mesaji yorumlama seviyelerini sahip
oldugu ideolojiye gore ii¢ ayr1 diizeyde siniflandirmaktadir: baskin (dominant),
miizakereci (negotiation) ve karsit (oppositional). Alimlama ¢aligmalarinin temelini
olusturan bu ¢alismay1 Fiske (2010) bir kultirel ara¢ olarak televizyonu ve
izleyicilerini inceledigi calismasinda elde ettigi bulgularla desteklemistir. Fiske’ye
gore (2010) izleyiciler, televizyondan edindikleri mesajlar1 sahip olduklari sosyal ve
kiiltiirel deneyimleri ger¢evesinde yorumlama ve bu mesajlarin etkisine direnebilme
becerilerine sahiptir. Geleneksel kitle medyasinin 6ne siirdiigiic homojen ve
savunmasiz izleyici paradigmasinin aksine izleyiciler medya mesajlarindan
gondericilerin planladiklari anlami ¢ikarmak yerine, farkli anlamlar ¢ikarabilirler.
Internet kullaniminin yayginlasmasi, yeni katilime1 ve sosyal web pratiklerinin ortaya
cikmasiyla birlikte hem kitle medyasindaki homojen ve pasif izleyici hem de alimlama
teorisinde maruz kaldigi mesajlar1 sahip oldugu sosyo-kiiltiirel kodlar yardimiyla
¢ozen, heterojen, becerikli, motivasyonlu izleyici konsepti de degisime ugramistir.
Livingstone’a (2003) gore ozellikle Gretici / yazar ile tuketici / okur arasindaki
siirlarin bulaniklasmasi ve izleyicinin Sanal alemde pasif gozlemciden aktif
katilimciya doniigiimiiniin “izleyici” konseptinin sonunu getirebilecek bir potansiyeli
vardir. Bu degisim ve doniisiimle birlikte izleyicinin sanal alemde kullanici olarak
tikketecegi medya metnini se¢me, tiikettigi medya iiriinline kendinden bir seyler katip
yeniden {iretip, dagitima sokma olanaklar1 alimlama ¢alismalarinda dnemli bir yeri

olan izleyici konseptinin de yeniden yorumlanmasi anlamina gelmektedir.

2.2. Web 2.0 & Web 3.0 ve Aktif Kullanici

Aktif kullanici konseptinin Web 2.0 kavrami & fenomeni ile iliskili olarak nasil
islendigine deginmeden 6nce Web 2.0’1n ne oldugunu, diinyay1 ¢epegevre saran agin
ilk versiyonundan nasil farklilastigini, neden bdyle bir terime ihtiya¢ duyuldugunu
aciklamak gerekir. Ozellikle ikinci versiyonunun diinyamizi degistirdigi kabul edilen

webin ilk versiyonu aslinda kullanicilara sadece okuma olanagi (read-only) sunan bir
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aglar agindan ibarettir. Web 1.0, web’in ilk donemidir ve genellikle 1990'larin
basindan 2000'lerin ortalarina kadar olan donemi ifade eder. Bu donemde, web siteleri
sadece statik iceriklerle olusturulurken kullanicilar sadece bilgiyi tiikketmekle
sinirlanmaktaydi (O’Reilly, 2007). Hatta tiikketim eyleminin G&tesinde kullanici
deneyimi ve etkilesimi agisindan daha yoksun web donemine karsilik gelmektedir,
clinkii kullanici sadece icerige ulagsmakta, icerik sadece ve sadece web sayfasini
yoneten admin (yonetici) tarafindan giincellenebilmekte, dolayisiyla kullanici ile web
uygulamalari arasinda bir iletisim kurulamamaktadir. En basitinden bugiin Amazon’a
veya Netflix’e bulundugunuz {ilkeden baglandiginizda web sayfasi size hem
bulundugunuz konuma, baglandigimiz hem de 6nceki tiiketim tercihlerinize gore bir
hizmet sunmaktadir. GUnumuzde normal olarak kabul edilen pratikleri bir yana
birakalim, Web 1.0 evresinde kullanicilarin baglandiklar1 konum tizerinden
kullaniciya uygun dilde bir sayfa dahi sunulmamaktaydi. Kullanicinin sahip oldugu
icerik tiretme ve kullaniciya gore kisisellestirilmis web pratikleri Web 2.0 ile yaygin
hale geldi. Ozetle, Web 1.0, kullanicilarin sadece pasif bir sekilde igerik tiikettigi,
internet kullanicilarinin kendi iceriklerini iiretip, paylagsmaktan ve onceki tercihlerine

gore bir hizmet almaktan yoksun oldugu, bir web deneyimi olarak tanimlanabilir.

Sosyal web veya katilimc1 web olarak adlandirilan Web 2.0 ise 2000’lerin
basindan glinlimiize kadarki donemde kullandigimiz yararlandigimiz  web
uygulamalari ve olanaklarina verilen genel addir. O'Reilly’ye gore (2007, 2005b) Web
2.0 ile fiziksel anlamda (cd- disk) programlarin aksine web uygulamalari daha
yayginlasti, web sayfalar1 daha etkilesimli hale geldi ve kullanicilar igerik olusturma,
paylasma, paylasilan igerikleri yorumlama gibi olanaklara kavustu. Dolayisiyla
kullanicilar aktif katilimcilar haline geldi. Ek olarak O’Reilly (2007, 2005a) web 2.0
tizerine kaleme aldig1 ilk blog yazisinda Web 2.0’1 belirli prensipler (izerinden de
tanimlamaya calismistir. Bunlardan bazilar1t web’e bir platform olarak odaklanmak,
kolektif zekadan yararlanmak, zengin kullanici deneyimi sunmak, birden ¢ok cihaza
odaklanan, entegre edilebilen yazilimlar gelistirmek, veriyi islenmesi ve
degerlendirilmesi gereken bir maden olarak gormek gibi basliklarla 6zetlenebilir
(O’Reilly, 2007, 2005a, 2005b). Bu prensipler teker teker diistintildiigiinde Web 2.0

kavraminin ne denli genis ve karmasik oldugu goriilebilir. Nitekim Tim O’Reilly
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(2007) daha sonrasinda bu prensipleri harmonize ederek web 2.0 dair daha kisa ve

sade bir tanimlama da bulunmustur:

“Web 2.0, tim baglantili cihazlar1 kapsayan bir platform olarak agidir; Web 2.0
uygulamalari, bu platformun dogal avantajlarindan en iyi sekilde yararlananlardir:
yazilim siirekli giincellenen bir hizmet olarak sunarak, daha fazla kisi tarafindan
kullanildikca daha iyi hale gelir, birden ¢cok kaynaktan, bireysel kullanicilardan veri
tiikketir ve yeniden diizenlerken, kendi verilerini ve hizmetlerini bagkalarinin yeniden
diizenlemesine izin veren bir bi¢imde sunar, "katilim mimarisi" izerinden ag etkileri

yaratir ve Web 1.0'in sayfa metaforunu asarak zengin kullanici deneyimleri sunar.”

Web 2.0’a dair bu diisiincelere paralel olarak, onceki versiyonla
karsilastirildiginda daha katilimei, kullaniciyr daha ¢ok on plana alan, geleneksel
medya kanallarinda oldugu gibi tek kaynaktan = ¢oklu kitleye olan akis, kitlenin
veyahut kullanicilarin da kaynak olabildigi ¢oklu kaynaktan = coklu kitleye bir
doniigsen bir hal almistir (Flew & Smith, 2018). Dolayisiyla Web 2.0 daha az merkezi,
kullanicilarin daha aktif ve etkin oldugu, kolektif zek& potansiyellerinden yararlanarak

is birligi kurabilecekleri uygulamalar ve ekosistemler olarak tanimlanabilir.

Blank ve Reisdorf (2012) Web 2.0’a dair daha sade bir tanimda
bulunmuslardir. Bu terimi tanimlarken Web 2.0’1 bir is modeli goren yaklasim yerine
kullanict merkezli bir bakis agisindan odaklanmiglardir. Web 2.0, platform sayesinde
inga edilen bir yap1 ve bu yap1 baglaminda bir¢ok insanin bir araya gelerek trettigi ag
etkisi zerine kuruludur. Bu noktada yazarlarin fikirlerini daha somut hale getirmek
adna ag etkisini, belirli boyuttaki toplulugun web tizerinde etkilesimde bulunarak bir
furya ve trend yaratmasi olarak 6zetlenebilir. Nitekim Blank ve Reisdorf’a (2012: 539)
gore Web 2.0 “ag etkisinin ortaya ¢ikabilecegi platform (yapilari) saglamak, yaratmak
i¢in internetin kullanilmasidir”. Arastirmacilar, ek olarak bu ikisinin bir araya gelisiyle
yeni igeriklerin, yeni kullanici etkilesim formatlarinin, iletisim ve bilgi saglama
bigimlerinin yaratildigin1 da vurgulamaktadir. Nitekim Web 2.0 ile bloglar, wikiler,
sosyal ag siteleri, forumlar olmak tizere birgok yeni bilgi iletim ve {iretim bi¢imlerinin

ortaya ¢iktigini veya giiglenerek faaliyetlerine devam ettigi gortiilmektedir (Anderson,
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2007). Giiniimiizde internet kullanicisinin vazgegilmezi olan Youtube, Wikipedia,
Paypal gibi girisimler bu yeni web pratiklerinin {iriiniidiir. Dolayisiyla gerek Web 2.0
kavraminin tanimi olsun, gerek gergek hayattaki kullanim pratikleri olsun kullanici
etkinliginin 6n planda oldugu gorilmektedir. Ayrica online hizmet sunan olusumlarin
disinda sektore sundugu devrimsel cihazlar ve yazilimlarla (iPhone, Windows, vb.) bu
sosyo-teknik yeniliklere hem o6nayak olmus hem de bu yeniliklerin faydasindan
yararlanmig gliniimiiz teknoloji sirketleri de (Apple, Microsoft, vb.) halen diinyada en

cok ciro yaratan kuruluslardir.

Web 2.0 kavrami ve uygulamalar1 her ne kadar teknolojide bir doniim noktasi
olarak kabul edilse de bu terimin is diinyasinin bir is modeli ve pazarlamacilarin bir
jargonu oldugu da dillendirilmistir (Ellison & Boyd, 2013). Konuya daha elestirel
yaklagan akademisyen ve uzmanlar, Web 2.0’a atfedilen devrimsel olanaklar ve
ozelliklerin halihazirda 6nceki versiyonda var oldugunu savunmaktadir. Web 2.0 ismi
itibariyle yeni seyler vaat etmesi dolayisiyla ona yonelik yapilan elestiriler maruz
gorilebilir cuinku bahsedilen degisimler ve yenilikler bir anda ger¢eklesmemis, belirli
web pratiklerine zamanla adaptasyon gosterilmistir (Sykora, 2017). Diger yandan web
2.0’m bu uygulamalar1 daha goriintir hale getirdigi, yayginlastirdigi ve ana
akimlagtirdigi da kabul edilmektedir (Ellison & Boyd, 2013). Ayrica giiniimiizde
alaninda neredeyse jeneriklesme seviyesine ulagsmis, Facebook, Google, Instagram,
Reddit, Wikipedia, Twitter, Blogger gibi girisimlerin de Web 2.0 olarak adlandirilan
donemde kuruldugu veya yiikselise gectigini de kabul etmek gerekir (Flew & Smith,
2018: 25).

Web 2.0 konseptinin tanimi, sundugu olanaklar ve yenilikler diistiniildiigiinde
aktif kullanici fikrini destekledigi asikardir. Oyle ki kullanici tiirevli igeriklerin Web’in
ikinci doneminde yayginlastigi, bununla iligkili olarak kullanicilarin pasif izleyiciden,
kendi igerigini iiretip, paylasan ve diger kullanicilarla is birligi yapma olanaklarina
sahip Uret-keticiye (produser) doniistiigii bir periyot olarak kabul edilmektedir (Bruns,
2008; Harrison & Barthel, 2009; Jenkins, 2006). Web 2.0’la sosyal hayatimizin 6nemli
bir parcast haline gelmeye baslayan sosyal ag siteleriyle beraber kullanicilarin

olusturdugu igerikler ve ag tabanli pratikler yayginlasmaya baslamustir. Ilerleyen

22



zaman i¢inde sosyal ag sitelerinin sadece kisiler arasi iletisim ve ag kurma
faaliyetlerinde degil toplumsal hareketlerde (Castells, 2013) yeni habercilik
bicimlerinde (Goode, 2009; Hermida, 2010) kamusal alan tartismalarinda, yeni
giindem olusturma pratiklerinde (McCombs vd., 2014; Neuman vd., 2014) kullanildig1
gozlenmistir. Bu durum ayni zamanda aktif kullanici kavraminin sosyal ag siteleri

baglaminda da tartisilmasina neden olmustur.

Web 2.0 ile iligkili olarak ve devamai niteliginde kabul edilen Web 3.0 ve Web3
gibi kavramlar da tartisiimistir. Web’in ikinci evresi olarak kabul edilen Web 2.0
sonrasindaki degisim ve doniisiimlere karsilik gelecek olan bu kavramlardan Web 3.0,
semantik web olarak adlandirilmistir. Ikinci web donemi sosyallik ve katilimcilik ile
one ¢ikarken Web 3.0 ise verilerin birbirine baglanilarak art1 deger saglayan hizmet ve
tirtinlerin gelistirildigi ve kullanicilarin is birligine dayali bir semantik bir ag olarak
kabul edilmistir. Tabi gelisen ve doniisen elektronik ve dijital aglara dair kavramlar ve
isimlendirmeler bunlarla sona ermemis. Web’in bugiinkii geldigi konuma dair Web
4.0 gibi kavramlastirmalar da yapilmistir. Ek olarak blok zinciri teknolojisinin de ana
akim haline gelmeye baslamasiyla beraber Web3 gibi farkli kavramlar da ortaya
cikmistir. Her ne kadar isin iletisim tarafindan bagimsiz olsa ve popiilerlestigi tarih
farkli olmus olsa da Web 3.0 gibi tanimlamalarla karistirilabilmekte veya biri digerinin

yerine kullanilabilmektedir.

Web 2.0 sonrasinda farkli versiyon numaralariyla anilan kavramlar1 ve aktif
kullanict i¢in ne vaat ettiklerini irdelemeden 6nce son 20 yilda ve son 5 yilda bu
kavramlarin Google’daki arama trendlerindeki hali ne kadar benimsendiklerine dair
belirli bir fikir verebilir. Sekil 1°de 2004 ile 2023 (Temmuz) yillar1 arasinda Web 2.0,
Web 3.0 ve bazi zamanlarda karsilastirilan Web3 kavramlarinin Google arama

motorunda kullanicilar tarafindan aranma oranlar1 gosterilmektedir.
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2004-2023 yillan arasi Google arama trendleri
Web 2.0, web 3.0, web3 terimlerinin poplilariteleri ylizdelik oranda (%) gosterilmistir
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Sekil 1: Web 2.0, web 3.0 ve web3 kavramlarinin Google arama trendleri

Google arama trendlerinde 2004 yili arama trendlerinde gidilebilecek en eski
tarihtir. Grafikte 6zellikle web 2.0 ile iligkili aramalarin 2005-2006 yillariyla beraber
bir artisa gectigi, 2008 yilinda zirveye ulastigi ve 2023 yilina kadar bu ifadeye dair
arama pratiklerinin yavas yavas azaldig1 gézlemlenmektedir. Sekil 1’de Web 3.0 ile
iliskili aramalarin ise 2007 yili civarinda belirli bir orana ulastig1 goriilmekte, en
yuksek orana 2007-2010 yillarinda ulasilmig, 2022 yilina kadar popiilaritesi diigiise
gecmistir. Hem web 3.0 hem de web3 ile iligkili aramalar 2022 yilinda bir yiikselis
yasamistir. Bu iki arama trendine dair paralel gelisimler Sekil 2°de daha yakindan
gbzlemlenebilir. Benzer kavramlarin ne siklikla arandigini ortaya koyan ve son 5 yilin
(2018-2023) Google arama trendleri web3 ve web 3.0 ifadelerine iligkin arama
aktivitelerinin ayn1 zamanda artisa gectigini gostermektedir. Ek olarak trendin 2022

ve 2023 yillarindaki degisimi de dikkat ¢ekmektedir.
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2018-2023 yillari arasi Google arama trendleri

Web 2.0, web 3.0, web3 ve web 4.0 terimlerinin popiilariteleri ylizdelik oranda (%) gosterilmistir
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Sekil 2: Web 2.0, web 3.0, web3 ve web 4.0 kavramlarinin Google arama trendleri

Sekil 2°de dnceki grafikten (sekill) farkli olarak Web 4.0°1n arama trendlerine
de yer verilmistir. Son 5 yilda bu kavrama dair arama faaliyetlerinin seviyesi bir hayli
diisiik seyretmektedir. Bu grafiklerde (Sekil 1 ve Sekil 2) ortaya ¢ikan trendler, bahsi
gecen web evrelerine dair internet kullanicilarinin benimseme, ilgi ve alaka
diizeylerini temsil etmektedir. Web 2.0’ hala popiilerligini korudugu ama Web 3.0
olarak adlandirilan semantik agin ise 2022 yili itibariyle yiikselise gectigi,
yayginlagsmaya bagladigi goriilmektedir. Tabi bu noktada bir iist paragrafta belirtildigi
Uzere Web 3.0 ile web3 arasindaki benzerlikten dolayr Web 3.0 ile iligkili aramalarin
artisinda metaverse, nft ve blok zinciri teknolojilerine artan ilgi de rol oynamuis olabilir.
Buna ek olarak web 4.0’a dair kayda deger bir arama pratigi olmamas1 halen bu
kavramin benimsenmedigi, kullanicilarin nezdinde bir karsiligi olmadigr yoniinde

yorumlanabilir.
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Her ne kadar seri numaralari ile anilsa da bahsi gegen semantik agin (Semantic
web) ilk gectigi metin yine Berners-Lee ve digerlerinin (2001) Scientific American
dergisindeki “Semantik Ag” adli yazisidir. Berners-Lee ve digerleri (2001) Web 2.0
evresinin sundugu olanaklara ek olarak Web’in 3.0 siirimiiniin Sadece insanlar
arasinda degil baglantili verilerin (linked data) makineler arasi iletisimde kullanilarak
yeni anlamlar ve pratikler iiretebilecegini iddia etmiglerdir. Semantik ag protokolii bu
noktada dogrudan veya dolayl olarak kullanici tiirevli verilerin makineler tarafindan
islenmesine dayanmaktadir. Her ne kadar Google arama trendlerinde bu kavramlarin
yayginlagsmasi zaman almis olsa da (bkz. Sekil 1 ve Sekil 2) giliniimiizde akilli
teknolojiler kapsaminda degerlendirilen ve makinelerin birbiriyle haberlesmesi
lizerine kurulu seylerin interneti (internet of things) pratikleriyle paralellik
gostermektedir. Tabi ki semantik ag kavramimin ilk defa bahsedildigi 2001 yilinda
heniiz bu teknolojilerin kullanimi miimkiin degildi. Ama bu teknolojileri miimkiin
kilacak teknolojik alt yap1 (Research Description Framework (RDF), Web Ontology
Language (OWL)) ve kullanici verilerinin birbirine baglanarak anlamli iistveriler
(linked metadata) elde edilmesi semantik ag kavrami etrafinda tartisilmistir (Hitzler,
2021). Tim bu teknik kavramlar ve baglantili veri kavrami, semantik ag gergevesinde
veri entegrasyonunu, veri lisanlarin1 gelistirme, veri kullanimini daha serbest hale
getirme, arastirma verisinden, kamu ve Ozel idarelerin verilerine agik verilerin
yonetimi, yeniden kullanim ve dagitma iglemlerini standartlagtirmaya yoneliktir.
ClnkU Berners-Lee’nin bahsettigi makineler arasi iletisim ancak makine-okunabilir
verilerin varligl ile miimkiin olabilir. Ek olarak bahsi gecen veriler biiyiik hacimli
verilerdir, bir tilkenin, bir sektoriin sahip oldugu, kisisel bilgisayarlarda islenemeyecek

biiyiikliikte, veri tabanlarinda tutulan ve ancak ihtiyaca gore ¢agirilan veri noktalaridir.

Semantik ag kavrami, sadece teknik altyapt ve veri yonetimi &
entegrasyonunda ibaret degildir, ayn1 zamanda bu kavrama makinelerin birbiriyle
iletisim kurabilme becerisi de atfedilmekte ve otonom akilli dijital ajanlar (botlar,
cihazlar) ile kullanici verisini isleme ve anlamlandirma potansiyeli 6ne plana
alinmaktadir (Shadbolt vd., 2006). Bu otonom yapilarin bahsi gegen verileri dogru
sekilde isleyebilmesi, yorumlayabilmesi ise ancak semantik agin baglam saglayan Ust

verili, baglantili veri teknolojileri ile miimkiin olmaktadir. Bu sayede verilere
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istenildigi zaman ulagma, paylasma ve isleme kapasitesi artmaktadir. Tabi bu noktada
bahsi gecen kullanict verisidir. Web 2.0’ mirascist veyahut devami olarak kabul
edilen semantik ag, kullanicilara daha akilli veri kullanimi, paylasma, isleme, aktarma
olanag1 sunmaktadir. Web 2.0°daki kullanic1 ve web sayfasi arasinda yasanan veri
trafigiyle karsilastirildiginda kullanici kendi verisine dair daha fazla kontrole sahip
olmaktadir (Gwaro, 2023). Semantik agm, Web 2.0’dan farkim1i su sekilde
ornekleyebiliriz. Bir kullanici ¢alistig1 is yeri degistiginde Linkedin iizerinden kendi
profilinde bir giincelleme yapip, is arkadaslariyla bu bilgiyi paylasabilir. Bu web 2.0’
sundugu bir olanaktir. Benzer bir aktivite diger sosyal ag platformlarinda bir gonderi
paylasimi da olabilir. Ilk 6rnege donersek, o kullanicinmn is degistirdigini
Facebook’taki arkadaslarinin 6grenebilmesi i¢in Facebook {iizerinden de bir
giincelleme yapmasi1 gerekmektedir. Normalde bu tip gilincellemelerin bir sosyal ag
sitesinde yapilip digerine yansimasi ancak ayni ticari gruba sahipse miimkiin
olmaktadir (Facebook ve Instagram). Semantik ag teknolojileri bu noktada daha
kapsamli bir ¢oziim sunar, kullaniciya dair verilerin bulundugu ekosistemde
kullanicinin bir kez degisiklik (guncelleme) yapmasi, Semantik agin teknolojik
altyapisi ve veri standartlar1 sayesinde diger sosyal aglar ve web servisleri tarafindan
anlasilmakta ayn1 anda gilincellenmektedir. Baglantili veri (linked data) ve semantik
aga dair diger teknik altyapilar bu siiregte devreye girerek veri kullanimi, isleme,

paylasma ve entegrasyon siireclerini daha hizli ve kolay hale getirmektedir.

Literatiirde Web 2.0 kavraminda oldugu gibi semantik aga dair de ¢aligmalar
yapilmistir. Bu ¢aligmalari inceleyen Kreps ve Kimppa (2015) Web 3.0’1 irdeledikleri
calismalarinda semantik ag kavramma dair iki ayr1 yaklagimdan bahseder. Bu
yaklasimlardan ilki konuya tamamen teknolojik boyutta bakmaktadir (Hendler, 2009;
Lassila & Hendler, 2007). Semantik ag (Web 3.0) sayesinde kullanici tiirevli verilerin
bulundugu alanlarin kapist ardina kadar acilmis, giinumuzde dillere pelesenk olan
“Biiylik Veri” konseptinde oldugu gibi semantik veriler biiyliikk boyutlu web
uygulamalarinin ve pratiklerinin tiretilmesini ve kullanilmasini miimkiin kilmaktadir.
Ikinci yaklasim ise Web 3.0 kavramini incelerken elestirel bir bakis agis1 kullanmakta,
vaat edilen semantik agimn sosyal ve politik sonuglarma odaklanmaktadir. Ozellikle

Web 3.0 ile One surtlen olanaklarin Web 2.0 bazli teknolojilerde de yer aldigi ve bu
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kavramlarin ig diinyasinin bir retoriginden ibaret oldugunu 6ne siirmektedirler (Fuchs,
2010; Fuchs vd., 2010). Web 2.0’a getirilen elestirilerle (Ellison & Boyd, 2013)
benzerlik gosteren bu yaklasim, genelde Web 2.0’1n kullanic1 katilimini, Web 3.0’1n
ise kullanici is birligine dayali oldugunu dile getiren fikirleri (Tasner, 2010; Watson,
2009) elestirmektedir. Web’in evreleri ve gecirdigi degisimleri numaralandirarak
anmanin ve slrece dair dogrusal bir okuma yapmanin mevcut teknoloji ve
platformlarin insan eylemine ve toplumsal hayata etkilerini incelemek i¢in yanlis bir

tavir oldugu da one ¢ikan elestirel bakis agilarindandir (Barassi & Treré, 2012).

Sekil 1 ve Sekil 2’de goriildiigii lizere Semantik ag kavramiyla bazi durumlarda
karigsan bir diger kavram ise Web3’tiir. Web3 ve semantik ag her ne kadar benzer
felsefelere sahip olsalar da semantik ag, Web 2.0’in devami niteligi tasir. Veri
kullanimi, paylagimi, entegrasyonu noktalarinda sosyal web’in sundugu olanaklardan
farkli olarak semantik ag, veri ekosistemi i¢erisinde web verisini, otonom web araglari
ile daha kolay ve hizli sekilde anlamlandirma ve kullanma tizerine kuruludur. Web3
kavrami ise tamamen blok zinciri altyapili yeni ve merkezi olmayan bir web
ekosistemi One surer (Edelman, 2021; Gwaro, 2023; Nield, 2021). Kripto paralar ve
blok zinciri altyapili sistem Web 2.0 platformlarinda oldugu gibi gii¢lii teknoloji
sirketleri yerine sistemi kullanicilar {izerine kurar. Ozellikle liberal demokrasilerin,
teknoloji devi haline gelen ve sektorleri domine eden Google, Meta, Microsoft gibi
olusumlardan kurtulmasi i¢in care olarak lanse edilen bu sistem kullanicilara
deneyimleyebilecegi federe bir web ortami sunmanin yani sira finans (6deme
sistemler, kripto paralar, akilli kontratlar), sanat (NFT3), eglence (oyun icin token
kullanimi) gibi sektorlere dair de merkezi olmayan bir model sunmaktadir (Edelman,
2021). Dolayisiyla Web3, semantik ag gibi Web 2.0’in 6tesinde daha is birligine
dayali, daha baglantili, veri akiginin daha entegre oldugu genel bir internet ag altyapisi
one slirmek yerine blok zinciri altyapisi iizerine kurulmus merkezi yapilardan yoksun

bir web ekosistemi yaratmay1 vaat eder (Gwaro, 2023).

% Non-fungible tokens (degistirilemez token): Kripto varlik teknolojisi olan blok zincirine dayali bir
dijital varlik tiiridiir. NFT'ler, benzersizlik ve sahiplik belirlemek i¢in blok zincir teknolojisi
kullanilarak olusturulur. Her bir NFT, kendine 6zgii bir dijital 6ge veya varlik temsil eder ve diger
NFT'lerle kesinlikle degistirilemez
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2004’te yayginlagsmaya baglayan ve glinlimiizde halen etkilerini gordiigiimiiz
sosyal ve katilimc1 ag (web 2.0) teknolojilerine bir anlamda alternatif olarak diisiiniilen
bu kavramlar Google trendlerde de (Sekil 1 ve Sekil 2) goriildiigii tizere kullanicilar
tarafindan birbirinin yerine kullanilmistir. Isim olarak birbirine yakiliginimn yan1 sira
felsefi ve misyon olarak da benzerlikler bulunmaktadir. Oncelikle tasvir edilen web
kavramlarinin her ikisi de kullanicty1 merkezi merciler karsisinda giiclendirmeyi,
internet kullanicisinin verisi ve igerigi lizerinde kontrol sahibi olmasimi miimkiin
kilmaktadir. Dolayisiyla semantik ag ve web3 giinlimiiziin gozetim odaklh
enformasyonel kapitalist sistemine karsi gelistirilmis kullanici odakli 6nerilerdir. Hem
Web3’iin hem de Semantik Ag’in, kullanici verisini merkezi teknolojik ve blrokratik
yapilarin gozetim ve istismarindan kurtarma iddiasi ve internet kullanicilarina daha
aktif, zengin ve kendi motivasyonlarina gére kullanabilecekleri bir web ortami sunma
vaadi aktif kullanic1 konseptiyle paralellik gostermektedir. Web 2.0 ekosisteminin
Ureten-tiiketicilerini olusturan kullanicilara kendi inisiyatiflerini, otonomilerini ve
secimlerini kullanma imkani sunmaktadir. Diger taraftan s6z konusu teknoloji
oldugunda Ay’in karanlik yiiziinii de unutmamak gerekir. Ozellikle Semantik Ag’a ve
Web3’e dair verilen sozler, kurulan hayaller tam anlamiyla ger¢eklesmemistir. Verileri
isleyen, anlamlandiran hatta yenisini tireten otonom ajanlar (chatgpt, midjourney etc.)
giiniimiizde yapay zeka ve makine ogrenme teknolojileri ile yayginlasmaya
baslamistir. Web verisini kullanan akilli teknolojiler de (akilli ev, akilli sehir, akill
giyilebilir teknolojileri, algoritmalar vb) insan hayatinin 6nemli bir pargas: haline
gelmistir. Hatta semantik ag teknolojileri s6z konusu oldugunda siklikla dillendirilen
baglantili veri (linked data) altyapis1 da belirli sosyal ag platformlar1 ve teknoloji
platformlar1 (Meta, Google, Apple) icerisinde gerceklestirilmekte, kullanic1 verisi
cesitli servisler ve cihazlar arasinda paylasilarak kullaniciya daha etkilesimli ve zengin
bir deneyim sunulmaktadir. Web3 teknolojilerinde ise kripto paralar, akilli kontratlar
da kullanilmaya baslanmis. Open Sea, Binance gibi kripto para degisimi, nft alim-
satimi, etherium kontratlar1 sunan pazar yerleri ve girisimler de olusturulmustur. Lakin
hentz her iki web fikrinin kullaniciya sundugu vaatler heniiz tam anlamiyla

gerceklesmis degildir.
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Web’e dair iiretilen seri numaralardan bir digeri ise Web 4.0’ dir. Google arama
trendlerinde goriildiigii tizere diger web ile iligkili kavramlarla kiyaslandiginda en az
populariteye ve arama aktivitesine sahip terimdir. Her ne kadar literattirde bu terime
dair c¢alismalar bulunsa da Web 3.0 ve Web3 kavramlarina dair heniiz kafa
karigikliginin giderilmis olmadigi asikardir. Sekil 2°de her iki kavramin birbirini
yerine kullanimi bu bulguya isaret etmektedir. Bu nedenle web 4.0 kavramina dair
detayli bir inceleme yapilmamistir. Ek olarak s6z konusu “aktif kullanic1” konsepti
oldugunda bahsi gecen web kavramlarinin bireyi, internet kullanicisin1 merkeze aldig:
aciktir. Bu ¢alisma kapsaminda hem kavram karmasasina neden olma ihtimali hem de
internet kullanicilari nezdinde dahi popiiler hale gelmemis olmasi gibi nedenlerle Web

4.0 teriminden sadece ismen bahsedilmistir.

2.3. Sosyal Ag Siteleri ve Aktif Kullanici

Sosyal ag siteleri 2000’lerin baginda adi koyulan ve popiiler hale gelen Web
2.0 konseptinin vadettigi kullanicilarin birbiriyle iletisim ve iliski kurma, kendi
iceriklerini Uretip paylasma, tanimadigi insanlarla da ortak ilgi alanlar bularak
etkilesimli aglar kurma olanaklar1 saglayan olusumlar, aracilar, platformlardir.
Dolayisiyla bir onceki boliimde detayli tanimlamalar ve Orneklerle agiklanmaya
calisilan Web 2.0 konseptinin bir Grinuddr. Web 2.0 internet tarihinde bir donem
noktast veyahut yenilikler vaat eden bir ticari bir modelse, sosyal ag siteleri vaat

edilenlerin somutlastirilmig hallerinden birisidir.

Sosyal ag sitelerinin tanimlamalari, basarili sosyal ag girisimlerinin kuruldugu
donem diisiiniildiigiinde Web 2.0 konseptinin sosyal ag olusumlari i¢in Onemi
anlagilabilir. Boyd ve Ellison (2007: 211) tanimlamalarinin sosyal ag sitesine gore
degistigini kabul ederek, bu terimi su sekilde tanimlamstir:

“Sosyal ag siteleri, bireylerin sinirli bir sistem i¢inde herkese a¢ik veya yar1 agik bir

profil olusturmasina, baglant1 paylastig1 diger kullanicilarin bir listesini olugturmasina

ve baglant1 listelerini goriintiilemesine ve bunlar arasinda gezinmesine olanak taniyan

web tabanli hizmetlerdir”.
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Tanimdan anlasilacagi gibi sosyal ag olusumlarinin sira dis1 6zelligi web
tabanli bir teknoloji olmasit bir yana birbirlerini tanimayan insanlarin diger
kullanicilarin arkadas listesi araciligiyla bulunduklari sosyal ¢evre ve mekandan
bagimsiz olarak aglar olusturabilme potansiyelidir. Nitekim Web 2.0’a kullanici
merkezli yaklasan tanimda bahsedilen ag etkisi / etkileri de (Blank & Reisdorf, 2012)

aslinda bu olanagi vurgulamaktadir.

Teknolojik araglara ve olusumlara dair bu gibi tanimlar ilk anda var olan
pratiklere belirli sinirlar ¢izse de teknolojik yeniliklerin hiz1 ve bununla iligkili olmakla
beraber teknolojik faktorlerden bagimsiz olarak insan ihtiyag ve gereksinimleri
cercevesinde sosyal hayatta kullanilma bi¢imlerinin ¢esitlenmesi yeni tanimlamalara
yol agmaktadir. Nitekim, Ellison ve Boyd da (2013) dnceki tanimlarinin tizerinden 6
yil sonra sosyal ag platformlarinda yasanan sosyo-teknik degisim ve doniisiimii daha
iyi ve kapsamli bir sekilde agiklayabilecek bir tanima ihtiya¢ duydular. Arastirmacilar
2007 yilinda profil merkezli sosyal ag siteleri revacta olsa da zamanla sitelerin
kullanici tiirevli medya igerigine dayali bir doniisiim gegirdigini saptad: (Ellison &
Boyd, 2013). Ozellikle Facebook, Twitter ve herhangi ortalama sosyal ag veya
mikroblogun zamanla yasadigi degisim diisliniildiiglinde bu tespitin ne denli dogru
oldugu anlagilabilir. Clnki kullanicilarima sadece profil fotosu ekleme, profilleri
Uzerinden diger hesaplarin duvarlarina yazma ve agindaki arkadaslarini diirterek
etkilesime gegme olanaklari sunan Facebook’tan su an daha farkli bir sosyal ag var.
Canli yaym yapma, uzun videolar ekleme / izleme, Facebook hikayesi olugturma, grup
& topluluk olusturma ve tiim bu igeriklerin algoritmalar yardimiyla tasarlanan haber
akis1 araciligy ile tiiketebilmeyi sunan bir Facebook, sosyal ag sitelerinde yasanan
degisime verilebilecek en 1yi orneklerden birisidir. Ayni sekilde zamaninda sadece
metinle sinirli Twitter, buglin video, gif, canli yayin, sohbet odalar1 gibi gesitli igerik
bicimleri ve 0Ozelliklere sahiptir. Bu &rnekler artirilabilir, sosyal ag sitelerinin
birbirinden gorerek uygulamaya koyduklar1 6zellikler ¢esitlendirilebilir. Sosyal ag
sitelerinde yasanan bu degisim, bu platformlarin kullanicilar1 arasinda sadece sosyal
aglar kurma fonksiyonuyla yetinmedikleri, kullanict tlirevli igeriklerin tretilme,
dagitilma ve tiikketilme asamalarinda da Onemli islevlere sahip oldugunu

gostermektedir. Ellison ve Boyd (2013: 155) bu islevlerin bazilarin1 haber
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merkezlerinin fonksiyonlarina benzetmektedir. Nitekim Twitter da sadece bir sosyal
ag olusturma aracinin Gtesinde bilgi alma ihtiyaglarinin saglandigi bir haber medyasi

haline gelmistir (Johnson & Yang, 2009; Kwak vd., 2010).

Sosyal ag siteleri bir yandan kisiler arasi iletisimi gelistirmek, kullanicilarin
tanidiklartyla yeniden bag kurmasini kolaylastirsa da igerigin dneminin artmasiyla bu
iliski bi¢iminin ad1 da “arkadas olma” eyleminin 6tesinde belirli kullanicilar1 “takip
etme”, onlarin igeriklerini gorebilmek icin abone olma noktasina evrilmistir.
Kullanicilarin arkadas listeleri halen 6nemini korumus, kullanicilar ortak arkadaslari
tizerinden aglar kurmaya devam etmis olsalar da ag kurma amaci sosyal sitelerini
kullanma nedeninin itici giicii olmaktan ¢ikmistir (Ellison & Boyd, 2013: 158-159).
Sosyal ag platformlarinda yasanan bu degisim arastirmacilarin en son tanimlamalarina
da yansimustir:

“Bir sosyal ag sitesi, katilimcilarin 1) kullanici tarafindan saglanan icerikler, diger

kullanicilar tarafindan saglanan igerikler ve/veya sistem diizeyindeki verilerden

olusan benzersiz tamimlanabilir profillere sahip oldugu, 2) digerleri tarafindan
goruntilenebilen ve takip edilebilen baglantilari agikga ifade edebildigi bir ag tabanl
iletisim platformudur; ve 3) baglantilar1 tarafindan saglanan kullanici tiretimi igerik

akiglarim tiiketebilir, iiretebilir ve/veya etkilesim kurabilir ” (Ellison & Boyd, 2013:

159).

Ik tammdan 6 yil sonra iiretilen sosyal ag sitesi taniminin, kullanicilara
sunulan olanaklar olsun, kullanici tiirevli iceriklerin iiretilip, tiiketilip katilimer sekilde
etkilesime girildigi sanal ag ortami olsun aktif kullanict fikrini gii¢lendirdigi
sOylenebilir. Bu noktada artik iki kisi arasinda ve bir haber kaynagi ile belirli bir grup
arasindaki iletisim siirecinden daha fazlas1 ger¢ceklesmektedir. Birden fazla kullanici
birden fazla kullaniciyla ayn1 anda veya farkli zamanlarda, cografi kisitlamalardan
bagimsiz bir sekilde sanal bir agin parcasi, o agin sagladigi olanaklar dogrultusunda
Uret-ketme siirecinin aktif katilimcilar haline gelmektedir. Diger yandan bu sanal
ortamda tiim kullanicilarin ayni aktiflik derecesine sahip oldugu sdylenemez ama
K&D yaklasiminda oldugu gibi kullanicilarin  gereksinimleri, silirece katilim

gerekgelerine gore goreceli bir aktiflikten bahsedilebilir.
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2004-2023 yillan arasi Google arama trendleri
Sosyal Medya ve Sosyal Ag terimlerinin poptilariteleri yiizdelik oranda (%) gosterilmistir
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Kaynak: Google Trends

Sekil 3: Sosyal medya ve sosyal ag terimlerinin popiilerlikleri (Kaynak: Google
Trendler)

Giliniimilizde sosyal ag sitesi terimiyle benzer anlamlara gelebilecek sekilde
kullanilan ve kavram karmasasina neden olabilecek bir kavram da “sosyal medya”
terimidir. Ozellikle Facebook, Twitter, Instagram vb. sosyal ag siteleri, “sosyal
medya” olarak adlandirilmaktadir. Google trendlerde (Sekil 3) goriildiigii tizere 2004
yilindan 2009 yilina kadar “sosyal ag” ifadesi daha ¢ok aratilmistir. 2010 yilinda
“sosyal medya” terimi Google’da daha ¢ok aranmaya baslamis ama 2011 yilinda
“sosyal ag” ifadesi arama trendlerinde zirve noktasina ulasmistir. 2011 yil1 Arap
Bahar1 protestolarinin baslangici ve Kuzey Afrika, Ortadogu iilkelerinde yayildig: yil
olmasi nedeniyle “sosyal ag” teriminin en ¢ok aratildigi yil olabilir. 2010°1u yillar
Twitter, Facebook gibi platformlarin toplumsal hareketlerin planlanmasi,
orgiitlenmesinde kullamildig1 ve iilke ve diinya giindemini degistirebilecek dijital

ekosistemlere dontistigii donemdir. 2012 yilindan itibaren ise sosyal medya teriminin

Google aramalarda daha popiiler hale geldigi ve internet kullanicilar1 tarafindan
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benimsendigi goriilmektedir. Takip eden 10-11 yilda “sosyal medya” terimi sosyal ag

ifadesinden daha ¢ok aratilmis ve kullanilmistir.

Sekil 3’teki genel kullanimin yami sira yayinlanan hakemli makalelerde de
2003 ile 2008 yillar1 arasinda sosyal ag sitesi terimi sosyal medyanin kullanilma
sayisinin iki katindan fazlayken 2009 ile 2014 yillar1 arasinda bu egilim tersine
donmiis, “sosyal medya” kavrami akademik makalelerde de daha sik kullanilmistir
(McCay-Peet & Quan-Haase, 2017: 15). Trendlerdeki bu degisim sosyal medyanin,
sosyal ag sitelerine gore daha genel bir terimi, bloglari, forum sitelerini, sadece sosyal
ag amagcli platformlar1 degil, bilginin iiretilip, dagitildig: dijital pratikleri tanimlamak
icin kullanilmasi ile agiklanmaktadir (McCay-Peet & Quan-Haase, 2017). Bu agiklama
ile sosyal ag sitesi tanimlamalar1 arasinda benzerlikler asikardir, nitekim birbiriyle
iligkili terimler oldugu da kabul edilmelidir. Bu gibi kavramlarin tanimlamalarinda
zamanla degisiklik olabilecegi sosyal ag sitesi tanimindan ¢ikarilabilir. Nitekim sosyal
medya kavrami da Web 2.0 gibi tanimlamasi bir hayli mesakkatli, cetrefilli bir
terimdir. Bu durumu Papacharissi (2015: 1) soyle agiklamaktadir:

“Sosyal medya anlayisimiz, tek bir zaman dilimi veya yerin tanimlari, uygulamalar
ve materyalleri ile sinirli olmayan ancak bunlardan etkilenen gegici, mekansal ve
teknolojik bir hassasiyetle sekillenmektedir. Sosyal medyay1 toplumlarda nasil

tanimladigimiz degisti ve degismeye devam edecektir”.

Sosyal medya kavrami “sosyal ag siteleri” ifadesine gore daha genel bir medya
ekosistemine karsilik gelmektedir. Dolayisiyla literatiirde bu terime dair farkh
tanimlarin bulunmasi beklenen bir bulgudur. Ozellikle farkli disiplinde sosyal medya
araclarinin farkli bir sekilde uygulanmasi, pratige dokiilmesi de bu tanimlamalarda
etkili olabilmektedir. Ayrica arama motorundaki trendlerde de (Sekil 3) “sosyal
medya” ile iligkili olarak web sorgulamalarinin 2012 yilindan itibaren artisa gectigi ve
daha populer bir kavram haline geldigi g6z Oniine alinirsa tanimlama isleminin

mesakkatli olmasi anlasilabilir.
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Sosyal ag sitelerinde oldugu gibi sosyal medya ile iligkili tanimlamalarda da
web 2.0 teknolojileri ve kullanici tiirevli igerikler vurgulanmaktadir. Kaplan ve
Haenlein’e (2010: 61) gore sosyal medya kullanici tiirevli i¢eriklerin tiretilmesini ve
degis tokusunu saglayan Web 2.0’1n ideolojik ve teknolojik temelleri iizerine kurulmus
internet tabanli uygulamalar grubudur. Bu genel tanimin aksine sosyal medyanin 3 ayr1

boyutta degerlendirilerek de tanimlandig1 goriilmektedir (Howard & Parks, 2012: 4):

“,..sosyal medya li¢ boliimden olusan bir sekilde tanimlanabilir:
(a) Icerigi iiretmek ve dagitmak icin kullanilan bilgi altyapis1 ve araglar;
(b) Kisisel mesajlar, haberler, fikirler ve kiiltiirel iiriinlerin dijital bigimini alan igerik;

(c) Dijital igerik iireten ve tiiketen insanlar, organizasyonlar ve endiistriler.”

Ustteki tanimlamada goriilebilecegi gibi sosyal medya, sosyal ag sitelerini
kapsayan bir semsiye terim ifadesi tagimaktadir. Sosyal medya sadece tekno-
merkeziyet¢i bir tutumla teknolojik ilerlemeden ibaret bir sekilde tanimlanmamakta,
teknolojik alt yapinin yani sira, igerik bi¢cimleri ve bu icerikleri iireten, tiikketen, dagitan
insanlar, orgiitler ve sektorler de tanimlamaya dahil edilmektedir. Literatiirde sosyal
medya tanimlamalarina elestirel bir sekilde yaklasan ve insan hayatin1 goériilmemis
derecede degistiren ve hala degistirme potansiyeline sahip bdyle bir kavramin daha
niiansl bir tanim1 da mevcuttur. Hatta bu derleme galigsmasini hazirlayan arastirmacilar
one stirdiikleri tanimin 2035 yilinda dahi sosyal medya ile iligkili pratikleri
tanimlamada kullanilabilecegine dair cesur bir iddiada da bulunmuslardir. Carr ve
Hayes (2015) sosyal medyaya dair sade bir tanim sunmanin yani sira bu kavrami
aciklarken tanimlamalarini 5 ayr1 boyutta gelistirmislerdir. Carr ve Hayes’e (2015: 50)
gore:

“Sosyal medya, kullanicilarin, kullanict tiirevli igeriklerden ve diger kullanicilarla
etkilesimlerden deger yaratan hem genis hem de dar kitlelerle firsat¢1 bir sekilde
etkilesime girmesine ve ger¢ek zamanli veya es-zamansiz olarak secici bir sekilde

kendini sunmasina izin veren internet tabanli kanallardir”.

35



Tanimlamada da rastlanabilecegi gibi sosyal medya internet tabanli bir kanaldir,
daginik bir mimaride olan kanallar kullanict online ortamda olmasa da kalici bir
nitelige sahiptir. Dolayisiyla kullanicilar ayn1 zamanda ve yer-zamandan bagimsiz bir
sekilde online ortamda faaliyette bulunabilir. Sosyal medya siirekli erisilebilir
durumdadir. Sosyal medya etkilesimli bir agdir, kullanicilar arasinda olsa da kullanici
ile algoritmalar veya diger mekanizmalar arasindaki etkilesimlerde sosyal medyanin
0zgin ozelliklerindendir (Carr & Hayes, 2015). Bu ectkilesimde en biiyiikk pay
kullanicilarin {iret-ketici bir konumda oldugu kullanici-tlrevli igeriklerdir. Herhangi
bir girisim veya servisin sosyal medya kapsamina girebilmesi i¢in kullanict bazli
icerikler ve bu igeriklerin yine kullanicilarin kendi inisiyatifiyle tretilip-dagitilip-
tiketilmesi gerekmektedir. Son olarak sosyal medya Kitlesel-kisisel iletisim olanaklari
sunar, kullanicilar genis topluluklarla iletisime gecebilir ve mesajini birden fazla kisiye
kolaylikla ulastirabilir. Bu o6zelligiyle Carr ve Hayes (2015)’in one sirdigi
parametreler, Castells’in (2016) kitlesel 6z iletisim kavramiyla paralellik tagimaktadir.
Ayni sekilde McCay-Peet ve Quan-Haase de (2017: 17) sosyal medyay1 en azindan
diger web pratiklerinden ve terimlerinden ayirt etmek icin sdyle bir tanimlamada

bulunmuslardir:

“(...) bireylerin, topluluklarin ve orgiitlerin is birligi yapmasina, baglanti kurmasina,
etkilesimde bulunmasina ve topluluk olusturmasina olanak taniyan web tabanli
hizmetlerdir. Bu hizmetler, kullanicilarin olusturabilecegi, ortaklasa olusturabilecegi,
degistirebilecegi, paylasabilecegi ve etkilesime girebilecegi kullanici tarafindan

olusturulan igerige kolay erisim saglayarak islev goriir”.

Bahsi gegen sosyal medya tanimlamalarinda (Howard & Parks, 2012; Carr &
Hayes, 2015; McCay-Peet & Quan-Haase, 2017) internet ve web tabanli hizmetler,
bilgi ve enformasyon altyapilari, kullanici tiirevli igerikler, kullanici etkilesimleri ile
iligkili ifadelerle sosyal ag sitelerinin islevlerine de vurgu yapilmaktadir. EK olarak
kullanicilarin disinda sanal topluluklari ve mercileri icermesi daha genel bir tanimlama
yapildigin1 géstermektedir. Ayrica 6zellikle aktif kullanic1 konseptiyle iliskili olarak
kullanicilarin sosyal medya ile elde ettigi olanaklar vurgulanmis, aktif, bilingli ve

katilimei kullanici fikri daha belirgin bir sekilde sunulmustur.
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Sosyal ag sitesi ve sosyal medya tanimlamalar1 ve kullanicilara sunduklari
olanaklar medya ve iletisim literatiiriindeki “aktif kullanic1” konseptini desteklemekte
ve gliclendirmektedir. Ortaya ¢ikan bu durum ister gelisen ve yayginlasan teknolojinin
tasarimi ve Ozellikleri sebebiyle (McLuhan, 1964, 2010) veya bu teknolojiyi kullanan
kisi ve topluluklarin etkisi ve rolii nedeniyle olsun (Williams, 2003) kullanicilar sosyal
aglar araciligiyla “aktif olma, kendi icerigini liretme, yayma, iiretilen icerikleri
remiksleyip yeniden dagitma ve tiiketme” olanak ve potansiyellerine sahiptir. Oyle Ki
“aktif kullanic1” odakli web pratikleri sadece sosyal ag siteleri 6zelinde degil genel
kitlesel bir seviyede de gerceklesmektedir. Ozellikle medya yakinlasmasiyla bir
yandan katilimer bir dijital kiiltiiriin gelismesine (Jenkins, 2006) diger yandan da
mikro-elektronik aglar iizerinde yaratilan, zihinleri sekillendirebilecek yeni kitlesel 6z

iletisim bigimlerinin ortaya ¢ikmasina zemin hazirlamaktadir (Castells, 2016).

2.4. Insan Failligi ve Sosyal Aglardaki Kullanica Failligi

Aktif kullanict veya aktif izleyici konseptinin bagrinda yatan diisiince
sosyolojide yaygin bir sekilde igslenen “fail (6zne) ve yap1” meselesiyle paralellik
gostermektedir. Ingilizce “agency” olarak gecen bu terim kisinin ve gruplarin kendi
sosyal cevresini (yapiy1) insa etme, sekillendirme ve degistirme olanagi ve
potansiyeline karsilik gelir (Kipo, 2013). Birey, sosyal yapilarin ve toplumsal
kosullarin {iriinli olmanin yanisira tiim sosyal kosullarin yaraticisi, bag aktorii olarak
goralir. Bu noktada Giddens (2020) “faillik” terimini bireysel eylemle toplumsal
yapmin birbirine bagimli olmasi olarak goriir ve toplumsal kosullarin insanlar
tarafindan devamli olarak yeniden insa edildigini 6ne siirer. Ona gore zaten sosyal yap1
bir eylemin Grundddr. Ayni sekilde Sewell de (1992) failligi veya 6zne kavramini
sosyal ¢evrenin bireyler tarafindan yeniden olusturuldugunu ve bu iki 6ge arasinda
etkilesimli bir iliskiden bahseder. Kipo’ya (2013) gore Giddens ve Sewell’in fail-yap1
iliskine dair goriisleri “otonomi ve kontrol” kavramlariyla agiklanabilir. Faillerin
Ozgurce eyleme gecme kapasitesine sahip oldugu gibi diger failleri kontrol etmek,

kisitlamak amacli sosyal yapilar olusturabilecekleri anlamina da gelir (Kipo, 2013:
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19). Dolayisiyla “faillik” kavrami, insanlarin sosyal ortamimi kendi arzulari ve
motivasyonlariyla sekillendirme kapasitesi olarak tanimlanmakta, toplumsal yapiy1
inga etme potansiyelinin yani sira bu yapilar tarafindan sinirlanma ihtimali de so6z

konusudur.

Internetin yayginlagmasi ve sosyal ag siteleri gibi kullanici odakli web
girisimlerinin  (wiki, bloglar, vb.) popiilerlesmesiyle birlikte sanal diinyada
kullanicilarin failliklerine karsilik gelebilecek kullanici failligi (user agency) kavrami
da izleyici ve sosyal medya ¢alismalarinda énemli bir tartisma konusudur. Ozellikle
bilginin yayilim, iiretim ve tiikketim asamalarinda paradigma degisikligi anlamina
gelebilecek yeni medya pratiklerinde (Manovich, 2002) bireylerin online diinyadaki
kapasitelerini anlamlandirmak igin bdyle bir terime de ihtiyag vardir. Web 2.0
evresiyle beraber ve bu yeni katilimeir agin bir kisim vaatlerini sunan sosyal ag
sitelerinin popiilerlesmesiyle yeni tip medya kullanicisiyla kars1 karsiya olundugu
anlagilmistir. Yeni web pratiklerinde medya {ireticisiyle, tiiketicisi arasindaki sinir
bulaniklastt hem Ureten hem de tiketen Uret-ketici bir kullanici profili olustu (Bruns,
2008). Kullanici tiirevli igeriklere dayanan web pratikleriyle igerik Uretip yayma
olanaklari demokratiklesti. Onceki donemlerde kitle medyasmin tekelindeki
enformasyon liretim ve dagitim sistemi bir paradigma degisikligine ugradi.
Dolayisiyla oturma odasindan medya ve iletisim siireclerine pasif olarak katilan
kitleler online mecralarin gelismesi ve serpilmesiyle daha katilimci, aktif bir faillige
ulasti. Kullanici merkezli gelisen yeni web pratikleri sanal ortamda dijital, etkilesimli
ve yakinlasan bir kiiltiiriin temellerini att1 (Jenkins, 2006). Sosyal aglar, wikiler ve
bloglar sayesinde kendi iceriklerini kendileri Uretti, remiksledi ve dagitti. Sadece igerik
uret-ketmede kalmadi, kisiler gruplar1 olusturdu, belirli sosyal siyasi meselelerde is
birligi yapmaya ve giindem olusturmaya bagladi. Twitter gibi ag tabanl girisimlerle
kalabaliklarin sesi, kolektif zekalar1 ve koordine olma olanaklar1 Wall Street’i Isgal et,

Arap Bahar gibi toplumsal olaylarda da rol oynamaya basladi (Castells, 2013).

Kullanic1 tiirevli igerikler, toplumsal olaylarm kivilcimini atesleyen ve
yayginlagmasini saglayan paylasimlar, giindem degistiren ve yaratan Twitter trendleri,

kullanicilarin online mecralarda sahip oldugu giiclendirilmis faillikler arasindadir.
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Online ortamlarda sosyal ag sitelerinin sundugu olanaklar ger¢evesinde sinirlansalar
da kullanicilar kendi kimliklerini istedikleri gibi insa etmekte Ozgiirdiir. Gergek
yasamindan farkli kimlikler yaratabildigi gibi, halihazirda var olan faillik kapasitesini
de gelistirebilir, kendi ilgi alanlarina gore igerikleri, uzmanlar takip edebilir, kisacasi
daha aktif bir bireye doniisebilir (Papacharissi, 2010). Napoli’ye (2011: 5) gore gelisen
bilgi ve iletisim teknolojileriyle medya ve izleyiciler fragmantasyona ugramis olsalar
da medya tiiketiminde ve kullaniminda artik bir otonomiye sahiptir. izleyici 6zerkligi
tiiketicinin medya tiikketim siireglerinde sahip oldugu kontrolii temsil etmektedir. Kitle
iletisimden kitlesel 6z iletisime doniisme noktasinda Castells de (2016: 1) benzer ama
daha kapsamli bir 6zerklikten bahseder:

“Kitlesel 6z iletisim bir izleyici, dinleyici kitlesine ulagsma olanagina sahip, ama mesaj
iretiminin  kisinin kendisine bagli oldugu, mesaj alimini kisinin kendisinin
yonlendirdigi elektronik iletisimin aglarindan igerik kabuliiniin ve bir araya getirme
isinin kisinin kendi secimlerine dayandigi karsilikli etkilesime dayali iletisim

bigimidir”.

Bu tanimlamada 6zerkligin 6tesinde kullanicilarin bu iletisim bi¢iminde sahip
oldugu faillik agik bir sekilde vurgulanmaktadir. Bu diisiince, K&D ve alimlama
teorilerinde vurgulanan kullanicinin medya mesajlarin1 segerken, tiiketirken ve yeni
medya caginda kendisinden bir sey katarak yeniden liretirken sahip oldugu aktiflik,
otonomi ve Ozgiirlikle benzerlik i¢ermektedir. Castell’sin taniminda bahsi gegen
ozerkligin ve failligin arkasinda kiiresel ag toplumunda enformasyon ve bilgi
teknolojilerinin gelismesiyle ortaya ¢ikan yeni teknolojik paradigma ve bu doniistimiin

sosyo-kiiltiirel boyutlarindan birisi olan bireysellesme yer almaktadir (Castells, 2016).

Diger taraftan dijital mecralardaki kullanict failligine dair daha karamsar
goriisler de vardir. Ozellikle sosyal ag sitelerinin ve teknoloji sirketlerinin ticari yapist,
sahiplik dinamikleri ve kullanict emegini ve mahremiyetini istismar etmeleri gibi
bircok nedenden dolayr kullanici failligini kisitladigi, teoride vaat edilen
demokratiklestirici ve katilimci potansiyelin enformasyonel kapitalist sistemden

dolay1 gerceklestirilemedigi 6ne suriilmektedir (Fuchs, 2016).
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Sentezlersek, sanal mecralarda (spesifik olarak sosyal ag sitelerinde) aktif
kullanici1 konseptiyle toplum bilimindeki “faillik ve yap1” arasindaki benzerlik
asikardir. Faillik diistincesi genel toplumsal yapidaki biiyikk -makro- resme
odaklanirken sosyal ag sitelerindeki, web 2.0 uygulamalarindaki aktif tiret-ketici de bu
diistincenin mikro bir 6rnegi olarak goriilebilir. Ciinkii toplumsal kurumlar gibi dijital
ag olusumlar da failliklerini pratige dokmek isteyen insanlar (kullanicilar) tarafindan
insa edilmekte ve diger bireylerin failliklerini kontrol etmek amagh da
kullanilabilmektedir. Orneklemek gerekirse web 2.0 evresinde kullanicilarina
Ozgiirliik alan1 saglamanin yani sira kullanicilarinin tirettigi ierikleri (Fuchs’un (2016)
deyisiyle dijital emegi) kendi faaliyetlerini gelistirmek, k&r etmek ic¢in kullanan
Facebook gibi olusumlarin yani sira kullanici tiirevli igerigi temel alan ve bilginin acik
ve Ozglir bir sekilde yayilimini saglamaya ¢alisan Wikipedia gibi mecralar da vardir.
Tabi ki her iki 6rnekte kullanicilarin “faillikleri” belirli 6l¢tide sinirlanabilir ama bu
dijital yapilarin olusumunda yine kullanicilarin failligi (ag etkisi, katilimi, igerik
tiretimi) yadsinamaz. Zaten Fuchs (2016) gibi sosyal ag sitelerine ve ticari teknoloji
devlerine elestirel olarak yaklasan diisliniirler de sosyal medyanin bu potansiyelini
kabul ederler. Sosyolojideki “fail-yap1” konseptinin 6tesinde sanal ortamda (6zellikle
sosyal medya platformlarinda) “kullanict failligi” iizerine tartismalarda aslinda faillik

meselesinin “aktif kullanic1” diislincesiyle bagina isaret etmektedir.

Aktif kullanic1 ya da aktif izleyici konsepti, Twitter 6rneginde diistiniildiigiinde
hem web 2.0 hem de sosyal ag siteleri lizerine paylasilan diisiincelerde kullanicilarin
uretip-tiikketme olanaklarina, hashtaglerle bir ag etkisi yaratma imkéanlarina, ilgilendigi
alana gore kisileri, gruplari, haber kaynaklarini takip etme segenegine ve otonomisine
sahip oldugu sOylenebilir. Twitter, kullanicilarina kendi igerigini iretmenin yani sira
diger iceriklere belirli geri bildirimler birakma (begenme, retweet etme, cevap verme)
gibi ozellikler de sunmaktadir. Diger yandan Twitter, kullanicilarin istedigi icerigi
paylasabilecegi, her zaman istedikleri sekilde davranacaklar1 serbest bir alan da
degildir. Twitter’in belirli hizmet kurallar1 vardir. Uymayan kullanicilar belirli uyarilar
almakta veya hesab1 askiya alinmaktadir. Baz1 durumlarda askiya alma talepleri telif

hakki veya iilkeye gore belirli yasalar ¢ergevesinde uygulanmaktadir. Bu meseleye
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dair yaymlanan seffaflik raporlari, hiikiimetlerin kullanicilara dair yaptigi bilgi
istekleri ve askiya alma taleplerini agiklamaktadir (Removal Requests - Twitter
Transparency Center, t.y.). Diger taraftan Twitter kullanicilarinin hangi tweetleri
begenecegini, hangi haber kuruluslarini, gazetecileri, hesaplari takip edecegini kontrol
etmemektedir. Bahsi gegen 6geler sinirlayici bir faktor olarak kabul edilse de kullanici
bu noktada kendi ilgi, gereksinim ve motivasyonlar1 c¢ergevesinde sec¢imini
yapmaktadir. Tabi ki algoritmalarin kiiratorliigiinde gonderi akis1 belirli faktorler
tarafindan sekillendirilmektedir. Ama Twitter, kullanicilarina bu noktada iki ayri
opsiyon sunmaktadir. Algoritma tabanli Senin I¢in (For You) ve Takip Edilen
(Following) olmak {izere iki ayr1 tweet akist mevcuttur. Algoritma destekli gonderi
akisinda Ozellikle 2023 yilinda Twitter Blue tiyeligi ile dogrulanmig (verified) hesaplar
daha fazla goriintiileme alabilmekte, akisa daha sik diisebilmektedir, fakat bu ¢alisma
cercevesinde incelenen haber kuruluslari halihazirda dogrulanmis (verified) hesaplara
sahiptir ve hesaplar1 bu 6zellige sahip olmasa bile kendi bolgelerinde basta olmak
tizere diinyada genelinde bilinmektedir. Ote yandan bahsi gegen algoritma tabanli
gonderi akist da kullanicilarin aktivitelerinden elde edilen veri ile de beslenerek
tavsiyeler sunmaktadir ki bu kullanicilarin tercihlerinin énemli bir rol oynadigini

gostermektedir.

Sonu¢ olarak Twitter ekosisteminde kullanicilarin otonomisini, aktifligini
sinirlayan i¢ ve dis faktorler (hizmet kurallari, kaldirma talepleri, algoritmik gonderi
akisi, botlar, troller vb.) vardir ama buna karsilik kullanicilar aktif iletisimcilere
doniisebilecekleri, birlikte seslerini daha kolay ve etkili duyurabilecekleri, kendi dijital
kiiltirlerini insa edebilecekleri, giindem yaratabilecekleri olanaklara da sahiptir.
ClnkU her ne kadar devamli olmasa da Twitter kullanicilari, K&D ve alimlama
calismalarinda vurgulandig gibi kendi gereksinim ve motivasyonlarina gore se¢imler
yapan goreceli de olsa aktif kullanicilardir. Kitle medyasi teorilerinde ve etki
aragtirmalarinda oldugu gibi medya tarafindan manipiile edilmesi gereken pasif ve
homojen bir topluluk degildir. Ciinkii insanlar maruz kaldig1 veya alimladig1 medya
mesajlarina otomatik olarak benzer reaksiyonlar veren bir varlik olamaz. Sosyo-
kiiltiirel olarak farkli arka plan ve deneyimlere sahip olduklar1 i¢in ayni medya

tirliniinden alinan mesaj insanlarin zihinlerinde ayni sekilde desifre edilemez. Ayrica
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sadece psikolojik ve kiiltiirel faktorler degil, medya karsisinda teknolojik yenilikler de
kullanicr failligini, aktifligini, 6zerkligini giiclendirmistir. Bilgisayar aracili iletigim
(Computer-mediated communication) disiplininin* devamu niteliginde olan Web 2.0
evresi ve bu periyotta ortaya ¢ikan kullanici odakli sosyal ag siteleri ve sosyal medya
platformlar ile kitle medyasinda pasif olarak lanse edilen izleyici, kendi igerigini
uretip-tiiketebilecek, kitle medyasinin sahip oldugu biirokratik kap1 bek¢iliginden azat
bir sekilde kendi kullanict merkezli iletisim pratiklerini uygulayabilecek aktif bir

kullanictya donilismiistiir.

4 Bilgisayar aracili iletisim (Computer-mediated communnication), en basit haliytle insanlarin
bilgisayarlar1 kullanarak bilgi-aligverisinde, iletisim faaliyetinde bulunmasina verilen genel, semsiye bir
terimdir. Aynm1 zamanda medya ve iletisim literatiiriinde bir aragtirma alanina, disiplinine karsilik
gelmektedir. Her ne kadar zamaninda bilgisayarlarin aracilik ettigi iletisim bigimlerini kapsasa da
giiniimiizde tim elektronik cihazlarin kullanildig: iletisim bigimlerini tanimlamak igin kullanilabilir.
Dolayisiyla bildigimiz internet teknolojisi, web 2.0 evresi, sosyal aglar bu disiplininin pargalarini, alt
bagliklarini olugturur.
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UCUNCU BOLUM
DUYGU ANALIZI

Gunudmizin modern toplumunda kimilerine gore veri bollugu kimilerine gore
ise bir veri bombardimani i¢indeyiz. iletisim siireglerimizden, medya tiiketimimize
birgok davranisimiz ve aktivitelerimiz web iizerinden tirettigimiz metinler, gorseller,
linkler, emojiler, etiketler kisacasi veriler aracihigiyla gerceklesiyor. Ustelik mevcut
veriler kullandigimiz medya bicimine gore degismekle beraber arsivlenmekte analiz
edilmekte ve tekrar kullaniciya, reklam, pazarlama stratejisi, algoritmalarin 6nerdigi
medya igerikleri, Urtnler olarak geri donmekte. Bu islemler yapilirken mevcut
verilerin, fikirlerin anlamlandirilmasinda ve siiflandirilmasinda kullanilan bir yontem

de duygu analizidir.

Sosyal medyada ve internet ortaminda belirli bir medya igerigine, iiriine,
kuruma dair yorumlar duygu analizi ile somut ¢iktilara doniistiiriillmekte bir iiriiniin,
markanin  pazarlanmasinda, reklam stratejilerinde, se¢im kampanyalarinda
kullanilmaktadir (B. Liu, 2020; Pang & Lee, 2008). Metin verilerinin igerigi baz
alinarak bireylerin ve kamuoyunun duygusal geri donisleri hesaplanmakta bu
dogrultuda birey davraniglari ve egilimleri tlizerine 6ngorii elde edilebilmektedir.
Tweetler Uzerinde de siklikla uygulanan duygu analizi (sentiment analysis) metin
madenciligi kapsaminda aslinda bir dogal dil isleme metodudur (Puschmann &
Powell, 2018). Bununla birlikte bireylerin disiincelerini belirli bir kategoriye
smiflandirip anlamlandirma olanagi sundugu i¢in fikir madenciligi (opinion mining)
olarak da tanimlanmaktadir (Gezici & Yanikoglu, 2018; B. Liu, 2020; Pang & Lee,
2008; Puschmann & Powell, 2018; Taboada vd., 2011; Thelwall, 2017; L. Zhang &
Liu, 2017). Duygu analizi yazili metin formatindaki her veri izerinde uygulanabilir,
bu durum duygu analizi ¢éziimlerinin uygulanabilecegi genis bir alan yaratmaktadir.
Fikir madenciligi, duygu madenciligi, polarite analizi, etki analizi ve 6znellik analizi
gibi adlandirmalarin ana sebebi de duygu analizinin uygulandig1 alan ve konularin
fazlahigidir ve tim bu pratikler genelde duygu analizi semsiyesi altinda
degerlendirilmektedir (B. Liu, 2020: 1).
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Duygu analizinin koékeni dil bilimi (computational linguistic) ve bilgisayar
bilimleri (computer science) olarak kabul edilmekte. Dil biliminin bir bransi olan
duygu analizi kavrami sosyal bilimlerde karsimiza bir yontem olarak da ¢ikmaktadir
(Puschmann & Powell, 2018). Ayrica veri madenciligi (data mining), web madenciligi
(web mining), bilgi edinme (information retriveal) gibi alanlarda da siklikla ¢alisilan
duygu analizi, ginimizde 6zellikle ¢alisma konusu metin olan ekonomi, siyaset
bilimi, yo6netim bilimleri ve sosyal bilimler olmak (zere bircok disiplinde
uygulanmaktadir (B. Liu, 2020; L. Zhang & Liu, 2017).

3.1 Duygu Analizi Seviyeleri

Duygu analizinin metin verisi lizerinde uygulandig1 ii¢ seviye mevcuttur.
Dokiiman / Belge (mesaj) seviyesi (document level), climle seviyesi (sentence level)
ve hedef odakli (aspect based) olmak iizere ii¢ ayr1 diizeyden olusan duygu analiz

bigimleri uygulanan duygu analizinin amacina gore degismektedir (Giachanou &

Crestani, 2016; B. Liu, 2020; Pozzi vd., 2017; L. Zhang & Liu, 2017).

Dokiman diizeyindeki duygu analizi, genelde dokiiman icerisindeki metnin
(miisteri yorumlari, politikacilarin konusmalari, e-postalar, vb.) tamaminda baskin
olan duygunun elde edilmesini saglar. Siklikla kullanilan bu seviyede, amag tum metni
belirli duygu kategorileri igerisinde siniflandirmaktadir. Metin igerisinde olumlu,
olumsuz ifadeler yer alabilir. Son asamada dokiiman seviyesinde yapilan duygu
analizleri tim metin genelinde hakim olan duyguyu verir. Dokiiman seviyesinde
uygulanan duygu analizinde metinde tek bir 6geye (konu, iiriin, politika vb.) yoneltilen
fikir ve duygularin dile getirildigi varsayilir. Analiz sonucunda bahsi gegen konuya

dair genel bir duygu analizi ¢iktis1 elde edilir (B. Liu, 2020; L. Zhang & Liu, 2017).

Cumle seviyesinde uygulanan duygu analizinde ise analiz birimi ctimle olarak
kabul edilir. Yapilan analiz sonucunda metin verisindeki climleler olumsuz, olumlu ve
notr olmak {izere {i¢ ayri kategoriye siniflandirilir (B. Liu, 2020; Zhang & Liu 2017).

Dokiimanlara kiyasla, ciimlelerin igerigi itibariyle sinirli duygu degerlerine sahip
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olmasi ve bazi durumlarda olumlu, olumsuz bir duygu igermemesi gibi nedenlerle
cuimle diizeyindeki duygu analizlerinde notr kategori de yer almaktadir. (B. Liu, 2020).
Ayrica bu seviyede uygulanan duygu analizlerinde ciimlelerin 6znellik belirtip
belirtmemesi de arastirma konusu olabilir. Dokiiman seviyesindeki duygu analizi
pratiginden farki analiz noktasinda ciimleye odaklanilmasidir. Dolayistyla bu seviyede
de analizi yapilacak metin verisinin tek bir 6geye, kisiye, kavrama dair gorlis ve
duygular igcerdigi varsayilir (Pozzi vd., 2017). Fakat her metin sadece tek bir kisi,
parti, kurum, driin veya markaya dair goriisler igermeyebilir. Bir Urin
degerlendirilmesinde veyahut tweet zincirinde kullanicilar birden ¢ok markaya kisiye
dair gorlslerini agiklayabilir. Ayni sekilde politikacillar se¢im donemlerinde
paylastiklar1 tweetlerde gilindemlerine birgok konuyu (ekonomi, saglik, savas, i¢
politika vb.) alabilirler. Bu gibi durumlarda dokiman seviyesinde ve climle
seviyesinde uygulanan duygu analizleri yeteri derecede isabetli sonuglar sunmayabilir.
B. Liu (2020) bu noktada daha sofistikle ¢6ziimler sunan hedef tabanli (aspect based)
duygu analiz bigimini 6nermektedir. ilk &rneklerini Hu & Liu (2004) tarafindan
sunulan hedef tabanli duygu analizinde metin verisinde goriis veya duygu belirten
ifadenin yani sira bu goriis veya duygunun hedefi olan 6ge de hesaba katilir. Ozellikle
bahsi gecen metinde Urline veya hizmete dair birden ¢ok unsurdan bahsediliyor ve bu
Ogelere dair gorilis & duygu belirtiliyorsa hedef tabanli duygu analizi hem dile getirilen
goriislere hem de o goriisiin hangi unsura yoneltildigini de analiz dahil etmektedir
(Zhang & Liu, 2017; B. Liu, 2020: 10). Ornegin bir telefon markasmin miisteriler
tarafindan degerlendirilmesinde goriiniisii ve arayiizii begenilebilir fakat telefonun
sahip oldugu donanimlar (hafiza, islemci, vb.) yetersiz bulunabilir. Dokiiman ve ciimle
seviyesinde duygu analizi degerlendirmeye dair genel bir ¢ikt1 saglarken hedef tabanli
duygu analizi misterilerin diisiincelerinin yoneltildigi arayiiz ve donanim 6gelerini
ayri ayr1 degerlendirir. Dolayisiyla hedef tabanli duygu analizi daha derinlikli sonuglar
ortaya koyabilir. Diger taraftan metin verisinde duygu & goriislerin yoneltildigi
hedeflerin belirlenmesi bu derece derinlikli sonuglara ulagsmak ig¢in hizdan ve

zamandan 6dun vermek gerekebilir.

Bu calismada ise dokiiman ve ciimle seviyesindeki duygu analizlerine yakin

bir seviye tercih edilmistir. Bahsi gegen metin verisinin tweetler olmasi, tweetlerin 280
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karakterden olusmasi ve web ortamindaki diger gonderilerle karsilagtirildigin mikro-
blog gonderilerin daha az nitelikte duygu & goriis bildirmesi nedenleri bu noktada
etkili olmustur. Ek olarak duygu analizi uygulanan tweetlerin haber kuruluslarinin
paylasimi olmasi yani tweetlerin haber niteligi tasimasi hesaba katildiginda dékiiman
duzeyinde (tweet dizeyinde) duygu analizi daha uygun bir secim olarak kabul
edilmistir. Calisma c¢ergevesinde tercih edilen duygu analizi sozliklerinden
VADER’de (Hutto & Gilbert, 2014), AFINN’in (Nielsen, 2011) tweetler 6zelinde
ciktilar sunmasi da bu noktada dokiiman seviyesinde analizin kullanilmasinda rol
oynamistir. Her ne kadar tweet metinleri i¢in gelistirilmemis olsa BING (Hu & Liu,
2004) ve SYUZHET (Jockers, 2015; H. Kim, 2022) sozlikleri de karsilagtirma

yapabilmek icin ¢aligmada kullanilmigtir

3.2 Duygu Analizi Teknikleri

Duygu analizinin uygulandig1 birimler ve seviyelere gore teknikler degisse de
(B. Liu, 2020; Zhang & Liu, 2017) genel itibariyle iki ayri tipte duygu analizi
yuratilmektedir. Bunlar makine 6grenme temelli ve sozliik temelli yaklagimlardir
(Gezici & Yanikoglu, 2018; Giachanou & Crestani, 2016; Gongalves vd., 2013; C. S.
Khoo & Johnkhan, 2018; Pang vd., 2002; Thelwall, 2017; Turney, 2002). Makine
ogrenme tabanli duygu analizleri denetimli ve denetimsiz olmak iizere ikiye ayrilir (B.
Liu, 2020; Saglam, 2019). Denetimli 6grenmeye dayanan duygu analizinde 6ncelikle
Destek Vektor Makineleri, Naive Bayes vb. 6grenme algoritmalari i¢in duygu veya
polariteye gore etiketlenmis bir metin verisinin bulundugu listeye ihtiyag vardir
(Giachanou & Crestani, 2016; Gezici & Yanikoglu, 2018). Bu 6nceden etiketlenmis
metin verisindeki metinsel 6geler, metin 6zellikleri (uzunluk, spesifik kelimelerin
belirli kiimelerde kullanimi) algoritmalarin 6grenme siirecinde rol oynar. Makine
ogrenmeye dayali duygu analizi amacina gore ikili (binary) siniflandirmadan (pozitif,
negatif), Uclt kategoriden (olumlu, olumsuz nétr) olusabilir (Gezici & Yanikoglu,
2018). Etiketlenmis metin verisiyle egitilen algoritmalar polaritesi ve duygu durumu
bilinmeyen metinler lizerinde calistirilir ve teste tabi tutulurlar (B. Liu, 2020).
Boylelikle duygu durumu bilinmeyen metinler makine 6grenme yardimiyla duygu

degerine gore siiflandirilir. Bu siniflandirma bahsi gegen parametrelerin kullanildigi
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hesaplamalar sonucunda elde edilen bir tahminin Grtintdir. Genelde bu tip duygu
analizi spesifik alanlarda gerceklestirilir ve bahsi gecen etiketli siniflandiricilar:
onceden belirlemek ve diger alanlar igin tekrar uyarlamak veya oOlgeklendirmek
mesakkatli bir istir (Zhang & Liu, 2017). Denetimsiz 6grenmeye dayanan duygu
analizlerinde ise herhangi bir sekilde dnceden diizenlenmis bir listeye gerek duyulmaz.
Etiketlenmemis biiyiik metin verileri iizerinde uygulanan istatistiki analizlerle, bahsi
gecen dokiimanin hangi konu ve kelimelerden olustugu elde edilir. Denetimsiz
o0grenme tekniklerinden birisi LDA (Latent Dirictlet Allocation) adi verilen konu
analizidir (topic analysis) (Zhang & Liu, 2017). LDA algoritmasina gore her belge
(dokuman) belirli konulardan (topics) her konuda belirli kelimelerden olusmaktadir.
Denetimsiz 6grenmeye dayali duygu analizlerinde amag siniflandirma yerine metin
igerisindeki konu ve temalar1 saptama ve bu temalar altindaki kelime kiimelerini elde

etme amaclhidir (Saglam, 2019).

Sozliik tabanli duygu analizinde ise kelimelerin duygu skorlarinin ve duygu
durumlarinin karsiliginin bulundugu bir sozliikk yardimiyla gergeklestirilir (Baccianella
vd., 2010; Danneman & Heimann, 2014; Gezici & Yanikoglu, 2018; Giachanou &
Crestani, 2016; Hu & Liu, 2004; C. S. Khoo & Johnkhan, 2018; B. Liu, 2020;
Thelwall, 2017; L. Zhang & Liu, 2017). Herhangi bir makine 6grenme modeli
kullanilmaz. Her sozciik sayisal polarite degeri (1 arasinda -1 veya -5 arasinda 5) veya
kategorik duygu durumuyla (olumlu, olumsuz, nétr, vb.) eslestirilir. Duygu analizi
uygulanacak metin de benzer kelime veya ikili ifadelere bolinerek, metindeki ve
sozliikte benzer olan kelimeler eslestirilir. Bu sayede metin genelinde baskin olan
duygu durumuna ulagilir. Tabi ki uygulanan duygu analizine gére metinden farkli
ciktilarda elde edilir: 6rnegin NRC (National Research Canada) gibi bazi1 sozlikler
(Mohammad & Turney, 2013), metni veya tweetleri mutlu olma, sinirli olma, tzintali
olma gibi spesifik temel duygu kategorilerine ayirirken bazilari ise metni olumlu, n6tr
ve olumsuz gibi polaritelere gore incelemektedir (Thelwall, 2017). Analiz sonucunda
ortaya cikan sonuclar pozitif, negatif veya notr gibi kategorik degerlerin yani sira her
tweetin veya metnin duygu skorunu belirten +1 ile -1 arasinda polarite degerleriyle de
metnin duygusal yapisi ortaya konulur. SOzlik temelli duygu analizi makine

O0grenmeye gore daha basit ve siklikla tercih edilen bir yontemdir. Bu noktada
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sozliiklerin spesifik amacglarin yani sira genel amaghi duygu analizleri iginde
kullanilabilmesi ve farkli disiplinlere, alanlara hatta dillere uyarlanabilmesi etkili

olmaktadir (Zhang & Liu, 2017).

Duygu analizi yontemi c¢ercevesinde uygulanan her iki yaklasiminda
avantajlar1 ve dezavantajlart mevcuttur (B. Liu, 2020). Makine 6grenme i¢in metin
bloklarinin etiketlenmis olmasi, sozliikk temelli duygu analizi i¢inse polarite degeri ve
duygu yonii belirlenmis kelime sozliigiine ihtiya¢ duyulur. Makine 6grenme temelli
yaklagim daha spesifik konulara odaklanip, metin ve duygu siniflandirmada daha net
sonuglar sunabilirken sozlik temelli yaklasgim ise genel amagh olarak
kullanilabilmekte ve birden ¢ok alanda elverisli sonuclar saglamaktadir. Soézlik
temelli yaklasimin en zayif yonlerinden bazilar1 sunlardir: kelime sozliigiindeki
ifadelerin farkli disiplinlerde farkli duygulara karsilik gelmesi, duygu belirten
kelimelere ragmen ciimlenin yargi olarak belirli duyguya karsilik gelmemesi,
metindeki baz1 ifadelerin alay & ironi igermesi (B. Liu, 2020, s.11). Diger yandan,
bahsi gegen zayifliklar1 en aza indirmek i¢in sozliik tabanli duygu analizine dair
literatiirdeki olumsuzlama (negators), duygu degistiriciler (Polanyi & Zaenen, 2006)
vurgulayicilar (intensifiers) (Kennedy & Inkpen, 2006) ve polarite degerinin
hesaplama noktalarinda (S.-M. Kim & Hovy, 2004; Taboada vd., 2011) yapilan

caligmalar mevcuttur.

Duygu analizi semsiyesi altinda bircok amag¢ i¢in (fikir madencilligi,
duygulanim analizi, etki analizi, 6znellik analizi) gelistirilmis, makine &grenme
temelli ve sozlik temelli duygu analizi yontemleri vardir. Ribeiro ve arkadaslari
(2016) igerisinde VADER’in de oldugu duygu analizi yontemlerinin ne derece isabetli
oldugunu inceledikleri ¢alismada bu yontemlerin bazilarin1 simiflandirmistir. Bu
yontemlerden bazilar1 hem makine 6grenme tabanli hem de sozliik tabanl yaklagimlari
kullanmaktadir. Ornegin, Opinion Finder, hem makine 6grenme hem de szliik temelli
yaklagimi kullanarak 6znellik analizi yapmaktadir (Wilson vd., 2005). Ayni sekilde iki
ayr1 yaklasimi kullanan SentiWordNet duygu analizi Miller (1995) tarafindan
olusturulan ~ WordNet  kelime  sozliigiinden  yararlanilarak  olusturuldu.

SentiWordNet’tee isimler, sifatlar1 ve esanlamli kelimeler gruplandi ve bu ifadeleri ii¢
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ayr1 polarite degeri ile iliskilendirildi (Baccianella vd., 2010; Esuli & Sebastiani,
2006). Ug ayr1 makine dgrenme algoritmasi kullanan ve iicretli bir duygu analizi araci
haline getirilen Sentiment140 (Go vd., 2009) ve 2012 yilin ABD Baskanlik
secimlerinde kamuoyunun duygu degenlerini 6lgmek i¢in Naive Bayes kullanilarak
gelistirilen SASA (Wang vd., 2012) duygu analizi yontemleri sadece makine 6grenme
yaklasimi kullanmaktadir. VADER (Hutto & Gilbert, 2014), Emolex (Mohammad &
Turney, 2013) ve AFINN (Nielsen, 2011) sadece sozlik temelli duygu analizinden
yararlanmaktadir. Yontem boliimiinde detayl bir sekilde dile getirildigi gibi VADER
mikro-blog igeriklerde, Ozellikle tweetlerdeki olumsuzlama, vurgulama, biyuk ve
kiictik harf kullanimi gibi birgok faktorii duygu analizi hesaplamalarina dahil etmekte
ve sayisal bir duygu skoru saglamaktadir. Emolex duygu analizi sozIiigii ise polarite
(olumlu, olumsuz, nétr) yerine 8 temel duygu ciktis1 sunmaktadir (beklenti, korku,
zevk, tiksinti vb.). AFINN ise VADER gibi tweet verileri icin gelistirilmistir. Her
kelime polarite durumuna gore -5 ile +5 arasinda belirli bir rakama karsilik gelir
(Nielsen, 2011). Bahsi gecen bircok duygu analiz yontemine dair daha detayli bir 6n
izleme igin Giachanou ve Crestani’nin (2016) kapsamli Twitter (izerinde uygulanan

duygu analizi ¢alismast incelenebilir.

Bahsedilen duygu analizi sozliikleri ve teknikleri 2000’lerden bu yana
kemiklesmis, serpilmis duygu analizi ve metin madenciligi literatiiriiniin (Pang & Lee,
2008) bir kismina karsilik gelmektedir. Duygu analizinin kullanilma alanlar1 ve
sagladig1 c¢iktilar s6z konusu oldugunda amaca ve ihtiyaca gore bircok duygu analizi
sozliigii gelistirilmektedir. Gelistirilen duygu sozliikleri veya duygu analizi teknikleri
farkli metin seviyelerine odaklansa, farkli amaclar icin tasarlanmis olsa da bu
yazilimlara ve sozliiklere dair karsilastirmali ¢alismalarda yapilmaktadir (Al-Shabi,
2020; Gongalves vd., 2013; C. S. Khoo & Johnkhan, 2018; Naldi, 2019; Ribeiro vd.,
2016; van Atteveldt vd., 2021). Ribeiro ve arkadaslarinin (2016) yaptigi
karsilastirmaya gore ozellikle mikro-blog iceriklerde VADER duygu sozliigii diger
sozliiklerden daha isabetli sonuglar saglamis. Ek olarak yaptiklar1 karsilagtirmada da

VADER’in ¢aligma bigimini, yontemini, hiiristigini temel almislardir.
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3.3 Literatirde Duygu Analizinin Kullanildig1 Cahsmalar

Bir metin smniflandirma ¢alismasi olarak kabul edilen duygu analizi, inter-
disipliner niteliginden dolay1 bir¢ok alanda uygulanmaktadir. Gegmise gore biiyiik
boyutlu, kullanici tiirevli yogun duygu ve goriis belirten dijital metin hacminin artmasi,
bliyiik metin verilerini isleyebilme ve analiz edebilme kapasitesi saglayan veri tabani
ve mikro-islemci teknolojilerinin gelisimi ve tabi ki duygu analizini yuksek
uygulanabilirligi ve birgok amaca ve ihtiyaca karsilik verebilmesi bu alanda
calismalarin serpilmesine, kapsamli bir literatiiriin olusmasina da katki saglamaktadir.
S6z konusu arastirma nesnesi dijital ortamda var olan, iiretilen ve paylasilan metinler
oldugundan dolay1 2000’lerden itibaren duygu analizi ve dogal dil isleme alanlarinda
elverisli gelismeler yasanmaya baglamistir (Pang & Lee, 2008; B. Liu 2020) Duygu ve
gortislere dair 2000’ler basinda ¢alismalar yapilsa da “duygu analizi” ifadesi ilk defa
Nasukawa ve Yi (2003) tarafindan bir konferans bildirisinde kullanilmistir. Literatiirde
duygu analizi iizerine belli bir sozliik veya makine 6grenme modeli insa etmeyi
amaglayan caligmalarin yani sira halihazirda tasarlanan sozlilk ve modellerin sosyal
bilimlerde bireylerin duygu durumlarindan, miisteri memnuniyetine, kamuoyunun
nabzini dlgen, siyasetcilerin kampanya mesajlarinin analizine odaklanan g¢aligmalar

mevcuttur.

Liu ve digerleri (2008) izleyicilerin film degerlendirmelerini kullanarak
filmlerin gise gelirlerini tahmin etmeye calisti. Konu modelleme ve oto-regresyon
modellerinin kullanildig1 ¢alismada yorumlardaki duygu ifadeleri ve filmin giseden
gecmiste elde ettigi gelirle sonraki giinlerde elde edilecek gise gelirleri saptanma
calisildi. Benzer bir ¢alismayr Asur ve Huberman (2010) tweetler (izerinde
gerceklestirdi. Mostafa (2013) Nokia, IBM, T-Mobile gibi markalara dair paylasilan
tweetler Gzerinde duygu analizi gergeklestirerek sosyal aglarda miisterilerin marka
memnuniyetini, markaya yonelik duygu durumunu 6lcti. Hu ve Liu (2004) ise
miisterilerin iirtin degerlendirmelerinden yararlanarak, satin aldiklar1 liriinler 6zelinde
duygu analizi gergeklestirdi. Dokiiman veya climle diizeyinde duygu analizi yerine

hedef tabanli (entity-level or aspect level) duygu analizi yontemi kullandi.
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O’Connor ve arkadaglar1 (2010) se¢im politikalari lizerine kamuoyunun duygu ve
diisiincelerini Slgtiikleri ¢alismalarinda olumlu ve olumsuz kelimelerin frekansi ile
baskanin gorev onay1, kamuoyu anketleri ve tiiketici giiven endeksi gibi gdstergelerin
iliskili oldugunu saptadi. Ayni sekilde Bermingham ve Smeaton (2011) olumlu ve
olumsuz tweetleri bagimsiz degisken, se¢im anketlerini ise bagimli degisken olarak
kullanarak regresyon analizi ile se¢im sonuglarmi 6ngdrmeye calisti. Benzer bir
calisma Almanya Genel Secimleri baglaminda 100 bin adet mesaj tizerinde LIWC
duygu ve metin analizi yazilimi kullanilarak gergeklestirildi (Tumasjan vd., 2010).
Sadece duygular degil, parti ve siyasi liderlerin bahsinin gectigi metinleri inceleyen
bu ¢alisma, online ortamda var olan baglarin offline siyasi iligkiler ve mesajlarla iligkili
bir yapida oldugunu ortaya koydu. Diger yandan sadece Twitter {izerinde paylasilan
mesajlar iizerinde yapilan duygu analiziyle se¢im sonuglarini isabetli olarak tahmin
edilmesine elestiri niteliginde ¢alismalarda yapildi. Chung ve Mustafaraj (2011)
polarite analiziyle se¢im sonuglarini tahmin etmeyi amaglayan c¢aligmalarin bazi
eksiklikleri oldugu, daha iyi tahminler i¢in hem konuya 6zel sozliikler, kelimelerin
hangi baglamda kullanildiginin belirlenmesi ve metin i¢indeki Ogelerin gramatik
yapilarinin saptanmasi (Part of Speech Tagging) gerektigini vurguladi. Son
donemlerde de sosyal medya gonderileri ile secimleri tahmin edebilme (izerine
caligmalar yapildi. Jaidka ve arkadaglar1 (2019) ii¢ ayr1 yontem kullanarak ii¢ ayri
tilkedeki durumu karsilagtirmali olarak inceledi. Partilerin ve parti liderlerinin gegtigi
tweetleri incelemek igin voliimetrik (bahsedilme, begenilme, paylasilma frekansi)
analiz, duygu analizi ve sosyal ag analizi olmak iizere {i¢ ayr1 yontemin tercih edildi.
Arastirmanin gercevesini Malezya, Hindistan ve Pakistan olmak lizere 3 ayr1 Asya
tilkesi olusturdu. Duygu analizi 6zellikle liderler ve partiler iizerine olusturulan
sOylemlerin polarite analizine odaklandi. Arastirma sonucunda sec¢ime yakin
zamanlarda olumlu duygularla anilan partilerin se¢imi kazanmaya daha yakin oldugu
anlasildi. Hindistan ve Pakistan iizerine elverisli sonuclara ulagilirken, Malezya’da
Ozelinde anlamli bir sonug elde edilemedi (Jaidka vd., 2019: 269). Siyaset iletisimi
alaninda duygu analizi ile aday ve partilerin oy oranlarini1 tahmin etme amaci disinda
kullanicilarin siyasi duruslarini ve ekonomi politikalarini ve siyasi figiirleri konu alan
siyaset igerikli haberlerin duygu durumlarin1 (C. Khoo vd., 2012), siyasetgilerin

tartisma performanslarii (Diakopoulos & Shamma, 2010) analiz etmeyi amaglayan
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calismalar yapilmaktadir. Bazi durumlarda duygu analizi, ¢alismanin metodolojisine
yardime, ilave ¢iktilar saglamak amacl da kullanilmaktadir. Ornegin Vargo ve
digerleri (2014: 303) ag tabanl giindem belirleme kapsaminda Obama ve Romney
taraftarlarini dogru smiflandirmak i¢in sézliikk temelli duygu analizinden faydalandi.
Duygu analizi ¢iktilar1 daha sonrasinda makine 6grenme ve t-test analizi gibi
yontemlerle incelendi. Rhodes ve Vayo (2019) ABD’de 1952- 2016 yillar1 arasinda
baskan aday1 olan siyasetcilerin rakipleri hakkindaki konugmalarini inceledikleri
calismalarinda retorik analizi i¢in uyguladiklari niceliksel (kantitatif) icerik analizinde
sozliik tabanli duygu sozliiglinden yararlandilar. Young ve Soroka (2012) tarafindan
olusturulan Lexicoder duygu sozliigiinden yararlan c¢alisma, oOzellikle baskan
adaylarinin korku ve oOfke dolu retoriklerinin rakiplerinin belirli konularindaki

pozisyonlar1 yerine kisisel, karakteristik 6zelliklerine yoneltildigini saptadi.

Siyaset ve se¢im ¢aligsmalar1 disinda duygu analizi kamusal alanda tartisilan
konularda, sorunlarda veya problemlerde online mecralardaki kullanicilarin algi ve
tutumlarini 6lgmekte, egilimlerini 6grenmekte de kullanilmaktadir. Bahsedilen konu
sadece politik bir konu olmak zorunda olmamakla beraber ¢ogu zaman politik
atmosferle iliskili de olabilir. Ornegin iklim degisikligi, azinlik haklari, kadin haklari,
gocmenler, ekonomi, ¢evre, saglik gibi birgok konuda kamuoyunun ne disiindiigi,
hangi konumda oldugu saptanabilir. Ek olarak topluluklar1 kutuplastiran konularin
yakindan incelenmesini, kutuplasmaya sebep olan politik & ideolojik sdylemlerin
ac1ga cikarilmasi gorevi de gorebilir. Ornegin, Oztiirk & Ayvaz (2018) Twitter’da
Suriyeli gdgmenlere dair kamuoyunun duygu ve fikirlerini 6grenmek adina gégmenler
ozelinde Tiirkce ve Ingilizce tweetler iizerinde duygu analizi uyguladi. Tiirkge
tweetlerde duygu analizi yapabilmek i¢in kendi duygu sézliiklerini olusturdu. Ingilizce
tweetlerle kiyaslandiginda gogmenlere dair Tiirkce tweetlerde daha olumlu bulgulara
ulasildi. Aynmi sekilde Mostafa (2020) Twitter’da helal gida tizerine dile getirilen ve
insa edilen sdylemleri inceledigi calismasinda metin madenciligi, duygu analizi ve
sosyal ag analitiginden yararlandi. Helal gidaya dair goriislerin yani sira online
ortamda var olan helal gida topluluklarinin birbiriyle iligkilerini de inceledi. Diinya
genelinde rastgele segilen 11,700 tweet lizerine yapilan duygu analizinde (AFINN ve

NRC duygu sozliikleri kullanilarak) helal gidaya dair olumlu ifadelere rastlandi. Xu,
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Laffidy ve Ellis (2022) ise 6zellikle son 10 yilda kutuplastirict bir mesele haline gelen
iklim degisikligine odaklandiklari caligmalarinda, iklim degisikligi inkar eden ve iklim
degisikliginin varligin1 kabul eden gonderileri incelediler. Ozellikle inkarci ve
savunucu durusta olan yazilarin hangi duygularla bagdastigina odaklanan calisma,
gonderilerin hem bagligina hem de igerigine odaklandi. Arastirma sonucunda iklim
degisikligini inkar eden yazi ve makalelerin biiyiik oranda olumsuz duygu durumuyla
iligkili kelimeler igerdigi saptandi (Xu, Laffidy & Ellis, 2022: 11). Benzer bir
caligmada Lin (2022) Taiwan’da niikleer enerji lizerine gergeklestirilen referandum
baglaminda karma yontem uyguladig1 arastirmasinda online egilimlere, algilara ve
haber ¢ercevelerine odaklandi. Sosyal medya gonderilerinin yani sira, haberlere de
odaklanan ¢alismada sosyal medyada niikleer enerjiye dair kutuplu duygusal egilimler
gozlenirken, haberlerde konuya dair olumlu ifadelere rastland1 (Lin, 2022: 168-169).
Demirel, Kahraman ve Glndiz (2022) Ayasofya’nin statiisiiniin miizeden camiye
¢evrilmesinin Twitter’daki yankilarini inceledikleri ¢alismada Temmuz 2020 ile
Haziran 2021 tarihleri arasinda paylasilan 100 bin {izerindeki Ingilizce tweeti inceledi.
Metin analizi, duygu analizi ve ag analizi gibi yontemlerin kombinasyonunun
kullanildig1 calisma, Ayasofya’nin statiisiiniin camiye gevrilmesinden sonra Ingilizce
tweetlerde kutuplastirma, otekilestirme ve Islamofobi iceren sdylemlerin agirlikta
oldugu sonucuna ulasti. Ayasofya {izerine yapilan ¢aligmadakine benzer bir yontem
kullanilarak Metaverse kavramu ile iliskili iki milyondan fazla tweet analiz edildi, bu
sayede Twitter kullanicilarin Metaverse konseptine ve iliskili teknolojilere dair algilart

ve tutumlari tespit edildi (Gindiiz & Demirel, 2023).

Siyaset bilimi ve medya c¢alismalar1 disinda kamuoyunun nabzini ve belirli bir
zaman dilimindeki modunu 6lgerek borsa ve hisse trendlerini tahmin etmeye ¢alisan
calismalarda da duygu analizinin kullanildigr gériilmektedir. Ornegin X. Zhang,
Fuehres & Gloor (2011) tweetlerden elde ettikleri olumlu ve olumsuz duygu modlari
ile Dow Jones ve NASDAQ gibi borsa ve hisselerdeki hareketlilikleri yiikselis ve
diisiisti tahmin etmeye c¢alistilar. Calismalariin ilk bulgularina gore insanlar korku,
endise ve umut iligkili mesajlar paylastiginda Dow Jones borsas1 diisiise gecerken,
korku, endise igeren mesajlar azaldiginda borsa yiikselise gegmektedir (X. Zhang vd.,

2011: 61). Buna benzer bir ¢alismada yine Twitter’da kamuoyunun i¢inde bulundugu
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mod (duygu durumu) ile Dow Jones borsasinin degisimi karsilastirilmis, nedensellik
aranmustir (Bollen vd., 2011). Si ve arkadaslar1 (2013) borsada islem goren hisselerin,
Twitter’daki aktivitelerle tahmini noktasinda konu tabanli duygu analizi 6nermektedir.
Onceki ¢alismalarin aksine konu tabanli duygu analiziyle daha elverisli ongoriilere
ulasilabildigini paylasmistir. Tiirkiye’de Borsa Istanbul’da islem goéren firmalarm
degerleri ve medyada bahsi gecen sirketler hakkinda ¢ikan haberler arasindaki iliskiyi
konu edinen galismada ise haberler tizerinde duygu analizi gergeklestirilmistir (Atan
& Cmar, 2019). Duygu analizi igin halihazirda var olan Ingilizce duygu sdzliigiindeki
ifadeler Tiirkgeye ¢evrilmis, sirketlerin borsadaki islem degeri ile medyada haklarinda
¢ikan haberleri duygu durumu arasinda iligki tespit edilmistir. Tahminlere dayali bir
calisma spor bahisleri iizerine de yapildi. NFL oyunlarindaki bahisler ile tweet ve
bloglarda dile getirilen duygu ve diisiinceler arasinda iliski olup olmadig: arastirildi

(Hong & Skiena, 2010).

S6z konusu kamuoyunun nabzinin tutulmasi, oOlglimlenmesi oldugunda
insanlik tarihinin en biiyiik kiiresel saglik krizlerinden birisi olan Covid-19 pandemi
krizi sirasinda insanlarin duygu ve diislincelerini 6grenmek, saglik kurumlarinin bu
kriz sirasinda yaydigi mesajlart  degerlendirmek i¢in de birgok calisma
gerceklestirilmistir. Bu c¢aligmalar hem saglik iletisimi hem de kriz iletisimi
bagliklarinda degerlendirilebilir. Li ve digerleri (2020), pandemi sirasinda ABD ve
Cin’deki kullanicilarin Twitter ve Weibo’daki reaksiyonlarin1 6lgmek amaciyla Ocak
2020 ile Mayis 2020 aylar1 arasinda paylasilan gonderileri inceledi. Gonderilerin 8
temel duygu (6fke, igrenme, korku, mutluluk, tiziintii, siirpriz) igerisinde dagiliminin
gerceklestirildigi ¢alismada gonderilerin duygu durumlarin yansira kullanicilarin
duygusal tetiklenme noktalarina (yani neye dair mutlu veya {izgiin olduklari)
odaklandi. Pandemi sirasinda her iki lilkedeki sosyal medya kullanicilarin etkilenme
duzeyleri oryaya koyuldu. Benzer calismalar tweet verisi kullanilarak Hindistan’da
(Barkur vd., 2020). Covid19 ile iliskili etiketler (#covid19, #coronavirus) kullanilarak
global diizeyde (Bhat vd., 2020) ve Fransa, isvigre, Hollanda, ABD olmak iizere 4 ayr1
ulkede (Dubey, 2020) kamuoyunun pandemi sirasinda nabzini O6lgmek igin
gerceklestirildi. Belirli iilkelere odaklanan calismalarin yani sira iilkedeki belli

bolgelerde yasayan topluluklarin salgin siiresince hislerine odaklanan ¢aligmalar da
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yapildi. Zhou ve arkadaslar1 (2021) pandemi sirasinda Australya’nin Yeni Giiney
Galler (New South Wales) bolgesinde yasayan Twitter kullanicilarinin paylasimlarini
inceleyerek duygu durumlarina ve polaritelerin degisimine odaklandi. Ocak 2020°den
itibaren 5 aylik bir zaman diliminde 183 bin kullanic1 tarafindan paylasilan 94 milyon
tweet verisinin analiz edildigi ¢alismada pandemiyle beraber paylasimlardaki olumsuz
tonun artigi, bunun yami sira hiikiimetin politikalariyla bu polaritenin ve duygu
dinamiklerinin nasil degistigi ortaya konuldu. Yin ve arkadaslar1 (2022) ise salgina
kars1 gelistirilen farklt Covid-19 asilar1 (Pfizer, Sputnik V, Biontech, Sinovac vb.)
tizerine iretilen sdylemleri ve tartigsmalar1 dogal dil isleme metotlariyla inceledi.
Calisma kapsaminda Hindistan, ABD, Kanada ve ingiltere gibi iilkelerde pandeminin
baslangici (Aralik 2020) ile Temmuz 2021 tarihleri arasinda Covid-19 asisiyla iliskili
paylasilan tweetler lizerinde duygu analizi ve konu modelleme teknikleri uygulandi.
Calisma sonucunda resmi kurumlar tarafindan giivenilirligi onaylanmis asilar iizerine
daha olumlu sdylemler iiretilirken Cin ve Rusya menseili, Sinovac ve SputnikV
asilartyla ilgili 6zellikle ABD, Ingiltere ve Kanada’da olumsuz ifadeler kullanildig1
elde edildi. Calisma da tweetlerin duygu skorlarinin, polaritelerinin 6lgiimlenmesinde
bu tez calismada da yararlanilan VADER duygu sozIligii (Hutto & Gilbert, 2014)
kullanildi (Yin vd., 2022). Covid-19 pandemisi oncesinde asi karsitt ve asi yanlist
gonderilerin incelendigi ¢alismada ise Xu ve Guo (2018) Google arama motoru
tizerinden as1 ile iliskili 1000 iizerinde gonderinin karsilastirilmasinda duygu
analizinden yararlandi. Oncelikle ast ile iliskili génderilerin basliklarini a1 meselesine
yaklagimina goére (anti-vaccine, pro-vaccine) manuel olarak smiflandiran
aragtirmacilar, her iki kategorideki gonderi basliklar1 iizerinde duygu analizi
gerceklestirdi. Arastirma sonucunda as1 karsiti gonderiler agirlikla daha ¢ok olumsuz
duygu ve kelime igerirken, as1 yanlis1 bagliklarda ise daha ¢ok olumlu ifadelerden
olustugu tespit edildi. Ek olarak olumlu kelime i¢eren as1 yanlis1 makalelerin daha ¢ok
paylasildigr saptandi. Greaves ve digerleri (2013) ise hasta yorumlarindan
yararlanarak hastanelerin performansi, miisteri memnuniyetini tahmin etmek igin
makine Ogrenme temelli duygu analizinden yararlandi. 6412 hasta yorumundan
hareketle hastanelerin performansini ve kosullarini isabetli sekilde 6l¢en ¢alisma daha
onceki anket ¢alismalarinda elde edilen bulgularla paralel sonuglar ortaya koydu.

Koronavirlis pandemisi sonrasi kamuoyunun ne diisiindiigiinii 6lgmenin yani sira,
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salgin sirasinda belirli sorumluluklara sahip olan kisi ve kurumlarin mesajlarini analizi
etmek icin de duygu analizi kullanilmistir. Ornegin, Demirel ve Giindiiz (2022) Diinya
Saglik Orgiitii’niin (WHO) pandemi &ncesi (2018 ve 2019 yili tweetleri) ve pandemi
sirasinda (2020 ve 2021) paylastigi 30 binin {izerinde tweeti 3 ayr1 duygu sozligi ve
goreceli frekans analizi (relative frequency analysis) kullanarak inceledi. Ozellikle
kurumun kriz ve saglik iletisim agisindan hem infodemik igeriklerin etkisini en aza
indirmek hem de kamusal alan1 pandemiye dair dogru bilgilerle domine etmek icin
geemis donemlere kiyasla daha fazla tweet paylasiminda bulundugu kaydedildi. Daha
da 6nemlisi Diinya Saglik Orgiitii’niin pandemi dncesine nazaran pandemi sirasinda
paylastigi tweetlerde kasitli olarak olumlu bir dil (kelime, ifadeler vb) kullandigi
saptandi. Pandemi Oncesi ve sirasinda paylasilan gonderiler arasindaki polarite farki

(duygu degerleri) 3 ayr1 duygu sozligi kullanilarak belirlendi.

Son olarak kullanicilarin paylasimlari gibi, haber metinleri, haber bagliklar1 ve
tabi ki tweet formatinda paylasilan haberler de belirli bir duygu degeri, polarite skoru
tasimaktadir. Bahsi gecen haber metinleri tizerinde de belirli duygu analizi yontemleri
kullanilarak haber metinlerinin polarite skorlarina, duygu durumlarina, bu duygu
tonlarinin zamana gore degisimine dair ¢alismalar yapilmistir. Ornegin, Rieis ve
arkadaslar1 (2015) 2014 yilinin 8 ay1 igerisinde BBC, Reuters, Daily Mail ve New
York Times olmak {izere 4 haber kurulusunun yaklasik 70 bin adet haber manseti
tizerinde duygu analizi uygulamistir. Duygu analizi isleminde Senti-strength duygu
analiz tekniginden (Thelwall vd., 2010) yararlanan arastirmacilar ayn1 zamanda bit.ly
internet baglant1 kisaltici hizmetinden haberlerin aldig1 ziyaretci (tiklama) sayisina
ulasmiglardir. Arastirma sonucunda asir1 uglardaki olumlu veya olumsuz haberlerin
popiilaritesinin daha yiiksek oldugu saptanmistir. Calisma kapsaminda hem haber
mansetleri hem de haberlere gelen okur yorumlart web madenciligi teknikleriyle elde
edilmistir. Haber mansetleri, belirli kategoriler (diinya, spor, is & para, eglence, saglik,
bilim & teknoloji ve diger) iginde siiflandirilmis ve kategoriler igerisinde duygu
polaritelerinin degisimi ortaya konulmustur., bu kategoriler olarak listelenmistir. Daha
kapsamli bir ¢aligsma yazili haber medyasi1 ve haber mansetleri iizerine Rozado, Hughes
ve Halberstadt (2022) tarafindan gerceklestirilmistir. 2000 ile 2019 yillar1 arasinda

ABD’deki 47 haber merkezi tarafindan iiretilen 23 milyon haber mansetinin polarite
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ve duygu durumunu kronolojik olarak inceleyen ¢alisma milenyum ¢aginin basindan
itibaren haberlerde olumsuz polaritenin arttigin1 ortaya koymustur. Ek olarak sag
siyasete yakin haber merkezlerinin sol egilimli olanlara kiyasla ortalamada daha ¢ok
olumsuz mansetlerle ¢ikarken yine ilk kategorideki medya kuruluslarinin haber
mansetlerinin daha ¢ok 6fke, korku, tiksinti ve {iziintii i¢erdigi kaydedilmistir. Benzer
calismalar bir haber medyas: platformu haline gelen Twitter ekosisteminde de
yuritillmiistiir. Hansen ve digerleri (2011) Twitter’da haber ve haber dis1 formatlarda
paylasilan haberlerin viral olmasinda etkili olan faktorleri incelemek i¢cin COP15
Birlesmis Millet iklim Zirvesi’yle ilgili tweetler, rastgele segilen tweetler iizerinde
duygu analizi ve makine 6grenme kullanarak oOne stirdiikleri hipotezlerini test
etmislerdir. Tweetlerin popiilerligini (viral olma) elde edilen retweet sayilari tizerinden
hesaplayan arastirmacilar, makine 6grenme teknikleriyle haber ve haber dis1 tweetleri
siiflandirmis ve olumsuz haberlerin viralligi haber icerikli tweetlerde arttirirken haber
niteligi tasimayan tweetlerde bdyle bir sonuca ulasilamamistir (Hansen vd., 2011).
Dolayisiyla haberin olumsuz dogasinin bu noktada retweetler araciligiyla
yayilmasinda etkili oldugu tespit edilmistir. Diger taraftan Hansen ve digerlerinin
(2011) ¢alismasinda elde edilen sonuglarla ¢elisen ¢alismalar da literatiirde mevcuttur.
Bu caligmalardan biri Al-Rawi (2019) tarafindan Guardian, New York Times,
Washington Post, ve Wall Street Journal haber kuruluslarinin en ¢ok izlenen videolar1
ve en ¢ok retweet edilen tweetleri lizerinden gergeklestirilmistir. Calisma sonucunda
sosyal medyadaki okurun genelde olumlu haberleri okumay1 tercih ettigi ve bu
haberleri paylagsmaya deger gordiigii anlasilmistir (Al-Rawi, 2019). Haberlerin
paylasilmasinda haberin duygusal agidan olumlu niteliklere sahip olmasinin etkili
oldugunu elde eden bir diger ¢alisma ise Trilling ve digerleri (2017) tarafindan
Hollanda’da ulusal diizeyde faaliyette olan 6 haber merkezinin yaklasik 140 bin haberi
incelenerek gerceklestirilmistir. Calisma sonucunda hem Facebook hem de Twitter
orneginde olumlu tona sahip haberlerin olumsuz tona sahip haberlerden daha fazla

paylasildig tespit edilmistir (Trilling vd., 2017: 53).

Haber icerikli tweetlerde olmasa da Stieglitz ve Dang-Xuan (2013: 240-241)
165 bin adet siyasi icerikli tweetler lizerinde yaptiklar1 caligmada duygusal mesajlarin

(olumlu veya olumsuz) nétr mesajlara gore diger kullanicilar tarafindan daha ¢ok
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paylasildig1 (retweetlendigini) sonucuna ulasmistir. Bu c¢alismanin en Onemli
bulgularindan birisi ise retweet edilme hiz1 s6z konusu oldugunda haberlerde ve haber
igerikli tweetlerde siklikla karsilasilan olumsuz haberlerin daha hizli yayildigi ve daha
cok paylasildig1 varsayimina dair elle tutulur bir ¢iktiya rastlanmamasidir. Olumlu
tweetler de olumsuz tweetler gibi daha hizli ve daha ¢ok retweet edilmistir.
Arastirmacilar bu sonuglar1 Hansen ve digerlerinin (2011) bulgulartyla aciklamaya
calismakta, haber icerikli tweetlerde olumsuz tweetler olumlu tweetlerden daha ¢ok
paylasilsa da (retweet edilse de) haber niteligi tasimayan tweetlerde bunun tam tersinin
olabilecegini vurgulamistir (Stieglitz & Dang-Xuan, 2013). Ek olarak Twitter 6zelinde
elde edilen bu sonuglarin Rieis ve digerleri (2015) tarafindan dogrudan haber metinleri
ve haberlere gelen ziyaret¢i sayilar1 lizerinden yapilan g¢alismanin sonuglariyla
benzerlik tasidig1 goriilmiistiir. Rozado ve digerleri (2022) tarafindan partizan haber
merkezlerinin isledigi haberler {lizerine incelemeler, Twitter ekosisteminde faaliyet
gosteren partizan haber kuruluslari tizerinde de yiiriitiilmiistiir. 300 bin tweet (izerinde
gerceklestirilen calisma, partizan ve partizan olmayan haber kuruluslarinin
Twitter’daki haberlerini incelemis ve bu haberlere gelen okur etkilesimini ve bu
etkilesimin haberlerin duygusal yapisiyla iligkisini analiz etmistir (Hasell, 2021).
Ozellikle siyasi icerikli haberlere (political news) odaklanan ¢alisma sonuglarina gore
partizan haber merkezleri Twitter’da kullanicilar tarafindan daha ¢ok retweet edilmis
ve partizan olmayan haber merkezleriyle karsilastirildiginda partizan haber merkezleri
daha fazla duygu igerikli tweetler (haberler) yayinlamistir. Bu noktada Twitter’daki
siyasi haber sirkulasyonu ve iliskili okur etkilesimine dair Hasell’in (2021) partizan
bir yaklasimla haber yayinlayan hesaplarin daha ¢ok paylasildig1 ve partizan haberlerin
yayilmasinda duygusal yapisinin etkili oldugu gibi varsayimlari dogrulanmistir. Wu
ve Shen (2015) ise Twitter’da haberin popiilaritesine odaklandiklar1 ¢alismalarinda
retweet edilme durumuna gore haber tweetlerinin popularitesini dlgebilecekleri bir
model gelistirmis. Bunun yani sira elde ettikleri tweetler zerinde AFINN duygu
sozIlugilinii kullanarak duygu analizi gerceklestirmis. Duygu analizinden elde edilen
skorlarla retweet edilen haberlerin popiilaritesini karsilagtirmistir. Calismada haberin
olumsuz duyguya sahip olmasi retweet popiilaritesiyle korelasyon igerisinde oldugu,
yani kotii haberin daha popiiler oldugu, daha ¢ok paylasildigi saptanmistir (Wu &

Shen, 2015: 706). S6z konusu haber ve bu haberlerin online mecralardaki ziyaretgi
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sayilari, popiilerligi ve sosyal ag sitelerindeki paylasimi, 6zetle viral olma durumu
oldugunda literatiirde yukarida bahsi gegen c¢alismalarda oldugu gibi farkli hatta
celigkili sonuclar ortaya cikabilmektedir. Bir diger c¢ikti ise bu gibi ¢alismalarda
genelde haberin paylasilmasinin ve retweet edilme aktivitesinin arastirmalarin odak
noktast haline geldigi goriilmektedir. Bu doktora caligsmasi, Twitter ekosisteminde
basta haberin duygu polaritesi ve duygu durumu olmak tizere sosyal medya okurlarinin
veyahut kullanicilarinin haber igerikli tweetleri begenmesinde etkili olan faktorlere
odaklanarak oOzellikle haber kullaniminda ve okurun haberle etkilesiminde
literatiirdeki bu eksikligi gidermeyi amacglamaktadir. Ek olarak giris boliimiinde ve
takip eden kisimlarda belirtildigi iizere ¢alisma kapsaminda elde edilen bulgular,
medya ve iletisim ¢alismalar literatiiriinde siklikla islenen “aktif izleyici / kullanic1”

konsepti ile yorumlanmakta ve agiklanmaktadir.
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DORDUNCU BOLUM

TWITTER VE BILIMSEL CALISMALAR

Calismada Twitter ekosisteminde aktif olarak bulunan okurlarin haber tiiketim
etkilesimlerini ve pratiklerini inceleme ve anlamlandirma konusu & kapsamu itibariyle
iletisim g¢aligmalart literatiiriine katki yapma amaglandigindan Twitter’in tanimu,
tarihgesini, mimarisi ve dinamikleri gibi bircok konuya deginmek gerekir. Ozellikle
iletisim bilimleri basta olmak tizere birgok bilimlerde Twitter verileri kullanildigi ve
bir sosyal medya ¢aligmalar1 literatiirii olustugu goz Oniine alimirsa Twitter’a dair
istatistikler, kullanic1 tabani, Twitter’in uygulama programlama arayiizii araciligiyla
gelistiricilere, akademisyenlere ve reklamcilara sundugu verilerin temsiliyet kapasitesi
ve bu verilerin akademik c¢aligmalar i¢in sundugu firsatlar ve dezavantajlar ayrica
irdelenmelidir. Bu konulara egilmek, c¢alismanin sundugu c¢iktilar1 dogru
yorumlayabilmek, literatiire saglayacagi katkilar1 anlayabilmek i¢in onem teskil
etmektedir.

4.1 Twitter Tarihgesi ve Kullanict Tabam

Twitter, 2016 yilinda Jack Dorsey ve arkadaslar tarafindan ilk olarak kisa
mesaj servisi olarak tasarlanmig, daha sonrasinda mikroblog ve sosyal ag sitesi
ozellikleri kazanmis bir sosyal medya platformudur (Boyd vd., 2010; Carlson, 2011;
Honeycutt & Herring, 2009; Kwak vd., 2010). Kullanicilarin belirli kullanic1 grubuna,
kisilere veya genel olarak herkese gonderebildigi mesajlara “tweet” ad1 verilmektedir
ve bu tweetler ilk olarak SMS uzunlugunda planlandigr icin 140 karakterden
olusmaktaydi (Boyd vd., 2010; Honeycutt & Herring, 2009; Jungherr, 2015; Kwak
vd., 2010; Marwick & Boyd, 2011; Zappavigna, 2011). Bir mikroblog olarak
tasarlanan Twitter’in biricik 6zelliklerinden kabul edilen karakter sinir1 2017 yilinda
280 karaktere yukseltilmistir (Rosen, 2017). Zaman igerisinde kullanicilarina yeni
ozellikler (canli yayin, ses odalari, listeler vb.) sunan sosyal ag sitesi, 2022 yilinin
Ekim aymnda Elon Musk tarafindan satin alindi (Paul & Milmo, 2022). Yo6netim

degisikliginden sonra kullanici sayisi projeksiyonlarinda diisiis gozlenmektedir
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(eMarketer, & Insider Intelligence, 2022). Mikroblog olarak tanimlanan Twitter,
Musk’in yonetiminde aylik 8 dolar karsiliginda kullanicilarina reklamsiz bir kullanici
deneyimi, daha uzun tweetler paylasabilme, 6zellikle yiiksek takipgili ve taninmis
kisilerin sahip olabildigi mavi tik isareti gibi bir¢cok 6zellik ve olanak sunmaya
baglamistir (Duffy, 2022). Twitter’in kullanict sayisi, kurulduktan {i¢ yil sonra 2009
yilinin temmuz ayinda 41 milyona ulasirken (Kwak vd., 2010) 2022 yilinda aylik aktif
kullanic1 sayis1 diinya genelinde 368 milyondur (eMarketer & Insider Intelligence,
2022). Nisan 2021 itibariyle global diizeyde Twitter kullanicilarinin yiizde 38,5’ini 25-
34 yas grubundaki kullanicilar olustururken, bu grubu ylizde 20,7 ile 35-49 yaslar
arasindaki internet kullanicilar1 takip etmektedir (DataReportal vd., 2021). Ayni
kaynaga gore 18-24 yas grubu igerisindeki kullanicilarin tiim kullanicilar i¢indeki pay1

ylzde 17,1dir.

4.2 Twitter Mimarisi ve Dinamikleri

Twitter tasarimi1 ve dinamikleri s6z konusu oldugunda bu calismada ortaya
koyuldugu iizere sosyal ag sitesi (Ellison & Boyd, 2013), sosyal medya (McCay-Peet
& Quan-Haase, 2017) ve kitlesel 6z iletisim tanimlamalartyla (Castells, 2016) paralel
Ozellikler gosteren bir dijital platformdur. Her internet kullanicisi kendi hesabini
olusturabilir, kendi istegine gore veya ilgi alanlarma gore istedigi kisileri takip
edebilir. Takip ettigi kisi veya kurumun mesajlarint gorebilmesi i¢in bahsi gegen
hesaplarin kullaniciyi takip etmesine gerek yoktur (Jungherr, 2015; Kwak vd., 2010).
Dolayisiyla takip etme, Facebook’taki arkadas olma gibi karsilikli bir eylem
olmayabilir (Bruns & Moe, 2013; Marwick & Boyd, 2011). Eger kullanic1 hesabini
kilitlemediyse gonderiler takipcilerinin yani sira takip¢i olmayan kullanicilar
tarafindan da goriintiilenebilir. Bu i¢erik dagitimi iki sekilde gerceklesmektedir. Hentiz
algoritmalarin igerik kiiratorliigiinde kullanilmadigi ilk zamanlarda Twitter’in
sundugu hashtag (#) mekanizmasiyla kullanicilar takip etmedigi kisilerin mesajlarina
ulagabilir. Hashtag mekanizmasi tweet icerisine eklenen hash (#) isaretinin eklendigi
bir terimi, kelimeleri ifade eder ve bu ifadeler sayesinde kullanicilarin tweetleri
kullanilan hashtagler etrafinda gruplanabilir (Boyd vd., 2010; Bruns & Moe, 2013;
Jungherr, 2015; Zappavigna, 2011). Bu tip etiketleri kullanan tweetlerin artmasiyla
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bahsi gecen hashtagler populer, trend konular haline gelebilir (Simpson, 2018). Sosyal
medya ve sosyal ag sitesi tanimlamalarinda bahsi gecen ag etkisi aslinda budur. Bir
kullanicinin sesi takipgi sayisiyla degismekle birlikte trendlere girecek sekilde
yeterince yayilmayabilir, ama yiizlerce, binlerce kisi yakin zamanda benzer etiket
igeren tweetler paylastiklarinda bir bolgede, Ulkede, hatta diinyada giindem
olusturabilir (Jungherr, 2015). Kolektif zekalar1 ve bilingleriyle kalabaliklar belirli
konular giindeme tasiyabilir. Nitekim Twitter’in Wall Street, Arap Bahar1 ve Gezi
protestolarinda toplumsal olay ve gosterilerde etkili kullanimi (Bruns vd., 2013;
Castells, 2013). Twitter ile kullanicilarin sahip oldugu giice agik bir 6rnektir. Sadece
toplumsal protesto ve olaylarda degil, se¢im kampanyalarinda, afet ve kriz anlarinda
(Vieweg vd., 2010), ilgili kisi ve gruplarla ag kurma faaliyetlerinde, kurumlarin halkla
iligkiler, pazarlama, reklam faaliyetlerinde de bu tip hashtagler siklikla
kullanilmaktadir. Haber kuruluglar1 ve gazeteciler de bu hashtagleri hem haber kaynagi
olarak hem de haberlerini takipcileri haricindeki genis kitlelere ulastirabilecekleri bir
enstriiman olarak kullanmaktalar (Russell, 2017). Twitter’daki mesajlarin dagitiminda
rol oynayan ikinci mekanizma ise mesajlarin belirli ilgi alanlarina gore algoritmalar
sayesinde tavsiye edilmesi. Bunun bir 6rnegini Facebook un haber akisi (News Feed)
sisteminde gorsek de (Bakshy vd., 2015; Hern, 2014) Twitter’da bu yolu takip ederek
kullanicilarina ilgi alanlarma, takip ettiklere kisilere gore daha yakin mesajlar ve
kullanicilar 6nermektedir (Arthur, 2014; Newton, 2015, 2018). Elon Musk 6ncesinde
bu 6zellik haber akiginin iizerinde bir simgeyle yer alirken (Garun, 2020), 2023 yili
itibariyle kullaniciya iki ayri tip Twitter deneyimi sunan bdlme (For you vs.
Following) haline getirilmistir (Clark, 2023). TikTok’un tasarimina benzetilen
sistemde ilk bolimde yine algoritmalar kullanicisinin takip ettigi alan ve kisiler
dogrultusunda mesajlar listelerken ikinci kisimda kullanicilar sadece takip ettigi

hesaplarin mesaj ve igeriklerini gérmektedir (Clark, 2023).

Hashtag disinda Twitter’da kullanicilar sahip olduklar1 kullanic1 adinin 6niine
ekledikleri “@” isaretiyle birbirlerini etiketleyebilir, hitap edebilir ve birbirlerine
tweetler gonderebilirler (Bruns & Moe, 2013; Honeycutt & Herring, 2009; Jungherr,
2015). “@” isareti ayn1 zamanda heniiz retweet etme butonu gelistirilememisken

paylasilacak tweeti retweet etmek icin “RT” ifadesinden (RT ifadesinin “retweet”,
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“via” vb. versiyonlar1 da vardir) sonra “@kullaniciadi” kullanilmakta ve bir bagka
kullanicin1 tweeti bu sekilde paylasilmaktadir (Boyd vd., 2010; Jungherr, 2015;
Zappavigna, 2011). Giiniimiizde daha kolay bir paylasim imkani saglayan retweet
butonun gerektigi bu sekilde anlasilmis ve tweetleri daha kolay paylagmak i¢in retweet
butonu Twitter arayiiziine eklenmistir (Bruns & Moe, 2013; Metaxas vd., 2014).
Retweet etme eylemi Twitter’da halihazirda paylasilmis mesajin mesajt olusturan
kullanicilar tarafindan paylasilmasidir ki kullanici tweetleri alintilayip da
retweetleyebilir (Retweetleme, t.y.). Yine Twitter’in yardim sayfasinda belirtildigi
tizere kullanicilar (siradan kullanici, gazeteci, haber kurulusu, diger kuruluslar vb.)
daha once paylastig1 icerikleri tekrar giindeme tagimak icin kendi tweetlerini de
retweet edebilir (Retweetleme, t.y.). Retweet etme davranisi, e-posta kullanimindaki
iletme (forwarding) o6zelligiyle paralellik gostermekle beraber sadece bu mesajlari
daha fazla kisiye ulastirma amaci tasimaz, ayni zamanda retweet edilen mesajlar
onaylama ve bu mesajlar yoluyla etkilesime gegme anlamina gelir (Boyd vd., 2010;
Halavais, 2013). Twitter’da retweet edilme motivasyonlar1 su sekildedir: Tweetleri
yeni kullanicilara yaymak ve ulagtirmak, belirli bir kitleyi bilgilendirmek veya
eglendirmek, tweetlerde paylasilan diisiincelere yorumda bulunmak, takip¢i olarak
kendini mesaj1 gonderen kisiye goriinlir kilmak, retweetledigi mesaji onayladigim
gostermek, mesaj sahibinin dikkatini ¢ekerek dostluk, sadakat gostermek, daha az
popiiler olan kisi ve igerikleri tanima ve referanslama istegi, takipg¢i kazanmak ya da
daha goriiniir katilimcilardan benzer bir eylem bekleme (Boyd vd., 2010). Takip eden
calismalarda da 0zellikle siradan kullanicilarin retweet eylemi retweet edilen mesaja
ve mesajin sahibine giiven duyma ve tabi ki mesaji destekleme motivasyonlartyla
iliskilendirilirken Twitter’daki gazetecilerin retweetlerinde mesaja katilma veya tweeti

destekleme amaci icermedigi tespit edilmistir (Metaxas vd., 2013)

Hashtag ve retweet gibi Twitter’mm kullanicilara sundugu etkilesim
olanaklarindan birisi de begenmedir. Begenme butonu iizerinden gergeklestirilen
eylem, 2016 yilinda ilk olarak favorileme (favoring) olarak tanitilmis ve yildiz butonu
ile arayiizde yer almistir (Stone, 2006). 2015 yilinda bu eylem kalp butonuna
doniistiiriilmiis bir nevi Facebook taki begeni butonuna benzer bir degisim yasanmistir

(Parkinson, 2015). Twitter yardim sayfasina gore begeni eylemi “kalp” simgesiyle
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gosterilir ve tweetleri takdir ettiginize isaret eder (Twitter, t.y.). Twitter’de begeni veya
degistirilmeden Onceki haliyle tweeti favorileme eylemi ¢esitli nedenlerle
kullanilmaktadir, 6zellikle onaylama ve dile getirilen diislinceye katilma bunlardan
bazilaridir (Meier vd., 2014, s. 353). Ayni ¢alismada Boyd ve digerlerinin (2010) tespit
ettigi retweet etme motivasyonlariyla tweetleri begenme / favorilere alma sebebleri
arasinda benzerlik saptanmistir (Meier vd., 2014). Bu motivasyonlardan bazilari
sohbete katilim gostermek, diger kullanicilarla dostluklarini iliskilerini gii¢lendirmek,
bir Gnliye ya da taninmus kisiye sevgi ve saygi gostermek ve tweetleri daha sonraki
bir zaman i¢in arsivlemek olarak 6zetlenebilir. Meier ve digerleri (2014) bu benzerligi
her iki etkilesim bi¢imi arasinda yakin bir iliski olduguna dayandirmakla birlikte bir
tweeti retweet etme ve begenme arasinda kullanicilarin belirli ayrim gézettigini de dile
getirmektedir. Tweetleri retweet ederek paylasmak daha ¢ok kamuya agik bir
eylemken, tweetleri favorilemek veya begenmek daha 6zel bir reaksiyon ve daha
anlamli bir onaylamay1 temsil eder (Meier vd., 2014). Dolayisiyla retweet etmek
mesajlart daha ¢ok kisiye ulastirmak amacli oldugu i¢in daha ¢ok kitlesel bir dijital
eylemken, begeni veya favorileme daha kisisel bir amacla yapilmis olabilir ki daha
cok 0zel bir geri bildirim, aksiyon alim seklidir. Diger yandan sosyal ag sitelerinin
igeriklerini dagitim stratejileri s6z konusu oldugunda elestirilse de giinlimiiziin cagdas
pratiklerinde algoritmalar siklikla kullanilmaktadir (Bakshy vd., 2015; Frommer,
2014; Garun, 2020; Hern, 2014; Newton, 2016, 2018). Algoritmalar yoluyla
dizenlenen Twitter gonderi akisinda bir kullanicinin neyi begendigi takipgileri
tarafindan 6grenilebilir (Frommer, 2014; Hamburger, 2014). Ek olarak kullanicilarin

profil sayfalarinda da neyi begendikleri /favoriledikleri goriintiilenebilir.

Twitter ekosisteminde kullanicilara sunulan olanaklar ve mesajlara reaksiyon
gosterme bicimleri (retweet ve begeni) s6z konusu oldugunda K&D yaklasiminda
Twitter kullanimina yonelik yapilan c¢aligmalarda da benzer motivasyonlar
bildirilmistir (Chen, 2011; Johnson & Yang, 2009; Y. Kim vd., 2016; I. L. Liu vd.,
2010; C. S. Park, 2013). Retweet etme ve begenme eylemlerinin Twitter kullanimi

kapsaminda kabul edildiginden bu, beklenmedik bir benzerlik degildir.
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4.3 Twitter Verisinin Kullanildigi Arastirma Alanlari

Twitter, sahip oldugu dijital kamusal alan potansiyeli, etkin kullanici tabani ve
kullanicilarina sundugu olanaklar dolayisiyla bircok disiplinde arastirma konusu
haline gelmis, arastirmalarda hem bir baglam hem de bir veri kaynagi olarak
kullanilmistir ve halen kullanilmaya da devam etmektedir. Bu ¢alisma kapsaminda
Twitter 6zelinde K&D yaklasimi ve duygu analizi ile iliskili arastirmalar detaylica
bahsedilmis olsa da hem Twitter’1 baglam olarak alan hem de Twitter’dan elde edilen
verilerle birgok ¢alisma yapilmistir. Siirli olmamakla birlikte bu ¢aligmalar su sekilde
arastirma alanlarina gore siniflandirilabilir: basta bu ¢alismanin da kapsami i¢inde
oldugu gazetecilik ve medya ¢alismalar1 (Chen, 2011; Hermida, 2010; Johnson &
Yang, 2009; Y. Kim vd., 2016; I. L. Liu vd., 2010; Lotan vd., 2011; C. S. Park, 2013,
S. 2), sosyal ag analizi (Cha vd., 2010; Demirel vd., 2022; Huberman vd., 2008; Jaidka
vd., 2019; Java vd., 2007) siyaset iletisimi (Barbera, 2015; Conover vd., 2011; Demirel
vd., 2022; Diakopoulos & Shamma, 2010; Jaidka vd., 2019; Jungherr, 2015), kriz
iletisimi ve afetlere miidahale (Demirel & Gundiz, 2022; Imran vd., 2015; Vieweg
vd., 2010), saglik iletisimi ve hastalik takibi (Demirel & Gunduz, 2022; Li vd., 2020;
H. W. Park vd., 2020; Yin vd., 2022; Zhou vd., 2021), Marka iletisimi ve tiketici
davranig analizi (Ghiassi vd., 2013; He vd., 2013; Jansen vd., 2009; Sook Kwon vd.,
2014), dil bilimi ve dil ¢aligmalar1 (Eisenstein vd., 2014; Golder & Macy, 2011),
egitim ve 6grenci etkilesim ¢alismalar1 (Carpenter & Krutka, 2014; Junco vd., 2011,
Tiernan, 2014) spor analitigi ve taraftar (fan veya takipgi) etkilesimi (Blaszka vd.,
2012; Hambrick vd., 2010; Naraine vd., 2019; Schumaker vd., 2016).

Listelenen calismalara dikkat edilirse sadece bu simirli listede dahi c¢esitli
alanlarda 2010’lu yillardan 2020’ye uzanan sosyo-politik, sosyo-ekonomik, sosyo-
kilturel ve sosyo-teknik ¢alismalar yapilmistir. Twitter’in bu denli genis bir alanda
caligmalara konu olmas1 muhtemeldir ki sosyal ag sitesinin hem kullanicilara hem de
arastirmacilara sundugu olanaklarla yakindan iliskilidir. Ornegin Twitter, 2021 yilinda
uygulama programlama arayuziine arastirmacilara 6zel bir erisim imkani sagladi.
Arastirmacilarin tweetlere daha kolay ev licretsiz ulasabilmesi i¢in ge¢mise doniik

arsiv aramasi destegi ve her ay sifirlanmak {izere 10 milyon tweet verisi toplama
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imkani1 sunmaya basladi (Reuters Staff, 2021; Statt, 2021). Arastirmacilar 6zel erigim
imkan1 sunan bu uygulama ile Twitter diger sosyal ag sitelerine gore daha fazla veri
toplama kotas1 sunmakta ve bagvuru siirecinden, verilerin elde edilmesi adimina kadar
biirokratik siirecler hizli bir sekilde gerceklestirilmektedir. Ne yazik ki Twitter’daki
yonetim degisikligi sonrasi arastirmacilara sunulan bu olanagin sonlandirilacagi
beklenmektedir (Stokel-Walker, 2023). Elon Musk yonetimindeki bu politika
degisikliginin Twitter’in hem bir baglam hem de zengin bir veri kaynagi olarak
kullanilmasini nasil etkileyecegini zaman gosterecek. Diger yandan bu gibi avantaj ve
olanaklarinin yani sira Twitter verisinin bilimsel aragtirmalarda kullaniminin

dezavantajlar1 da olabilir.

4.4 Twitter Verisinin Arastirmalar icin Olanaklar ve Dezavantajlar

Twitter’in sahip oldugu genis kullanici tabani, sundugu olanaklar (begeni,
retweet, alintilama, anlik multimedya icerikler), toplumsal olaylarda, dogal afetlerde,
secim kampanyalarinda, marka ve kurum iletisiminde etkin rolU dolayisiyla birgok
akademik ve bilimsel calisgmada konu oldugu gorilmektedir. Kullanicilarinin
karakteristigi, ne soyledikleri veya kritik zamanlarda Twitter ekosisteminin el verdigi
Olglide nasil davrandiklari, hangi reaksiyonu gosterdikleri her zaman bireysel ve
toplumsal meseleleri okumak, yorumlamak ve anlamlandirmak igin bir laboratuvar,
simiilasyon gorevi gormektedir. Twitter’1 ger¢ek hayatin bir pargasi ve gergek diinyada
meydana gelen olaylarin yansimalarini gézlemledigimiz bir su birikintisi olarak da
kabul etmek mimkindur. Diger taraftan bu su birikintisi veya golet izerinden gercek
hayattaki pratikler ve gerceklesen olaylar net bir sekilde tespit edilemeyebilir. Goriintu
i¢c veya dig faktorler ve aktorler (botlar, troller, vb.) tarafindan manipiile edilme
tehlikesine aciktir. Twitter’dan okuduklarimiz diinyada meydana gelen sarsintilarin
dijital ortamda yarattig1 dalgalanmalar olsa bile ve fotograf istenilen netlikte olmasa
dahi bu manzaralardan ¢ikarilan bulgular Twitter baglaminda (0zelinde) insa edilen
veya var olan c¢iktilara karsilik gelmektedir. Dolayisiyla sosyal olgular1 okumak i¢in
Twitter tabanli iletisim ve medya pratikleri sosyal olgular1 okumakta, analiz etmekte
yardimc1 olabilir. Twitter baglaminda yapilan arastirmalarin sayist1 ve Twitter

verilerinin kullanildig1 bilimsel alanlar bu sosyal ag sitesinin sahip oldugu 6nemi
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ortaya koymaktadir. Ornek vermek gerekirse Sekil 4’te Google Akademik arama

motoru araciligiyla bashiginda “Twitter” gegen makaleler aratildiginda yaklasik 120

bin makale listelenmektedir.

Google Akademik

Makaleler

Tim zamanlar
2023 yilindan beri
2022 yilindan beri
2019 yilindan beri
Ozel aralik...

Alakaya gore sirala

Tarihe gore sirala

Herhangi bir dil

ingilizce ve Tirkge

"twitter" n

Twitter and research: A systematic literature review through text mining

A Karami, M Lundy, F Webb, YK Dwivedi - IEEE access, 2020 - ieeexplore.ieee.org

... to identify dominant topics of Twitter-based research, summarize ... This study systematically
mines a large number of Twitter-based ... in the growing field of Twitter-based research and are ...

¥¢ Kaydet D9 Alintiyap Alintilanma sayisi: 135 ilgili makaleler 5 striimiin hepsi

poF] Sentiment analysis on twitter data
V Sahayak, V Shete, A Pathan - International Journal of Innovative ..., 2015 - academia.edu

..., Twitter, where users post their opinions for everything. In this paper, we will discuss the
existing analysis of twitter ... classifies the sentiments of Tweets taken from Twitter dataset as in [1]. ...
Y¢ Kaydet 99 Alintiyap Alintilanma sayisi: 103 ilgili makaleler 99

sayfalarda ara
Tweeters on campus: Twitter a learning tool in classroom?
Tim tarler A Dhir, K Buragga, AA Boreqqgah - Journal of Universal Computer ..., 2013 - research.aalto.fi
Makaleleri incele ... This study provides a critical review of Twitter use in educational settings. By ... of Twitter use
in education were discussed. Based on these discussions, it was discovered that Twitter has ...

& Uyarni olustur Y¢ Kaydet 99 Alintiyap Alintilanma sayisi: 96 ilgili makaleler 2 strimin hepsi 99

tpoF] Enhancing teacher education... with Twitter?
JP Carpenter, SA Morrison - Phi Delta Kappan, 2018 - journals.sagepub.com

... Twitter with celebrities, narcissists, and oversharing teens. However, we soon recognized that
Twitter ... done to teachers, we saw Twitter allowing teachers to engage in activities that were ...
Y¢ Kaydet 99 Alintiyap Alintilanma sayisi: 52 ilgili makaleler 5 siirimiin hepsi

Sekil 4: Google Akademik’te listelenen bashiginda “Twitter” ifadesi gegen yayinlar

Bilimsel ¢alismalar i¢in Twitter ekosisteminin ve Twitter’dan elde edilen
verilerin avantajlar1 kadar dezavantajlar1 da s6z konusudur. Twitter’dan elde edilen
verilerin bilimsel ¢aligmalarda kullanilmasinin 6nde gelen dezavantajlarindan birisi bu
verilerin genel nifusu tam olarak temsil etmeme durumudur (Gaffney & Puschmann,
2013; Mislove vd., 2011; Tufekci, 2014). Bir bolgede, tlkede veya tlkelerde nifusun
tamaminin Twitter kullanmayabilir. Ek olarak bu durum {ilkeden iilkeye degisse de
Twitter diinya genelinde geng ve orta yas grubundaki insanlara hitap etmektedir.
Dolayisiyla Twitter baglaminda elde edilen bulgular genel niifusa veya atfedilen gruba
genellenebilmesini sinirlamaktadir. Twitter gibi sosyal ag platformlarindan elde edilen

verilerin aragtirmalarda kullanilmasimin bir diger dezavantaji ise bu verilerin hem
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buyuk hacimli (Stieglitz vd., 2018) hem de bu hacmine oranla veri kalitesi agisindan
olumsuz Ogeler (spam, botlar, troller vb.) icermesidir (Ferrara vd., 2016).Twitter
ekosisteminde belirli bir hashtag etrafinda toplanan veriler, o etiketle alakasiz tweetler
icerebilir. Bununla birlikte bu veri seti bilgi diizensizlikleri, alaya alma, igneleme, bir
baskasini taklit eden ya da kimligine biiriinen troller, trendleri manipiile etmek amaclh
bot faaliyetleri igerebilir (Ferrara vd., 2016). Bu saydigimiz kavramlar1 g¢alisan
arastirmacilar i¢in firsat olarak kabul edilebilir ama spesifik bir konuda kullanicilarin
alg1 ve tutumlarina yonelik bir ¢alismada bu tip igerikler ve gonderiler anlamli veriye
ulagilmasi i¢in filtrelenmesi gereken giiriiltiiyii, gereksiz ifadeleri temsil eder.
Dolayistyla sosyal aglardan elde edilen kalitesi iyi olmayan ve hacimli veri setleriyle
calismak ek bir nitelikli uzmanlik alaninin yanmi sira kaynak ve zaman gerektirir.
Twitter verisinin aragtirmalarda kullanilmasinin etik olup olmadig1 da 6nemli tartisma
konularindandir. Ozellikle akademik camiada bu tartisma Twitter verisinin niteligi
(6zel mi yoksa kamuya agik olup olmadigi), makro ve mikro diizeydeki arastirmalarda
kullanici rizasinin alinmasi, arastirmada verilerin anonimlestirilmesi, bu verilerin yol
acabilecegi dijital mahremiyet ihlali gibi basliklarda gergeklesmektedir (Beninger,
2017; Boyd & Crawford, 2012; McCay-Peet & Quan-Haase, 2017; Townsend &
Wallace, 2017). Arastirmacilar bu verilerle ¢alisirken 6zellikle dikkatli olmali hem
kullanict mahremiyetini ihlal etmekten kaginmali hem de veriyi saglayan platformun
hizmet kurallarina uymak zorundadir. Dolayisiyla biiyiik boyutlu verilere erisim belirli
etik, hukuki ve veriyi saglayan sosyal ag platformunda gore biirokratik sinirlamalar
icermektedir. Bununla birlikte veriyi saglayan platform veya sosyal ag sitesinin
politikalari, hizmet kurallar1 da bir dezavantaj haline gelebilir. Ozellikle sosyal medya
platformlar1 uygulama programlama arayiizlerine erisimi kisitlayabilir, limitleyebilir
veya bu erisimi tamamen ucretli hale getirebilir (Puschmann & Burgess, 2013). 2022
yilinda Twitter’in Elon Musk tarafindan satin alinmasi1 ve API sisteminde yapilan
degisiklikler bu dezavantaja drnek teskil etmektedir. Yeni gelen yonetim, daha 6nceki
donemde kisithi olsa da iicretsiz sunulan erisimi tamamen iicretli hale getirmeyi

planlamaktadir (Stokel-Walker, 2023).
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Twitter gibi sosyal medya platformlarindan elde edilen verilerle akademik
calismalar yapmanin ayn1 zamanda sundugu olanaklar ve firsatlar da vardir. Ilk olarak
bu verileri ve platformlar akademik ¢alismalarin gerceklestirilebilecegi yeni alanlar,
yeni konular agmakta ve var olan problemlere yeni bir bakis agisiyla yeni yontemlerle
yaklagma (dijital yontemler, bilisimsel sosyal bilim, biiyiik veri, veri bilimi) imkani
saglamaktadir (Jungherr, 2015; McCay-Peet & Quan-Haase, 2017; Parks, 2014).
Omegin, K&D veya Alimlama calismalari olsun, sosyal medya ve internetin
yayginlagsmasiyla beraber geleneksel medya kanalarinin disindaki yeni medya
ortamlarinda da denenmistir. Ek olarak ozellikle internet kullanicilarinin algi ve
tutumlarinin 6grenilmesinde de kamuoyu yoklamalari (anket vb.) yerine sosyal medya
verisi (tweetler, gonderiler vb.) lizerinde yapilacak veri madenciligi ve duygu analizi
yontemleri kullanilabilir. Sosyal medya platformlarmin sagladigi bu verilerle
calismanin bir diger avantaji1 ise sosyal bilimlerdeki diger veri kaynaklarina gore daha
genis ve hacimli verilere kolay ve hizli bir sekilde erisilmesidir (Tifekci, 2014).
Ornegin Twitter’in sundugu API hizmetiyle milyonlara varan tweet verisi birkag giin
icinde toplanabilir. Sosyal bilimlerde siklikla kullanilan anket, gériisme, odak grup
gibi veri toplama teknikleriyle kiyaslandiginda hem zaman boyutunda hem de verinin
islenmesi ve yapilandirilmasit noktasinda sosyal ag verileriyle ¢alismanin daha
avantajli oldugu anlasilabilir. Ozellikle giinimiizde ortalama veya ortalamanin iizeri
bir donanima diziistii bilgisayar ve internet baglantisi ile veri toplama siireci kisa bir
sekilde gergeklestirilebilir. Bu olanaklara Twitter’in el degistirmeden Once
arastirmacilara tesvik amacli sagladigi 6zel erisim imkani da (her ay sifirlanmak iizere
10 milyon tweet toplama kotasi) eklenebilir (Statt, 2021; Reuters Staff, 2021). Twitter
gibi sosyal ag siteleri ilizerinden c¢aligma ylirlitmenin bir diger avantaji ise sunulan
zengin ve cesitli veriler sayesinde mikro ve makro diizeyde analizler yapilabilir
(Jungherr, 2015). Bu analizler paylasilan mesajlara odaklanmanin yani sira, bu
mesajlart paylasan kisi, kurumlarin Twitter uzamindaki iligkilerini, etkilesimlerini
aciklamayr da amaglayabilir. Ciinkii kullanicilarin sosyal platform araciligryla
yayinladiklar1 gonderiler, begenileri, retweetleri, hangi kullanicidan bahsettikleri ve
bu aktiviteleri ne zaman hangi hashtagi ve hangi elektronik cihazi kullanarak
gerceklestirdikleri 6grenilebilir. EK olarak bahsi gegen veriler tweetlerin hangi zaman

ve tarihlerde gonderildigini icerdiginden zamansal olarak farkli periyotlarda sosyal ag
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ortamindaki aktdrler ve trendler incelenebilir. Belirli bir trende, kavrama, kisiye dair
son 10 yilda paylasilan tweetler kolaylikla elde edilebilir ve bahsi gecen konuda

yasanan degisimler ve gelisimler gozlenebilir, dl¢llebilir.

Sosyal medya verisiyle ¢calismanin sundugu olanaklar kadar yol agabilecegi
dezavantajlar da mevcuttur. Basta bu ¢alismanin kapsaminda bulundugu medya ve
iletisim ¢alismalar1 alaninda faaliyetlerini ylriiten arastirmacilar olmak iizere diger
alanindaki bilim insanlar1 da bu tip verilerle ¢alisirken avantaj ve firsatlar1 kadar yol

acabilecegi dezavantajlari, etik ve hukuki ihlalleri de gozetmelidir.
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BESINCi BOLUM
ARASTIRMA YONTEMI

Yontem kisminda arastirmanin ne amagla yapildigi, arastirma konusunun
kapsami, arastirmada One siirlilen hipotezler ve cevaplanmasi gereken sorular, veri
toplama ve elde edilen verilerin hangi tekniklerle analiz edilecegi ortaya koyulmustur.
Ek olarak arastirmanin giivenilirlik ve gegerliligi gozetilerek arastirmayr sinirlayan

noktalar dile getirilmistir.
5.1 Arastirmanin Amaci ve Kapsami

Twitter mimarisi geregi kullanicilarina takip ettikleri hesaplarin veya igerik
akisina diisen kisi ve kurumlarin tweetlerini begenme, paylasma (retweet etme),
alintilayarak paylasma ve cevaplama olanaklar1 sunmaktadir. Haberin igerigine ve
haberin ulastig1 kullanic1 sayisina gore tweetler yiiksek veya diisiik begeniler, re-
tweetler (paylasimlar) almaktadir. Bu noktada aktif izleyici / kullanici konseptine dair
yaklasimlarin (goreceli aktif kullanici, tiret-ketici ve otonomi sahibi kullanici, sahip
oldugu kiiltiirel arka plana gore kod-¢6zen (decoder) kullanict ve fail (6zne) olarak
kullanici) ¢izdigi iizere kullanici sahip oldugu tekno-sosyal olanaklar1 kullanarak yer
yer kendi inisiyatifiyle motivasyonlari, doyumlar1 ve gereksinimleri dogrultusunda bu
faaliyetleri gerceklestirmektedir. Bir bagka deyisle haber merkezlerinin paylastigi
tweetlere kullanicilar secici olarak, kendi iradesi ve motivasyonuyla geri bildirim
birakabilmektedir. Bu noktadan hareketle bu ¢alisma Twitter kullanicilarinin veya
Twitter ekosistemindeki aktif izler Kitlenin haber tiiketim aliskanliklarini ve haberle
etkilesimlerini incelemeyi amaglamaktadir. Bu amag¢ dogrultusunda spesifik olarak
okurun davranislarinda haber metinlerinin duygu skorlarinin ve duygu durumlarinin
payi, haberin olumlu veya olumsuz duygular icermesi ile okurun begeni ve
paylasimlar1 arasinda nasil bir iligski oldugu merak konusudur. Haber merkezlerinin
tweetlerine dair daha detayli i¢goriler sunmak adma tweetler politika, ekonomi,
saglik, spor vb. gibi belirli kategorilerde siiflandirilarak bu paylasimlarin duygu

polaritesi (olumlu, olumsuz, nétr olma durumu) ortaya konulmustur Bununla birlikte
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bu caligsma, siniflandirilan kategorilere ve duygu polaritesine gore begeni ve paylasim
saytlarini da irdelenmistir. BOylelikle segilen haber merkezlerinin Twitter’daki
takipcilerinin agirlikla hangi kategorilerdeki haberleri ve bu kategoriler icerisinde
hangi duygu durumundaki yani polaritedeki haberleri daha ¢ok begendigi tespit

edilmistir.

Ozetlemek gerekirse bu ¢alisma, ilk olarak K&D yaklasiminda olmak (izere ve
alimlama caligmalari, internet ve sosyal ag ¢alismalarinda (Web 2.0, Uret-Kketici, vb.)
islenen aktif kullanic1 konseptinden hareketle kullanicilarin belirli tweetleri begenme
ve re-tweet etme davraniglarinda tweetlerin duygu skoru ve duygu durumlarinin
etkisini ve bu degiskenler arasindaki iligkileri, érunttleri incelemektedir. Bununla
birlikte haber tweetlerinin belirli kategorilere siniflandirilmasiyla okurlarin veya
kullanicilarin hangi kategorideki ve o kategori 6zelinde hangi polaritedeki haberlere
daha ¢ok etkilesim sagladigi tespit edilmis ve bir anlamda kullanicilarin begendigi,
paylastig1 yani tercih ettigi haberlerin karakteristigine dair de bulgular elde edilmistir.
Kullanilan teknikler ve yontemler s6z konusu oldugunda ¢ok yontemli ve kesifsel bir
nitelige sahip olan ¢alisma Metin Madenciligi (Text Mining), Dogal Dil Isleme
(Natural Language Processing), Programlamali Sosyal Bilimler (Computational Social
Sciences) gibi alanlarin kullanilan duygu analizi tekniginden, halihazirda sosyal

bilimlerde siklikla kullanilan istatistik testlerinden ve icerik analizinden yararlanmistir

Tirkge metinlerin duygu durumlarini ve polarite skorlarini dogru ve isabetli bir
sekilde siniflandiran yazilimlar ve duygu sozliiklerinin yetersiz olmasindan dolay1
calismada Ingilizce tweetler tercih edilmistir. Duygu analizi islemini gerceklestirmek
icin AFINN, BING, SYUZHET, VADER olmak {izere 4 ayr1 duygu sozligi
kullanilmistir. Elde edilen ¢iktilar1 hem saglama alacagindan hem de daha zengin
sonuglar sunacagindan dolay1 dort ayr1 duygu s6zligi kullanilmistir. Duygu sozlukleri
icerisinde VADER, 0zellikle sosyal medya metinleri ve web tzerindeki metinler igin
gelistirilmis bir duygu sozligidir (Hutto & Gilbert, 2014). Python programlama
tabanl gelistirilse de bu sozIiigiin R programlama ekosistemine uyumlu hale getirilmis
iki ayr1 versiyonu kullanilmistir (Vaderl, Vader2). Bu iki versiyon arasindaki fark

kullanilan duygu sozliiglintin farkli gelistiriciler tarafindan R programlama diline
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entegre edilmesidir. AFINN ise Nielsen (2011) tarafindan 6zellikle internet ortaminda
tiretilen ve mikrobloglardaki metinlerin duygu analizi i¢in gelistirilmistir. Literatiir
kisminda islendigi iizere BING miisterilerin iirin ve hizmet yorumlar1 kullanilarak
metinleri olumlu ve olumsuz Kkategorilere smiflandirmak (Hu & Liu, 2004),
SYUZHET ise genelde belirli bir olay 6rgust, hikdye barindiran metinlerin
polaritelerini 6lgmek igin gelistirilmistir (Jockers, 2015; Jockers & Thalken, 2020; H.
Kim, 2022). Bu bélimdeki duygu analizi kisminda duygu sézliiklerinin 6l¢iimlemeleri

ve duygu kategorilerinin nasil olusturuldugu detayli olarak dile getirilmistir.

Twitter hesabi {izerinden genelde Ingilizce tweetler paylasan ve diger haber
merkezlerine oranla yliksek takipci ve etkilesim sayilarina sahip BBC (Britanya Yayin
Kurulusu), CNN (Kablo Haber Agi), Al Jazeera, DW (Almanya’nin Sesi) TRT
World’tiin (Turkiye Radyo ve Televizyon Kurumu) tweetleri ¢aligmaya dahil
edilmistir. Her ne kadar haber merkezlerinin secilmesinde amacli bir 6rneklem
(Bryman, 2012; Krippendorff, 2004; Riffe vd., 2014) tercih edilse de haber
kuruluslarinin isledigi konular ve habercilik pratikleri diisiintildiigiinde, bu bes
kurulusun biiytik 6lcekli, 6zel veya kamu yayincilig1 yapan ve haberlerinde bolgesel
konularin yani sira uluslararasi meselelerde yer veren haber merkezlerini temsil ettigi
soylenebilir. Ek olarak bahsi gecen kuruluslarin genelde Ingilizce yayin yapmasi ve
uluslararas1 veyahut bircok ulkeyi ilgilendiren bdlgesel habercilik faaliyetinde
bulunmasi daha ¢esitli ve genis bir okur /kullanicit kitlesine ulagilmasint miimkiin
kilmaktadir. Tweet verileri Twitter’in yazilimcilara ve analistlere hizmet sundugu
uygulama programlama ara ylzl (API) araciligiyla elde edilmis, veri toplama,
diizenlenme, analizi adimlarinda R programlama yazilim: ve programlama dili

kullanilmistir (R Core Team, 2022) Onerilen arastirmanin amaglari sunlardr:

e Haber merkezlerinin tweetlerinin duygu skoru (polarite) ile aldiklar1 begeni
say1s1 ve retweet sayist arasindaki iliskiyi incelemek.

e Haber merkezlerinin paylasim yaptigi alanlarda agirlikla hangi polaritede
haberlere yer verdigini bulmak.

e Haber merkezlerinin hangi alanlarda (politika, ekonomi, saglik vb.) agirlikla

tweet paylagmakta oldugunu ortaya koymak.
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e Haber merkezlerinin hangi kategorilerdeki tweetlerinde daha ¢ok begeni ve
retweet almakta oldugunu ortaya koymak.
e Twitter kullanicilarinin  haber  kuruluslarinin  tweetlerine  etkilesim

saglamasinda etkili olan kullanici tiirevli ve metinsel faktorleri saptamak.

5.2 Arastirma Sorular1 ve Hipotezleri

Arastirmanin amaclar1 ve kapsami cergevesinde yapilan analiz sonrasinda
ortaya cikacak bulgularla takip eden U¢ hipotez ve arastirma sorularina cevap
aranmstir. Hipotezlerin test edilmesinde Pearson korelasyon testi (H1 ve H2), gruplar
arasi ortalamalarin karsilastirilmasinda kullanilan Welch’in T testi (H3) uygulanmaistir.
Arastirma sorularindan S1°1 cevaplamak i¢in c¢ok degiskenli regresyon analizi
kullanilmis. S2 ve S3’ti cevaplamak i¢in ise tabakali rastlantisal 6Orneklemle
belirlenmis 1 Ocak 2021 ile 31 Aralik 2021 tarihleri arasindaki tweetleri icerik analizi

yontemiyle incelenmistir.

Hipotez 1 (H1): Twitter'da haber metinlerinin glnlik ortalama duygu skoru ile
haberlerin okur tarafindan giinliik ortalama begenilme sayis1 arasinda anlamli bir

korelasyon bulunmaktadir.

Hipotez 2 (H2): Twitter'da haber metinlerin giin bazinda ortalama duygu skorunun
artmasi1 ile haberlerin okur tarafindan ortalama begenilmesi arasinda olumlu bir

korelasyon bulunmaktadir.

Hipotez 3 (H3): Twitter'da haber kuruluslarinin olumlu tweetlerdeki ortalama begeni

sayis1 olumsuz tweetlerdeki ortalama begeni sayisindan daha fazladir.

Arastirma Sorusu 1 (S1): Haber merkezlerin tweetlerinin okurlar tarafindan

begenilmesinde hangi faktorler etkilidir?

Arastirma Sorusu 2 (S2): Haber merkezleri agirlikla hangi haber kategorilerinde

(politika, ekonomi, saglik vb.) tweetler paylasmaktadir?
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Arastirma Sorusu 3 (S3): Kullanicilar haber kuruluslarinin paylasim yaptigi
kategorilerde ortalamada hangi duygu durumundaki tweetleri begenmekte ve

paylasmaktadir?
5.3 Duygu Analizi, Istatistiksel Analiz ve Niceliksel Icerik Analizi

Arastirma kapsaminda toplanan verilerin analizinde basta duygu analizi olmak
izere, duygu analizi sonrasinda elde edilen polarite veya duygu skorlar1 ve haberlere
gelen etkilesimler arasindaki oriintiiler i¢in istatistiksel analizler (Pearson Korelasyon
Testi Welch’in T Testi, Cok Degiskenli Regresyon Analizi) ve niceliksel igerik analizi

tercih edilmistir.
5.3.1 Duygu analizi

Aragtirmanin ¢at1 yaklagimi olarak ¢ok yontemli (multi-method) bir yaklagim
tercih edilmistir. Aragtirmanin amaci Twitter’in API sisteminden elde edilen veriler
araciligiyla aragtirma sorularini ampirik bulgular yoluyla cevaplamak, one siiriilen
hipotezleri ayn1 sekilde dogrulamak veya yanlislamaktir. Tweetlerin polarite degerleri
VADER, AFINN, BING, SYUZHET olmak tizere 4 ayr1 duygu analiz sozIigi ile

hesaplanmis, tweet metinleri lizerinde duygu analiz islemi gerceklestirilmistir.

VADER o0zellikle sosyal medya metinleri i¢in gelistirilmis, test edilmis ve
yiiksek polarite dogrulama oranina sahip bir sozliiktiir (Hutto & Gilbert, 2014; Ribeiro
vd., 2016) Ek olarak sagladigi polarite katsayist -1 ile +1 arasinda yer almakta. Bu
polarite degeri eger -0,05 ile 0,05 arasinda ise notr, -0,05’ten kigikse negatif, 0,05’ten
biiyiikse pozitif polarite degeri olarak kabul edilmektedir (Hutto & Gilbert, 2014).
Dolayisiyla tweetler iizerinde yapilan duygu analiz, sayisal bir duygu skorunun yani
sira tweet bazinda pozitif, negatif, notr olma durumunu goésteren niteliksel ¢iktilar da

sunmaktadir.

AFINN ise VADER gibi tweet verileri i¢in gelistirilmistir. Her kelime polarite
durumuna gore -5 ile +5 arasinda belirli bir rakama karsilik gelir (Nielsen, 2011). O

degerli kelimeler noétr olarak kabul edilirken, eksi yonde skora sahip kelimeler
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“olumsuz”, art1 yonde skora sahip kelimeler “olumlu” kelimeler olarak kabul edilir.
AFINN’de internet ortaminda kisaltmalar veya argo anlamlara gelebilecek ifadeler de
duygu hesaplamalaria katilir. Duygu analiz seviyesine gore ciimlede, paragrafta,
genel metindeki duygu durumu sozliikte hangi kelimeleri agirlikla kullanildiginda gore
degisir. BING, Hu ve Liu (2004) tarafindan miisterilerin trlin ve hizmet yorumlari
tizerinden gelistirilmis bir duygu sozligiidiir. Bu sozliikte kelimelerin tamami olumlu
ve olumsuz olmak iizere 2 kategoriye ayrilmistir. SYUZHET ise Ozellikle edebi
metinlerdeki olay orgiisiindeki duygusal, polarite bazli degisimleri tespit etmek icin
Jockers (2015) tarafindan gelistirilmistir. VADER duygu sozliigiinde tweetlerin belirli
kategorilere siniflandirilmasinda kullanilan yontem, ayni zamanda AFINN, BING ve
SYUZHET sozliiklerinden elde edilen duygu skorlarini smiflandirmak i¢in de
kullanilmistir. Tweetlerin duygu degerleri (puanlar1 / skorlari) -0,05 ile +0,05 arasinda
ise notr, -0,05’ten kiigiikse negatif, 0,05’ten biiyiikse pozitif polarite degeri olarak
kabul edilmistir. Tweetlerin polaritesine dair sayisal ¢iktilarin bu sekilde kategorik
hale getirilmesinde hem VADER disindaki duygu sozliiklerinin yapisi itibariyle bu
6lciitli miimkiin kilmas1 hem de duygu sozliiklerinin sagladig1 sonuglari karsilagtirmak

icin belirli bir standarda ihtiya¢ olmasi etkili olmustur.

5.3.2 istatistiksel testler ve analizler

Duygu analizi sonucunda haber merkezleri tarafindan paylagilan tweetlerin
giinliik ortalama polarite skoru ile ayn1 haber merkezlerinin aldig1 gilinliik ortalama
begeni ve retweet sayilar1 arasindaki iliskiyi ortaya koymak i¢in Pearson Korelasyon
Testi uygulanmigstir. Pearson Korelasyon Testi iki sayisal degisken arasindaki dogrusal
iliskiyi, bu iliskinin yoniinii ve siddetini ortaya koymak i¢in uygulanmaktadir (Adler,
2010; Bryman, 2012; Hahs-Vaughn & Lomax, 2020). Test sonucunda saglanan
korelasyon katsayisi -1 ile 1 arasinda gergeklesmekte, katsay1 0’dan uzaklastigi 6lgiide
degiskenler arasindaki iliski olumlu veya olumsuz yonde gucli olarak
nitelendirilmektedir (Adler, 2012; Bryman, 2012; Hahs-Vaugn & Lomax, 2020).
Katsayiya ek olarak korelasyon testi iligkinin istatistiksel agidan anlamli olup

olmadigini belirten p degerini saglar. Yapilan testte p degerinin 0.05 altinda olmasi
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yani iliskinin ylzde 95 dogruluk payina sahip olmasi gozetilmektedir. S6z konusu p
degeri oldugunda, c¢alismanin anlamlilik degeri, calismadan ¢alismaya fark
gosterebilir, bununla iligkili olarak p degeri de arastirmaciya gore siibjektiflik
tasiyabilir. Bu ¢alismada uygulanan testlerde ayr1 bir p degeri belirlenmemis, genelde

kabul edilen sinir (p <= 0.05) istatistiksel olarak anlamli kabul edilmistir.

Duygu analizi ile sayisal duygu skorlarinin yani sira tweet basina kategorik
duygu durumlari da (nétr, olumlu ve olumsuz) elde edilmektedir. Bu noktada olumlu
ve olumsuz tweetlerin aldig1 begeni sayilarinin ortalamasini karsilastirmak, hangisinin
digerine tstiinliik kurdugunu ortaya ¢ikarmak, yani okurun hangi duygu durumundaki
haberleri daha ¢ok begendigini bulmak i¢in T testinin bir versiyonu olan Welch’in T
Testi kullamilmistir (Adler, 2012; Hahs-Vaughn & Lomax, 2020). Bu testin
kullanilmasimin nedeni mevcut verideki olumlu ve olumsuz tweet sayilarindaki
esitsizlik ve varyans degerlerinin de (yapilan varyans ve leven testi sonucunda) esit
olmamasindandir (Hahs-Vaughn & Lomax, 2020). Bu durumda mevcut verinin
normal dagilima sahip olmasi sart kosulsa da gozlem (observation) sayis1 30 ve
tizerinde ise eldeki verinin normal dagilim gostermesi onemsenmemistir (Hahs-
Vaughn & Lomax, 2020; Stevens, 2013). Dolayisiyla Welch’in t testi normal dagilima
bakilmaksizin iki kategori arasindaki ortalamalar1 karsilagtirir. Aragtirmada duygu
analiziyle elde ettigimiz olumlu ve olumsuz gruplar igerisindeki tweetlerin begeni ve
retweet ortalamalarinin Welch’in t-testi ile incelenmesi, H3 hipotezini kontrol

etmektedir.

Hipotezlerin yani sira ¢alisma kapsaminda cevaplanmak istenen arastirma
sorular1 da bulunmaktadir. Ilk arastirma sorusu (S1) Twitter ekosisteminde okurlarin
(kullanicilarin) haber tiiketim (kullanim) aligkanliklar1 ve etkilesimlerinde etkili olan
faktorlere odaklanmaktadir. Hem korelasyon hem de t testlerinde s6z konusu
kullanicilarin haber kullanim ve etkilesim pratikleri oldugunda tweetlerin duygu
durumu (olumlu, olumsuz) veya duygu skoru ile bu tweetlere okur tarafindan
gosterilen ilgi etkilesim arasindaki egilimler ve oriintiiler incelenmistir. Diger taraftan
sosyal bilimler disiplinlerinde kabul edildigi ilizere bir olgunun veya durumun

olusmasinin sebebi tek bir faktorden ibaret olamaz. Bununla iliskili olarak okurlarin
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haber tercihlerinin ve haberlere gosterdigi etkilesimler, haberin veyahut tweetlerin
duygu durumu ve duygu skorlar1 disinda faktorlerle de iligkili olabilir. Bu dogrultuda
birden fazla faktoriin okur begenileri tizerinde etkisini gormek (S1) ve Twitter
kullanicilarinin haberlerle etkilesimlerini daha iyi agiklamak igin Coklu (Cok
Degiskenli) Dogrusal Regresyon Analizi (Multi-variate Linear Regression)

kullanilacaktir.

Dogrusal regresyon analizi, veri modelleme pratiklerinde degiskenler
arasindaki iliskileri tahmin etmek veya agiklamak i¢in kullanilmaktadir (Adler, 2010;
Ismay & Kim, 2020; James vd., 2013). Bu analiz tekniginde arasinda dogrusal (linear)
bir iliski oldugu kabul edilen bagimli degisken iizerinde bagimsiz degiskenin etkisi
Olciiliir. Bagimli degisken (genellikle y olarak adlandirilir) sayisal formatta, bagimsiz
degisken (x) kategorik ve sayisal bicimlerde olabilir. Basit regresyon analizinde
genelde iki degisken arasindaki iliski Slgiilir ve matematiksel olarak bu iliski su

denklemle ifade edilir:

Y = Bo+ BX

Y = bagiml degisken

X = bagimsiz degisken

Bo = kesigme noktasi / katsayisi (intercept coefficient): X ,yani bagimsiz degisken(ler),
0 oldugunda Y bagimli degiskeninin aldig1 tahmini degeri ifade eder.

B1 = Regresyon katsayisi (slope coefficient): X’in her birim artisinda Y’deki artist

ifade eder.

Cok degiskenli dogrusal regresyon analizi ise bir bagimli degisken iizerinde
birden fazla bagimsiz degiskenin etkisini O6lgmek, bagimli degiskeni daha iyi
aciklayabilecek (yordayabilecek) birden fazla bagimsiz degiskeni tespit etmek igin
kullanilmaktadir (Ismay & Kim, 2020; James vd., 2021). Dolayisiyla asil denklemde
X bagimsiz degiskenden iki ya da daha fazla kullanilan regresyon modelleri ¢ok

degiskenli regresyon modeli olarak kabul edilmektedir.
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Y = Bo + PrX1t+ BoXot BaXsz+....... +BnXn

Cok degiskenli regresyon analizinde bir arastirmanin ana odagini olusturan
bagimli degisken tlizerinde birden fazla bagimsiz degiskenin etkisi (roll) olcilir. Bu
modelleme basit regresyon analizinde oldugu gibi agiklama veya tahmin etme
amaglar1 i¢in yapilir (Ismay & Kim, 2020; James vd., 2021). T-test ve korelasyon
testlerinde oldugu gibi regresyon analizlerinde de ortaya ¢ikan sonucun istatistiksel
anlamliligini 6lgmek icin p degerinin belirli bir sinirin altinda olmasi 6nerilir. Ek
olarak regresyon modellerindeki R? degeri modeldeki bagimsiz degiskenlerin bagimli
degiskeni ne derece iyi agikladigini ve modelin basarisin1 6lgmektedir (Ismay & Kim,

2020; James vd., 2021).

Bu calisma kapsaminda haber merkezleri tweetlerinin okurlardan aldigi
ortalama begeni sayilar1 bagimli degisken olarak kabul edilmis, okurlarin haber
tweetlerini begenmeleri ortalama duygu skoru (VADER, AFINN, BING, SYUZHET),
ortalama retweet sayisi, ortalama kelime sayisi, ortalama hashtag sayisi, ortalama atif
(mention) sayist gibi degiskenlerle agiklanmaya c¢alisilmistir. Boylelikle 5 haber
merkezi tweetleri tizerinden olusturulan verilerdeki oOriintiiler {izerinden okurlarin
haber kullanimlar1 ve etkilesimlerinde etkili olan faktdrler ve bu faktdrlerin énem
derecesi ortaya konulmustur. Yani bu ¢alismanin ilk aragtirma sorusuna (S1) cevap

verilmeye ¢alisilmstir.

5.3.3 Niceliksel icerik analizi

Ikinci ve {igiincii arastirma sorularina cevap vermek icin ise bahsi gecen haber
merkezlerinin Twitter paylasimlari {izerinde niceliksel igerik analizi uygulanarak her
tweet politika, ekonomi & finans & is diinyasi, Kiltir & sanat & eglence, bilim &
teknoloji, spor, saglik, savas & catisma, su¢ & itaatsizlik ve diger olmak (izere
kategorilere smiflandirilmistir. Bu sayede paylasilan tweetlerin karakteristik
Ozellikleri ortaya konulacaktir Ayrica duygu analizinde elde edilen kategorik duygu
kategorilerinin (pozitif, negatif, notr) manuel olarak kodlanan alanlardaki pay1 da

belirlenmistir. Manuel olarak kodlanan kategorilerde tweetlerin aldigi begeni ve
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etkilesimler de okurun hangi alanlardaki haberleri daha ¢ok begendigi ve paylastigini,
haber merkezlerine dair bu bulgular ayr1 ayri tablolar icerisinde verideki adeti,

yuzdelik paylari ile gosterilmistir.

Tweetlerin siniflandirildigi kategoriler Tablo 1°de goriilebilecegi gibi Ingilizce
karsiliklarina gore belirlenmistir. Ornegin ekonomi ve is diinyasina dair haber
tweetleri “ekonomi & finans”. Kiiltiir, sanat, magazin diinyasina dair tweetler ise
“kiiltiir & sanat” kategorisi altinda siiflandirilmistir. Niceliksel icerik analizi igin
olusturulan 6rneklemdeki (Tablo 2) tweetlerin siniflandirilma islemleri Tablo 1°daki
kurallar gozetilerek manuel olarak yapilmistir. Sadece 2021 yili tweetlerinin

kullanildig igerik analizinde

Tablo 1: Niceliksel igerik analizi i¢in tweetlerin kodlanacak degiskenler

Categories  Kategoriler Kodlama Kilavuzu

I¢ ve dis politika, siyasetciler siyasi partiler, segimler,

Politics Politika siyasi ziyaretler, politikacilarin demegleri vb.

Ekonomi & Finans & Is Diinyasi ile ilgili haberler,

Economy, sirket birlesmeleri, sirketlere dair haberler, biitge
Finance & Ekonomi-  goriismeleri, issizlik oranlari, ekonominin gidisati,
Business finans merkez bankasi kararlari, enflasyon, Dolar, Euro vb.
Culture, arts, Kiiltiir, sanat, eglence kategorisindeki her haber,
Entertainment unliler, sinema, filmler, Unlilerin demecleri, magazin

& Magazine  Kiltir-sanat haberleri Oscar 6dulleri, dizi, film, muzik

Science & Bilim- Yeni buluslar, yeni teknolojiler, yeni arastirmalar,

Tech teknoloji uzay, gezegenlere dair haberler vs.

Savas, catisma, teror saldirilar, teror orgiitlerine

operasyonlar, iki iilke arasindaki askeri ¢atigmalar,

gerginlikler, tilke i¢inde belirli gruplar arasinda silahli
War & Savas- catigsmaya varan olaylar, darbe girisimleri, darbeler, i¢

Conflict gatisma catisma
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Climate &

environment Dogal afetler, dogal olaylar, orman yanginlari, iklim
& nature & degisikligi, ¢evre kirliligi, kiiresel 1sinma vb. dogak
animals Iklim-cevre hayat, hayvanlar

Herhangi bir spor dalina dair haberler, sporcular,
kuliipler, karsilagmalar, oyunlar, miicadeleler,

Sports Spor olimpiyatlar vb.

Saglik sektoriiyle ilgili haberler, hastaneler, salginlar,

Health Saglik olimler, covid19,

Crime &

disobedience / Yasanan, yasanmis suglar, tutuklamalar, yargilamalar,
unrest, Sug- halk hareketleri, sosyal hareketler, protestolar,
activism itaatsizlik ~ mitingler, sivil itaatsizlikler

Other Diger Ustteki kategorilere dahil olmayan siradan haberler.

Mevcut siniflandirmalarin yapilmasinda haber tweetlerine dair genel bir tema
olusturulmaya calisilmistir. igerik analizi yontemlerinde genelde bu tip kategorileri
arastirmaci tarafindan 6nceden belirlenmektedir. Bu ¢alismada hepsinin olmasa da
bazi kategorilerin secilmesinde Riffe ve digerlerinin (2014) ve Rieis ve digerlerinin
(2015) ¢alismalarinda yer verdigi kategoriler (kod cetveli parametreleri) segilmistir.
Ek olarak tweet 6rneklemi halihazirda haberler spesifik bir konuda olmadig1 i¢in haber

kuruluglarinin basili ve online yayinlarinda kullanilan siradan kategoriler secilmistir.

Orneklemi olusturan tweetler kategorilere 2 kisi tarafindan kodlanmistir.
Kodlamay1 yapan kisiler arasindaki anlasma diizeyi (inter-coder reliability) yiizdelik
oranda yiizde 82 olarak elde edilmistir. Her iki degerlendiricinin bazi tweetleri
tesadiifen isabetli olarak secebilecegi diislinlilerek hesaplanan Cohen’in Kappa
katsayisinda (Bryman, 2012: 280; Riffe vd., 2014: 114) ise anlasma diizeyi yiizde 80
elde edilmistir. Kodlama isleminin giivenilirligi i¢in Cohen, ylizde 60 ve Uzeri
uzlagmanin yeterli oldugunu belirtse de bilimsel ¢alismalarda Kappa degerinin yiizde

80 olmas1 onerilmektedir (McHugh, 2012). igerik analizinin bel kemigini olusturan
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kodlama isleminin giivenilirligi s6z konusu oldugunda ortaya ¢ikan yiizdelik oranda
anlagsma diizeyi ve Kappa katsayis1 anlagma degerlerinin yeterli diizeyde oldugunu

gostermektedir.

5.3.4 Veri Toplama ve Orneklem Alimi

Veri toplama asamasinda bes haber merkezinin kullanici adlar1 kullanilarak
dogrudan Twitter API sisteminden haber kuruluslarinin 2019, 2020, 2021 ve 2022
yillar1 igerisinde paylastiklar1 tweetler elde edilmistir. Haber kuruluslarinin retweetleri
yani paylagtiklar tweetler Twitter’dan ¢ekilen tweet verilerinde tekrara diismemek ve
retweet edilen diger hesaplarin paylasimlarini ¢alismaya dahil etmemek igin
cikarilmistir. Pearson Korelasyon Testi ve Welch T Testi icin herhangi bir 6rneklem
alimi gerceklestirilmemistir. Orneklem alimi genelde ¢alismalarda zamandan ve
kaynaktan istifade etmek adina yapilmaktadir. Halihazirda 2019 ile 2022 yillarinin tiim
verilerine ulasildigi i¢in bu iki test i¢in 6rneklem alimina ihtiya¢ duyulmamistir. Ama
yine de veriye rastlantisallik kazandirmak adina bu dort yil igerisinde secilen haber
merkezlerinin tweetleri izerinde rastgele katmanli 6rneklem alimi yapilarak Welch T

Testi tekrarlanmigtir.

Niceliksel icerik analizinde ise tweetlerin manuel olarak kodlanmasini
gerektiren niceliksel igerik analizinde zamandan, is ylikiinden ve kaynaktan tasarruf
etmek adina 2021 tweetlerini temsil edebilecek Orneklemler seg¢ilmistir. Kim ve
digerlerine (2018) gore Twitter dogas1 geregi geleneksel haber ve medya kanallarinin
(gazete, tv, radyo) yayin akigina uymamakta, giindemin gidisatina gore her saat ve her
giin haber sayis1 degismektedir. Tweet verileri iizerinde 6rneklem alma ve genelleme
yapma lizerine yapilan arastirmada da rastgele 6rneklem alimi diger yontemlere gore
genelleme yapmak igin daha isabetli sonuglar sunmaktadir (H. Kim vd., 2018). Bu
calismada da oncelikle 2021 yil1 igerisinde paylasilan tweetler olumlu, olumsuz, nétr
duygu kategorilerine smiflandirilmis. Daha sonrasinda da bahsi gegen duygu
kategorilerini temsil edilecek sekilde katmanli (tabakali) rastgele 6érneklem (stratified
random sampling) alinmistir. Katmanli rastgele Orneklem alimi evrendeki

degiskenlerin o6zelliklerini, evrendeki oramini gozeterek Orneklem alimini saglar
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(Bryman, 2012; Krippendorff, 2004; Riffe vd., 2014). Bu asamada haber
merkezlerinin kendi i¢lerinde farklilasan tweet sayilar1 ve duygu kategorileri 6zelinde
dagilimlar1 gozetilmistir. Riffe ve digerleri (2014) de belirttigi gibi igerik analizi i¢in
orneklem aliminda 6rneklem boyutunun evreni olusturan verinin en az ylzde 20’sine
karsilik gelmesi kurali gozetilerek haber merkezlerinin duygu kategorilerinden ayri
ayr1 yuzde 20’lik bir 6rneklem olusturulmustur. Tablo 2’de goriildiigi gibi tweetlerin
duygu kategorileri igerisinde ve haber merkezleri 6zelinde dagilimi 6rneklem aliminda
korunmustur. Evreni olusturan tweetlerle Orneklemdeki tweetlerin duygu

kategorilerine dagilimindaki fark ancak kiisurattan ibarettir.

Tablo 2: 2021 yili tweetlerinin tamaminin ve alinan katmanl rastgele 6rneklemin
duygu durumlari igerisinde dagilimi1

Tiim tweetlerin (evren) dagilim Orneklemdeki tweetlerin
dagilim

Kurulus Olumlu (%)  Olumsuz (%) Olumlu (%) Olumsuz (%)

Al (33,29) (66.71) (33,29) (66,71)
5881 11786 1176 2357
BBC (33.38) (66.62) (33.36) (66.64)
3583 7152 716 1430
CNN (48.02) (51.98) (48,02) (51,98)
11915 12896 2383 2579
DW (36,72) (63,28) (36,72) (63,28)
4779 8234 955 1646
TRTW (36,30) (63,70) (36,30) (63,70)
6486 11380 1297 2276
Hepsi (38,82) (61,18) (38,82) (61,18)
32644 51448 6527 10288
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5.4 Arastirmanin Smmirhhiklar:

Kullanicit merkezli, odakli bir ¢alisma oldugu i¢in ¢alismanin basarisi kullanici
etkilesimlerine baglhidir. Kullanici, habere etkilesim (begeni & retweet) saglamadigi
takdirde tweetlerin olumlu ve olumsuz olmasimin bir 6énemi olmayabilir. Kullanici
etkilesimleri gii¢lii haber merkezleri se¢ildigi ve belirli bolgeler gozetildigi icin amagh
orneklem kullanilmistir, ¢iktilar sadece benzer 6zellikleri gosteren haber kuruluslar
icin dolayisiyla belirli haber kuruluslarini takip eden okurlar icin genellenebilir.
Yontem boliimiinde de belirtildigi tizere biiyiik boyutlu veriler tizerinde ¢alisilmasi ve
Tiirkge’de isabetli duygu tespit yazilimlarinin eksikligi gibi nedenlerden dolay1 sadece
Ingilizce tweetler incelenmistir. Dolayistyla kullanilan yéntemle iliskili olarak teknik
yetersizlikler de arastirmay1 sinirlayici niteliktedir. EK olarak tweet metinlerinin kisa
olmas1 dolayisiyla duygu analizi islemi igin yetersiz veri miktar1 duygu analizlerinin
isabetini etkileyebilir. Ayrica kullanilan duygu sozliiklerinin isabetlilik oranlarinin
degisken olmast ve duygu sozliiklerinin kisa veya internet metni disindaki metinler

icin gelistirilmis olmas1 da aragtirmanin sinirliliklar arasindadir.
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ALTINCI BOLUM

ARASTIRMA BULGULARI

Calismaya yiiksek takipgi sayisi ve kullanici etkilesimleri nedeniyle Al Jazeera
(AJ), BBC (The British Broadcasting Corporation), CNN (The Cable News Network),
iilkemizden Ingilizce yayin yapan bir haber ajansi olarak TRT World (Turkiye Radyo
Televizyon Kurumu), Avrupa’dan da DW (Deutsche Welle) haber kurulusu dahil
edilmistir.
Tablo 3: Haber merkezlerine ve yillara gore toplanan tweet sayist ve hesaplarin

takipci sayilari

Kurulus 2019 2020 2021 2022 Takipc¢i Sayisi

@AJENglish 19.984 23.256 23.725 22.813 8,3 milyon

@BBCWorld 11.642 12.623 16.799 15.359 39,7 milyon

@CNN 57.267 48.204 31.554 31.847 61,3 milyon
@dwnews 10.957 14.107 16.087 16.267 677 bin
@trtworld 23.817 22.545 21.964 21.302 532 bin
Toplam 123.667 120.735 110.129 107.588 110 milyon

Verideki genel istatistiklere bakildiginda segilen haber merkezleri sadece 2020
ve 2021 yillarinda toplamda 230 bin 864 tweet paylasti. Bu tweetler okurlardan 108
milyon 753 bin 70 begeni alirken bu tweetlerin 29 milyon 757 bin 331 kere paylasildi
(retweet). Bu genel veriden haber merkezleri tweetlerinin retweet edilme sayisi en
basit hesapla begenilme sayisinin yilizde 30’una denk geldigi goriillmektedir. Tweetleri
begenen ve paylasan kullanicilarin ayni kullanicilar olduklari, 2020 ve 2021 yillarinda
ayn1 5 haber merkezini takip edip begeni ve retweet biraktiklari varsayilsa dahi (yani
once yillar1 hesaba katip 2’ye daha sonrasinda haber merkezi bagina diisen etkilesimi

bulmak icin 5’e boliindiigiinde) bu tweetlere en az 7 milyon 899 bin 574 okurun ya da
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Twitter kullanicisinin geri doniis sagladigi anlamimna gelmektedir. Bununla birlikte
bazi1 durumlarda kullanicilar sadece tweetleri begenmekte veya paylasmaktadir bu da
aslinda farkli okurlardan alinan geri doniisiin daha fazla olabilecegi olasiliginm
guclendirmektedir. Tablo 4’te goriildiigii gibi 2019°dan ve 2020’ye paylasilan tweetler
icinde ortalama begeni sayisi artmig olsa da 2020 yilin1 takip eden yillarda (2021,
2022) genel begeni ortalamasinda diisiisler yagsanmistir. BBC, CNN ve DW’nin yillara
gore okurlarindan aldig1 ortalama begeni sayilarinda ise tweetlerin genelinde oldugu
gibi bir trend gozlenmistir. 2021 yilinda 3 haber merkezinin aldig: etkilesimlerde artis
gozlense de takip eden yillarda ortalama begeni sayilar1 diismektedir. Genel trendin
aksine AJ ve TRTW’de ortalama begeni sayilar1 artmistir. Bu ikisi arasinda sadece
TRTW’de 2022 yilinda okurdan elde edilen begeni ortalamasinda bir 6nceki yila gore

diisiis yasanmistir.

Tablo 4: Yillara gore haber merkezlerinin ortalama begeni ve ortalama retweet

sayilar

Haber 2019 2020 2021 2022
Merkezi Ort. Ort. Ort. Ort. Ort. Ort. ort. ort.

Begeni Retweet Begeni Retweet Begeni Retweet Begeni Retweet
Al 1848 1009 2205 96,3 2341 925 2510 84,1

BBC 389,6 1523 6694 2213 547,1 138,2 5164 119,6
CNN 569,1 1585 1029,5 258,0 /87,1 162,4 446,1 978

DW 58,8 36,0 109,1 57,4 81,5 35,2 98,2 38,0
TRTW 49,0 22,8 60,2 21,9 79,8 34,8 62,4 24,2

GENEL 344,7 1116 5475 1555 387,2 99,6 2862 744

Tablo 4’te yer alan bir diger degiskende de (ortalama retweet sayilarinda)
verilerin geneli s6z konusu oldugunda 2019’dan 2020 yilina bir artis yasansa da takip
eden yillarda diislis egilimi goézlemlenmistir. Sosyal medya kullanicilarindan elde
edilen retweet etkilesimlerinin ortalamasi haber merkezleri bazinda incelendiginde AJ,

BBC, CNN’nin tweetlerinde tweetlerin genelindeki trende benzeyen bir egilim
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goriilmiistiir. TRTW ve DW’nin tweetlerinde ise ortalama retweet sayilarinin yillara
gore dalgalanma yasadig1 anlagilmistir. Son olarak Tablo 4’teki bulgularin genelinde

ortalama baz alindiginda tweetlerin paylagilmaktan ¢ok begenildigi tespit edilmistir.

Tweet bagina ortalama begeni sayisinda CNN dort yilda da ilk sirada yer
alirken TRT World ise ortalama begeni sayilarinda ayn1 donemlerde dort haber
merkezi igerisinde son siradadir. CNN haber merkezleri icerisinde tweet basina
yapilan ortalama paylasimlarda da (retweet) ilk siray1 alirken ayn1 Olgutte yine TRT
World son sirada yer almaktadir. Bu noktada haber merkezlerinin paylastigi tweet
sayisindan ¢ok okurlarindan Twitter tlizerinden aldigi etkilesimin 6nemi agik bir
sekilde goriilmektedir. Ek olarak haber merkezleri igerisinde yiiksek etkilesime sahip
kuruluslarin takipgilerinden ve takipg¢isi olmayan Twitter kullanicilarindan daha fazla

ilgi gordiigii anlagilmaktadir.

Calisma kapsaminda genel diizeyde ve haber merkezleri 6zelinde paylasilan
tweet sayilarinin ve bu tweetlere gelen okur etkilesimlerinin sergilendigi Tablo 3 ve
Tablo 4’te veri toplama islemi sonrasinda elde edilen veriye dair genel bir bakis
yapilmak istenmistir. Arastirma bulgularinin ortaya koyuldugu bu bdoliimiin
devaminda arastirma kapsaminda 6ne siiriilen hipotezler istatistiksel testlerle kontrol

edilmis ve arastirma sorulari ise cevaplanmaya ¢alisilmistir.
6.1 Pearson Korelasyon Testi

Aragtirma ve yontem bolimlerinde belirtildigi gibi 2019, 2020, 2021 ve 2022
yillart igerisinde paylagilan tweetlerin giinlilk ortalama duygu skoru ile giinliik
ortalama begeni sayilar1 arasindaki korelasyon testi ile One sirilen H1 ve H2
hipotezleri kontrol edilmistir. Hahs-Vaugn ve Lomax (2020)’a gore korelasyon testi
igin 2 ayr1 sart aranmaktadir. Ilki veri toplama siirecinde korelasyon testine tabi
tutulacak degiskenler arasinda bag olmamasi (independent) ve iki degiskenin dogrusal
(linearity) bir iliskiye sahip olmasi. Bahsi gegen dogrusallik korelasyon testi dncesinde
dagilim grafigi (scatter plot) ile gorsel bir kanit olarak sunulmalidir (Hahs-Vaughn &
Lomax, 2020: 397).
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Dagilim grafiklerinde (Sekil 5 ve Sekil 6) H1 ve H2 hipotezlerine konu olan
giinliik ortalama duygu skoru ve ortalama begeni sayisin1 gozlemledigimizde genel
veri de acgik bir sekilde dogrusallik gozlenmektedir. Grafiklerde gorsellestirilen
degiskenlerde giinlilk ortalama begeni sayisinin, ortalama duygu skoru ile
karsilastirildiginda ¢arpik bir dagilima ve yiiksek uc degerlere (outlier values) sahip
olmasindan dolay1 ve grafiklerde degiskenler arasindaki iligkiyi daha iyi gorebilmek
icin giinliik ortalama duygu skorlar1 tizerinde logaritmik bir doéniistirme (log

transformation) yapilmustir.

Ik hipotez (H1) ile toplanan haber merkezleri tweetlerinin sahip oldugu giinliik
ortalama begeni sayis1 ve ortalama duygu skoru (polarite skoru) arasinda dogrusal bir
bag olup olmadigina dair bir varsayim da bulunulmustur. Yontem bdlimanin
istatistiksel testler ve analizler kisminda belirtildigi tizere bu iki degiskenin sahip
oldugu korelasyonun yoniine (olumlu, olumsuz korelasyon) dair bir yargi
bulunmamakta, bahsi gecen korelasyonun varligmma dair bir varsayim dile
getirilmektedir. Ikinci hipotez (H2) ise ilk hipotezin agiklamasinda belirtilen
korelasyonun yoOniine dair bir yargiya varmakta, bu korelasyonun olumlu bir

korelasyon katsayisi ile gergeklestigini iddia etmektedir.

Hipotez 1 (H1): Twitter'da haber metinlerinin glnlik ortalama duygu skoru ile
haberlerin okur tarafindan giinliik ortalama begenilme sayis1 arasinda anlamli bir
korelasyon bulunmaktadir.

Hipotez 2 (H2): Twitter'da haber metinlerin giin bazinda ortalama duygu skorunun
artmasi ile haberlerin okur tarafindan ortalama begenilmesi arasinda olumlu bir

korelasyon bulunmaktadir.

Calisma kapsaminda farkli hipotezlerin ortaya atilmasinda grafiklerde gorulen
dogrusalligin haber merkezleri 6zelinde farkl sekilde gergeklesme ihtimalinin hesaba
katilmis olmasidir. Dolayisiyla H1 korelasyon katsayisinin olumlu ya da olumsuz olma
durumunu dikkate almaksizin istatistiksel olarak anlamli olup olmadigini (p <0,05)
kontrol ederken. H2 mevcut korelasyonun yoniine dair yargida bulunmakta,

degiskenler arasinda olumlu bir korelasyonun varliini 6ne siirmektedir.
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Giinliik Ort. Duygu Skoru ile Ort. Begeni Sayilari 2020

10000

o
o
(=)

wabagyio Bo)

100

02

0.0

-0.2

-04

ortsent

Sekil 5: 2020 y1l1 giinliik ortalama duygu skoru ve ortalama begeni (logaritmik)
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Glinliik Ort. Duygu Skoru ile Ort. Begeni Sayilari 2021

o
o
o
™

1000

uaBago Bo|

100

30

02

0.0

-0.2

-04

ortsent

Sekil 6: 2021 yil1 giinliik ortalama duygu skoru ve ortalama begeni (logaritmik)
dagilimi
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Gunluk ortalama duygu skoru (polaritesi) ile gunlik ortalama begeni ve
retweet sayilar1 arasindaki korelasyon katsayilari ve bu testin anlamlilik degerleri veri
tablolariyla (Tablo 5, Tablo 6, Tablo 7, Tablo 8, Tablo 9, Tablo 10, Tablo 11, Tablo
12 ve Tablo 13) gosterilmistir. Korelasyon test sonuglarini igeren tablolardaki
ortalama duygu skoru: haber merkezlerinin gunlik ortalama duygu polaritesi,
ortalama begeni sayisi: alinan giinliik ortalama begeni sayisi, ortalama retweet sayist:

alinan giinliik ortalama retweet sayis1 anlamina gelmektedir.

Degiskenler arasindaki korelasyon katsayilari her yil i¢in iki ayr1 tablo (glinlik
begeni ve retweet ortalamalari) olmak iizere ve ¢alisma kapsaminda kullanilan duygu
sOzliikleri 6zelinde sunulmaktadir. Haber kuruluglarinin 2019 yili tweetlerinde haber
merkezleri 6zelinde ortalama begeni sayisti ile ortalama duygu skoru arasinda anlaml
bir korelasyona ulasilamamigtir. Tek kayda deger ¢ikt1 olarak DW’nin SYUZHET ve
VADERI1 duygu sozliiklerinde anlamli ve olumlu sonuglara ulasildigi gozlenmektedir
ama korelasyonun siddeti bir hayli zayif ve 0’a yakindir. Fakat tweetlerin geneli s6z
konusu oldugundan 5 ayr1 duygu analizinden elde edilen ortalama duygu skoru ile
tweetlerden elde edilen ortalama begeni sayisi arasinda zayif da olsa anlamli bir
korelasyon saptanmistir. Korelasyonlarin anlamlilik degerleri, tablolarin altina yer

alan notlardaki yildiz sembolleriyle gosterilmektedir.

Tablo 5: 2019 yili ortalama begeni sayisi ile ortalama duygu skoru arasindaki

Pearson korelasyon katsayisi

AFINN BING SYUZHET VADERI1 VADER2
Al -0,09 -0,09 -0,01 -0.02 -0.00
BBC 0,01 0,01 0,00 0,08 0.05
CNN 0,03 0,03 0,05 0.06 0.04
DW -0,05 -0,05 -0,12* -0.11* -0.09
TRTW -0,01 -0,01 -0,02 -0.01 -0.08
Genel 0,24+ 0,24+ 0,24%** 0,23%** 0,26%**

p <= 0,001 “**¥* p <=0,01 “***p <= 0,05 *’
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Giinlik ortalama duygu skoru ile haber merkezlerinin tweetlerinin aldigi
giinliik ortalama retweet sayist arasinda (Tablo 6) ise Tablo 5’ten daha az anlamli
korelasyon katsayilar1 elde edilmistir. Tablo 6’daki bulgular, tweetlerin genelinde de
bu iki degisken arasinda zayif da olsa bir korelasyon olmadigin1 gostermektedir. Haber
merkezleri 6zelinde AJ ve DW’nin tweetlerine gelen retweetlerle bazi duygu
sozliiklerinden elde edilen polarite skorlar1 arasinda anlamli korelasyonlar elde edilse

de korelasyon katsayilar1 kayda deger 6l¢iide degildir.

Tablo 6: 2019 yil1 ortalama retweet sayust ile ortalama duygu skoru arasindaki

Pearson korelasyon katsiyisi

AFINN BING SYUZHET VADERI1 VADER?2

AJ -0,16* -0,16* -0,07 -0,05 -0,05
BBC -0,09 -0,09 0,08 -0,03 -0,06
CNN -0,04 -0,04 -0,06 -0,06 -0,07
DW -0,07 -0,07 -0,13* -0,12* -0,11*
TRTW 0,08 0,08 -0,03 -0,02 -0,10
Genel 0,08 0,08 0,06 0,07 0,117+

p<=0,001 “**** p<=0,01 “** p<= 0,05 *’

2019 yilinda paylasilan tweetlerde gunlik ortalama duygu skoru ile gunluk
ortalama begeni sayilar1 arasinda tweetlerin geneli baz alindiginda zayif da olsa olumlu
bir korelasyon oldugu saptanmistir ama benzer bir durum ortalama duygu skoru ile
ortalama retweet degeri arasinda goOriilmemistir. Aksine bazi haber merkezleri
0zelinde olumsuz korelasyonlar gézlense de korelasyon siddeti diisiik oldugu icin

istatistiksel anlamliliklar1 dikkate alinmamalidir.
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Tablo 7: 2020 yili ortalama begeni sayust ile ortalama duygu skoru arasindaki

Pearson korelasyon katsayisi

AFINN BING SYUZHET VADERI1 VADER2
Al 0,11* 0,11* 0,06 0,02 0,04
BBC 0,13* 0,13* 0,08 0,12* 0,10%
CNN 0,234 0,234 0,24%** 0,20%** 0,18%**
DW -0,00 -0,00 0,04 0,02 0,01
TRTW 0,07 0,07 0,11* 0,14* 0,08
Genel 0,28%*** 0,28%*** 0,34%** 0,30%** 0,31%**

p <= 0,001 **¥>p <= 0,01 ** p <= 0,05 *’

2020 y1li igerisinde paylasilan tweetlere bakildiginda (Tablo 7) ortalama begeni
sayis1 ile AFINN ve BING’den elde edilen ortalama duygu skoru arasinda U¢ haber
merkezinde (AJ, BBC ve CNN) anlamli ve olumlu korelasyon degerleri elde
edilmistir. Bu ii¢ haber kurulusunun tweetlerinde p degerleri, yani bu iki degisken
arasinda herhangi bir iliskinin olmadigina isaret edecek oran 0,05’in altinda kalirken
TRTW ve DW haber merkezlerinin tweetlerinde korelasyon testi sonucunda anlamh
bulgulara ulagilamamigtir. CNN’nin tweetlerinde giinliik ortalama begeni ile ortalama
duygu skoru arasindaki olumlu ve anlaml korelasyon agik bir sekilde gortlmektedir.
Ek olarak begeni sayilarinin 5 ayr1 duygu sozliigiinden elde edilen duygu skoru ile
yakin korelasyon katsayilar1 icermesi de elde edilen korelasyonun istikrarli bir goriintii
cizdigine isaret etmektedir. Benzer bir durum BBC’nin tweetlerinde gorilse de
korelasyon katsayisinin 0’a bir hayli yakin olusu, istatistiksel olarak anlamli sonuglar
saglansa da degiskenler arasindaki korelasyonun bu haber merkezi 6zelinde dikkate
deger olmadigimi gostermektedir. Tweetlerin geneli sz konusu oldugunda ise
CNN’nin korelasyon katsayilarinda oldugu gibi tutarli bir korelasyon degerleri elde
edilmistir ve ek olarak elde edilen korelasyonlarin siddeti zayif kategorisinde
degerlendirilse de hem Tablo 7 genelinde hem de 2019 sonuglarina gére daha anlamhi

bir korelasyona isaret etmektedir.

92



Tablo 8: 2020 yil1 ortalama retweet sayisi ile ortalama duygu skoru arasindaki

Pearson korelasyon katsayisi

AFINN BING SYUZHET VADERI1 VADER2
Al -0,05 -0,05 -0,07 -0,13* -0,11*
BBC -0,01 -0,01 -0,05 -0,05 0,08
CNN 0,13* 0,13%* 0,09 0,09 0,06
DW -0,10* -0,10% -0,02 -0,05 -0,05
TRTW -0,04 -0,04 0,03 0,02 -0,02
Genel 0,20%** 0,20%** 0,22%** 0,19%** 0,20%**

p <= 0,001 **¥>p <= 0,01 ** p <= 0,05 *’

Ortalama duygu skoru ile ortalama retweet sayilarinin iliskisinin test edildigi
korelasyon testinde ise (Tablo 8) sadece CNN’nin tweetlerinde anlamli bir sonuca
ulagilmistir, lakin elde edilen korelasyon katsayisi 0’a yakin oldugu icin zayif
statustindedir. Benzer bir sekilde istatistiksel anlamliliga AFINN ve BING
sozliiklerinden elde edilen ortalama duygu skorlarinda DW’nin, VADERI ve
VADER?2 sozliiklerinde elde edilen duygu skorlartyla Ad’nin ulastigi goriilmektedir
ama korelasyon katsayisinin siddeti s6z konusu oldugunda degerler ¢cok zayif bir
seviyededir. Dolayisiyla p degeri anlamli bir korelasyona isaret etse dahi katsayinin
siddetinin sifira yakinliga haber merkezleri 6zelinde ortalama retweet sayisi ile
ortalama duygu skoru arasinda anlamli bir korelasyon elde edilememistir. Bunun yani
sira tweetlerin genelinde 2019 tweetlerindeki korelasyon degerlerinin (Tablo 6) aksine

daha anlamli bir korelasyon gozlenmistir.
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Tablo 9: 2021 yili ortalama begeni sayisi ile ortalama duygu skoru arasindaki

Pearson korelasyon katsayisi

AFINN BING SYUZHET VADERI1 VADER2
Al -0,21%** -0,21%** -0,20%** -0,19%** -0,22%**
BBC 0,01 0,01 -0,06 -0,02 -0,00
CNN 0,21%** 0,21%*** -0,03 0,01 0,03
DW 0,02 0,02 0,03 0,07 0,03
TRTW -0,19%** -0,19%** -0,20%** -0,23%** -0,22%**
Genel 0,39%** 0,39%** 0,39%** 0,33%** 0,38%**

p <= 0,001 **¥>p <= 0,01 ** p <= 0,05 *’

2021 yilinda paylasilan tweetlerde korelasyon degerlerine bakildiginda (Tablo
9) oOncelikle haber merkezleri Gzelinde sadece CNN’nin tweetlerinde olumlu
korelasyon vardir ama bu anlaml korelasyon sadece AFINN ve BING’den elde edilen
ortalama duygu skorlariyla elde edilmistir. Diger yandan Al Jazeera (AJ) ve TRT
World (TRTW) olmak tizere iki haber merkezinde duygu sozliiklerinin tamamindan
elde edilen gunlik ortalama duygu skoru ile tweetlerin giinliik ortalama begeni sayilari
arasinda anlamli ama olumsuz bir korelasyon gozlenmektedir. Ortalama duygu
skorlartyla ortalama begeni sayilar1 arasindaki olumsuz korelasyon, bu iki
degiskenden birisi artarken digerinin azaldigina isaret etmektedir. Her ne kadar bu
noktada iki degisken arasindan nedensellik s6z konusu olmasa da korelasyon degerleri
ortalama degerler s6z konusu oldugunu bu veri orintilerini (patterns) temsil
etmektedir. Tweetlerin geneli s6z konusu oldugunda (Tablo 9) 5 ayrt duygu
sozliiglinde de anlamli ve olumlu bir korelasyon elde edilmistir. Elde edilen degerler

2019 ve 2020 yillariyla paralellik géstermektedir.
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Tablo 10: 2021 yili ortalama retweet sayisi ile ortalama duygu skoru arasindaki

Pearson korelasyon katsayisi

AFINN BING SYUZHET VADERI1 VADER2
Al -0,23%** -0,23%** -0,23%** -0,23%** -0,26***
BBC -0,05 -0,05 -0,15%* -0.08 -0,06
CNN 0,14%* 0,14%* -0,12* -0,06 -0,03
DW -0,10* -0,10* -0,12* -0,03 -0,07
TRTW -0,22%%* -0,22%** -0,227%** -0,27%** -0,26***
Genel 0,24*%* 0,24*%* 0,21 %** 0,16*** 0,21%%*

p <= 0,001 **¥>p <= 0,01 ** p <= 0,05 *’

Bir diger korelasyon testindeyse (Tablo 10) ortalama duygu skoru ile retweet
sayilar1 degiskenleri arasinda istatistiksel agidan anlamli korelasyonlar elde edilmistir.
Ozellikle AJ ve TRTW’de hem korelasyon katsayisinin siddeti hem de yénii soz
konusu oldugunda daha gii¢lii ama olumsuz yonde korelasyonlar gorilmektedir.
Dikkat edilirse Tablo 10°da 2020 yil1 tweetlerindeki sonuglarla (Tablo 8) benzerlik
bulunmaktadir. Ciinkii her iki veri tablosunda da AJ ve TRTW’nin okurlardan ya da
takipgilerinden aldig1 glnlik ortalama retweet sayilariyla tweetlerinin guinlik ortalama
duygu skoru arasinda olumsuz ve anlamli bir korelasyon saptanmustir. Tablo 10°da
DW’nin tweetlerinde de negatif yonde bir korelasyon gozlenmektedir ama korelasyon
katsayisinin siddeti dolayisiyla anlamlilig: tartismalidir. Tablo 10°da ortalama retweet
sayilariyla ortalama duygu skorlarina bakildiginda olumlu ve anlamli bir korelasyon
elde edilmistir. Korelasyon sonuclarinda sadece VADERI duygu sozliigiindeki
korelasyon (r) katsayisinin siddeti digerlerine oranla zayif durumdadir. Genel
itibariyle Tablo 9’da ortalama begeni sayilartyla elde edilen korelasyonla
kiyaslandiginda ortalama retweet sayilariyla ortalama duygu degerleri arasinda daha

diisiik giicte bir korelasyon elde edilmistir.

Tablo 11°de her iki degisken arasindaki korelasyon katsayilar1 2022 yilinda
paylasilan tweetlerde haber merkezleri 6zelinde BBC, CNN ve AJ’nin tweetlerinde

anlamli sonuglara ulagsmistir, lakin {ic haber merkezinin ortalama duygu skorlar1 farkl
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duygu sozliikklerinden elde edilmistir. CNN ve AJ tweetlerinde olumsuz korelasyon
gozlenirken, BBC tweetlerinde olumlu yonde bir korelasyon katsayisi elde edilmistir.
Ama korelasyonlarin siddetinin 0’a yakinlig1 bu degerlerin istatistiksel anlamliliklarini
azaltmaktadir. Genel korelasyon katsayilarinda ise tiim duygu sozliiklerinde birbirine
yakin sonuglar saptanmustir. Onceki yillardaki korelasyon degerlerinde (Tablo 5,
Tablo 7, Tablo 9) oldugu gibi Tablo 11°de de genel korelasyon katsayilari olumlu

yonde ve daha gii¢lii bir seviyede ger¢eklesmistir.

Tablo 11: 2022 yili ortalama begeni sayisi ile ortalama duygu skoru arasindaki

Pearson korelasyon katsayisi

AFINN BING SYUZHET VADERI1 VADER?2
Al -0,08 -0,08 -0,03 -0,17** -0,16%*
BBC 0,11* 0,11* 0,00 0,01 -0,02
CNN -0,09 -0,09 -0,18%** -0,11* -0,09
DW -0,04 -0,04 -0,02 0,04 -0,02
TRTW -0,00 -0,00 0,02 0,00 -0,01
Genel 0,27%** 0,27%** 0,21%** 0,20%** 0,28%**

p <= 0,001 “**¥>p <= 0,01 ** p <= 0,05 *’

Glinliik ortalama retweet sayilart ile ortalama duygu degerleri arasindaki
korelasyonda (Tablo 12) ise sadece AJ ve CNN’de anlamli sonuglar gozlenmistir. Ama
bu korelasyonlarin yonii 6nceki retweet davranisi ve duygu degeri korelasyonlarinda
oldugu gibi olumsuzdur. Tablo 12°de eger korelasyon katsayilarinda yuvarlama
yapilirsa AJ ve CNN’nin SYUZHET, VADER1 ve VADER?2 duygu sozliiklerinde daha
anlaml korelasyon katsayilarina ulagtigi goriilmektedir. Ek olarak AJ tiim duygu
sozliiklerinde daha tutarli korelasyon katsayilarima sahiptir. Ortalama retweet
sayilartyla ortalama duygu skorlar1 arasindaki genel korelasyona bakildiginda ise pek
kayda deger bir sonug¢ elde edilememistir. Ozellikle diger korelasyon tablolarinda
genel verilerdeki korelasyonlarla karsilastirildiginda Tablo 12°deki genel korelasyon

sonuglar1 dikkate deger bulunmamuistir.

96



Tablo 12: 2022 yil1 ortalama retweet sayist ile ortalama duygu skoru arasindaki

Pearson korelasyon katsayisi

AFINN BING SYUZHET VADERI1 VADER?2

Al -0.17%* -0.17%* -0,23%%* -0,25%** -0,25%**
BBC 0.05 0.05 -0,06 -0,07 -0,07
CNN -0.14** -0.14** -0,23%** -0,17%%* -0,15**
DW -0.05 -0.05 -0,02 -0,04 -0,0
TRTW -0.01 -0.01 0,00 -0,02 -0,04
Genel 0,15 0,15 0,06 0,03 0,10

p <= 0,001 **¥>p <= 0,01 ** p <= 0,05 *’

Haber merkezlerinin 2019 ile 2022 yillar1 arasinda paylastigi tweetlerin
genelinde ortalama duygu polarite skoru ile ortalama begeni sayilari arasinda zayif da
olsa anlaml1 bir korelasyon vardir. Tablo 13’teki korelasyon katsayilari hem yillara
gbre hem de ortalama duygu skorunun hesaplandigi duygu sozliigiine gore ortalama
begeni sayilariyla ortalama duygu skoru arasindaki korelasyon katsayilarini
gostermektedir. Ek olarak normal degiskenlerin arasindaki korelasyon testinin yani
sira glnliik ortalama begeni sayist doniistiiriildiikten sonra da korelasyon testi

uygulanmistir.

Tablo 13°teki logaritma (Log) ve karekok (Kk.) hesaplamalariyla
donustiiriilmiis ortalama begeni sayilari ile ortalama duygu skoru arasindaki
korelasyon katsayilar1 baz1 durumlarda normal degiskenlerden daha anlamli sonuglar
saglamistir. Genelde bu tip donistiiriilme islemleri, degiskenler arasindaki iliskiyi
Sekil 5 ve Sekil 6°da oldugu gibi daha rahat gérmek icin gerceklestirilmektedir.
Genel itibariyle 2019 yili tweetlerinde doniistiiriilme (transformasyon) yapilmamis
korelasyon katsayilar1 daha fazlayken (alt limit 0,23, st limit 0,26) 2020 yilinda
karekok transformasyonu sonrasi ortalama begeni sayilariyla ortalama duygu skoru
arasindaki korelasyon katsayilarinda olumlu yonde bir artis gozlenmistir (alt limit:
0,38, iist limit 0,44). Ayn1 sekilde 2021 yil1 tweetlerinin genelinde de karekdkii alinan

ortalama begeni sayilarinin ortalama duygu skoru ile orta derecede bir korelasyonel
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iliski i¢inde oldugu gorilmistiir (alt limit 0,34, {ist limit 0,42). 2022 yilinda ise
logaritmik olarak doniistiiriilmiis ortalama begeni sayilariyla ortalama duygu skoru
arasinda daha giiclii korelasyonlar elde edilmistir (alt limit 0, 27, tist limit 0,38). Duygu
sozliikleri 6zelinde ise en yiiksek korelasyonlar 2019 yilinda VADER?2, 2020 yilinda
SYUZHET, 2021 yilinda AFINN, BING, SYUZHET, VADER2, 2022 yilinda ise
AFINN ve BING duygu sozliiklerinin sagladigi duygu skorlariyla ger¢eklesmistir.

Tablo 13: Yillara ve duygu sozliiklerine gore ortalama duygu skoru ile doniistiiriilmiis

(Log ve Karekdk (kk)) ortalama begeni sayisi arasindaki genel korelasyon katsayilari

2019 2020 2021 2022
Beg Log Kk. Beg Log Kk. Beg Log Kk. Beg Log Kk.

AFINN 0,24 0,18 023 028 036 038 039 041 042 027 038 0,35
BING 0,24 0,18 0,23 0,28 036 038 039 041 042 027 038 0,35
SYUZHET 0,24 0,17 0,22 034 040 044 039 040 042 0,21 0,27 0,25
VADERI 0,23 0,17 0,22 030 036 039 033 034 036 020 023 0,22

VADER?2 0,26 021 025 031 040 042 038 041 042 028 033 0,32

*Ustteki degerlerin tamaminda p degerinin istatistiksel anlamliigi (p <0,05)
karsilanmuistir.

Beg = Ortalama begeni sayisi

Log = Ortalama begeni sayisinin logaritmik transformasyonu,

Kk = Ortalama begeni sayisinin karekok transformasyonu

Korelasyon testi sonucunda elde edilen katsayilar haber merkezleri arasinda
farklilagabilir ve degisebilir. Ozellikle haber merkezlerinin farkli konulari
haberlestirmelerinin yan1 sira begeniler ve retweetler okurlarindan geldiginden dolay1
okurlarimin tercihleri de ¢esitlilik gostermeleri de bu farklilagmalarda rol oynamis
olabilir. Ama tweetlerin geneline bakildiginda ortalama duygu skorlariyla ortalama
begeni sayilar1 arasinda 0.50’den kiigiik oldugu i¢in zayif statiistinde degerlendirilse
de 0,23 ile 0,44 arasinda farklilik gosteren korelasyon degerleri elde edilmistir. Haber
merkezleri 0zelinde ayr1 ayr1 hesaplamalardan daha yiiksek korelasyon katsayisi ve

anlamli p degeri (p <0.05) bu iki degisken arasindaki korelasyonun istatistiksel agidan
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anlamli oldugunu gostermektedir. Diger yandan giinliikk ortalama duygu skorlar1 ile
ortalama retweet sayilar1 arasinda da anlamli bir korelasyon degerine rastlanmistir,
fakat korelasyon degeri duygu skoru ile begeni arasindaki degerden daha diistik ve cok
zay1f kalmistir. EK olarak 2019 ile 2022 yillarinda paylasilan tweetlerin genelinde bazi

durumlarda bu iki degisken arasinda anlamli korelasyon degerlerine ulagilamamistir.

H1: Twitter'da haber metinlerinin glnlik ortalama duygu skoru ile haberlerin okur

tarafindan giinliik ortalama begenilme sayis1 arasinda anlamli bir korelasyon vardir.

H2: Twitter'da haber metinlerin giin bazinda ortalama duygu skorunun artmasi ile
haberlerin okur tarafindan ortalama begenilmesi arasinda olumlu bir korelasyon

vardir.

Arastirma kapsaminda hipotezlerin bulunduklari iddialar yillara ve duygu
sOzliiklerine gore degerlendirilirse 2019 yilindan haber merkezleri 6zelinde (Tablo 5)
HI1 ve H2 hipotezleri dogrulanamamustir. Diger taraftan ayni yil icerisinde verideki
genel korelasyona bakildiginda zayif kategoride degerlendirilse de anlamli korelasyon
katsayilarina ulagilmistir. Korelasyon testine gore (5 ayr1 duygu sozliigiinden elde
edilen duygu skorlarina gore en diisiik r = 0,23, en yuksek r = 0,26) glinliik ortalama
duygu skorunun artisiyla giinliik ortalama begeni sayilarinda artis yasanmaktadir. Bu
korelasyon katsayilari istatistiksel olarak anlamlidir (p <= 0.05). Dolayisiyla 2019 yili
tweetlerinin genelinde H1 ve H2 hipotezleri dogrulanmistir. Her ne kadar hipotezler
kapsaminda olmasa da ortalama duygu skorlariyla ortalama retweet sayilarinda benzer
bir korelasyon olup olmayacagini gormek adina haber merkezleri 6zelinde ve
tweetlerinde genelinde yapilan testte (Tablo 6) ise hem korelasyon siddeti hem de

anlamlilig1 acisindan kayda deger sonuglara ulagilamamaistir.

2020 yili tweetlerinde ise haber merkezleri 6zelinde (Tablo 7) yapilan
korelasyon testlerinde AJ, BBC ve CNN gibi kuruluslarin tweetlerinin ortalama duygu
skorlariyla okurlar1 veya Twitter kullanicilarindan aldig1 ortalama begeni sayilari
arasinda olumlu korelasyon elde edildi. Ama korelasyon katsayilarinin siddetinin 0’a

yakinlig istatistiksel anlamliligini zedelediginden elde edilen test sonuglarinda sadece
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CNN’nin bahsi gecen degiskenler arasinda sahip oldugu korelasyon degerleri kayda
deger bulundu. Diger taraftan tweetlerin genelinde olumlu daha yiiksek siddette
korelasyon katsayilar1 gozlendi (Tablo 7). Dolayisiyla haber merkezleri 6zelinde CNN
haricindeki haber kuruluslarinin tweetlerinde H1 ve H2 hipotezleri dogrulanamazken

tweetlerin tamaminda her iki hipotez de dogrulanmagtir.

2021 yili tweetlerinde (Tablo 9) haber merkezleri 6zelinde tim duygu
sozliiklerinde AJ, TRTW kuruluslarinin tweetlerinde H1 hipotezi dogrulanmistir.
CNN’in tweetlerine gelen ortalama begenilerle AFINN ve BING duygu
sozliiklerinden elde edilen duygu skorlartyla da anlamli korelasyon degerlerine
ulasilmis, H1 hipotezi dogrulanmistir. Diger yandan bu {i¢ haber merkezinden AJ ve
TRTW’nin tweetlerinde olumsuz korelasyon gozlenmistir. Dolayisiyla ortalama
begeni sayilariyla ortalama duygu skorlari arasinda anlamli ve olumlu korelasyon
olacagini one siliren H2 hipotezi bu haber merkezleri 6zelinde dogrulanmamistir. CNN
tweetlerinde ise H2 hipotezi bahsi gecen duygu sozliklerinde (AFINN ve BING)
dogrulanmigtir. Tweetlerinde genelinde ise duygu skoru ve begeniler arasindaki
korelasyon istatistiksel agidan anlamli ve olumlu bir nitelige sahip oldugu i¢in hem H1
hem H2 hipotezi dogrulanmistir. Ayni anlamli iliski ortalama duygu skoru ile ortalama
retweet sayilar1 arasinda gorilse de daha zayif ve diisiikk bir korelasyon degeri elde
edilmistir (Tablo 10). Tablo 9’la iliskili olarak haber merkezleri 6zelinde AJ ve
TRTW’nin tweetlerinin ortalama duygu skoru ile ortalama retweet sayisi arasindaki
olumsuz korelasyon gozlenmistir. Ortalama begeni sayilarinda oldugu gibi ortalama
retweet sayilarinda da olumsuz yonde korelasyon degerleri diger haber
kuruluglarindan ve tweetlerin  genelinde seyreden korelasyon trendinden

ayrismaktadir.

2021 tweetlerinin tamaminda okurun glnlik ortalama begeni ve
etkilesimleriyle, tweetlerin ortalama duygu skorlarmin korelasyonel olarak iliskili
oldugu goriilmektedir. Pozitif bir korelasyon goriilmesi, tweetlerde duygu polaritesi
ile dogru orantili olarak tweetlerin okur tarafindan daha fazla begenilmekte olduguna
isaret etmektedir. 2022 yilinda ise haber merkezleri 6zelinde (Tablo 11) H1 ve H2

hipotezleri dogrulanamazken, tweetlerin tamami s6z konusu oldugunda anlamli ve
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daha ytiksek korelasyon katsayilarina ulasilmis, her duygu sozliigiinde de H1 ve H2
hipotezleri dogrulanmistir. Ortalama duygu degerleriyle ortalama retweet sayilari
arasindaki korelasyon testinde ise (Tablo 12) 2019 yilinda oldugu gibi tweetlerin
genelinde anlamli sonuglara ulasilamamistir. Dolayisiyla H1 ve H2 hipotezlerinin

retweet sayisi baglaminda yapilacak varsayimlarin dogrulanmadig: séylenebilir.

Korelasyon testlerinde tweetlerin tamami s6z konusu oldugunda okurun
giinliik ortalama begeni ve retweetleriyle tweetlerin ortalama duygu (polarite) skorlar
iligkili olduguna isaret etmektedir. Pozitif bir korelasyon goriilmesi, tweetlerde
ortalama duygu skoru ile dogru orantili olarak tweetlerin okur tarafindan ortalamada
daha fazla begenilmekte ve paylasilmakta oldugunu gostermektedir. Bu noktada
ortalama duygu skoru ile retweet sayilar1 arasindaki iligkinin okur tarafindan saglanan
ortalama begeni sayilarindan daha zayif olmas1 veri tablolarinda gordiigiimiiz gibi
okurlarin veya kullanicilarin haberleri retweetlemekten cok begenmesinden
kaynaklanmuis olabilir. Ciinkii 6nceki boliimlerde (6zellikle arastirmanin sinirlikliklar
kisminda) belirtildigi lizere sosyal ag platformlarinda haber merkezlerini takip eden
okurlarin etkilesimde bulunmamalari, haber merkezlerinin paylastigi mesajlara
reaksiyon géstermemeleri ortalama begeni sayisiyla ortalama retweet sayisi arasindaki
korelasyonun elde edilememesinde rol oynamis olabilir. Genel itibariyle verilerin
tamami s6z konusu oldugunda 2019 ile 2022 yillar1 arasinda paylasilan tweetler
icerisinde (Tablo 13) ilk iki hipotez (H1 ve H2) dogrulanmustir. Istatistiksel agidan
anlamli korelasyon degerlerinin varligi (H1) ve bahsi gecen korelasyon katsayilarinin
verilerin tamami s6z konusu oldugunda olumlu yonde gerceklesmesi (H2) hipotezlerin

dogrulugunu gostermektedir.
6.2 Welch T Testi

Duygu sozlikleri ile tweetler lizerinde yapilan duygu analizi sadece duygu
skorlart degil ayn1 zamanda duygu skoruna gore belirlenen olumlu, olumsuz ve notr
gibi (¢ ayr1 kategoride bulgular da sunmaktadir. Duygu analizine tabi tutulan her
tweet, tweetin duygu skoruna gore bu kategoriler arasinda siniflandirilir. Siniflandirma

sonucunda elde edilen duygu durumunu temsil eden degisken ile H3 hipotezinde dile
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getirildigi gibi haber kuruluglarinin olumlu tweetlerinin mi yoksa olumsuz tweetlerinin
mi daha ¢ok begeni aldigi sorgulanmigtir. Yontem boliimiinde detayli olarak
aciklandig1 gibi bu islem istatistik biliminde t testi olarak adlandirilir. Eldeki verinin
hem haber merkezleri 6zelinde hem de tamaminda pozitif ve negatif tweet sayilarnin
esit olmamasi, yapilan testlerle (levene testi ve varyans testi) olumlu ve olumsuz
tweetlerin esit varyansa sahip olmamasi nedenleriyle Hahs-Vaugn ve Lomax ‘in
(2020) belirttigi tizere t testinin bir versiyonu olan Welch’in t testi kullanilmustir.
Eldeki veri de drneklem veyahut gozlem biiytikliigii 50 iizerinde oldugu i¢in verinin
normal dagilimi 6nemsenmemistir (Stevens, 2011). Welch’in T testi sonucunda ortaya
¢ikacak bulgular ayni zamanda okurlarin hangi kategorideki tweetleri daha c¢ok
begendigini de ortaya koymaktadir. Ek olarak korelasyon testinde Welch’in t-testinde
de tiim islemler R programlama dili ve istatistik yazilimi ile gergeklestirilmistir. A¢ik
kaynak olarak sunulan bu arag icin Uretilen istatistik ve veri analizi paketleri (rstatix,

dplyr, vb.) kullanilarak hesaplamalar yapilmistir

Welch’in t testinde de korelasyon testinden farkli olarak olumlu, olumsuz
kategorilere smiflandirilan tweetler analiz birimi olarak kabul edilmistir. Ozellikle
bagimsiz gruplara sahip veriler tizerinde uygulanan t testlerinde hipotezler aslinda
gruplar arasindaki ortalamalarin birbirine esit olup olmadigin1 ve birbirinden fazla
veya az oldugunu 6ne siirebilir. Bu ¢alisma kapsaminda ise H3 hipotezinde olumlu
tweetlerin olumsuz tweetlerden ortalamada daha fazla begeni sayisina sahip oldugu
One surilmektedir. Bu hipotezi test etmek igin testin uygulanacag: verilerden sadece

notr kategorideki tweetler ¢ikarilmistir.

H3: Twitter'da haber kuruluslarmin olumlu tweetlerdeki ortalama begeni sayisi

olumsuz tweetlerdeki ortalama begeni sayisindan daha fazladir.

6.2.1 Olumlu ve olumsuz tweet sayisi ve ortalama begenilerin dagilimi

T-testi genelde belirli standarda gore oOrneklem alinmis veri {izerinde
gerceklestirilir. Bu noktada amag, hem evrene dair bir genelleme yapmak, hem de

hipotezi kontrol etmektir. Halihazirda veri toplama asamasinda 2019 ile 2022 yillar
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arasinda 5 haber merkezinin paylastigi tum tweetler bulundugundan bu veri igerisinde
olumlu ve olumsuz tweetlerin sahip oldugu begeni sayilarinin ortalamasini alarak bu
sonuca ulasabiliriz. Fakat bu sonuglardan edinecegimiz bulgular elimizdeki hipotezi
dogrulugunu kontrol etmekte yetersiz kalabilir. Tablo 14’teki bulgular haber
merkezlerinin tweetlerinin olumlu ve olumsuz kategorilerdeki tweetlerin sahip oldugu
ortalama begeni sayilarini gostermektedir. Bu ortalama ayni zamanda dort ayr1 duygu
sOzliigiine gore sunulmus, begeni ortalamalarinin yani sira tweetler icerisinde bahsi
gecen duygu kategorilerindeki tweetlerin yiizdelik paylar1 da yer almaktadir.
Bulgularda daha kapsamli ¢iktilar sunmak adina Tablo 14°te 2019 ile 2022 arasindaki
tweetlerin tamaminda begeni ortalamalar1 ve kategorilerin genel tweet verisindeki

paylar1 hesaplanmaistir.

Tablo 14’tn T-test hesaplamalari oncesi bu sekilde sunulmasinin
nedenlerinden birisi bu tablodan elde edilen bulgularin istatistiksel anlamliligidir.
Ciinkii baz1 durumlarda kategoriler arasindaki ortalama farki T-test igslemi sonrasinda
elde edilen sonuclarla tutarsizlik gosterebilir. Ornek vermek gerekirse Tablo 14’te
ortalamada olumlu tweetler, olumsuz tweetlerden daha ¢ok begeni almis oldugu
goriilebilir, ayn1 durum t-test ile test edildiginde bu fark istatistiksel olarak anlamli bir
fark olmayabilir. Iki farkli gruplar arasindaki ortalamanin degisimini gruplarmn veri
icerisindeki paylari da etkilemektedir ki bu yiizde Tablo 14’te olumlu ve olumsuz

duygu durumundaki tweetlerin yiizdelik paylar1 da eklenmistir.
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Tablo 14: Tum tweetlerin (2019-2022) haber merkezleri ve duygu kategorilerine

gore ortalama begeni sayilar ve ylizdelik paylar

AFINN BING SYUZHET VADER

Neg. Poz. Neg. Poz. Neg. Poz. Neg. Poz.

AJ 2341 229 2334 2312 2329 2328 233 2325
(75.5) (244) (749) (25 (72.6) (27.3) (739 (26
BBC 4932 6902 486,55 7123 4922 6798 4956 6718
(76,9)  (23)  (768) (231) (752) (247) (755) (24.4)
CNN 6758 8649 6687 8783 690,6 829,1 677 855
(59.1) (40,8) (59.8) (40,1) (549) (45 (57.3) (42,6
DW 946 101,8 939 1034 955 99,1 952 998
(723) (27.6) (71,7) (282) (69.5) (30.4) (70,3) (29,6)
TRTW 633 697 633 699 633 691 632 69,5
(72) (27,9 (72,6) (27.3) (691) (30,8) (70,5) (29,4)
Genel  346,7 5222 3445 527,7 3479 5034 3464 513.6
(68,5) (3L4) (686) (31.,3) (652) (347) (66,7) (33.2)

Not. Parantez disindaki degerler ortalama begeni sayisini, parantez icindeki
degerler tweetlerin duygu kategorileri icerisindeki ylizdelik paylarini temsil
etmektedir. Tweetlerin duygu kategorilerine dagilimiin hesaplanmasindan 6nce
notr tweetler veriden ¢ikarilmistir. Dolayisiyla sadece olumlu (Pozitif) ve olumsuz

(Negatif) tweetlerin yiizdelik dagilim1 yer almaktadir.

Secilen haber merkezlerinin son 4 yilda paylastigi tweetlere bakildiginda
(Tablo 14) AFINN duygu sozliigiinlin siiflandirmas1 dogrultusunda AJ disindaki
haber merkezlerinde ve tweetlerin genelinde pozitif duygu durumuna sahip tweetlerin
negatif duygu durumuna sahip tweetlerden ortalamada daha cok begeni aldigi
anlagilmaktadir. Buna ek olarak haber merkezleri 6zelinde duygu kategorilerinin
yuzdelik oranlar1 degisiklik gosterse de hem tweetlerin genelinde hem de haber
merkezleri tweetlerinde olumsuz tweetler paylasilan tweetlerin ¢ogunlugunu
olusturmustur. Benzer bulgular BING, SYUZHET, VADER duygu sozliiklerine gore

olumlu ve olumsuz kategorilere siniflandirilan tweetlerin sahip oldugu ortalama
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begeni sayilarinda da gozlemlenmektedir. AJ’nin olumsuz tweetleri, olumlu
tweetlerinden ortalamada marjinal farklarla daha fazla begeni almaktadir. Ama diger
haber merkezleri ve tweetlerin geneline bakildiginda pozitif duygu durumuna sahip
tweetlerin ortalama begeni sayilarinin negatif duygu durumuna sahip tweetlerden daha
fazla oldugu goriilmektedir. Ayn1 sekilde tweetler igerisinde olumlu tweetlerin
yiizdelik paylart hem haber merkezleri 6zelinde hem de tweetlerin genelinde olumsuz

tweetlere nazaran azinliktadir.

Tablo 15’ten Tablo 18’¢ kadar veri tablolart dort ayr1 duygu sozliigii baz
alarak smiflandirilmis duygu kategorilerindeki tweetlerin ortalamada aldiklar
begeni sayilar1 arasindaki farki gostermektedir. Bu noktada H3 hipotezini tekrar
hatirlamakta fayda var. H3 hipotezi Twitter ekosisteminde haber merkezlerinin olumlu
tweetlerinin olumsuz tweetlerden ortalamada daha fazla begeni alacagmni One
stirmektedir. Tablo 14’te tweetlerin genelinde bu hipotezin 6ne siirdiigii iddianin

dogrulandigi goriilmektedir.

H3 hipotezini su sekilde yorumlayabiliriz. Olumsuz tweetlerin ortalama begeni
sayisina obN (Ortalama Begeni Negatif), olumlu tweetlerin ortalama begeni sayisina
ise obP (Ortalama Begeni Pozitif) olarak kabul edersek. H3 hipotezine gore olumsuz
tweetlerin aldig1 begeni sayis1 olumlu tweetlerin aldig1 begeni sayisindan diisiiktiir. O
halde bu iki deger arasindaki fark sifirdan kii¢iik olmalidir. Dolayisiyla H3 = obN —
obP < () iken Null hipotezlerimiz obN’nin obP ile ayn1 degerde olmasi (0bN — obP =
0) ve obN’nin obP’den biiyiik olmasidir (obN — obP > 0). O halde olumsuz tweetler
ile olumlu tweetlerin aldig1 ortalama begeni 0’a esit veya 0’dan biiylikse (obN — obP
>= (0) H3 hipotezimiz yanliglanmis, null hipotezimiz dogrulanmistir. Bu durumda T-
testi sonunda elde edilen t degeri (t skoru) sifirdan olabildigince uzakta olmasi1 H3
hipotezinin dogrulanmasi i¢in gereklidir. Bu sayede iki grubun ortalamasi arasindaki

farkin tesadiifi olup olmadig: istatistiksel olarak test edilmektedir
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Tablo 15: Tum tweetler (2019-2022) igerisinde ortalama begeni sayilarinin AFINN

duygu kategorilerine dagiliminin dlgen t-test sonuglari

o

T-degeri (istatistik) Ust limit
Al 0.47 22.9
BBC -8, 13#%* -157,1
CNN -9,28#%* -155.,6
DW -0,68 10,3
TRTW -1,51 0,56
Genel -17,9%** -159.4

p <= 0,001 “*** p <=0,01 “*** p <= 0,05 *’

Tablo 15°teki t-degerlerine gore iki kategorinin (obN — obP) ortalamalar
arasindaki fark haber merkezleri 6zelinde BBC ve CNN’nin tweetlerinde 0’dan bir
hayli uzaktadir. T-degerinin negatif olmasi olumsuz tweetlerin (obN) olumsuz
tweetlerden (obP) ortalamada daha az begeni sayisina sahip olduguna isaret
etmektedir. DW, TRTW ve AJ’nin t-degerleri 0’ yakin seyretmektedir ki AJ’nin t-
degeri 0’dan biiyiiktiir. Ayrica st limit parametresi bu iki grubun ortalamalar
arasindaki farkin yiizde 95 giivenlik diizeyi gozetilerek gelebilecegi en iist noktay1
gostermektedir. Eger bu degerler icerisinde 0’a esit veya 0’dan biiyiik degerlerin
varlig1 H3 hipotezimizin reddedildigi anlamina gelmektedir. Nitekim t-degerlerindeki
asteriks (*) sembolleri de hem t-test hem de iist limitteki sayilar gozetilerek testin
istatistiksel anlamliligini ortaya koymaktadir. Bu dogrultuda Tablo 15°te tweetlerin
tamamu iizerinde yapilan test sonuglarina gore t-degeri 0’dan bir hayli uzaktadir ve st
limit de -154 olarak hesaplanmistir. Dolayisiyla AFINN’in sagladigi duygu
siniflandirmalar1 baz alinirsa olumsuz tweetlerin ortalamada okurdan aldig1 begeni

sayis1 olumlu tweetlerin aldig1 begenilerden daha azdir.
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Tablo 16: Tum tweetler (2019-2022) igerisinde ortalama begeni sayilarinin BING

duygu kategorilerine dagiliminin dlgen t-test sonuglari

o

T-degeri (istatistik) Ust limit
Al 0,20 19,8
BBC -9,03 %% -184,6
CNN -10,2%** -175,7
DW -0,85 8.8
TRTW -1,65* -0,05
Genel -18,6%** -167

p <= 0,001 “*** p <=0,01 “***p <= 0,05 *’

Tablo 16’da ise bir baska duygu sozliigii BING’in duygu simiflandirmalari
gozetilerek yapilan t-testi sonuglara gore BBC, CNN ve marjinal olarak TRTW’nin
tweetlerinde olumlu duygu durumuna sahip tweetlerin ortalamada daha fazla begeni
aldig1 gozlemlenmistir. Lakin TRTW’nin t-degeri 0’a ¢ok yakin olarak seyretmistir.
Tweetlerin genelinde ise Tablo 15°te oldugu gibi hem iist limit hem de t-degerinin
istatistiksel anlamliliklart s6z konusu oldugunda H3 hipotezi dogrulanmis, null

hipotezi reddedilmistir.

Tablo 17°de ise SYUZHET duygu sozliigliniin sagladigi polarite
siniflandirmasina gore oOnceki test sonuglarinda oldugu gibi BBC ve CNN’nin
tweetlerinde olumlu tweetlerin ortalamada daha fazla begeni aldig1 goriilmektedir.
Ayni sekilde tweetlerin genelinde de hem t-degeri (-17,3) hem de tist limit (-140) s6z

konusu oldugunda istatistiksel olarak anlamli sonuglara ulagilmistir.
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Tablo 17: Tum tweetler (2019-2022) igerisinde ortalama begeni sayilarinin

SYUZHET duygu kategorilerine dagiliminin 6lgen t-test sonuglari

T-degeri (istatistik) Ust limit
Al 0.00 16,9
BBC -8,04%** -149,2
CNN -7,24% %% -107
DW -0,33 14
TRTW -1,52 0,46
Genel -17,3%%* -140,7

p <= 0,001 **¥>p <= 0,01 ** p <= 0,05 *’

VADER duygu sozliigiine gore simiflandirilmis tweetler iizerinde yapilan t-
testlerinde ise Onceki sonuclara paralel bir bicimde BBC ve CNN kuruluslarinin
negatif duygu durumundaki tweetler pozitif tweetlerden ortalamada daha az begeni
almistir. Hem t-degerleri hem de iist limit s6z konusu oldugunda AJ, DW ve

TRTW’nin tweetlerinde istatistiksel olarak kayda deger sonuclara ulagilamamuistir.

Tablo 18: Tum tweetler (2019-2022) igerisinde ortalama begeni sayilarinin VADER

duygu kategorilerine dagiliminin dlgen t-test sonuglari

T-degeri (istatistik) Ust limit
Al 0.05 17,7
BBC -8,08% % -140,3
CNN -8,96%** 1452
DW -0,42 13
TRTW -1,53 0,44
Genel 17, 7%%% -151,7

p <= 0,001 “**¥*° p <=0,01 “*** p <= 0,05 *’

Diger duygu sozliiklerinin siniflandirmalarina gore yapilan t-testinde oldugu

gibi Tablo 18’de de tweetlerin genelinde null hipotezi reddedilmis ve H3 hipotezi
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dogrulanmigtir. 2019 ile 2022 yillar1 arasinda paylasilan tweetler iizerinde yapilan
Welch t testlerinin sonucunda her ne kadar haber merkezlerinin tamaminda H3
hipotezi dogrulanmamis olsa da bu yillar icerisinde paylasilan tim tweetler tizerinde
yapilan test sonuglarina gore olumlu tweetlerin aldig1 ortalama begeni sayis1 olumsuz
tweetlerden fazladir. Diisiik t skorlari, list limit parametreleri ve tabi ki testin
anlamliligin1 temsil eden p degeri bu hipotezin (H3) istatistiksel agidan dogrulugunu
gostermektedir cunkd ©6ne surulen null hipotez (obN — obP>= 0) reddedilmistir.
Welch’in t testi sonucunda elde edilen bulgular H3 hipotezinin 6ne siirdiigii iddiay1
dogrulamakta CNN ve BBC haber merkezlerimin tweetleri ve tweetlerin geneli hesaba
katildiginda olumlu tweetlerin ortalamada olumsuz olanlardan daha fazla

begenildigini ifade etmektedir.

T-test sonuglari, Tablo 14°teki duygu durum ortalamalariyla
karsilastirildiginda AJ, CNN ve BBC’nin tweetlerinde ve tweetlerin genelinde tutarli
sonuclar elde edilmistir. Tablo 14’te AJ haber merkezinin olumsuz kategorideki
tweetlerinin ortalama begeni sayilar1 olumlu kategorideki tweetlerin okurlardan aldig:
begenilerden fazladir. Benzer bulgular AJ’nin t-test sonuglarinda da rastlanmastir.
Dolayisiyla H3 hipotezini bu haber merkezi 6zelinde hem Tablo 14’te hem de t-test
sonuclarint gosteren tablolarda (Tablo 15°ten Tablo 18’e) dogrulamakta basarisiz
olunmustur. DW ve TRTW’nin tweetlerinde ise Tablo 14’te olumlu tweetlerin
olumsuz tweetlerden ortalamada daha fazla begeni aldig1 goriilse de yapilan t-
testlerinde iki grup arasindaki farkin istatistiksel olarak anlamli olmadigi anlasilmistir.
Diger yandan CNN ve BBC’nin tweetleri iizerinde yapilan testlerle Tablo 14’teki
bulgular arasinda tutarlilik gézlenmistir. Her iki haber merkezinin tweetlerinde de
olumlu tweetlerin ortalamada olumsuz tweetlere gore daha ¢ok begenildigi tespit
edilmistir. Son olarak tweetlerin geneli s6z konusu oldugunda da Tablo 14’teki genel
ortalamalarda oldugu gibi t-test sonuglarinda da tutarli ve olumlu tweetlerin lehine
sonuclar elde edilmistir. Dolayistyla H3 hipotezi (obN — obP < 0) tweetlerin genelinde
dogrulanmis, null hipotez (obN — obP > 0 veya obN — obP = 0) reddedilmistir.
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S6z konusu tweetlerin belirli kategorilerde ortalamasi oldugunda verilerin
varyasyonu kadar ayni1 biiyiikliikte olup olmadigi da 6nem arz etmektedir. Tablo 14°te
olumlu ve olumsuz kategorideki tweetlerin verinin yiizdelik paylarmi temsili s6z
konusu oldugundan tweetlerde c¢ogunlugu olumsuz tweetlerin olusturdugu
goriilmiistiir. Duygu sozliiklerinin siiflandirilmalarina gére degismekle beraber
olumlu duygu durumuna sahip tweetler en yiiksek pay1 SYUZHET duygu sozliigliniin
siniflandirmasinda yiizde 34,7 olarak gerceklesmistir. Olumsuz tweetlerin en az yiizde
65,2’sini olusturdugu bu veride ortalamalarinin olumlu tweetlere nazaran daha diisiik
olmast her iki kategoride esit tweet sayisinin se¢ilmemesi faktorii rol oynamis olabilir.
Bu minvalde H3 hipotezini kontrol ederken gruplar arasindaki tweet orani farkini
kaldirmak adma her iki kategorideki tweetlerden esit miktarda tweet secerek t-test
hesaplamalar1 tekrarlanmistir. Icerik analizi icin hazirlanan veride oldugu gibi rastgele
tabakal1 (katmanli) 6rneklem alimi tercih edilmistir. Orneklem alimi 2019 ile 2022
yillar1 arasinda paylasilan tweetlerden her kategoriden 500 tweet, yani her haber
merkezinden 1000 olmak tizere her yildan 5000 tweet rastgele segilmistir. Dolayisiyla
duygu kategorilerinin (olumlu, olumsuz) aldig1 ortalama begenileri daha dengeli
hesaplamak i¢in ayni sayida olumlu ve olumsuz tweet rastgele segilmistir. Daha
sonrasinda 2019, 2020, 2021 ve 2022 yillarindan elde edilen rastgele érneklemler
birlestirilmis ve toplamda 20 bin tweet Uzerinde t-test hesaplamalar1 haber merkezleri

ve duygu sozliikleri 6zelinde gerceklestirilmistir.

6.2.2 Tabakah rastgele 6rnekleme ait tweetler Uzerinde t-test sonuclar:

Her yildan, her kategoriden ve her haber kurulusundan esit sayida rastgele
secilen tweetler tizerinde AFINN duygu sozliigiinlin siniflandirmalart kullanilarak
yapilan t testinde (Tablo 19) haber merkezleri 6zelinde CNN ve BBC’nin tweetlerinde
olumsuz tweetlerin olumlu tweetlerle karsilagtirildiginda ortalamada daha az begeni
aldig1 gbzlemlenmistir. T skoru AJ ve DW’nin tweetlerinde de sifirin altinda olsa dahi
olumsuz tweetlerin aldig1 ortalama begeni sayisi ile olumlu tweetlerin sahip oldugu
ortalama begeni sayilar1 arasindaki farklar sifir iizerinde gerceklesmistir. TRTW’de ise

t degeri halihazirda sifirin iizerinde oldugundan bu {i¢ haber merkezinin tweetlerinde
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H3 hipotezi dogrulanamamis (obN — obP < 0), null hipotez (obN — obP >= 0)
reddedilememistir. Diger taraftan tabakali rastgele orneklem alimiyla secilen esit
sayidaki tweetlerin geneli s6z konusu oldugunda hem t deger hem de iki grubun
ortalamalar1 arasindaki fark sifirin altinda ve sahip oldugu p degeri itibariyle
istatistiksel olarak anlamlidir. Dolayisiyla AFINN duygu sozliigiiniin duygu
siniflandirmalar kullanilarak yapilan t-test hesaplamalarinda (Tablo 19) tweetlerin

genelinde H3 hipotezi dogrulanmistir.

Tablo 19: Tabakali rastgele 6rneklemle segilen tweetler (2019-2022) igerisinde

ortalama begeni sayilarinin AFINN duygu kategorilerine dagiliminin dlgen t-test

sonugclari
T-degeri (istatistik) Ust limit

Al -1 31,5
BBC -5,06%** -130,2
CNN -2,17* -41
DW -0,51 7,97
TRTW 0,24 22,7
Genel -4,58%** -61,2

p <= 0,001 **¥>p <= 0,01 ** p <= 0,05 *’

Tablo 20°deki BING duygu sozliigliniin siniflandirdigi tweetler iizerinde
yapilan t-test hesaplamalarina gore AJ, DW ve TRTW disindaki haber merkezlerinde
olumlu tweetlerin ortalamada olumsuz tweetlerden daha c¢ok begeni aldig:
saptanmistir. Hem t skoru hem de iki grup arasindaki farkin sifirin tizerinde olmasi gibi
nedenlerden dolay1 bu haber merkezleri 6zelinde null hipotezi reddedilememistir.
Dolayisiyla H3 hipotezi dogrulanamamistir. Diger taraftan Tablo 19’daki t test
sonuclarina paralel olarak BBC ve CNN kuruluslarinin olumsuz tweetleri olumlu
tweetlerine nazaran ortalamada daha az begeni almistir. Dolayisiyla H3 hipotezi (obN
— obP <0), siniflandirma isleminde BING duygu sozliigiintin kullanildig: tweetlerde
CNN ve BBC haber merkezleri 6zelinde dogrulanmistir. Tablo 20°deki tweetlerin

genelinde ise Tablo 19°da oldugu gibi olumlu tweetler ortalamada olumsuz
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tweetlerden daha c¢ok begeni almaktadir. Bu noktada t degeri (-5,37) ve duygu
kategorileri arasindaki farka dair st limit (-67,1) testin anlamlilifini ortaya

koymaktadir.

Tablo 20: Tabakali rastgele 6rneklemle segilen tweetler (2019-2022) icerisinde

ortalama begeni sayilarinin BING duygu kategorilerine dagiliminin 6lgen t-test

sonugclari
T-degeri (istatistik) Ust limit

Al 2,49 60,6
BBC -5,37H** -152.4
CNN -4,36%** -169,3
DW -1,33 5.7
TRTW 0,87 29.9
Genel -5,76%** -67,1

p <= 0,001 “*** p <=0,01 “***p <= 0,05 *’

SYUZHET duygu sozliigline gore siniflandirilan ve tabakali rasgele 6rneklem
alimi ile esit sayidaki tweetler tizerinde yapilan t-test sonuglar1 (Tablo 21) da Tablo 19
ve Tablo 20°deki hesaplamalara benzer bulgular sunmaktadir. Ornek vermek gerekirse
AJ, DW ve TRTW’nin tweetlerinde olumsuz tweetler ile olumlu tweetlerin sahip
oldugu ortalama begeniler arasindaki fark ya t-degerinde ya da bu farkin
gerceklesebilecegi en iist limit s6z konusu oldugunda null hipotezini (obN — obP>= 0)
dogrulamaktadir. Bu iki parametreden birinin sifira esit olmas1 veya sifirin lizerinde
gerceklesmesi olumsuz tweetlerin olumlu tweetlerle ortalamada ayni begenileri
aldigina veya olumlu tweetlerin ortalamada aldig1 begenilerden daha fazla begeni
sayisina ulastig1 anlamlarina gelmektedir. Tablo 21°de goriildiigii lizere bahsi gegen
haber merkezlerinin (AJ, DW, TRTW) bu iki parametreden birinde sifira esit ya da
stfirin tizerindedir. CNN ve BBC’nin tweetlerinde ise hem sifirin altindaki t skoru hem
de olumsuz tweetlerin ve olumsuz tweetlerin aldig1 ortalama begeniler arasindaki
farkin en fazla gergeklesebilecegi list limitin sifirin altinda olmasi olumsuz tweetlerin

ortalamada olumlu tweetlerden daha az begeni aldigina isaret etmektedir.
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Tablo 21: Tabakali rastgele 6rneklemle secilen tweetler (2019-2022) icerisinde
ortalama begeni sayilarinin SYUZHET duygu kategorilerine dagiliminin 6lgen t-test

sonugclari
T-degeri (istatistik) Ust limit
Al 0,93 43,1
BBC -3,49%** -98
CNN -2,59%* -60,8
DW 0,29 101,7
TRTW -0,12 17,7
Genel -3,04 %% -46,8

p <= 0,001 ***p <= 0,01 ** p <= 0,05 *’

Tablo 21°de tweetlerin genelinde de diger t test hesaplamalariyla tutarh
seyrederek Twitter kullanicilarinin ortalamada olumsuz tweetleri olumlu tweetleri
begendiklerinden daha az begendigi gorilmektedir. Sifirin altindaki t skoru, farkin
varabilecegi iist limit ve testin istatistiksel anlamlilifin1 ortaya koyan p degeri H3

hipotezinin dogrulandigi, null hipotezin ise ¢iiriitiildiigii anlamina gelmektedir.

Tablo 22: Tabakali rastgele 6rneklemle segilen tweetler (2019-2022) igerisinde

ortalama begeni sayilarinin VADER duygu kategorilerine dagiliminin 6lgen t-test

sonuglari
T-degeri (istatistik) Ust limit
Al 0,88 40,9
BBC -4,73%k% -116,5
CNN -3,60% % -88,7
DW 0,84 125,9
TRTW -0,34 12,9
Genel -3,51%* -30,6

p <= 0,001 “***>p <= 0,01 ** p <= 0,05 “*’
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VADER duygu analizine gore siiflandirilmis tweetler lizerinde yapilan t-test
sonuglarinda (bkz. Tablo 22) 6nceki duygu sozliiklerinin siniflandirmalari {izerinde
yapilan t-test bulgularina benzer ¢iktilar elde edilmistir. CNN ve BBC kuruluslarinin
tweetlerinde okurlar tarafindan saglanan ortalama begeni sayilarinin olumlu
tweetlerde olumsuz tweetlerden fazla oldugu goriilmiistiir. Bulgular, hem t skoru (-
3,60 ve -4,73) hem de duygu durumlari arasinda olabilecek en yiikse fark (iist limitler
-88,7 ve -116,5), bahsi gecen haber merkezleri 6zelinde H3 hipotezinin dogrulugunu
ortaya koymaktadir. Diger yandan AJ, DW ve TRTW nin tweetlerinde sifirin iizerinde
t skorlar1 ve iki duygu durumu arasinda olabilecek farklarin sifirin iizerinde
gerceklesmesi bu li¢ haber merkezi 6zelinde null hipotezinin reddedilemeyecegini
gostermektedir. Tweetlerin genelinde yapilan t-test hesaplamalardaysa (Tablo 22)
diger duygu sozliiklerinin tweet siniflandirmalari lizerinden yapilan t-test sonuglariyla
(Tablo 19, Tablo 20, Tablo 21) benzerlik goriilmiistiir. Hem t skorunun hem de
olumsuz ve olumlu tweetlerin sahip oldugu ortalama begeni sayilar1 arasindaki farkin
olabilecegi en yiiksek seviyenin sifirin altin gergeklesmesi VADER ile duygu
durumlarina smiflandirilan tabakali rastgele orneklemle secilen tweetlerde null

hipotezin yanlislandig1 ve H3 hipotezinin kanitlandigina isaret etmektedir.

Tablo 15, 16, 17 ve Tablo 18’de tiim veriler lizerinde gerceklestirilen t-test
bulgulartyla tabakali rastlantisal olarak ve esit tweet sayisina sahip duygu
kategorilerinin kullanildig: t-test sonuglari arasinda tutarlilik goriilmektedir. Olumlu
ve olumsuz kategorilerde secilen esit sayida tweetler {izerinde yapilan t-test
hesaplamalarinin da benzer sonuglar vermesi, Tablo 14’te baz1 haber merkezlerinde
(TRTW, DW) goriildiigii lizere ortaya ¢ikan bulgularin tesadufi gergeklesmedigini
gostermektedir. Twitter ekosisteminde okurlar veya kullanicilar BBC ve CNN haber
merkezleri 6zelinde ortalama begeni sayilar1 baz alinirsa olumlu tweetleri olumsuz
tweetlerden daha ¢cok begenmektedir. Tweetlerin genelinde de bu iddianin dogrulugu

yapilan t testleri ile dogrulanmistir.
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6.3 Cok Degiskenli Regresyon Analizi

Korelasyon ve T testlerinde 6ne surllen hipotezlerle (H1, H2 ve H3) iki ayr1
degisken (ortalama duygu skoru, ortalama begeni sayisi veya retweet sayisi) arasindaki
iliskinin yoni, siddeti ve iki ayr1 duygu kategorisinin ortalama begeni sayilari
arasindaki farklar kontrol edilmistir. Her ne kadar haber duygu polaritesi (-1, +1) ve
kategorisi (olumsuz, olumlu) s6z konusu oldugunda ortalama begeni skoruyla
ortalama begeni sayilar1 arasinda istatistiksel anlamda korelasyonlara ulasilmis,
okurun ortalamada olumlu tweetleri olumsuz tweetlerden daha fazla begendigi
saptanmis olsa da Twitter ekosisteminde haberlerin begenilmesinde etki edebilecek,
bu degisken ilizerinde rol oynayabilecek metinden, kullanicidan ve Twitter’in
mimarisinden (algoritmalar, vb.) kaynaklanan i¢ ve dis faktorler olabilir. Cok
degiskenli regresyon analizinde de tweetlerin begenilmesinde duygu sozliiklerinden
elde edilen ortalama begeni skorlarinin yani sira tweetlerin ortalamada ne kadar
retweet edildigi, tweetlerde kullanilan ortalama kelime, hashtag, atif (mention) ve
baglanti (link, url) sayilar1 da hesaba katilarak okurlarin tweetlerin begenme egilimleri
aciklanmaya calisilmis ve ilk aragtirma sorusuna (S1) cevap aranmistir. Olusturulan
bu aciklayic1 (explanatory) modelde bahsedilen faktorler ¢oklu bagimsiz degiskeni
olustururken, bagimli degisken ise tweetlerin aldig1 ortalama begeni sayilar1 olarak
belirlenmistir. Bununla birlikte ¢coklu regresyon analizi sonuglarinin sunumunda her
yila ayr1 ayr1 odaklanmak yerine 2019 ile 2022 yillar1 arasinda paylasilan tweetlerin
genelinde duygu sozltklerinin (AFINN, BING, SYUZHET, VADER) sagladigi duygu

degerleri 6zelinde sonuglar degerlendirilmistir.

Uluslararas1 ve bolgesel diizeyde yaymcilik yapan 5 biiyiik 6lgekli haber
merkezinin son dort yildaki paylagimlarinin giinlilk ortalamalari izerinden (n=7305)
insa edilen model okurlarinin tweetlere sagladigi geri doniislerin ortalamasi tizerinden
okurlarin haber begeni egilimleri en iyi nasil agiklanir sorusuna odaklanmstir. Tablo
23’ten Tablo 26’ya dek goriilecegi iizere ¢coklu regresyon modeli hesaplanirken daha

isabetli sonuglara ulagmak icin ortalama begeni ve ortalama retweet sayilarinda
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logaritmik bir 06lcek® kullanilmistir. Bu noktada Sekil 5 ve Sekil 6’daki
dontistiirmelerde oldugu gibi 6zellikle ortalama begeni ve ortalama retweet sayilari
gibi katlanarak artan degerler log 6l¢ceginde dontistiiriilerek daha az carpik dagilan bir
veri seti elde edilmistir. Model sonuglarinin yorumlamalarinda kesisme noktasini daha
saglikli gormek i¢in log katsayilari, normal katsayilara doniistiiriilmiistiir. EK olarak
bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskene etkisi yiizdelik oranda sunulmustur.
Korelasyon ve t-testlerinde oldugu gibi bu analizde de katsayilar (co-efficients) p
degeri, t degeri ve R? degerleri modeldeki degiskenler arasindaki iliskiye, iliskinin
yoniline ve anlamliligina dair ¢iktilar sunmaktadir. T degeri modeldeki bagimsiz
degiskenlerin bagimli degiskene etkisini Olger, t-degeri 0’dan ne kadar uzaksa

degiskenler aras1 anlamlilik da artar.

Tablo 23: Tweetlerin genelinde (2019-2022) okurlarin ortalama begenileri lizerinde
VADER duygu skoru birlikte etkisi olan diger faktorleri gormek i¢in yapilan ¢ok

degiskenli dogrusal regresyon analizi sonuglari

Log. Katsay1 Normal Degisim (%) T-degeri
Katsay1

Kesisme 0,54*** 1,72 - 11,7
Ort. vader. 1,27*** 3,56 127 31,4
Ort. kelime 0,002*** 1,00 0,24 3,6
Ort. link 0,10*** 1,11 10,9 54
Log (ort retweet) 1,11%** 3,03 1,11 260
Log (ort -1,10%** 0,33 -1,10 -22,4
hashtag)
Log (ort -0,44%** 0,64 -0,44 -7,9
bahsetme)

Bu model ¢ok degiskenli regresyon modelidir. Bagimli degisken ve baz1 bagimsiz degiskenler log
Olcegindedir. Normal katsayr log katsayisinin normal Olcege donistiirilmiistir. Bagimsiz
degiskenlerin bagimli degiskene etkisini 6lgmek icin log-linear ve log-log modellerde yer alan
hesaplamalar kullamlmstir (Benoit, 2012; Ford, 2018; Yang, 2020). Logaritmik 6lgekte olmayan
bagimsiz degiskenlerin etkisini dlgmek icin log katsayis1 100 ile ¢arpilmaktadir. Log 6lgegindeki
degiskenlerin modele etkisini hesaplamak i¢in ise dogrudan log katsayisi kullanilmakta ve bu log

% Logaritmik 6lcekle burada kastedilen dogal logaritmadir. Bir sayinin dogal logaritmasi ise o sayimnin
e (e = 2,71828) tabanindaki degeridir. Bu gibi 6lgekler genelde verideki ¢arpikligi gidermek ve
modelin performansini arttirmak igin kullanilir.
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katsayilari, bagimsiz degiskenlerde % 1°lik bir artista bagimli degiskende meydana gelen degisimi
yansitmaktadir.

Modelin R? degeri (adjusted) = 0,92 (yiizde 92,5)

p <=0,001 “*** p <=0,01 “*** p <=0,05 *

Haber merkezi tweetlerine okurlar ya da takipgileri tarafindan saglanan
ortalama begeni sayilarinda etkili olan faktdrleri belirlemek amaciyla VADER duygu
sozliigiinden elde edilen ortalama duygu skoru (ort. vader), logaritmik 6lcekte
ortalama retweet sayisi, ortalama kelime sayisi, ortalama hashtag sayisi ve bahsetme
(mention) sayilart bagimsiz degisken olarak kullanilmistir. Bagimli degisken (ort.
begeni) log 6l¢eginde oldugundan ve bazi bagimsiz degiskenler log 6l¢eginde modele
dahil edildiginden bu model log-dogrusal (log-linear) ve log-log model olarak
adlandirilmaktadir. Logaritmik 6lgekte olan bagimsiz degiskenlerde (ort. retweet, ort.
hashtag, ort. bahsetme) log-log, log 6lgeginde olmayan bagimsiz degiskenlerde (ort.
duygu skoru, ort. kelime ve ort. baglant1) ise log-linear modellemelerde yapilan
hesaplamalar kullanilmistir (Benoit, 2011; Ford, 2018; Yang, 2020). Tablo 23’te
kesme noktas1 (intercept) katsayisi tiim bagimsiz degiskenler sifir kabul edildiginde
tweetlerin okurdan aldig1 ortalama begeni sayisini ifade etmektedir. Bu modelde log
katsayis1 0,83, logaritmik Olgekten normal 6lgege doniistiiriildiiglinde ise 2,30 begeni
ortalamasina denk gelmektedir. Cok degiskenli dogrusal modellemelerde normal
Ol¢ekte bir modelleme yapilmigsa bagimsiz degiskenlere dair katsayilar ise bahsi
gecen degisken 1 birim arttiginda bagimsiz degiskende (ortalama begeni sayisinda)
meydana gelen artisa veya diisiise karsilik gelmektedir. Log katsayis1 da logaritmik
Olcekteki azalis ve artis1 ifade etmektedir ama normal degiskenlerden farkli olarak log-
linear modeldeki log katsayisi (beta degeri olarak da adlandirilir) bagimsiz
degiskendeki 1 birim artisin bagimli degiskendeki yiizdelik degisimini hesaplamak
icin 100 ile garpilir (Benoit, 2012; Ford, 2018; Yang, 2020). Diger yandan log-log
modeldeki degiskenler (hem bagimli hem de bagimsiz degiskenin log ol¢eginde
oldugu durumda) ise log katsayis1 bagimsiz degiskendeki % 1’lik degisimin bagiml
degiskendeki karsiligina denk gelmektedir. Bu sayede bagimsiz degiskenlerdeki
degisimin bagiml degiskendeki yiizdelik artis veya azalisi elde edilir. Tablo 23 teki
cok degiskenli modelin sonuglarina bakildiginda ortalama duygu skoru (ort. vader) 1

birim arttiginda (diger bagimsiz degiskenler sabit tutuldugunda) ortalama begeni
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sayisinda yiizde 127’lik bir artis beklenmektedir. Normal 6l¢ekteki diger bagimsiz
degiskenlerden ortalama kelime ve baglant1 sayilarindaki 1 birim artig ise bagimsiz
degiskende sirasiyla yilizde 0,24 ve 10,9’luk artisa karsilik gelmektedir. Log
Olcegindeki bagimsiz degiskenlerden ortalama retweet sayisinda %1°lik bir artista
diger degiskenler sabit tutuldugunda ortalama begeni sayilarinda %1,11°lik bir artig
goriilmektedir. Bu noktada dikkat edilirse normal Ol¢ekteki bagimsiz degiskenlere
uygulanan artigtan farkli bir artig birimi, 1 birim artig yerine % 1’lik bir artis oran,
kullanilmaktadir. Retweet ortalamasinda yiizde 1 yerine yilizde 20°lik artig ise ortalama
begeni sayilarinda yiizde 22, 4’lik bir degisimle agiklanmaktadir. Log 6l¢egindeki
diger bagimsiz degiskenlerden ortalama hashtag kullaniminda ylzde 1’lik artig
yasandiginda ortalama begeni sayisinda yiizde 1,1°lik diisiis ve ortalama bahsetme
(mention) sayilarinda ayni1 orandaki artis begeni ortalamasina yiizde 0,4’lUk diisiis

olarak yansimaktadir.

Tablo 23’te yapilan regresyon modellemesi sonucunda elde edilen sonugclar,
modelde ortalama begeni sayisini en iyi agiklayan bagimsiz degiskenlerin sirasiyla
ortalama duygu skoru, ortalama retweet sayisi, ortalama hashtag kullanimi, ortalama
bahsetme, ortalama baglanti ve ortalama kelime sayilari oldugu gozlemlenmistir.
Tweetlerde hashtag kullanim ortalamasi ve tweetlerde kullanicilara atif yapilma
ortalamasinin artis1 durumunda ortalama begeni sayilarinda yiizdelik diisiis
yasanmaktadir. Dolayisiyla olusturdugumuz modelde okurlarin haberleri begenme
ortalamalarin1 olumsuz bir sekilde etkilemektedir. Bununla birlikte bu modeli
olusturan bagimsiz degiskenlerin t degerlerine bakildiginda bu modelde ortalama
retweet sayisi ile ortalama duygu skorunun en etkili 2 bagimsiz degisken oldugu
gorilmektedir. Ortalama duygu skorunun ve duygu kategorilerinin halihazirda
ortalama begeni sayilariyla korelasyonu ve anlamli t-degerleri, okurun olumlu
haberleri daha ¢ok begendigini ortaya koymustu, ¢oklu regresyon modelinden elde
edilen bulgular ise oOnceki hipotez testlerindeki c¢iktilar1 dogrularken tweetlerin
begenilmesinde retweet edilmesinin yani sira metinsel ozelliklerinin (hashtag
kullanim1, bahsetme/atif, kelime sayisi, baglanti sayisi) de rol oynadigini ortaya

koymaktadir.
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Tablo 24: Tweetlerin genelinde (2019-2022) okurlarin ortalama begenileri iizerinde
AFINN duygu skoru birlikte etkisi olan diger faktorleri gérmek icin yapilan ¢ok

degiskenli dogrusal regresyon analizi sonuglari

Log. Katsay1 Normal Degisim (%) T-degeri
Katsay1

Kesisme 0,51*** 1,66 - 10,8
Ort. afinn 0,42%** 1,53 42,9 27,8
Ort. kelime 0,006*** 1,00 0,61 9,5
Ort. link 0,07*** 1,08 79 3,9
Log (ort retweet) 1,11%** 3,04 1,11 257
Log (ort -1,07*** 0,34 -1,07 -21,5
hashtag)
Log (ort -0,39*** 0,67 -0,39 -7
bahsetme)

Bu model ¢ok degiskenli regresyon modelidir. Bagimli degisken ve bazi bagimsiz degiskenler log
Olcegindedir. Normal katsayr log katsayisinin normal Olgege donistiiriilmiistiir. Bagimsiz
degiskenlerin bagimli degiskene etkisini 6l¢mek igin log-linear ve log-log modellerde yer alan
hesaplamalar kullamlnustir (Benoit, 2012; Ford, 2018; Yang, 2020). Logaritmik 6lgekte olmayan
bagimsiz degiskenlerin etkisini 6lgmek i¢in log katsayisi 100 ile ¢arpilmaktadir. Log dl¢egindeki
degiskenlerin modele etkisini hesaplamak i¢in ise dogrudan log katsayisi kullanilmakta ve bu log
katsayilari, bagimsiz degiskenlerde % 1°lik bir artigta bagimli degiskende meydana gelen degisimi

yansitmaktadir.
Modelin R? degeri (adjusted) = 0,92 (yiizde 92,3)

p <= 0,001 *#¥** p <= 0,01 “*** p <= 0,05 “*°

Onceki model ile (Tablo 23) karsilastirildiginda Tablo 24°teki modelde AFINN
duygu sozligii ile hesaplanan ortalama duygu skoru kullanilmistir. Genel itibariyle
hem log katsayilarina, normal regresyon katsayisina ve ylizdelik degisime
bakildiginda Tablo 24’tekine yakin sonuglar elde edilmistir. Ornegin yine retweet,
hashtag ve bahsetme ortalamalarindaki ylizde 1’lik artis haber tweetlerine gelen
ortalama begeni sayisini sirasityla ylizde 1,11 arttirmakta, ylizde 1 ve ylzde 0,4
azaltmaktadir. Yukarida bahsi gegcen degiskenlerde (retweet, hashtag ve bahsetme
sayilarinda) yiizde 1 degilde ylizde 10’luk bir artis olmasi durumunda ise begeni
ortalamasinda sirasiyla %11,1 artis, ylizde 10’luk ve 4,I’lik bir diisiis
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gerceklesmektedir. Yiizde 20’lik bir artis olur ise ortalama begeni sayilari, retweet
sayisindaki artisla beraber %22,4 yiikselmekte, ortalama hashtag ve bahsetme
sayilarindaki artisla ise ters orantili olarak %18,2 ve %7,7°lik bir diisiis yasamaktadir.
Katsayilarin art1 ve eksi eksendeki degerleri, bu noktada bagimsiz degiskenlerin

bagimli degiskene hangi yonde bir degisim yaratacagina dair ipucu vermektedir.

Log oOl¢eginde olmayan bagimsiz degiskenlere gelirsek, ortalama duygu
skorundaki 1 birim artig ise ortalama begeni sayisinda ylzde 43’liik bir artisa karsilik
gelmektedir. Tweetlerdeki baglant1 ve kelime sayilarindaki 1 birim arti ise sirasiyla
yiizde 8 ve 0,6’lik bir artigla agiklanmaktadir. Bu noktada VADER ile AFINN arasinda
ortalama begeni sayisina etki etme siddetinde farkliliklar gézlenmektedir. Modeldeki
T degerleri s6z konusu oldugunda bagimli degiskeni en iyi agiklayan ilk iki degisken
yine ortalama retweet sayisi ve ortalama duygu skorudur. Tablo 23 ile kiyaslandiginda
ortalama duygu skorunun, begeni ortalamasinin degisimindeki etkisi azalmistir. Bahsi
gecen degisimlerde duygu sozliiklerinin tasarimi, mevcut veriyi 6l¢iimleyebilecek
kapasitesi ve tabi ki isabet orani rol oynayabilir. Bu ¢calisma kapsaminda farkli duygu
sOzliiklerinin kullanilma sebeplerinden birisi tek bir duygu sozliigii kullanmak yerine,
farkli tasarimlara sahip birden fazla duygu sozliigii kullanarak daha gilivenilir ve

karsilastirilabilir sonuglar elde etmektir.

Tablo 24°teki gostergelerden modelin anlamliligini temsil eden p degerleri,
modelde istatistiksel olarak anlamli katsayilara ulasildigin1 gostermektedir. Modelin
bagimli degiskeni agiklama basarisin1 ve modelin uygunlugunu dlcen yiizde 92,3’liik
diizeltilmis (adjusted) R? degeri de anlamli degerlere ulasildigin ifade etmektedir.
VADER duygu sozliigiiniin kullanildig1 ¢ok degiskenli modelde (Tablo23) goriildiigii
gibi AFINN duygu skorunun kullanildigi bu modelde de (Tablo 24) Twitter
ekosisteminde haberlerin begenilmesinde ortalama duygu skorunun yani sira haber
tweetlerinin retweet edilmesi ve metinsel 6zellikleri (hashtag kullanimi, kelime sayist,
diger kullanicilardan bahsetme vb.) etkili olmaktadir. Hem VADER hem de
AFINN’de ortalama begeni sayilar1 iizerinde etki sahibi olan veyahut begeni
davraniginda rol sahibi olabilecek faktorlerin tasarlanan modeldeki yansimalar

0zellikle hashtag kullanim1 ve atif yapimi 6zelinde ilging sonuglar ortaya koymaktadir.
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Tartigma boliimiinde bu faktorlerin haberlerin begenilmesindeki rolii detayli olarak
irdelenmistir. Haberi kullanicilara ulastirma, habere konusu olan veya haberi
hazirlayan kisilere yapilan atiflarin  ortalama begenilere olumsuz etkisi
orneklemimizin kapsamindan kaynaklanacagi gibi bu tip Twitter sembollerinin daha

cok olumsuz tweetlerde kullanilma durumundan dolay1 meydana gelmis olabilir.

Tablo 25: Tweetlerin genelinde (2019-2022) okurlarin ortalama begenileri tizerinde
BING duygu skoru birlikte etkisi olan diger faktorleri gérmek icin yapilan ¢ok

degiskenli dogrusal regresyon analizi sonuglari

Log. Katsay1 Normal Degisim (%) T-degeri
Katsay1

Kesisme 0,51%** 1,66 - 10,8
Ort. bing 0,42%** 1,53 42,9 27,8
Ort. kelime 0,006*** 1,00 0,61 9,5
Ort. link 0,07*** 1,08 7,9 3,9
Log (ort retweet) 1,11%** 3,04 1,11 257
Log (ort -1,07*** 0,34 -1,07 -21,5
hashtag)
Log (ort -0,39*** 0,67 -0,39 -7
bahsetme)

Bu model ¢ok degiskenli regresyon modelidir. Bagimli degisken ve bazi bagimsiz degiskenler log
Olcegindedir. Normal katsayr log katsayisinin normal olgege doniistiiriilmiistir. Bagimsiz
degiskenlerin bagimli degiskene etkisini 6l¢mek igin log-linear ve log-log modellerde yer alan
hesaplamalar kullamlmstir (Benoit, 2012; Ford, 2018; Yang, 2020). Logaritmik 6lgekte olmayan
bagimsiz degiskenlerin etkisini 6l¢mek icin log katsayist 100 ile carpilmaktadir. Log 6lgegindeki
degiskenlerin modele etkisini hesaplamak i¢in ise dogrudan log katsayisi kullanilmakta ve bu log
katsayilari, bagimsiz degiskenlerde % 1’lik bir artista bagimli degiskende meydana gelen degisimi
yansitmaktadir.

Modelin R? degeri (adjusted) = 0,92 (yiizde 92,3)

p <= 0,001 “*#%> <= 0,01 “*** p <= 0,05 *’

BING duygu sozliigii araciligiyla hesaplanan ortalama duygu skorunun
bagimsiz degisken olarak yer aldig {igiincii modelde ise hem VADER hem de AFINN

sonuglarmin kullanildigi modellemeler ile benzer bulgular elde edilmistir. Hatta
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BING’in model ¢iktilari AFINN ile birebir uyusmaktadir. T-test ve korelasyon
testlerinden de goriilecegi tizere iki duygu sozliigiinde de benzer sonuglar elde
edilmistir. BING’den elde edilen duygu skorunun kullanildigi modelde okurlarin
sagladig1 ortalama begeni sayilarini agiklayan degiskenlerin ikisi olumsuz, dordii ise
olumlu bir etki yapmaktadir. T degerlerine gore olusturulan ¢ok degiskenli modelde
ortalama begeni sayilarinin artmasinda, tweetlerin retweet edilmesi ve duygu polaritesi
en etkili iki bagimsiz degiskendir. Diger taraftan 6nceki modellemelerde oldugu gibi
ortalama hashtag sayis1 ve bahsetme sayilarindaki yiizde 1’°lik artiglar, tweetlerin aldig1
giinliilk ortalama begeni sayisini azaltmaktadir. Dolayisiyla regresyon katsayilar
bagimli degiskene (ortalama begeni), bagimsiz degiskenler tarafindan yapilan etkinin
siddetinin (ylizdelik degisim) yani sira bu degisimin yoniine dair de ciktilar
sunmaktadir.

Tablo 26: Tweetlerin genelinde (2019-2022) okurlarin ortalama begenileri lizerinde
SYUZHET duygu skoru birlikte etkisi olan diger faktorleri gormek icin yapilan ¢ok

degiskenli dogrusal regresyon analizi sonuglari

Log. Katsay1 Normal Degisim (%) T-degeri
Katsay1

Kesisme 0,64*** 1,91 - 14
Ort. syuzhet 0,51*** 1,66 51,1 35,1
Ort. kelime 0,001*** 1,00 0,13 2,1
Ort. link 0,065*** 1,06 6,58 3,3
Log (ort retweet) 1,10*** 3,03 1,10 263
Log (ort -0,99*** 0,36 -0,99 -20,5
hashtag)
Log (ort -0,52%** 0,58 -0,52 -9,5
bahsetme)

Bu model ¢ok degiskenli regresyon modelidir. Bagimli degisken ve bazi bagimsiz degiskenler log
olgegindedir. Normal katsayr log katsayisinin normal Olgege donistiirilmiistiir. Bagimsiz
degiskenlerin bagimli degiskene etkisini 6l¢mek igin log-linear ve log-log modellerde yer alan
hesaplamalar kullamlmustir (Benoit, 2012; Ford, 2018; Yang, 2020) . Logaritmik olgekte olmayan
bagimsiz degiskenlerin etkisini 6lgmek icin log katsayisi 100 ile carpilmaktadir. Log 6l¢egindeki
degiskenlerin modele etkisini hesaplamak i¢in ise dogrudan log katsayisi kullanilmakta ve bu log
katsayilari, bagimsiz degiskenlerde % 1°lik bir artista bagimli degiskende meydana gelen degisimi
yansitmaktadir.

Modelin R? degeri (adjusted) = 0,92 (yiizde 92,5)

p <=10,001 “**** p <=0,01 “**’ p <=0,05 *’
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Onceki modellemelerden farkli olarak SYUZHET duygu sézliigiinden elde
edilen ortalama duygu skorunun aciklayict (yordayici) olarak kullanildigi ¢ok
degiskenli dogrusal regresyon modelinde (Tablo 26) ise kesisme (intercept)
katsayisinin (tiim bagimsiz degiskenlerin 0 kabul edilirse, bagimli degiskenin degeri)
dogal logaritmik karsiligi 0,64, normal Olgekteki karsiligi ise 1,91 olarak
gerceklesmistir. Modele gore ortalama duygu skorundaki (ort. syuzhet) 1 birim artig
eger diger degiskenler sabit tutulursa ortalama begeni sayilarinda yiizde 51,1 artig

olarak yansimaktadir.

Diger modellemelerde oldugu gibi ortalama kelime sayisindaki 1 birim artig
ortalama begeni sayilarinda yiizdelik oranda en az etkiyi yapan (%0,13) bagimsiz
degiskendir. Her ne kadar elde edilen regresyon katsayilarindan istatistiksel olarak
anlamli sonuglar elde edilse de ortalama kelime sayisinin agiklama giicii hem degisim
oranindan hem de en diisiik t-degerinden anlasilmaktadir. Tweetlerde giinliikk bazda
baglant1 kullaniminda 1 birim artisla ortalama begeni sayilarinda yiizde 6,5’luk olumlu
bir degisim yasanmaktadir. Ayni sekilde t-degeri, ort. syuzhet ile karsilastirildiginda
bahsi gecen iki bagimsiz degiskenin ortalama begeni sayisini agiklama giicii bir hayli

distiktiir.

Log dlgegindeki bagimsiz degiskenlerin ortalama begenilere etkisine gelirsek,
ortalama retweet, hashtag ve bahsetme sayilarinda yiizde 1’lik artis diger
modellemelerde (Tablo 23, Tablo 24, ve Tablo 25) goriilen degerlere yakin ve benzer
yonde degisimler yaratmaktadir. Tablo 26’daki modelde diger modellerde oldugu gibi
ortalama retweet sayisi ve ortalama duygu skoru bagimli degiskeni en iyi agiklayan iki
faktordlr. Tweetlerin retweetlemesinin, tweet metinlerinin duygu polaritesinin yani
sira hashtag ve atiflarin kullanilma ortalamalar1 da tweetlere gelen ortalama begeni
sayilarin1 etkilemektedir. Tablo 26’daki regresyon sonuglarindaki da t-degerleri, p-
degerleri ve modelin tamamina yonelik diizeltilmis (adjusted) R? degeri de okurun
Twitter ekosisteminde haber begenme pratiklerini, egilimleri lizerinde etkili olan

degiskenlerin anlamliligin1 ortaya koymaktadir.
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2019 ile 2022 yillar1 arasinda arastirma Orneklemine dahil edilen haber
merkezleri tweetlerinin dort ayri duygu sozliigiinden elde edilen ortalama duygu
polariteleri, okur ya da takipgilerinden aldig1 ortalama retweet sayilar1 ve sahip oldugu
ortalama hashtag, bahsetme, kelime ve baglant1 sayilar1 kullanilarak Twitter
ekosisteminde okurlarin haber begeni egilimleri, trendleri agiklanmaya ¢alisiimistir.
Degiskenlerin ¢arpikligina gore bagimli degisken ve bazi bagimsiz degiskenler
logaritmik Olgekte ¢ok degiskenli dogrusal regresyon modeline dahil edilmistir.
Regresyon analizi sonucunda ortaya ¢ikan bulgulardan ilki, korelasyon ve t-testlerinde
ortaya konulan ¢iktilarla (ortalama duygu skorlarinin ortalama begeni sayilariyla
korelasyonu ve okurlarin olumlu tweetleri begenme egilimleri) benzerlik gostermistir.
Twitter kullanicilarinin tweet formatindaki haberleri begenme egilimleri iizerindeki
faktorleri inceleme amacinda olan bu analizin bir diger sonucu ise ortalamada
tweetlerin begenilmesinde haberi duygu polaritesinin yani sira retweet edilmesi, tweet
metninin hashtag, atif, kelime ve baglanti icerip igermemesi gibi faktorler soz
konusudur. Modellemelerde ortaya cikan log katsayilari, yiizdelik degisimler ve t-
degerlerinde goriildiigii iizere bahsi gegen faktorlerin tweetleri begenme egiliminde
etkileri esit degildir. Ozellikle duygu sozliigiine gore duygu skoru ortalamasinin bu
modellemede etkisi degisse de dort ayrt modelde de tweetlerin retweet edilme
ortalamasi, yani diger kullanicilar tarafindan paylagilmasi daha istikrarl bir gériiniim
sergilemektedir. Bu sonug¢ genel itibariyle retweet eyleminin mantigiyla uyum
saglamaktadir. Literatiirde islendigi lizere retweet etmek tweeti farkli ve daha fazla
kullaniciya ulastirmak i¢in yapilmaktadir. Dolayisiyla begeni ortalamasinin bu
noktada artig goriilmesi olas1 bir bulgudur. Diger taraftan hashtag ve diger kullanicilara
atif (bahsetme, mention) bulunan tweetlerin begeni ortalamalarinda disiis

gerceklesmesi ilging c¢iktilar olarak kabul edilebilir.
6.4 Niceliksel icerik Analizi

Calisma kapsaminda 1 Ocak 2021 ile 31 Aralik 2021 tarih araliginda haber
merkezleri tarafindan paylasilan tweetlerden olusturulan orneklem (n=16813)
tizerinde icerik analizi yapilmistir. Haber merkezlerinin hangi kategorilerde daha ¢ok

haber yaptig1 ve bu haberlere gelen ortalama begeni ve retweet sayilari haberlerin
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duygu durumuna gére sunulmustur. Icerik analiziyle belirlenen haber kategorilerinin
duygu durumlarinin analizi i¢in 6zellikle sosyal medya metinlerini siniflandirmak i¢in
gelistirilen AFINN ve VADER duygu sozliikleri tercih edilmistir. Bu tercihin ana
nedenleri bu iki duygu sozliigliniin duygu skorlar1 arasinda yiiksek korelasyon
katsayilarina ulasilmast ve tweetler siniflandirildiginda diger duygu sozliiklerine

nazaran birbirine daha yakin sonuglar elde edilmesidir.

Niceliksel icerik analiziyle kullanicilarin haberlere gosterdigi etkilesim
sayesinde kullanicilarin tercih ettigi ve ilgilendigi haber kategorileri ortaya
konulmustur. igerik analizi sonucunda ortaya ¢ikan ana bulgular, haber merkezleri
Ozelinde kullanicilarin etkilesime girdigi kategoriler degismesine ragmen bazi
kategorilerde ve drneklemin genelinde olumlu tweetlerin olumsuz tweetlere nazaran
ortalamada daha ¢ok begeni aldigina olumsuz tweetlerin ise ortalamada daha ¢ok
retweet edildigine isaret etmektedir. Bu bulgulara gore olumsuz tweetler de kullanici
tarafindan begenilmektedir ama ortalama begeni sayist s6z konusu oldugunda t-test
sonuclarinda ortaya konuldugu iizere olumlu tweetlerin okur tarafindan daha ¢ok

begenildigi gézlemlenmistir.

6.4.1. VADER duygu sozliigiine gore icerik analizi sonuglari

Igerik analizi sonucunda tweetlerin belirlenen kategorilere dagilimlarina gére
(Sekil 7) politika, sug-itaatsizlik (protesto, yargi vb. igerir), saglik ile iliskili haberlerin
ilk ii¢ sirada yer aldigi goriilmektedir. VADER sozltigii temel alinarak bahsi gegen
haber kategorilerinin duygu durumlarina bakildiginda (Sekil 7) haber kategorilerinin
on kategoriden altisinin daha ¢ok olumsuz haberlerden olustugu gozlemlenmektedir.
Bu noktada beklendigi gibi savas-gatisma, sug-itaatsizlik, iklim-cevre kategorilerinde
daha ¢ok olumsuz haberlere, kiltlr-sanat-magazin, bilim-teknoloji, ekonomi-finans ve
spor kategorilerinde ise daha ¢ok olumlu haberlere yer verilmistir. Sekil 7’deki bu
bulgu tizerinden dahi haberin tam anlamiyla olumsuz tweetlerden olusmadigi, habere

atfedilen olumsuzlugun her zaman gegerli olmadig: ¢ikarilabilir.
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Haber kategorilerinde duygu kategorilerinin payi Haber kategorilerinde tweetlerin payi

diger diger

politika politika
suc-itaatsizlik sug-itaatsizlik
saglk saglhk

savag-gatisma savas-gatisma

iklim-gevre iklim-cevre
kaltar-sanat-magazin kaltar-sanat-magazin
ekonomi-finans ekonomi-finans

bilim-teknoloji bilim-teknoloji

spor spor

o

25 75

=}
s}
o
a
»
)
a

10 15
pay (%)

Sekil 7: 2021 yili haber kategorilerinde VADER duygu kategorilerin paylari (solda)

50,
pay (%)

ve haber kategorilerinde tweetlerin yiizdelik paylar: (sagda).

Sekil 7°de sol tarafta yer alan dagilimlar Ornekleme dahil edilen haber
merkezlerinin genelindeki dagilimi gostermektedir. Bu dagilimlar haber merkezleri
Ozelinde farklilasabilir. Tablo 27’den Tablo 31’¢ bu oranlar olumlu ve olumsuz
tweetlerin okurlardan aldigi begeni ve retweet sayilarmin ortalamalariyla haber
merkezleri 6zelinde sunulmustur. Bu veri tablolariyla hem haber merkezlerinin igerik
analizi ile hangi alanlarda daha ¢ok haberler yaptigi (tweetler paylastigi) hem de bu
alanlarda ve genelinde okurlarin hangi duygu kategorisindeki haberleri ortalamada

daha ¢ok begendigi ve retweet ettigi ortaya konulmustur.

Tablo 27’teki bulgulara gére BBC kurulusu, 2021 yilinda sirasiyla sug-
itaatsizlik, politika, saglik, iklim-gevre ile iligkili konularda daha sik haber yapmis ve
bu haberleri Twitter’da takipgileri ile paylagsmistir. BBC tweet verisinde ekonomi-
finans, iklim-gevre, kiltlr-sanat-magazin ve spor kategorilerinde olumlu tweetlerin
ortalamada olumsuz tweetlerden daha ¢ok begenildigi veya daha ¢ok paylasildig
gorulmektedir. Bilim-teknoloji, politika, saglik, savas-catisma ve sug-itaatsizlik
kategorilerinde ise olumsuz tweetlerin daha ¢ok etkilesim aldigi gozlenmistir.

Orneklemin geneline bakildiginda olumlu tweetlerin ortalamada olumsuz tweetlerden
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daha ¢ok begenildigi, olumsuz tweetlerin ise ortalamada olumlu tweetlerden daha ¢ok

paylasildig1 (retweet edildigi) kaydedilmistir.

Tablo 27: BBC tweetlerinin kategorilere dagilimi ve VADER duygu kategorilerine

gore aldig1 okur etkilesimi

Olumsuz Tweetler Olumlu Tweetler Genel
Kategori Ort. begeni Ort. rt. Ort. begeni  Ort. rt. Pay (%)
Bilim-teknoloji 49471 132.40 451.02 96.04 5
Ekonomi-finans 406.05 113.39 44410 117.68 5
Iklim-gevre 471.06 146.83 612.13 143.58 10
Kultlr-sanat-
magazin 640.68 122.51 1085.58 275.40 9
Politika 728.31 184.83 696.66 156.64 15
Saglik 572.25 167.41 440.62 122.29 12
Savag-catisma 644.58 253.24 594.35 169.60 7
Spor 389.29 81.90 626.70 89.77 5
Sug-itaatsizlik 490.35 152.04 378.57 112.09 16
Diger 405.35 121.44 691.73 145.63 16
Genel 532.20 154.48 645.73 151.73 100

*Koyu yazili olan rakamlar ortalama begeni veya re-tweet sayisinda olumlu

tweetlerin olumsuz tweetlerden fazla oldugu kategorileri temsil etmektedir.

CNN haber merkezi ise Twitter’da 2021 yilinda en ¢ok politika, saglik, suc-
itaatsizlik ve kultlir-sanat-magazin temalariyla iliskili tweetler paylasmistir (Tablo 28).
Yaym kurulusunun 6zellikle, ekonomi-finans, iklim-gevre, spor ve beklenmedik bir
sekilde savag-catisma gibi kategorilerde paylastigi olumlu tweetler ortalamada daha
cok begenilmistir. Bilim-teknoloji, kiiltir-sanat-magazin, politika, su¢ & itaatsizlik ve

saglik ile iligkili tweetlerde ise olumsuz tweetler ortalamada olumlu tweetlerden daha
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cok begeni almistir. Verilerin genelinde ise yine olumlu tweetler ortalamada okurdan

daha ¢ok begeni alirken, olumsuz tweetler ortalamada daha ¢ok re-tweet edilmistir.

Tablo 28: CNN tweetlerinin kategorilere dagilimi ve VADER duygu kategorilerine

gore aldig1 okur etkilesimi

Olumsuz Tweetler Olumlu Tweetler Genel
Kategori Ort. begeni Ort.rt Ort. begeni Ort. rt Pay (%)
Bilim-teknoloji 652.71 164.26  624.45 131.42 6
Ekonomi-finans 400.38 112.61 458.68 94.84 6
Iklim-gevre 454.13 145.75 622.00 134.03 6
Kiltur-sanat-magazin 1149.67 176.13  956.61 145.46 9
Politika 1064.25 216.69 1038.70 175.59 24
Saglik 807.08 220.87 534.08 131.46 13
Savas-catisma 451.01 156.22 624.57 215.93 2
Spor 396.58 88.97  848.23 115.16 3
Sug-itaatsizlik 756.76 185.95 669.91 170.19 13
Diger 508.73 117.03  789.56 137.32 18
Genel 753.45 17476  786.31 144.45 100

*Koyu yazil1 olan rakamlar ortalama begeni veya re-tweet sayisinda olumlu

tweetlerin olumsuz tweetlerden fazla oldugu kategorileri temsil etmektedir.

Almanya’da kamu yayinciligi yapan DW’nin tweetleri ise Sekil 7°deki genel
dagilima paralel olarak ¢ogunlukla politika, saglik, sug-itaatsizlik ve iklim-gevre
kategorilerinde paylagilmistir. Haber kurulusunun politika, saglik kategorilerindeki
olumlu tweetleri okurlar tarafindan ortalamada daha cok begenilirken, diger
kategorilerde olumsuz tweetler ortalamada daha yiiksek sayilara ulasmistir. Orneklem
verisinin  genelinde ise oOnceki haber merkezlerinin aldigi etkilesimlerle
kiyaslandiginda biraz farkli bir bulguyla karsilasilmistir. Niceliksel igerik analizi i¢in
hazirlanan 6rneklemde 6nceki haber merkezlerinde (CNN, BBC) oldugu gibi DW’nin
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tweetlerinin genelinde de olumlu tweetler ortalamada daha ¢ok begeni almistir ama
ayn durum ortalama retweet sayisinda da gozlenmistir. Bu noktada ortalama retweet
sayilar1 arasindaki farkin az olmasi1 maruz goriilebilir. EK olarak genel, politika, saglik
ve spor kategorileri disindaki kategorilerde olumsuz tweetler olumlu tweetlerden
ortalamada daha ¢ok retweet edilmistir. Bir diger dikkate deger nokta ise t-test
sonuglarinda goriildiigii izere DW nin tweetlerinde H3 hipotezi (ortalamada olumsuz
tweetlerin olumlu tweetlerden daha az begeni aldigi iddiasi) dogrulanamamustir.
Bunun nedeni Tablo 29’da rahatlikla goériilmektedir. 3 kategori (Politika, saglik ve
diger) haricindeki kategorilerde paylasilan tweetlerin tamaminda olumsuz tweetlerin

daha ¢ok begenildigi goriilmektedir.

Tablo 29: DW tweetlerinin kategorilere dagilimi ve VADER duygu kategorilerine
gore aldig1 okur etkilesimi

Olumsuz Tweetler Olumlu Tweetler Genel
Kategori Ort. begeni Ort.rt Ort. begeni Ort.rt Pay (%)
Bilim-teknoloji 91.74 34.48 61.79 23.05 2
Ekonomi-finans 43.00 22.00 42.81 18.69 1
Iklim-cevre 80.77 43.17 66.29 27.00 6
Kltlr-sanat-magazin 81.22 35.04 68.31 23.77 3
Politika 62.65 27.21  89.51 30.68 22
Saghk 67.40 37.05 155.39 79.41 12
Savas-catisma 109.89 70.53 52.25 39.13
Spor 111.05 3757  88.79 21.08
Sugc-itaatsizlik 51.65 29.33 4741 22.85 12
Diger 67.88 31.12 102.05 36.27 36
Genel 68.10 33.54  98.65 38.48 100

*Koyu yazili olan rakamlar ortalama begeni veya re-tweet sayisinda olumlu
tweetlerin olumsuz tweetlerden fazla oldugu kategorileri temsil etmektedir.

Al Jazeera haber merkezinin tweetlerine bakilirsa (Tablo 30), haberlerde
islenen konular genelde politika, savas-catisma, suc-itaatsizlik ve saglik ile iligkili
oldugu gozlenmistir. Bu haber merkezinde dikkat ¢eken nokta ise bilim-teknoloji,
ekonomi-finans, politika ve sug-itaatsizlik konulariyla iligkili tweetler ortalamada daha
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cok begeni alirken diger kategorilerde olumsuz tweetlerin ortalamada daha cok
etkilesim aldig1 goriilmiistiir. En 6nemlisi de 6rneklemi olusturan tweetlerin genelinde
olumsuz tweetler olumlu tweetlerden ortalamada daha c¢ok begeni ve paylasim
almigtir. H3 hipotezi i¢in yapilan T-test hesaplamalarinda gorildigi Uzere Al
Jazeera’nin tweetlerinde de olumsuz tweetlerin olumlu tweetlerden daha az begeni
aldig1 iddias1 dogrulanamamusgtir. Tablo 30°daki sonuglar da t-test sonuglarinin neden
istatistiksel olarak anlamli olmadigina dair nedenler sunmaktadir. On haber
kategorisinden sadece dordinde olumlu tweetler ortalamada olumsuz tweetlerden

daha fazla begeni almistir.

Tablo 30: Al Jazeera tweetlerinin kategorilere dagilimi ve VADER duygu

kategorilerine gore aldig1 okur etkilesimi

Olumsuz Tweetler Olumlu Tweetler  Genel
Kategori Ort. begeni Ort. rt  Ort. begeni Ort. rt Pay (%)
Bilim-teknoloji 224.81 83.52 282.80 80.46 2
Ekonomi-finans 133.34 46.53 176.83 74.48 3
Iklim-cevre 208.17 92.76 187.92 63.59 6
Kiltur-sanat-magazin 360.77 109.04 250.47 63.27 3
Politika 176.38 61.12 243.64 76.79 26
Saglik 179.45 84.18 151.28 53.50 10
Savas-¢atisma 447.32 244.40 287.29 98.64 10
Spor 231.08 62.65 152.35 33.67 3
Suc-itaatsizlik 258.43 115.83 287.70 125.01 16
Diger 186.69 72.56 213.87 75.17 22
Genel 238.26 104.78 219.82 73.43 100

*Koyu yazili olan rakamlar ortalama begeni veya re-tweet sayisinda olumlu
tweetlerin olumsuz tweetlerden fazla oldugu kategorileri temsil etmektedir.

Ulkemizde kamu yayincilig1 yapan TRT nin uluslararasi Kitleye odaklanan bir
alt kurulusu TRT World haber merkezi ise 2021 yilinda genelde politika, saglik, savas-
catisma ve sug-itaatsizlik konulariyla iliskili tweetler paylasmistir (Tablo 31). Bu
tweetlerin ekonomi-finans, iklim-cevre, kiltur-sanat-magazin, suc-itaatsizlik ve
politikayla iliskili olumlu tweetler ortalamada ayni kategorilerde olumsuz tweetlerden
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daha ¢ok begenilmistir. Ek olarak kiiltiir-sanat-magazin ve politika kategorisindeki
olumlu tweetler olumsuz tweetlere nazaran daha fazla re-tweet edildigi de
goriilmiistiir. Al Jazeera haber merkezi tweetlerinin aldigi etkilesim ortntuleriyle TRT
World’iin tweetlerine gelen okur geri dontisleriyle belirli ortiismeler gozlenmistir. Bu
benzerliklerden en Onemlisi, tweetlerin geneline bakildiginda olumsuz tweetlerin
ortalamada olumlu tweetlerden daha ¢ok begenildigi ve re-tweet edildigidir. Yine,
yapilan t-testlerde olumsuz tweetlerin olumlu tweetlerin olumsuz polaritedeki
tweetlere gore ortalamada ayni oranda veya daha az etkilesim almasi igerik analizinde
elde edilen paralel bulgulardandir. Hem kategorilerin ¢ogunda hem de tweetlerin
genelinde olumsuz tweetler olumlu tweetlerden daha fazla etkilesim (begeni &

retweet) almistir.

Tablo 31: TRT World tweetlerinin kategorilere dagilimi ve VADER duygu
kategorilerine gore aldig1 okur etkilesimi

Olumsuz Tweetler Olumlu Tweetler Genel
Ort.

Kategori Ort. Begeni  Ort. Rt. Begeni Ort. Rt.  Pay (%)
Bilim-teknoloji 161.27 86.73 70.38 20.50
Ekonomi-finans 25.49 10.18 32.06 10.53
klim-cevre 34.03 12.31 39.19 10.96
Kaltir-sanat-
magazin 50.95 15.46 122.76 36.92 4
Politika 59.98 23.06 83.10 40.47 22
Saglik 32.97 12.41 21.28 7.29 11
Savag-catisma 185.46 106.70 96.67 44.83 11
Spor 120.28 28.72 80.38 23.66 3
Suc-itaatsizlik 75.74 44.38 170.00 101.23 8
Diger 83.32 35.75 111.77 42.74 30
Genel 86.12 41.57 85.33 33.93 100

*Koyu yazil1 olan rakamlar ortalama begeni veya re-tweet sayisinda olumlu
tweetlerin olumsuz tweetlerden fazla oldugu kategorileri temsil etmektedir.

131



6.4.2. AFINN duygu sozliigiine gore icerik analizi sonuglari

Icerik analizi sonucunda tweetlerin belirlenen kategorilere dagilimlarina gére
(Sekil 8) politika, sug-itaatsizlik (protesto, yargi vb. igerir), saglik ile iligkili haberlerin
ilk ii¢ siradadir. Tweetlerin AFINN sozliigii temel alinarak bahsi gecen haber
kategorilerdeki tweetler smiflandirildiginda (Sekil 8) haber kategorilerinin on
kategoriden sekizinde olumsuz tweetler cogunluktadir. Sekil 7’°deki bulgularla paralel
olarak Sekil 8’de de savas-catisma, sug-itaatsizlik, iklim-gevre kategorilerinde daha
cok olumsuz haberlere, kiltiir-sanat-magazin, bilim-teknoloji ve spor kategorilerinde
ise daha ¢ok olumlu haberlere yer verilmistir. AFINN s6zliigiiniin siniflandirma islemi
VADER’1n siniflandirmalariyla kiyaslandiginda olumsuz tweetlerin kategorilerdeki

payinin arttig1 anlagilmaktadir.

Haber kategorilerinde duygu kategorilerinin payi Haber kategorilerinde tweetlerin payi

diger- diger -
politika - politika -
sug-itaatsizlik - sug-itaatsizlik -
saglk- saglik-
savag-catisma- savas-gatisma -
iklim-cevre - iklim-gevre -
kultar-sanat-magazin - kultar-sanat-magazin -

ekonomi-finans - ekonomi-finans -

bilim-teknoloji - bilim-teknoloji-

spor- spor-

o-
N
o

25 75

]
)
o
2

50 10 15
pay (%) pay (%)

Sekil 8: 2021 yil1 haber kategorilerinde AFINN duygu kategorilerin paylari (solda) ve
haber kategorilerinde tweetlerin yiizdelik paylari (sagda).

Onceki veri tablolarinda oldugu gibi bu kisimda da Tablo 32°den Tablo 36’ya
kadar olumlu ve olumsuz tweetlerin okurlardan aldigi begeni ve retweet sayilarinin
ortalamalariyla, haber kategorilerinin yiizdelik paylart haber merkezleri 6zelinde
sunulmustur. Boylelikle haber merkezlerinin giindemini olusturan haber temalar1 ve

okurlarin begendigi ve retweetledigi haberlerin duygu durumlar1 gésterilmistir.
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Tablolarda “Genel” slitununda yer alan bulgular VADER duygu analizi temel
alinarak hazirlanan tablolarla benzerlik gostermektedir. Dolayistyla haber merkezleri
Ozelinde hangi haber temalarmin agirlikla tweetlerde islendigine dair bulgulardan

tekrardan bahsetmeye gerek yoktur.

Tablo 32: BBC tweetlerinin kategorilere dagilimi ve AFINN duygu kategorilerine

gore aldig1 okur etkilesimi

Olumsuz Tweetler Olumlu Tweetler Genel
Kategori Ort. begeni Ort. rt. Ort. begeni Ort. rt. Pay (%)
Bilim-teknoloji 483,28 129,27 323,22 66,65 5
Ekonomi-finans 349,91 100,78 524,21 147,00 5
Iklim-cevre 473,85 147,48 620,92 150,75 10
Kultlr-sanat-
magazin 600,96 122,13 1369,50 352,31 9
Politika 781,20 190,10 666,73 165,15 15
Saglik 572,00 165,46 495,77 138,94 12
Savas-catisma 649,33 252,92 650,14 175,79 7
Spor 386,51 79,93 667,67 98,55 5
Sug-itaatsizlik 492,38 153,98 407,50 116,50 16
Diger 431,16 126,38 655,24 133,01 16
Genel 522,06 146,84 638,09 154,46 100

*Koyu yazilt olan rakamlar ortalama begeni veya re-tweet sayisinda olumlu tweetlerin olumsuz

tweetlerden fazla oldugu kategorileri temsil etmektedir.

Haber kategorileri 6zelinde olumlu ve olumsuz tweetlerin okurlarindan aldig:
ortalama begeni ve retweet sayilarina bakildiginda (Tablo 32) BBC haber merkezinin,
kultir-sanat-magazin, spor, iklim-cevre ve ekonomi-finans kategorilerinde yaptigi
olumlu haberlerin ortalamada daha ¢ok begenildigi ve retweet edildigi anlasilmaktadir.

Bununla birlikte bilim-teknoloji, politika, saglik, sug-itaatsizlik temali tweetlerde ise
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olumsuz haberlerin daha ¢ok begenildigi ve retweet edildigi goriilmektedir. Savas-
catisma kategorisinde duygu kategorileri arasinda marjinal bir fark bulundugu igin esit
olarak kabul edilmistir. BBC’nin 2021 tweetlerinden elde edilen 6rneklemin geneline
bakildiginda ise hem ortalama begeni sayilarinda hem de retweet edilme
ortalamalarinda olumlu tweetler, olumsuz tweetlere ustiinlik kurmaktadir. VADER
duygu sozligiiniin kullanildigi siniflandirmayla kiyaslandiginda (bkz. Tablo 27),
benzer kategorilerde neredeyse ayni yonde artiglarin gergeklestigi goriilmektedir. Her
iki tabloda da (Tablo 27 ve Tablo 32) tweetlerin genelinde de olumlu tweetlerin
olumsuz tweetlere gore daha ¢ok begenildigi anlasilmaktadir. Ama retweet edilme

sayilarinda bir paralellik bulunamamastir.

Tablo 33: CNN tweetlerinin kategorilere dagilimi ve AFINN duygu kategorilerine

gore aldig1 okur etkilesimi

Olumsuz Tweetler Olumlu Tweetler Genel
Kategori Ort. begeni Ort.rt  Ort. begeni Ort.rt Pay (%)
Bilim-teknoloji 677.72 168.53 604.08 130.24 6 )
Ekonomi-finans 401.51 108.48 476.58 96.06 6 )
iklim-cevre 44424 14284 65155  135.00 6
Kaltir-sanat- )
magazin 835.63 128.89 1066.67 164.86 9
Politika 1071.91 221.33 1074.45 178.30 24
Saglik 79841 21816 57423  139.68 13
Savas-catisma 445.35 158.55 686.17 236.50 2 )
Spor 381.16 83.38 1013.21 134.40 3 )
Sug-itaatsizlik 742.93 181.22 677.89 180.29 13
Diger 57734 12863  753.61  131.68 18
Genel 637.62 154.00 757.84 152.70 100

*Koyu yazil1 olan rakamlar ortalama begeni veya re-tweet sayisinda olumlu

tweetlerin olumsuz tweetlerden fazla oldugu kategorileri temsil etmektedir.
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CNN’nin AFINN duygu so6zligi kullanilarak ve igerik analizi uygulanarak
smiflandirilan tweetlerine bakildiginda ise kiiltiir-sanat-magazin, spor, iklim-gevre,
ekonomi-finansa ve siirpriz bir sekilde savas-catisma konulariyla iligkili olumlu
tweetlerinin kullanicilar1 veya takipgileri tarafindan ortalamada daha ¢ok begenildigi
goriilmektedir. Ortalama retweet edilmede ise savas-catisma ve spor kategorilerinde
olumlu tweetlerin olumsuz tweetlere iistinlik kurdugu gézlemlenmektedir. Politika,
saglik, sug¢-itaatsizlik ve bilim-teknoloji temalarinda paylasilan tweetlerde ise olumsuz
tweetlerin ortalamada hem daha ¢ok begenilmekte veya retweet edilmektedir.
Tweetlerin genelinde ise okurlar ortalamada olumlu tweetleri olumsuz tweetlerden
daha ¢ok begenirken, olumsuz tweetleri daha ¢ok retweet etmektedir. Fakat duygu
kategorilerinin sahip oldugu genel ortalama retweet sayilar1 arasinda marjinal bir fark
oldugu da kabul edilmelidir. Tablo 33’teki ¢iktilar CNN tweetlerinin VADER duygu
sOzliigline gore siniflandirildigi tabloyla (Tablo 28) karsilagtirildiginda hem tweetlerin
genelindeki dagilimlarda hem de olumlu tweetlerin daha ¢ok begenildigi ve retweet
edildigi kategorilerde benzerlik goriilmektedir.

Tablo 34: DW tweetlerinin kategorilere dagilimi ve AFINN duygu kategorilerine

gore aldig1 okur etkilesimi

Olumsuz Tweetler Olumlu Tweetler Genel
Kategori Ort.begeni Ort.rt  Ort. begeni Ort.rt Pay (%)
Bilim-teknoloji 93.41 35.50 67.94 24.56 2
Ekonomi-finans 48.50 24.89 42.64 18.50 1
Iklim-cevre 83.01 43.71 75.29 29.29 6
Kltlr-sanat-magazin 75.43 32.07 71.48 23.48 3
Politika 65.93 28.80 95.69 29.90 22
Saghk 68.67 37.34 178.32 91.91 12
Savas-catisma 112.56 72.36 58.14 39.71
Spor 110.94 34.94 108.56 27.50
Sug-itaatsizlik 51.54 29.16 47.45 21.27 12
Diger 69.32 32.63 108.05 35.36 36
Genel 77.93 37.14 85.36 34.15 100

*Koyu yazil1 olan rakamlar ortalama begeni veya re-tweet sayisinda olumlu
tweetlerin olumsuz tweetlerden fazla oldugu kategorileri temsil etmektedir.
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BBC ve CNN’nin tweetlerinden elde edilen ¢iktilardan farkli olarak DW’nin
politika, saglik ve diger temalarindaki olumlu tweetleri ortalamada daha cok
begenilirken (Tablo 34) haber kategorilerinin geri kalaninda hem ortalama begeniler
hem de ortalama retweet sayilarinda olumsuz tweetlerin daha ¢ok etkilesim aldigi
gorulmektedir. Tweetlerin genelinde ise olumlu tweetler okurlardan ortalamada daha
cok begeni alsa da olumlu tweetlerle olumsuz tweetlerin aldigi begeni sayilari (85,3
ve 77,9) arasinda yakinlik s6z konusudur. DW’nin tweetlerindeki bulgular 6nceki
haber merkezlerinden farklilagsa da VADER duygu s6zliigii siniflandirmasinda elde
edilen sonuclarla (Tablo 29) hem haber kategorileri 6zelinde hem de tweetlerin
genelinden benzerlik elde edilmistir. Sadece 2021 yilindaki tweetlerden elde edilen
orneklem de olsa olumlu ve olumsuz tweetlere okur tarafindan saglanan ortalama
begeni ve retweet sayilarindaki yakinlik o6zellikle DW’nin tweetlerinde t-test
sonuglarinda (Tablo 15’ten Tablo 18’e¢ ve Tablo 19°dan Tablo 22’ye) istatistiksel

olarak anlamli sonuglara neden ulagilamadigina dair bir agiklama getirmektedir.

Tablo 35: Al Jazeera tweetlerinin kategorilere dagilimi ve AFINN duygu

kategorilerine gore aldig1 okur etkilesimi

Olumsuz Tweetler Olumlu Tweetler  Genel
Kategori Ort. begeni Ort.rt Ort. begeni Ort.rt Pay (%)
Bilim-teknoloji 227.88 84.72 301.67 82.97 2
Ekonomi-finans 142.49 50.23 218.58 99.52 3
Iklim-cevre 206.00 91.30 201.31 65.63 6
Kltlr-sanat-magazin 269.82 70.00 218.29 54.58 3
Politika 173.22 60.45 257.70 79.77 26
Saglik 183.38 86.19 175.44 62.27 10
Savas-catisma 456.32 251.90 388.96 148.77 10
Spor 245.68 63.22 170.74 41.76 3
Sug-itaatsizlik 259.84 119.22 191.41 68.59 16
Diger 181.83 70.83 224.34 71.47 22
Genel 234.65 94.81 234.84 77.53 100

**Koyu yazili olan rakamlar ortalama begeni veya re-tweet sayisinda olumlu
tweetlerin olumsuz tweetlerden fazla oldugu kategorileri temsil etmektedir.
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AJ (Al Jazeera) tweetlerinin AFINN duygu kategorileri incelediginde aldigi
okur etkilesimine gore (Tablo 35) bilim-teknoloji, politika, ekonomi-finans ve diger
kategorilerinde olumlu tweetler olumsuz tweetlere gore ortalamada daha c¢ok
begenilmistir. Ekonomi-finans ve politika ile iliskili tweetlerde ortalama retweet
sayilarinda da benzer bir trend gozlemlense de geri kalan haber kategorilerinde hem
ortalama begeni ve retweet sayilarinda olumsuz tweetlerin 6nde oldugu
anlasilmaktadir. Daha da 6nemlisiyse tweetlerin geneli s6z konusu oldugunda DW’nin
tweetlerinde ortaya c¢ikan manzara bu haber merkezinin tweetlerinde de
gozlenmektedir. Olumlu ve olumsuz tweetlere okur tarafindan saglanan begeni sayilari
birbirine ¢ok yakinken, olumsuz tweetler genel ortalamada olumlu tweetlerden daha

¢ok retweet edilmistir.

VADER sozliigii duygu kategorilerine gore haber kategorilerinin aldigi
etkilesimlerle kiyaslandiginda (Tablo 30), okurdan elde edilen begeni ve retweet
sayilarinin haber kategorilerine gore dagiliminda benzerlik elde edilmistir. Ek olarak
her iki tabloda tweetlerin genelinde de olumlu tweetler ile olumsuz tweetlerin ortalama
begeni sayilar1 ya birbirine yakin ya da olumsuz tweetlerin {istiinliigiiyle
sonuglanmistir. Ortalama retweet sayilarinda ise her iki tabloda da olumsuz tweetler
daha ¢ok retweet edilmistir. DW tweetlerinde oldugu gibi AJ’nin tweetlerinde de H3
hipotezinin test edildigi t-test sonuglarinda anlamli ¢iktilara ulagilamamasi genel
itibariyle AJ’nin okur kitlesinin olumsuz tweetlere olumlu tweetler kadar etkilesim

gostermesiyle aciklanabilir.

TRT World’iin AFINN duygu kategorilerine gore okurlarindan aldigi
etkilesimlere gore (Tablo 36), spor, kiiltiir-sanat-magazin, sug-itaatsizlik, iklim-gcevre
ile iligkili olumlu tweetlerinin ortalamada daha ¢ok begenildigi gézlemlenmektedir.
Diger kategorisinde de benzer bir trend goruliirken geri kalan haber kategorilerinde
olumsuz tweetlerin ortalama begeni sayilarinda okurdan daha ¢ok etkilesim aldigi
tespit edilmistir. Tweetlerin genelinde olumlu tweetler ortalama begeni sayisinda daha
cok etkilesim alirken ortalama retweet baz alindiginda olumsuz tweetlerin daha ¢ok
paylasildigt (rt) saptanmistir. Ek olarak TRTW nin tweetlerinin genelinde olumlu ve

olumsuz tweetlerin aldig1 begeni sayilar1 arasindaki fark DW ve AJ’deki sonuglar
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(Tablo 34 ve Tablo 34) gibi birbirine yakindir. BBC ve CNN’deki bulgularda (Tablo
32 ve Tablo 33) retweet ortalamalarinda benzer bir durum gozlense de okurlarin
ortalama begenilerinde iki duygu kategorisi arasinda farkin bir hayli agik oldugu
goriilmiistiir. Bununla birlikte TRTW’nin VADER ile smiflandirilan tweetlerinde
ortaya koyulan okur etkilesimleriyle kiyaslandiginda (Tablo 31) ortalama begeni ve
retweet sayilarinin trendinde hem haber kategorilerinde hem de duygu kategorilerinde
benzer sonuclar elde edilmistir.

Tweetlerin genelinde de olumlu ve olumsuz tweetlerde birbirine yakin begeni
ortalamalari tespit edilirken olumsuz tweetlerin daha ¢ok retweet edildigi bir kez daha
saptanmigtir.  Onceki bulgularda T-test sonuclarinda goriildiigii {izere olumlu
tweetlerin olumsuz tweetlerden ortalamada daha gok begenildigi hipotezi (H3) BBC,
CNN ve tweetlerin genelinde dogrulanmis olsa da DW, AJ ve TRTW’de anlamli
sonuclara ulagilamamistir. TRT’nin tweetleri 6zelinde diisiiniildiiglinde o6zellikle
okurlardan elde edilen etkilesimlerin ortalamalarinin her iki duygu kategorisinde de
(Tablo 31 ve Tablo 36) birbirine yakinlig1 t-testinde neden istatistiksel olarak anlamli
sonuclar elde edilmedigine dair bir agiklama getirmektedir.

Tablo 36: TRT World tweetlerinin kategorilere dagilim1 ve AFINN duygu

kategorilerine gore aldig1 okur etkilesimi

Olumsuz Tweetler Olumlu Tweetler Genel
Kategori Ort. begeni Ort. rt. Ort. begeni Ort. rt. Pay (%)
Bilim-teknoloji 45.93 15.36 70.32 20.06 2
Ekonomi-finans 27.55 12.00 31.43 8.63 3
Iklim-cevre 31.26 11.14 40.05 12.10 4
Kltlr-sanat-magazin 71.71 24.83 94.89 25.41 4
Politika 73.74 32.99 77.69 32.95 22
Saglik 31.80 12.02 21.31 7.18 11
Savag-catisma 191.10 109.83 110.16 43.95 11
Spor 85.47 24.51 103.34 30.64
Sug-itaatsizlik 75.65 43.85 91.57 37.43
Diger 81.08 34.79 129.05 50.01 30
Genel 71.53 32.13 76.98 26.83 100
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YEDINCIi BOLUM

TARTISMA

Gazetecilik ve haber medyas1 s6z konusu oldugunda literatiirde haber metninin
olumsuz karakteristigi dikkat ¢ekmekte, okurun genelde olumsuz haberleri talep ettigi
ve bu haberlere 6nem gosterdigi vurgulanmaktadir. Nitekim insanoglunun hayatta
kalma diirtiisiiniin bir geregi olarak c¢evrede meydana gelen ve kendisine etkisi
olabilecek olumsuz olaylar hakkinda bilgi almak ve bu olaylarin etkisine karsi
hazirlikli olma istegi maruz goriilebilir. Diger yandan haberlerde sansasyonel ve sira
dis1 konular da okurun dikkatini ¢ekebilmektedir. “Kopek adami 1sirdi” yerine “Adam
kopegi 1sirdi” mangetinin daha ¢ok ilgi gorecegi asikardir. Geleneksel medya
kanallarinda bu tip haberlerin siradan konulara gére daha ¢ok izlenecegi, okunacagi,
dinlenecegi tahmin edilebilir ki giiniimiiz dijital medyasinda benzer bir sekilde okurun
dikkatini manipiile etmeye calisan mekanizmalar mevcuttur. Calisma kapsamindaki
literatir taramasi boliimiinde ele alindigr tizere geleneksel medya kanallarinda olsun,
giiniimiiz ¢agdas dijital ve sosyal medya ortamlarinda olsun bu tip medya etkilerine
sahip oldugu kullanma motivasyonu ve gereksinimleri dogrultusunda okurlar
direnebilmektedir. Bu direnisin kurulmasinda okurlarin, izleyicilerin aktif iletisimci
olarak kabul edilmesinin yan1 sira haberin veyahut medya mesajinin desifre edilme
seklinin okuyucunun inisiyatifinde olmas1 yatmaktadir. Tabi ki okurun bu tutumu ve
hali, sabit ve homojen bir aktiflige isaret etmemekte, okurun, kullanicilarin ihtiyag ve
motivasyonlarina goreceli olarak gerceklesmektedir. Bilgisayar aracili iletisim
olanaklarinin (Web 2.0, sosyal ag siteleri, yeni medya) yayginlagmasiyla aktif izleyici
veyahut aktif kullanici konsepti daha da gliclenmistir. Geleneksel medyanin kanatlari
altinda mahkdm olarak kabul edilen kullanicilar, bilgi ve iletisim teknolojilerinin
gelisimi ve yayginlagsmasiyla kendi igeriklerinin Uret-keticisi haline gelmis, bu sayede
kullanict odakli ve katilimer web pratikleri ortaya ¢ikmistir. Twitter gibi ag odakli
sosyal medya siteleriyle hem bireyler hem de genis kitleler seslerini daha rahat
duyurabilecekleri, diisiincelerini geleneksel medyanin esik bekgiliginden bagimsiz bir
sekilde paylasabilecekleri olanaklara kavusmustur. Kullanici merkezli bu mimari

sadece iletisim kurmakla sinirli kalmadi, bilgi edinme, eglenme, zaman gecirme
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faaliyetlerinde de siklikla deneyimlenmis ve halen kullanilmaya devam etmektedir.
Ustelik bu tercihler ve kullanim ge¢misleri giiniimiizde kullanicilara daha iyi hizmet
ve iiriin sunmak, tavsiye etmek igin makine 6grenme ve yapay zeka algoritmalarinda
kullanilmaktadir. Her ne kadar bu algoritmalar “kara kutu” bir mimariye sahip olsa ve
uygulayicis1 tarafindan kar elde etmek ve koti amaglar ig¢in kullanilsa da bu
algoritmalarda da kullanicilarin tercihleri, medya kullanimlar1 ve doyumlarini igeren
veriler kullanilmaktadir. Ek olarak alimlama calismalarinda dile getirildigi gibi
izleyiciye veya kullaniciya gonderilen her mesajin beklenen, arzu edilen bir sekilde
kod agimiyla sonuglanmayacagi goz Oniine alinirsa bu ¢alisma kapsaminda incelenen
Twitter kullanicilarinin  haber tercihlerinde, haber kuruluslarinin tweetlerine
sagladiklar1 etkilesimlerinde belirli bir 06zerklige, otonomiye sahip olduklar
sOylenebilir. Tabi ki bu olanaklarin icra edilme bi¢imleri medya kullanicisinin sahip
oldugu faillik derecesine, motivasyonlarina, ihtiyaclarina gore degisim gosterebilir.
S6z konusu medya kullanim1 ve medya ile etkilesime gecme oldugunda motivasyonlar
kisiden kisiye degisse de iletisim slrecinin kullanicilar tarafindan baslatildigi ve
Twitter kullanicilarinin kendi isteklerine ve gereksinimlerine gore takip edecegi
hesaplari, etkilesim saglayacagi tweetleri sectigi asikardir. Ek olarak Twitter
ekosisteminde haber kuruluglarini takip etme, genelde giindeme dair bilgi sahibi olma,
cevreye dair bilgi edinme amaglar1 tagidigindan daha rasyonel bir medya kullanimidir.
Dolayisiyla Twitter’da haber takip ve bilgi alma pratigi, K&D calismalarinda islenen
goreceli aktif medya izleyicisinin ritiellesmis (gergeklikten kagis amaci tasiyan)
medya kullanimindan ¢ok rasyonel, aragsal, bilingli ve daha aktif bir medya tercihini

temsil etmektedir.

Medya ve iletisim literatiiriinde 6ne siiriilen yaklagimlarin, kavramlarin ve
yapilan calismalarin izleginde gelistirilen “aktif izleyici veyahut aktif kullanic1”
konsepti gergevesinde Twitter kullanicilarinin yine Twitter ekosisteminde begendigi
ve retweet ettigi tweetler, bu tweetlerin sahip oldugu duygu polariteleri ve duygu
kategorileri lizerinden Twitter’daki okurlarin haber kullanim pratiklerine, begenme ve
paylasma egilimlerinde rol oynayan faktorlere dair incelemeler yapilabilir ve belirli
egilimlere ulasilabilir. Twitter ve dinamiklerinin anlatildig1 boliimde dile getirildigi

Uzere Twitter uygulama programlama arayuzi (API) Uzerinden elde edilen ham
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veriler, kullanicilarin davranislarina dair genel bir kani elde edilmesinde kullanilabilir.
Bu iddiaya kanit olarak literatiir kisminda Twitter {izerine yiiriitiilmiis calismalar 6rnek
gosterilebilir. Oyle ki bu doktora calismasina konu ve kapsam olarak benzerlik tasiyan
caligmalar da mevcuttur. Genel itibariyle haberlerin duygu polaritesi ve kullanici
etkilesimi {izerine yiiriitiilen c¢alismalar, haber kuruluslarinin belirli bir zamandaki
haberlerini ve bu haberlere gelen ziyaret¢i sayilari arasindaki iliskiyi inceleyerek
(Rieis vd., 2015), haber kuruluslarin1 sinirlar1 belli olan siyasi bir kanvasa yerlestirip
zamana gore duygu skorlarinin trendlerini ortaya koyarak (Rozado vd., 2022) ve bu
calismada oldugu gibi Twitter gibi sosyal ag siteleri {izerinden elde edilen verileri
hesaba katarak (Wu & Shen, 2015) gergeklestirilmistir. Bahsi gegen arastirmalar, bu
doktora galismasi ile belirli noktalarda paralellik tasisa da bahsi gegen ¢alismalarda
bulgularin yorumlanmasi ic¢in kullanilan teorik cerceve aktif izleyici / kullanici
perspektifinden uzaktir. Tweet metni ve haber igerikli tweetlere okurun sagladig1 geri
doniigler iizerinden belirli egilimlerin tespit edildigi bu c¢alismada ise Twitter
evreninde kullanicilarin haber igerikli tweetlere gosterdigi etkilesim, sagladig1 geri
beslemeler, aktif kullanici konsepti gergevesinde yorumlanmis ve bu haber kullanim
pratiklerinde etkisi olan kullanici kaynakli faktOrler ve metinsel faktorler ortaya

koyulmustur.

7.1. Haberin Olumsuz Dogasina Ragmen Twitter’da Olumlu Haberlerin
Daha Cok Etkilesim Almasi Nasil A¢iklanabilir?

Calisma kapsaminda elde edilen bulgularda incelenen literatiir ve
arastirmalarla paralel olmakla beraber farkli sonuclar da elde edilmistir. Ozellikle
Twitter’da kullanicilara sunulan begenme ve retweet etme dinamikleri s6z konusu
oldugunda betimleyici istatistikler, spesifik olarak ortalama (mean) baz alindiginda
tweetlerin retweet edilmekten ¢ok begenildigi anlagilmistir. Dolayisiyla Twitter
ekosisteminde okurlar haberleri paylagsmaktan ¢cok begenmeyi tercih etmektedir. Bu
noktada literatiir kisminda belirtildigi {izere hem begenme hem de retweet etme
isleminin okurlarin bahsi gegen tweetleri begendigi, onayladigi ve destekledigi gibi
anlamlara gelmektedir (Boyd vd., 2010; Halavais, 2013; Metaxas vd., 2013; Twitter,

t.y; Meier vd., 2014). Ek olarak begenme davranisi, retweet etme davranisindan daha
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derin bir onaylama, begenme duygusunu da temsil etmektedir (Meier vd., 2014). Tabi
ki okurlarin bu gibi haber igerikli tweetleri begenmesinde farkli nedenler s6z
konusudur ama daha genel ve genis bir agidan bakilirsa bu iki Twitter dinamiginin
okurlarin aktif, bilincli bir sekilde yaptiklar1 geri dontsleri, begenileri, tercihleri,

Ozetle haber kullanimlarin1 temsil ettigi sOylenebilir.

Korelasyon testlerinde ortaya koyuldugu iizere Twitter ortaminda haberin
ortalama duygu skoru ile ortalama begeni sayilari (yani okurun begenme davranisi)
arasinda zayif da olsa anlamli bir korelasyon elde edilmistir. Dort ayr1 duygu analiz
sozligli (VADER, AFINN, BING, SYUZHET) sonuglarinda da genel sonuglarda bu
iki degisken arasinda korelasyonel bir baga ulasilmistir. Haber kuruluslari 6zelinde bu
korelasyon katsayisinin anlamliligi degisiklik gostermisti. CNN ve BBC’nin
tweetlerinde H1 ve H2 hipotezleri dogrulanmistir. Diger taraftan Al Jazeera, DW ve
TRT World’iin tweetlerinde hipotezlerde dile getirilen anlamli sonuglar elde edilse de
korelasyonun yonii tam tersi yonde gergeklesmis, olumsuz tweetlerin daha cok
begenildigine yonelik korelasyon katsayilari da elde edilmistir. Hesaplama yontemleri
ve gelistirildikleri metinler farkli olsa da duygu sozliikleri arasinda katsayilarin
siddetinde marjinal farklar gozlemlenmistir. Okurlarin haberlere sagladigi ortalama
retweet sayilariyla, haber igerikli tweetlerin ortalama begeni skoru arasinda ise begeni
sayilarina nazaran daha zayif korelasyonlar elde edilmistir. Hem verilerin genelinde
hem de haber merkezleri 6zelinde korelasyon katsayilari, ortalama duygu skoru ile
ortalama begeni sayilar1 arasindaki korelasyon katsayilari, ortalama duygu skoruyla
ortalama retweet sayilar1 arasindaki korelasyon katsayilarindan siddet olarak daha

blyuktdr.

Aragtirma kapsaminda yapilan t-testleri ile tweetlerin tamaminda ve rastlantisal
secilen Orneklem {iizerinde olumlu tweetlerin ortalamada daha ¢ok begeni almasi
korelasyon sonucglarmi desteklemistir. Verideki bu Oriintii yine bazi haber
merkezlerinde gergeklesmese de tweetlerin tamaminda Twitter’daki okurlarin olumlu
haberleri olumsuz haberlere gore ortalamada daha ¢ok begenme egiliminde oldugunu
gOstermistir. Dolayisiyla H3 hipotezi hem tweetlerin tamaminda hem de duygu

kategorilerine gore esit sayida tweetlerden olusan drneklem {izerinde dogrulanmistir.
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Ek olarak duygu durumlarmin smiflandirildigi duygu sozliiklerine gore t-test
katsayilarinda farkliliklar olsa da tim duygu sozliikklerinde tutarli sonuglar elde

edilmistir.

Literatiirde islenen benzer ¢alismalarla kiyaslandiginda okurlarin haber
tercihlerinde ve paylasimlarinda haberlerin veya haber niteligi tasiyan tweetlerin
olumlu polaritede ve olumlu duygu kategorisinde olmasinin etkili oldugunu dile
getiren caligmalarla (Stieglitz & Dang-Xuan, 2013; Trilling vd., 2017; Al-Rawi, 2019)
benzer sonuglara ulasilmistir. Her ne kadar referans verilen c¢alismalar haberlerin
retweet edilmesi veyahut paylasilmasini dlgek olarak alsa da hem retweet hem de
begenme davranisi bir okur etkilesimi olarak kabul edildiginden ve caligsmalar
sonucunda olumlu tondaki haber ve tweetlerin okur tarafindan daha ¢ok kabul gordiigii
bulgularina ulagsmalar1 6nceki ¢aligmalarla bu aragtirmanin bagini gostermektedir.
Diger taraftan yine bu kapsamda gerceklestirilen ama okurun haber paylasim ve haber
kullanimlarinda olumsuz haberlerin olumlu haberlere iistiinliik kurdugunu iddia eden
calismalarla (Hansen vd., 2011; Rieis, 2015; Wu & Shen, 2015; Hasell, 2021) ise
kismen farkliliklar gozlenmistir. Bu ¢calismalarin ¢ogu genelde siyasi icerikli haberlere
ve bu haberleri lireten partizan ve partizan olmayan haber merkezlerine odaklanmastir.
Her iki tarafin bulgularinda ortaya ¢ikan ortak nokta ise olumlu veya olumsuz her iki
polaritede duygusal mesajlar iceren haberlerin okurlardan daha fazla etkilesim

almasidir. Notr olarak kabul edilen haberler ise bu noktada daha az ilgi gérmektedir.

Saglikli bir analiz ve karsilagtirma yapmak i¢in bahsi gegen arastirmalarin
farkli haber metinlerini (tam haber metni, tweetler, haber mansetleri, partizan ve
partizan olmayan haber merkezlerinin igerikleri) farkli duygu sozlikleri ve
yontemlerle inceledigini de hesaba katmak gerekir. Bu noktada partizan haber
merkezlerinin igerikleri ve okurun bu igeriklerle etkilesimini inceleyen arastirmalarla,
cogu kamu yayincilig1 yapan, takipgi sayisi fazla ve biiyiik dlgekli haber merkezlerine
(BBC, DW, AJ, TRTW, CNN) ve okurlarina odaklanilan bu doktora ¢alismasinin
sonuglartyla kiyaslanabilirligi tartismali olsa da korelasyon testlerinde ve t-testlerinde
bazi haber merkezlerinde genel sonuglarin aksini isaret eden sonuglara ulagilmistir.

Ozellikle Al Jazeera, TRT World’{in tweetlerinde bazi duygu sdzliiklerinden elde
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edilen sonuclara gore olumsuz korelasyonlar ve okurun olumsuz tweetleri ortalamada
daha ¢ok begendigi ve retweet ettigi gibi bulgular elde edilmistir. Bu ¢iktilar olumlu
veya olumsuz duygusal igerikli mesaj i¢eren haberlerin okurdan daha ¢ok etkilesim
almasiyla bagdastirilabilir (Hansen vd., 2011; Rieis, 2015; Wu & Shen, 2015; Hasell,
2021). Diger taraftan verilerin genelinde Twitter baglaminda sosyal medya okurlarinin
olumlu tondaki haberleri begendigi ve s6z konusu olumlu ve olumsuz tweetler
oldugunda ortalamada olumlu kategorideki tweetlerin daha ¢ok begenildigi tespit

edilmistir.

Twitter ekosisteminde okurlarin haber tercihleri ve kullanimlar1 noktasinda
ulagilan bu bulgular ve egilimler aktif izleyici veyahut aktif kullanici konsepti
cergevesinde degerlendirildiginde tweetleri begenen veya paylasan okurlarina bu
islemi gergeklestirirken belirli bir aktiflik seviyesine sahip oldugu, bu eylemi
gerceklestirirken K&D, alimlama yaklagimlarinda ¢izilen homojen olmayan, kendi
gereksinim ve motivasyonlarina gore medya se¢imini yapan, kendi sosyo-kultirel arka
planina gore medya mesajini ¢6zimleyen medya kullanicisi oldugu séylenebilir. Yine
bu durum, web 2.0, sosyal ag siteleri ve yeni medya kavramlariyla dile getirilen tireten
ve tiikketen kullanici gercevesinde de aciklanabilir. Her ne kadar begeni ve retweet
davraniglar1 belirli bir iiretim faaliyeti olmasa da okurun haber tercihlerini, geri
doniislerini, kullandig1 haberlere dair reaksiyonunu igerdiginden yeni medya
teknolojileri ile vaat edilen bilingli, aktif, kendi failliginin farkinda olan, otonom
izleyicinin Twitter baglamindaki aktiviteleridir. Ayrica, bahsi gegen eylemler, haber
merkezlerinin tweetlerine etkilesim birakan kullanicilarin re-aktif bir medya
kullantminda bulundugu anlamina gelmektedir. Reuters’in 2023 yili Dijital Haber
Raporu ¢ergevesinde hazirlanan bir ¢alismada her ne kadar sosyal aglarda kullanici
aktifligi diisiise gecse de re-aktif bir pozisyonda medya kullaniminda bulunan
(haberlere reaksiyon gosteren, yani begenen, retweetleyen ve yorumlayan)

kullanicilarin oraninda artig gozlemlenmistir (Eddy, 2023)

Twitter’in c¢aligma mimarisi ve tasarim boliimiinde dile getirildigi iizere,
haberleri begenme ve retweet etme sadece bir butona tiklama eyleminden ibaret

degildir, ayn1 zamanda bahsi gecen haberleri yapan haber kuruluslarii bilingli olarak
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takip etme, bahsi gegen haber kategorileriyle ilgilenme ve retweet & begenme
motivasyonlarinda (Boyd vd., 2010; Halavais, 2013; Metaxas vd., 2013; Twitter, t.y;
Meier vd., 2014) agiklandig1 iizere bir onaylama, destekleme, yayma arzusu gibi bir
¢cok dinamigi icinde barindirmaktadir. Ek olarak K&D yaklasiminin kullanildigi
calismalarda belirtildigi tizere Twitter’daki her internet kullanicisinin bu siireglerde
belirli eylemlerde bulunmalari onlarin tamamen aktif bir kullanic1 oldugunu
gOstermez. Fakat bahsi gecen eylemler genelde haber kuruluslarindan bulundugu
cevreye, Ulkeye ve dlnyaya dair bilgi almak, yani enformasyonel bir ihtiyac
oldugundan okurlarin daha fazla aragsal ve daha az ritiiel haline gelen bir medya
kullaniminda bulunduklar1 (Levy & Windahl, 1984; Rubin, 1984, 1993, 2009)
sOylenebilir. Dolayisiyla Twitter araciligiyla haber ihtiyacini karsilayan ve istelik
haberlere belirli geri doniisler birakarak sosyal medya etkilesiminde bulunan okurlarin
K&D yaklagiminda vurgulanan her zaman, siirekli olmayan ama goreceli olarak aktif
izleyicilerden sayilabilir, hatta geleneksel medya kanallarini kullanan izleyicileri
betimlemek i¢in kullanilan bu ifadenin 6tesinde bir faillige sahip olduklarini séylemek

de yanlis olmaz.

Cizilen bu teorik c¢ercevede Twitter baglaminda haber icerikli tweetlere
gosterilen etkilesimler ve tweetlerin metin madenciligi & duygu analizi gibi
tekniklerle elde edilen duygu skorlar1 iizerinden okurlarin veyahut kullanicilarin haber
tercihleri ve kullanimlari iizerine belirli yargilara varilabilir. Nitekim bu ¢alisma da
dogrudan kullanicilara gitmek yerine, Twitter kullanicilarinin haberlere sagladig: geri
doniis ve reaksiyonlar iizerinden sosyal medyada haber kullanimi iizerine yeni bir
bakis acis1 sunmaya ¢alismaktadir. Toplanan tweetler iizerinde yapilan korelasyon ve
t testleri sonrasinda ortaya ¢ikan korelasyonlar ve okurlarin begeni egilimleri, Twitter
ekosisteminde haberlerin kullaniminda okurlarin olumlu haberlerle daha ¢ok etkilesim
igerisinde oldugu, ortalamada olumlu tweetleri daha ¢ok tercih ettigi kaydedilmistir.
Onceki calismalarla hem benzerligi hem de farki bulunan bu sonuglar tabi ki Twitter
0zelinde okur davranisimi agiklamak i¢in kullanilabilir. Diger taraftan tweetlerin
veyahut haberlerin begenilmesinde sadece haberlerin duygu polaritesi (+1, -1) ve
duygu kategorisi (olumlu, olumsuz olma durumu) etkili olduguna inanmak igin yeterli

nedenler bulunmamaktadir. Nitekim korelasyon katsayilarinin goreceli olarak zayif
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statlide olmas1 da haberlerin begenilmesinde haberin duygu polaritesi disinda
faktorlerin etkili olabilecegi fikrini akillara getirmektedir. Dolayisiyla haberlerin tercih
edilmesi, begenilmesi ve paylasilmasi sadece duygusal acidan olumlu o6zellikle
icermesi ile agiklanamayabilir. Okurlarin Twitter O6rneginde medya kullanimini
aciklamak i¢in duygu analizi sonuglarindan daha fazlasina ihtiya¢ vardir. Hem insani
faktorleri hem de Twitter’in sundugu o6zellikleri, olanaklar1 ve dinamikleri hesaba
katmak gerekebilir. Bu dogrultuda yontem boliimiinde dile getirildigi {izere en azindan
mevcut medya kullanimini ve etkilesimini daha iyi agiklamak i¢in ¢ok degiskenli
dogrusal regresyon modeli ile arastirma kapsaminda One siiriilen ilk arastirma
sorusuna cevap aranmis, haberlerin begenilmesinde rol oynayan faktorlerin ortaya

konmasi i¢in tweetler analiz edilmistir.

7.2. Twitter’da Haberlerin Begenilmesinde Retweetlerin ve Diger
Faktorlerin (hashtag, mention, link) Rolu

Ik arastirma sorusuna cevap vermek iizere gerceklestirilen coklu regresyon
analizi, 6nceki testlerle (korelasyon testlerinde, t-testlerinde) paralel olarak 2019-2022
yillar1 arasinda paylasilan haber tweetlerinin ortalama duygu skorlarinin bu tweetlere
gelen ortalama begeni sayisinda etkili oldugunu ortaya koymustur. Dolayisiyla
istatistik analizler sonucunda elde edilen arastirma bulgular1 ortalama duygu skoru ile
ortalama begeni sayilarinda belirli bir Oriintii oldugunu gostermistir. Korelasyon
testinde ve t-testlerindeki sonuglar s6z konusu iki degisken (duygu skoru ve begeni
sayis1) kapsaminda ¢iktilar sunarken birinci arastirma sorusuna cevap vermek, haber
tweetlerinin begenilmesinde etkili olan faktorleri irdelemek igin olusturulan c¢ok-
degiskenli regresyon modeli ortalama begeni sayilarinin yani sira diger faktorleri de
hesaba katmistir. Tablo 23’ten Tablo 26’ya uzanan model sonugclari, her ne kadar
duygu sozliigiine gore etkinin yiizdesi degisse de ortalama duygu skorunda yasanan
birimsel artiglarda ortalama begeni sayisinda da yiizdesel artislar gézlenmistir. Daha
basit ifadeyle bu iki degisken arasinda nedensel olmasa da iliskisel (associated) bir bag
oldugu tespit edilmistir. Duygu sozliikleri 6zelinde bu yiizde oranlarinda yasanan
degisimler maruz goriilebilir, ¢iinkii kullanilan 4 ayr1 duygu sézliigiiniin metnin

duygusal yapisina dair siniflandirma diizeyleri ayni isabetlilik derecesine karsilik
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gelmemektedir. Ek olarak duygu analizi literatiiriinde islendigi tizere VADER ve
AFINN sosyal medya ve kisa web metinleri i¢in gelistirildigi i¢in diger sozliiklere gore
daha farkli sonuglar ¢ikarabilir. Nitekim SYUZHET edebi metinler ve bir olay orgiisii,
anlatt igeren metinler i¢in, BING ise miisteri yorumlarimi smiflandirmak igin
gelistirilmistir. Ayrica VADER ve AFINN arasinda farkliliklar gozlenmesinde
VADER’in polarite analizinde daha isabetli sonuglar elde etmesi, emoji, biiyiik harf,

kicuk harf ve noktalama isaretlerini de degerlendirmesi etkili olmus olabilir.

Cok degiskenli dogrusal regresyon analizi veya modeli ile Twitter’da
haberlerin begenilmesinde haberin duygu skoru kadar, diger kullanicilar tarafindan re-
tweet edilmesi ve tweetlerin metinsel dzelliklerinin etkili oldugu goriilmiistiir. Bu
denklemde retweet sayis1 gibi dogrudan kullanici kaynakl faktorlerin yan1 sira tweet
metninin igeriginden kaynaklanan duygu skoru, kelime sayisi, hashtag kullanim1 ve
atif (mention) yapma gibi Twitter’in kullanicilarina sundugu olanaklar ve dinamikler
de hesaba katilmistir. Elde edilen sonugclar 6zellikle haberlerin duygu polaritelerinin
yanisira retweet edilme ortalamalarinin da haberlerin begenilmesinde rol oynadigini
gostermektedir. Retweet eylemi medya mesajim1 desteklemek ve asil kullanicinin
takipgileri disindaki kullanicilara yaymak amacgli gerceklestirildiginden tweetlerin
paylasilma say1si arttik¢a begeni sayilarinin artmasi normal kabul edilebilir. Ek olarak
tweetlere gelen begeni ve retweet sayilarimin ortalamasinda tweetlerin
retweetlenmekten ¢ok begenildigi de hesaba katilmalidir. Dolayisiyla haber
merkezlerinin tweetleri ortalamada retweetlenmekten ¢ok begenilirken, retweetlenen
tweetler ise daha c¢ok kisiye yayilldigindan dolayr ayni zamanda daha c¢ok
begenilmektedir. Bu baglamda haberlerin begenilmesinde haberin olumlu duygu
yapisinin yani sira diger kullanicilar tarafindan paylasilip paylasilmamasi da 6nem arz

etmektedir.

Duygu skorlari, olumsuz tweetler ve okurlarin sagladigi etkilesimler s6z
konusu oldugunda yanlis anlamaya mahal vermemek adina bahsetmekte yarar var ki
olumsuz duygu durumundaki tweetler de okurlarindan begeni almaktadir. Oyle ki
olumsuz haberler ile retweet davranisi arasinda bazi haber merkezleri 6zelinde (Al

Jazeera, TRT World) anlamli korelasyon dahi gézlemlenmistir. Literatlirde bu doktora
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calismasiyla benzerlik gosteren calismalarda her iki polariteyi (olumlu, olumsuz)
iceren haberlerin okurun etkilesimde bulunmasina katkida bulundugu halihazirda dile
getirilmistir. Buna ek olarak yapilan ¢ok degiskenli dogrusal regresyon modeli ise
haber / tweet metinlerinin olumlu ve olumsuz duyguya polaritelerinin yani1 sira diger
kullanicilar tarafindan haberlerin paylasilmasinin (retweet) da okurlarin haber
tercihlerini, haberleri begenmesini etkileyen faktorler oldugunu ortaya koymustur. Bu
minvalde sdylenebilir ki haberlerin olumlu duygu durumunda olmasinin yani sira diger
kullanicilar tarafindan siklikla retweetlenmesi, yani paylasilmasi, sosyal medya

okurunun haberleri begenmesi, haberle etkilesime girmesini arttirmaktadir.

Duygu skorlar1 ve retweet davraniglarinin yani sira hashtag kullanimi, diger
kullanicilara atif yapma (mention), kelime sayilar1 ve tweetlerde link verilip
verilmemesi gibi dogrudan tweet metninden kaynaklanan faktorler de okurun haberleri
begenmesinde rol oynamaktadir. Bahsi gegen faktorler igerisinde kelime sayisi ve
tweetlerde baglanti kullanimi, atif yapma ve hashtag kullanimiin aksine ortalama
begeni sayilarinin artmasinda etkili olsa da modeldeki degerleri bir hayli etkisiz olarak
gozlenmistir. Bu noktada neredeyse her tweetin belirli bir metin (harfler, kelimeler,
cumleler vs.) barindirdig1 ve fotografa, videoya ve haberin yer aldig1 web sayfasina
referans vermek iizere internet baglantisi icerdigi hesaba katilirsa hem ortalama kelime
sayisinin hem de ortalama baglanti kullaniminin modelde ortalama retweet ve duygu
skoru ortalamalar1 kadar kayda deger bir role sahip olmamasi anlagilabilir. Bu
dogrultuda modeldeki degiskenlerin ortalama begeni sayilarina etkisini yiizdelik
degisimin yani sira t-degeri (t value) Uzerinden gérmek bu iki degiskenin diger
degiskenlere (6zellikle duygu skoru ortalamasi ve retweet ortalamasi baz alinirsa) gore

etkisini gozler dniine serebilir.

Cok degiskenli dogrusal regresyon modellerinin sonuglarindan elde edilen
degerlerin sergilendigi Tablo 37’de ortalama begeni sayisinda ortalama kelime
sayisinin bir hayli az etkiye sahip oldugu (alt ve st limit yiizde 0,13 — ylzde 0,24
araliginda), bu degerden daha fazla degisim etkisine sahip olsa da ortalama baglanti
ekleme pratiginin de yiizde 6,58 ile yiizde 10,9 degerlerinde gerceklestigi
gorulmektedir. Ek olarak t-degerlerinin sifira yakinligi da bu degiskenlerin ortalama
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begeni sayilarinda diger degiskenlerle goreceli olarak agirhiginin  zayifligini
gostermektedir. Baglanti paylasiminin yiizdelik etkisi, Ozellikle ortalama kelime
sayistyla karsilagtirildiginda daha anlamlidir. Ortalama baglanti sayisinda yasanan her
1 birim artis, tweetlerin ortalama begeni sayilarinda maksimum yiizde 10,9 minimum
yilizde 6,5 oraninda artigla agiklanmaktadir. Bu noktada hesaplamanin ortalama baz
alarak yapildigi unutulmamalidir. Tweet bazinda yiizde 10,9’luk bir artistan
bahsedilmemekte, gunlik ortalama esas alindiginda yasanabilecek bir artistan
bahsedilmektedir.

Tablo 37: Ortalama kelime ve ortalama baglanti sayilarinin dogrusal regresyon

modeli degerleri

Degisken Deger VADER AFINN BING SYUZHET
ort. T-degeri 3,6 9,5 9,5 2,1
Kelime % degisim 0,24 0,61 0,61 0,13
Oort. T-degeri 5,4 3,9 3,9 3,3
Baglanti % degisim 10,9 7,9 79 6,5
Paylasimi

Her ne olursa olsun igerisinde baglant1 bulunan tweetlerin ortalamada ortalama
begeni sayilar1 lizerinde arttirict bir etkisi oldugu asikardir. Ek olarak kullanicilarin
belirli bir sayfaya, videoya veya interaktif bir icerige yonlendiren tweetleri daha ¢ok
begenme egiliminde oldugu da ¢ikarilabilir. Dolayisiyla sadece metinden ve
gorsellerden olusan tweetler yerine haberin kendisine referans vererek baglanti
saglayan tweetlerin ortalamada okur tarafindan begenilme ihtimali daha fazladir. O
halde tweetlerde internet baglantisina yer verme bu noktada okurlardan yeterli
etkilesim almada etkili olan faktorler arasinda gosterilebilir. Haber kuruluslarinin
tweetlerinde kullanilan kelime sayilarmin ortalamalar1 baz alindiginda ise begeni
sayilarini ne arttirdig1 ne de azalttig1 sdylenebilir. Diger taraftan tweetlerin begenilip,
begenilmemesi, olumlu ya da olumsuz olusu fark etmeksizin her durumda tweetlerde
kelimelerin kullanimi, ortalama kelime sayisinin modeldeki etkisizligine neden olmus

olabilir.
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Cok degiskenli dogrusal modelimizin diger iki degiskeni, ortalama hashtag
kullanim1 ve ortalama atif yapimi (mention) s6z konusu oldugunda ise 6nceki bagimsiz
degiskenlerin aksine ortalama begeni sayisini olumsuz yonde etkiledikleri
gorulmektedir. Bu noktada bu iki degiskenin eksi degerlere sahip olmasi bu
degiskenlerde yiizde 1’lik bir artis oldugunda ortalama begeni sayisinda diisiis
yasandig1 anlamina gelmektedir. Dolayisiyla ortalama hashtag kullanimi ve diger
kullanicilara atif yapilma durumu ortalamada haber tweetlerinin begeni sayilarini
olumsuz bir sekilde etkilemektedir. Literatiir kisminda bahsedildigi gibi hashtaglerin
kullanim amaci hem bir giindem yaratmak hem de hashtagleri takip eden, ilgi duyan

kullanicilara mesajlar1 ulagtirmaktir.

Toplumsal olaylarda, protestolarda, sivil savunuculuk faaliyetlerinde ilk islev
agir bassa da kullanicilar ve organizasyonlar hashtag kullanim pratigini mesajlarini
daha ¢ok kullaniciya ulastirmak i¢in de kullanmaktadir. Bu baglamda ortalama begeni
sayist gibi kullanicilardan elde edilen etkilesimler s6z konusu oldugunda hashtag
kullanimi ve atif yapma pratiginin olumsuz bir rol oynamasi ¢eligkili bir ¢ikt1 olarak
goriinmektedir. Tabi bu ¢iktinin 6rneklememizin kapsadigi haber merkezleri 6zelinde
ve bu haber merkezlerine benzeyen haber kuruluslarini kapsadigini da belirtmek gerek.
Diger taraftan bu geliskili ¢ikt1 hem t-test hem de korelasyon testlerinde elde edilen
okurun daha ¢ok olumlu tweetleri begenme egiliminden hareketle yorumlanirsa
modelde mevcut durumun ortaya ¢ikmasinda hem hashtag kullaniminin hem de atif
yapma pratiginin daha ¢ok olumsuz tweetlerde kullanilmasi asil nedenlerden birisi
olabilir. Nitekim Tablo 38’de hem hashtag kullanim ve atif yapilma oranlarinin duygu

kategorilerine dagilimi bdyle bir nedenin varligini gostermektedir.
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Tablo 38: Duygu sozliikleri ve kategorilerine gore hashtag kullanilma ve atif

yapilma oranlar1

VADER AFINN BING SYUZHET
Hashtag Atf Hashtag Atf Hashtag Auf Hashtag Atf
Olumsuz 41,4 43,6 39,8 41,7 39,8 41,7 45,4 47,1
Olumlu 36,5 35,7 30,4 27,7 30,4 27,7 445 44,0
Notr 21,9 20,5 29,6 30,5 29,6 30,5 10,5 8,7

Not: Degerler yiizdelik (%) oranlari temsil eder.

Ustteki tablodaki (Tablo 37) oranlar hashtag (#) ve atif (@) igeren tweetlerin
duygu kategorilerine dagilimini temsil etmektedir. Tiim duygu sozliiklerinde dikkat
ceken trend her iki ifadenin (semboliin) de ¢ogunlukla olumsuz tweetlerde
kullanilmasidir. Her ne kadar SYUZHET duygu sozliigiinde oranlar birbirine yakin
olsa da diger sozliiklerin tamaminda bahsi gegen semboller daha ¢ok olumsuz
tweetlerde yer verilmistir. Haber kuruluslarinin isledigi konular ve Twitter kullanim
pratikleri baglaminda diistiniildiigiinde hem hashtag kullanimi hem de atif yapma
pratigi genelde olumsuz tweetlerde kullanilmasi dogal karsilanabilir, ¢ilinkii bu tip
pratikler genelde olaganiistii durumlar (kriz, ¢atisma, savas) haberlerde / tweetlerde
isleme ve bu olaylara dair bilgi verme amaci tasir. Hashtagler ve atiflar ise daha gok
kigiye ulagmak, haberi ve mesaj1 yaymanin alternatif yollaridir. Literatirde bu doktora
calismasiyla benzerlik tasiyan ¢alismalarda dile getirildigi tizere olumsuz polariteye
sahip olmalar1 tweetlerin yayillmasinda ve retweet edilmesinde pay sahibidir. Diger
taraftan ortalama begeni sayilar1 s6z konusu oldugunda kullanicilarin veya haber
okurunun olumlu haberleri tercih ettigi bulgusu da literatiirdeki ¢aligmalarca elde
edilmistir. Ayrica her iki bulguyu bagdastirircasina hem olumlu hem de olumsuz
polaritedeki tweetlerin ve haberleri kullanic1 etkilesimini ¢ektigi de tespit edilmistir.
Bu calisma c¢ercevesinde yapilan istatistiksel testlerde ortaya konuldugu iizere
ortalama s6z konusu oldugunda kullanicilarin olumlu haberleri daha ¢ok begenme
egiliminde oldugu elde edilmistir. Ek olarak korelasyon degerleri de olumlu duygu
polaritesi ile ortalama begeni sayilar1 arasinda zayif da olsa bir bag oldugunu

gostermistir. Bu cergevede ¢ok degiskenli regresyon modelinde elde edilen degerler
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ortalama hashtag kullanimi ve atif yapilma pratiginin ortalama begeni sayisini
olumsuz yonde etkilemesi her ne kadar celiskili bir bulgu olarak kabul edilse de Tablo
37°deki bulgularla degerlendirildiginde ortaya c¢ikan tabloya dair daha mantikli bir

aciklama elde edilmektedir.

Aragtirma kapsaminda olusturulan ¢ok degiskenli regresyon modelinde,
kullanicilarin sagladig1 begeni ortalamalarinda etkili olabilecek ortalama duygu skoru,
ortalama retweet sayisi, ortalama kelime, ortalama baglanti, ortalama hashtag ve
ortalama atif (mention) sayilari incelenmistir. Ortalama begeni sayilari lizerinde etki
sahibi olan faktorleri saptamak ve bu bagimli degiskenle iligkilerini agiklamak i¢in
tasarlanan model, kullanicilarin haber kuruluslarinin tweetlerinin begenmesinde insani
faktorlerin yani sira metinsel faktorlerinde rol oynadigini géstermektedir. Bu faktorler
model sonuglarinda elde edilen t-degerleri ve yiizdelik degisimler s6z konusu
oldugunda tweetlerin sahip oldugu polarite (duygu) skoru, ortalamada tweetlerin daha
cok retweet edilip edilmemesi, tweetlerde habere dair belirli baglantinin referans
verilip verilmemesi, hashtag kullanimi1 ve atif yapma pratigidir. Korelasyon ve t-
testlerinde, ortalama duygu skoru ve tweetlerin duygu durumu ile ortalama begeni
sayilar1 arasindaki Oriintiilere ¢cok degiskenli regresyon modelinde de rastlanmistir.
Halihazirda olumlu bir role sahip oldugunu bildigimiz bu bagimsiz degiskene ek
olarak tweetlerin begenilmesinde diger kullanicilar tarafindan retweet edilmesinin de
etkili oldugu saptanmistir. Tweet metinlerinin metinsel karakterini yansitan ortalama
kelime sayis1 ve ortalama baglant1 sayis1 da ortalama begeni sayilar iizerinde olumlu
bir artis saglasa da duygu skoru ve retweet davranisi kadar etkili degildir. Tweetlerde
kullanilan diger metinsel ibareler de ise tahmin edilenin aksine ortalama begeni
sayillarinda azalmaya sebep olan bir durum elde edilmistir. Tablo 37’de ortaya
konuldugu iizere bu iki degiskenin modeldeki konumu bu ibarelerin daha ¢ok olumsuz

tweetlerde kullanilmastyla agiklanmaktadir.

Tiim bu bulgular ¢alismanin teorik arka planini1 olusturan “aktif kullanic1”
konsepti cercevesinde diisiiniildiigiinde, bu haber kuruluslarini takip eden Twitter
kullanicilart haber kullanim ve tercihlerini re-aktif olarak (yani kendi belirli bir tretim

faaliyetinde katilmadigi durumda sadece haberlere belirli reaksiyon gostererek)
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gerceklestirmektedir. Bahsi gecen haber kuruluslarmi takip etmeleri veya onlari
retweetleyen kisileri takip etmeleri, bir geri besleme (feedback) olarak bu tweetlere
reaksiyon gostermeleri (begenmeleri ve retweet etmeleri) K&D yaklasimi
cercevesinde cizilen goreceli aktif izleyiciye, Web 2.0’dan bu yana gelen ve giiniimiiz
sosyal platformlar1 sayesinde somutlagsmis ve viicut bulmus kullanict failligine,
otonomluguna, aktifligine isaret etmektedir. Dolayisiyla istatistiksel testlerde ortaya
koyulan oruntileri okurken bu konsepti uyguladigimizda yumurta-tavuk ikilemine
kullanici merkezli bir yorum getirilmektedir. iletisim ¢alismalarinda ikinci Diinya
Savasi’ndan 1980’lere uzanan etki kurami ve arastirmalari, kitle medyasinin
mesajlarinin dogrudan veya belirli katalizor etkisi gorecek siireclerle (kamuoyu
onderleri vs) istedigi sekilde etkiledigi, yogurdugu pasif bir izleyici ¢izer. Bu yaklasim
cergevesinde Twitter baglaminda gerceklesen aktiviteler haberin polarite skorlarinin,
duygu kategorilerinin, igerdigi metinsel 6zelliklerin tiiketiciye, izleyiciye etkisi olarak
goriilebilir. Diger taraftan K&D ve alimlama yaklagimlarinin, yeni medya
ekosisteminin belirli bir faillik sahibi, Ureten-tiketen kullanicilari s6z konusu
oldugunda bu slre¢ aslinda kullanicilarca baslamaktadir. Medya tarafindan etkilendigi
iddia edilen kullanicilar, bahsi gegen (olumlu veya olumsuz) etkiyi ve doyumu
deneyimlemek i¢in bu siireci kendi inisiyatifiyle arzulamaktadir. Medya kullanimi
sonrasinda ortaya c¢ikan doyum izleyiciler veya kullanicilarda kendini olumlu ve
olumsuz olarak gerceklesmektedir. Bazi durumlarda arzulanan eglence, iyi vakit
gecirme gibi gerceklikten kagma odakli medya kullanimiyken bazisinda ise haber
edinme, bilgi alma gibi rasyonel medya kullanimidir. Bu noktada hangi doyumu
istedigi  kullanicnin  medya kullanim motivasyonuna, gereksinimlerine ve
ihtiyaclarma bagldir. Ornegin, sosyal ag platformlarindaki kullanicilar, haberleri
kendi ilgi ve motivasyonlarina gére se¢mekte ve kullanmaktadir. Dolayisiyla bir
iletisim modeli olarak bakildiginda bu denklemde istedigi doyuma ulasmak i¢in haber
kurulusunu takip etmeyi, bu haber merkezinin tweetlerine Twitter’in sagladig: sartlar

altinda reaksiyon gostermeyi secerek kullanici bu siireci baglatan kisi konumundadir.

Twitter kullanicilarini haber kuruluslarini takip etmediginde veya takip etmeyi
biraktiginda, reaktif bir sekilde Twitter ortamindaki haberlere belirli begeni ve retweet

saglanmadiginda bu calisma kapsaminda dile getirilen egilimler ve Oriintiiler de
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gerceklesmeyecektir. Diger taraftan K&D ve alimlama caligsmalarinda bahsedildigi
tizere Twitter kullanicilar1 diger medya izleyicileri ve kullanicilari gibi tamamen aktif
bir konumda degildir. Kullanicinin sahip oldugu motivasyona ve medya kullanimina
gore degisen goreceli bir aktiflik durumu vardir. Clnki kendi haber kullanim ve
secimlerini etkileyen kullanicidan bagimsiz belirli faktorler de s6z konusudur. Cok
degiskenli dogrusal regresyon sonuglarinda ve sonuglarin tartisildigi bu bolimde
belirtildigi tizere diger kullanicilarin tweetleri paylasmasi (ortalama retweet sayilari)
ve tweetlerin metinsel dzellikleri (ortalama kelime, baglanti, hashtag ve atif (mention)
sayilari) kullanicilarin haberleri begenme davraniginda olumlu ve olumsuz etkilere
sahiptir. Makro boyutta diistiniildiigiinde elde edilen bulgular kullanicilarin haber
tercihleri iizerinde rol oynayan faktorleri gozler oniine sermektedir. Kullanicilarin
secimlerine dair bu tip icgdriiler gazetecilik endiistrisi basta olmak {lizere diger igerik
tretimi ve dagitim faaliyetlerinde kullanici etkilesimini maksimize etmek igin
kullanilabilir. Ozellikle giiniimiizde sosyal medyanmn akiskan ve dinamik yapisi,
Tiirkiye’de ve diinyada giindemin hiz1 diisiiniildiiglinde iiretilen igerikleri kullaniciya
ve hedef kitleye dogru sekilde sunmak, ulagtirmak 6nemli hale gelmistir. Cunki haber
kuruluslar1 sadece sosyal medyada ve diinyada degisen giindemin hiziyla degil aym
zamanda ziyaretci ¢gekmek amagli arama motoru optimizasyonu (SEO) pratikleriyle
bir ¢oplikk haline gelen dijital haber sayfalariyla, tik tuzag: sansasyonel igeriklerle,
siradan kullaniciya ¢ekici gelen mezenformasyon ve dezenformasyon igerikli yazilarla
rekabet etmek durumundadir. Reklam geliri pastasi etrafinda kurulmus, okurun
finansal katkisindan mahrum haber kuruluslart en azindan pastadaki paylarim
korumak amaciyla yaniltici, tik tuzagi bagliklar ve haber metinleri yerine, okurlarini
dinleyerek, okurlarinin reaksiyonlarini dlgerek sosyal medyada kullanict etkilesimini

iist seviyeye ¢ikarabilecek yapict ¢ozimler bulabilirler.

Makro boyutta verideki bu oriintiilere ek olarak hem haber merkezleri bazinda
hem de tiim tweetlerde okurun etkilesimlerinde etkili olan mikro faktorler de s6z
konusudur. Ozellikle derine indikge okurlarin sagladigi etkilesimlerin makro boyuttaki
karsiliklar1 daha kolay anlasilabilir. Bu dogrultuda takip eden kisimda (bkz. 7.3)
olumlu ve olumsuz duygu kategorisindeki tweetlerin aldig1 etkilesimlerde haber

kategorilerinin, haber merkezinin ve okurlarin rolii irdelenmistir.
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7.3 Olumlu ve Olumsuz Haberlerin Aldig1 Etkilesimlerde Haber
Kategorilerinin, Haber Merkezinin ve Okurun Rolu

Yontem boliimiinde bahsedildigi tizere 2021 yilinda (1 Ocak 2021- 31 Aralik
2021) 5 haber merkezi tarafindan paylasilan tweetler Tablo 1’deki kodlama cetveli ve
kategorilere uyularak igerik analizine tabi tutulmustur. Bu analizde asagidaki sorulara

yanit aranmistir:

Arastirma Sorusu 2 (S2): Haber merkezleri agirlikla hangi haber kategorilerinde

(politika, ekonomi, saglik vb.) tweetler paylasmaktadir?

Arastirma Sorusu 3 (S3): Kullanicilar haber kuruluslarinin paylasim yaptigi
kategorilerde ortalamada hangi duygu durumundaki tweetleri begenmekte ve

paylagmaktadir?

Aragtirma bulgularinda ortaya ¢ikan tablolara gore igerik analizinde takip
edilen kodlama cetvelinin kategorilerinden politika, saglik, sug-itaatsizlik (protesto,
yargi, davalar vb.) ile iligkili tweetler cogunlugu olusturmaktadir. En az oranda yapilan
haberler ise ekonomi-finans, bilim-teknoloji ve spor kategorisindedir. Bahsi gegen
bulgular 5 haber merkezinin 2021 y1li tweetlerinde paylastig1 tweetlere genellenebilir.
2021 yil ozellikle covidl9 pandemisinin etkilerinin hala etkili oldugu bir yil
oldugundan spor ile iligkili tweetlerin daha az olmasi, politika ve saglik ile iliskili daha
cok haber yapilmas1 ve Twitter’da paylasilmasi anlasilabilir. Bahsi gecen haber
kategorileri igerisinde tweetlerin duygu durumlarinin dagilimi da AFINN ve VADER
Ozelinde degisiklik gostermistir ama bu degisiklik kategoriler igerisindeki trendi
degistirmemistir. VADER ile karsilastirildiginda AFINN’de tweetlerin oran olarak

daha fazlasi olumsuz duygu durumuna sahiptir.

Igerik analizinin diger ana ¢iktisi, kodlama cetvelindeki kategorilerdeki okur
etkilesimleri (ortalama begeni ve ortalama retweet), hem duygu sozlukleri (VADER
ve AFINN) hem de haber merkezleri 6zelinde farklilasmistir. Ama bu fark duygu
sOzliikleri arasinda marjinal sayisal farklar olarak gozlenmis, tweetlerin genelinde ve

baz1 kategorilerde farkli duygu sozligii kullanilsa da benzer yodnde trendler
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gozlenmistir. Haber merkezlerinin tweetlerinin siniflandirildigr haber kategorileri
0zelinde okur etkilesimlerinin dagilimi BBC ve CNN, DW, TRT ve AJ olmak iizere
iki ayr1 veri Orlntiisii ile karsilasildigimi gostermektedir. Benzer bir oriintli t-test
bulgularinda, korelasyon testlerinde de gbézlenmistir. Bu oriintiilerden dikkat ¢cekeni
bazi haber merkezlerinin tweetlerinde ve O6rneklemi olusturan tweetlerin genelinde
olumlu tweetlerin ortalamada olumsuz tweetlerden daha c¢ok etkilesim almasi,
ortalama retweet sayilar1 s6z konusu oldugunda olumsuz tweetlerin daha ¢ok okur

tarafindan tercih edilmesidir.

VADER ve AFINN gibi iki farkli duygu sozliigiinde de BBC ve CNN’in
benzer haber ve duygu kategorisindeki tweetlerinin daha ¢ok etkilesim (begeni veya
retweet) aldig1 gdzlenmistir. Ornegin BBC’nin, ekonomi-finans, iklim-cevre, spor ve
klltur-sanat-magazin haber kategorilerindeki olumlu tweetleri hem AFINN’de hem de
VADER’da aynmi kategorideki olumsuz tweetlerden ortalamada daha c¢ok begeni
almistir. Benzer bir durum aksi yonde bilim-teknoloji, politika, saglik, savas-¢atisma
ve sug-itaatsizlik kategorilerinde gergeklesmistir. Bu noktada CNN’nin farkli duygu
sOzluklerine gore haber kategorilerine siniflandirilan tweetlerinde de kiigiik farkliliklar
disinda fazla bir degisiklik bulunmamaktadir. Dolayisiyla BBC ve CNN’nin haber
kategorilerine ve bu haberlerin duygu durumuna goére tweetlerine gelen okur
etkilesiminde benzerlik vardir. Bu benzerlik hem haber kuruluslarinin takipgilerinin
benzer haberleri tercih ettigi, hem de haber kuruluslarinin birbirine yakin konulari
yakin ton ya da duygu polaritelerinde haberlestirmeleriyle agiklanabilir. Diger taraftan
birisi Ingiltere’de kamu yaymciligi yapan BBC, digeri ABD’de 6zel haber kurulusu
olarak bilinen CNN oldugundan bu yakinlik yeterince gdzlemlenemeyebilir. Ama her
ikisi de hem bolgesel hem de uluslararasi seviyede yayincilik yapan, 6ncelikle dil ve
kiiltiir agisindan benzer kitlelere seslenen haber kuruluslaridir. Bu benzerlik, tweetlerin
geneline bakildiginda olumlu tweetlerin ortalamada olumsuz tweetlerden daha ¢ok
begenilmesi, olumsuz tweetlerin ise olumlu tweetlerden ortalamada daha ¢ok
paylasilmasi bulgulariyla kendini gostermektedir. Bu sonug, literatirde haber
metinleri ve okur etkilesimleri iizerine yapilan ¢aligmalar1 (Hasell, 2021; Al-Rawi,
2019; Trilling vd., 2017; Rieis, 2015; Wu & Shen, 2015; Stieglitz & Dang-Xuan, 2013;

Hansen vd., 2011) sentezleyici niteliktedir. Dolayisiyla okur ortalamada olumlu
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tweetleri daha ¢ok begenirken, olumsuz tweetleri ise retweet etmektedir. Bu noktada
her iki konvansiyonel Twitter pratigi de haberi onaylama, destekleme ve yayma amact
tasimaktadir. Ama Twitter algoritmalarinin ¢alisma sekli ve retweetin amacinin
goriilen tweeti daha ¢ok kisiye ulastirma amaci tagidigi hesaba katildiginda retweet
etmenin daha ¢cok yayma amacl yapildig1 yorumu yapilabilir. Haberin olumsuz yapisi
ve kotii haberlerin daha hizli yayilmasi gibi klise kaliplara bu gibi pratikler dayanak

olusturmus, 6nayak olmus olabilir.

Icerik analizi sonucunda DW haber merkezinin tweetlerinde hem VADER hem
AFINN duygu sozliiklerinde benzer bulgular elde edilmistir. Tabi ki ortalamalar
arasinda marjinal farklar gézlense de tweetlerin genelinde elde edilen egilim, paralellik
tagimaktadir. DW’nin tweetlerine gelen etkilesimler aslinda AJ & TRT tweetlerine
gelen etkilesimlerin 6zellikleriyle noktasinda virgiiliine benzerlik tasimasa da hem H3
hipotezinin dogrulanamamasi hem de olumlu tweetlerle olumsuz tweetlerin, tweetlerin
genelinde okur etkilesimlerinin birbirine yakin seyretmesi veya olumsuz tweetlerin
daha ¢ok begenilmesi veya retweet edilmesi gibi parametrelerden dolay1 bu kiimeye

dahil edilmistir.

Al Jazeera (AJ) haber merkezinin tweetleri 6zelinde iki ayr1 duygu sozliigiinde
de olumsuz tweetler olumlu tweetlerden ortalamada daha ¢ok begeni ve paylasim
almistir. Belirtildigi {izere One siirilen hipotez (H3, olumlu tweetlerin olumsuz
tweetlere oranla ortalamada daha ¢ok begenildigi iddiasi) bu haber merkezinde de
dogrulanamamistir. Hem AJ’de hem de TRT nin tweetlerinde dikkat ¢eken bu trend,
BBC ve CNN’de oldugu gibi haber merkezlerinin goreceli olarak birbirine yakin
bolgede, benzer okurlari, kullanicilar1 hedeflemeleri ve bu faktorlerle iligkili olarak

birbirine yakin konular1 haberlerinde islemeleriyle baglantili olabilir.

Icerik analizinde ortaya cikan bulgularla T-test sonuglar1 karsilastirilirsa
olumlu tweetlerin olumsuz tweetlerden ortalamada daha ¢ok begenildigi hipotezi (H3)
BBC, CNN ve tweetlerin genelinde dogrulanmis olsa da DW, AJ ve TRTW’de anlaml1
sonucglara ulasilamamistir. Ek olarak DW, AJ ve TRTW’nin tweetleri temelinde

diistiniildiigiinde ortalama okur etkilesimlerin her iki duygu kategorisinde de birbirine
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yakinlig1 veya olumsuz tweetlerin olumlu tweetlere istiinliik kurmas1 T-testinde neden

anlamli sonuglar elde edilmedigine dair net bir agiklamada getirmektedir.

2021 yili tweetleri lizerinde gergeklestirilen igerik analizi, haber kuruluglarinin
cogunlukla politika, saglik ve sug-itaatsizlik (protesto, yargi, davalar vb.)
kategorilerinde haberler yaptiklarin1 ortaya ¢ikarmistir. Yine bu yilda yapilan
haberlerin Twitter’daki paylasimlarina gelen okur etkilesimleri {izerinden tweetlerin
genelinde olumlu tweetlerin ortalamada daha ¢ok begenildigi, olumsuz tweetlerin ise
retweet edildigi elde edilmistir. Haber kuruluslarinin tweetlerinde gozlenen bu veri
ortntuleri haber kategorileri ozelinde farklilagmaktadir. Bu noktada haber
kuruluslarinin haberleri nasil gergeveledigi, editoryal olarak hangi konularda haber
degeri goriip isledigi onem arz etmektedir. Ayni sekilde bu calismanin bel kemigini
olusturan aktif kullanici konsepti c¢ergevesinde bahsi gecen haber kuruluslari
okurlarimin veya takipgilerimin haber kullanimlari, tercihleri, reaksiyonlart da kritik
rol oynamaktadir. Dolayisiyla Twitter ekosisteminde haber kullaniminda, haberlerin
aldig1 etkilesimlerde okurun rolii kadar, haber kategorilerinin ve bahsi gegen haber
temalarinda igeri8i iireten, ¢erceveleyen, sunan haber merkezlerinin de rolii vardir.
Twitter baglaminda elde edilen Griintiiler, meselenin aktif kullanic1 boyutunu gozler
Online sermenin yani sira daha karmasik katmanlara ve parametreleri icerdigini

gostermektedir.
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SONUC

Gunumuz internet kullanicilari siklikla Twitter gibi sosyal aglar ve platformlar
araciligiyla haber ve bilgi alma ihtiyaclarin1 karsilamaktadir. insanlarin giindelik
yasaminin 6énemli bir rutini haline gelen bu pratik, analiz edilebilirse, sosyal medya
kullanicilarinin haber tercihleri, haberleri begenmelerinde ve paylagsmalarinda etkili
olan faktorler (haberin duygu polaritesi vb.) elde edilebilir. Bu noktada kullaniciy1
aktif iletisimci, inisiyatif ve otonomi sahibi olarak tanimlayan yaklasimlarin teorik
lenslerini kullanarak ulasilan bulgulari yorumlamak, internet kullanicilarinin haber
kullanimlar1 ve tercihleri, haberleri begenme ve retweet etme davranislart {izerine
kapsamli iggoriiler sunabilir. S6z konusu bu doktora ¢alismasi da medya ve iletisim
caligmalan literatiiriindeki aktif kullanic1 (izleyici) konseptinden hareketle (K&D,
alimlama, yeni medya kullanicisi ve fail olarak kullanici) Twitter ekosistemindeki

kullanici etkilesimleri tizerinden tam olarak bu islemi yerine getirmeye ¢alismaktadir.

Bu doktora ¢alismasi, Twitter platformu 6zelinde kullanicilarin haber tiikketim
aliskanliklarin1 ve tercihlerini, haberlere yonelik etkilesimlerini inceleyerek belirgin
egilimler ve trendler sunmaktadir. Diger arastirmalardan farkli olarak, bu tez ¢alismasi
aktif kullanic1 kavraminin 6tesine gecerek iletisim siireglerinde ve medya kullanim
pratiklerinde kullanicinin 6zerkligini, bagimsizligini, etkinligini ve eylemselligini
metin madenciligi teknikleri ve niceliksel yontemler kullanarak 6lgmek amaciyla,
kullanicilar yerine kullanicilarin geri bildirim sagladigi haber merkezlerinin
Twitter’daki paylasimlarini esas almaktadir. Bahsi gecen paylasimlarin icerdikleri
duygu durumu (olumlu veya olumsuz nitelikte olma durumu), Twitter'in sundugu
ozelliklerin (begeni, retweet, hashtag kullanimi, atif, baglanti paylasimi) bu
paylasimlarda nasil kullanildig1, kullanicilarin veya okuyucularin haber tercihleri ve
etkilesimleri ile iligkilendirilmistir. Bulgular, ayrintili olarak tartisma boliimiinde ele
alindig1 iizere, kendi motivasyonlar1 ve ihtiyaglar1 dogrultusunda medya se¢im ve
kullanimin1 gergeklestiren glinlimiiz Twitter kullanicilarinin aktif kullanici statlsu

cergevesinde yorumlanmistir.
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Literatiirde islenen ve listelenen bazi ¢aligmalarla benzer ¢iktilar elde edilse de
bu ¢aligmada elde edilen sonuglarla belirli noktalarda ¢elisen ¢aligmalar da mevcuttur.
Ozellikle Twitter’m konvensiyonel 6zelliklerinden retweet etmeyi ve site ziyaretci
trafigini temel alan ¢alismalar sosyal medya okurunun veya kullanicisinin olumlu
haberlere mi, olumsuz haberlere mi daha c¢ok etkilesim sagladig1 sorusuna cevap
aramaktadirlar. ik grup calismalar, kullanici tercihlerinin olumlu haber veya
iceriklerden yana oldugunu dile getirirken ikinci gruptaki ¢aligmalar ise aksini iddia
etmekte ve olumsuz haberlerin daha ¢ok etkilesim sagladig1 sonucuna varmistir. Diger
taraftan sosyal medya okurunun veya kullanicisinin her iki polaritedeki (hem olumlu
hem de olumsuz) haberlere reaksiyon gosterdigi, etkilesim sagladigir sonucuna varan
calismalar da mevcuttur. Bu calismada ise ilk grup calismalara benzer bulgulara
ulagilmis, kullanicilarin olumlu haberlere daha ¢ok etkilesim sagladig: istatistik
testlerle dogrulanmistir. Bu noktada tweetlerin duygu durumlarini belirlemek igin 4
ayr1 duygu sozliigiinden yararlanilmis, tweetlere dair hem sayisal (duygu skoru) hem
de kategorik (duygu durumu) verilerle 6ne sirllen hipotezler tweetlerin genelinde
dogrulanmigtir. S6z konusu tweetlerin begenilmesi oldugunda olumlu tweetler
olumsuz tweetlerden ortalamada daha ¢ok begenilirken, retweet etme davranisinda ise
olumsuz tweetlerin olumlu tweetlere kiyasla daha ¢ok retweet edildigi goriilmiistiir.
Dolayisiyla Twitter ekosisteminde kullanicilarin haber tercihleri ve etkilesimleri,
Twitter dinamiklerine (begenme, retweet etme) gore degisiklik gostermektedir.
Yapilan ¢ok degiskenli regresyon modellemesi ile kullanicilarin Twitter’da haberleri
begenme islemlerinde tweetlerin duygu skorlarinin yani sira hem diger kullanicilarin
Twitter’daki faaliyetleri (tweetleri retweet etmeleri) hem de haber merkezi
tweetlerinin igerdigi metinsel 6gelerin (baglanti verme, kelime sayisi, hashtag
kullanim1 ve atif yapma) belirli seviyelerde etkili oldugu tespit edilmistir. igerik
analizindeyse 2021 yilinin baglamsal olarak pandemi krizinin devam ettigi y1l olmasi
nedeniyle belirli temadaki haberlerin siklikla iiretildigi goriilmiistiir. Ek olarak sz
konusu Twitter kullanicilarinin haber tercihleri ve haberlere sagladigi etkilesimler
(begenme ve retweet) oldugunda kullanicilarin rolii kadar haber merkezlerinin, haber
kategorilerinin roliiniin oldugu da gozlenmistir. Dolayisiyla meselenin aktif kullanici
boyutunun yani sira daha karmagsik katmanlar ve parametreleri barindirdig

anlagilmistir.
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Bu doktora c¢aligmasi literatiirdeki caligmalardan belirli  yonleriyle
ayrigsmaktadir. En Onemli farklarindan birisi haber merkezlerine ve bu haber
merkezlerinin tweetlerine dair belirli bir baglam olusturacak olay ve durumlar yerine
2019-2022 yillarinda paylasilan tiim tweetler (n = 462,119) incelenmistir. Bir diger ve
belki de daha onemli fark ise bu sonuglarin degerlendirilmesi ve yorumlanmasinda
kullanic1 merkezli aktif izleyici / aktif kullanic1 c¢ercevesi tercih edilmesidir.
Literatiirdeki caligsmalar, ister yapilan duygu analizi ile kullanicilarin yaptig1 olumlu
ve olumsuz haber tercihleri ve etkilesimleri olsun, ister partizan ve partizan olmayan
haber merkezlerinin haberlerine yapilan re-tweetler olsun, sosyal medya okurunun bu
faktorler tarafindan etkilendigi ve ona gore etkilesimlerde bulundugunu dile
getirmektedir. Fakat bu ¢alisma, bahsi gecen etkilenmenin, etki arastirmalarinda
siklikla islendigi ilizere medyanin dogrudan kullanict {izerine etkisi anlamina
gelmedigi, sosyal medya kullanicisinin sahip oldugu faillik ve olanaklar sayesinde
mevzu bahis (olumlu ya da olumsuz) etkiye veya doyuma ulasmak igin bu siireci

bilerek ve isteyerek baslattig: fikrinden hareket etmektedir.

Sonug olarak, bu ¢alisma sosyal aglarda, spesifik olarak Twitter ekosisteminde
haber etkilesimi ve tercihleri meselesine odaklanarak hem akademik hem de pratik
diizeyde medya ve gazetecilik alanina 6nemli katkilarda bulunmay1 amaglamistir.
Akademik diizeydeki katkilar ve yenilikler su sekilde siralanabilir. Medya ve iletisim
calismalar literatiiriinde, geleneksel medya kanallar1 ve izleyici davraniglariyla ilgili
yaklagimlar ile yeni medya konseptleri uyumlu bir sekilde ele alinmistir. K&D
(Kullanimlar & Doyumlar) ve alimlama gibi geleneksel medya yaklagimlarinin
Twitter gibi yeni medya Orneginde izleyici ve kullanic1 egilimlerini agiklamak igin
kullanilmistir. Kullanict merkezli aragtirmalarda normalde yapildig: lizere dogrudan
kullanicilarin degil, kullanicilarin dijital metinlere (bu ¢aligmada tweetlere) sagladig
geri bildirim ve etkilesimler aracilifiyla incelendiginden metin madenciligi,
istatistiksel testler ve igerik analizi gibi ¢ok yontemli bir arasgtirma yaklasimindan
yararlanilmistir. Pratik diizeyde ise, Twitter gibi sosyal medya platformlari tizerinden
igeriklerini ve haberlerini takipgilere ulastiran haber merkezleri ve igerik saglayicilar
icin, okuyucu geri bildirimlerini ve etkilesimleri dikkate alarak mevcut iceriklerini

dizenlemek ve sunmak icin ipuglari ve i¢goriiler sunmaktadir.
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Sosyal aglarda kullanicilarin haber kullanimlart, etkilesimleri ve haberin duygu
durumu ve duygu polaritesi {izerine gergeklestirilebilecek takip edici nitelikte
caligmalar, Twitter disindaki sosyal aglarda bu parametreler arasindaki iligkilere
odaklanabilir. Calisma kapsaminda isabetli metin madenciligi (duygu analizi, polarite
tespiti) ¢oziimleri sunmasi nedeniyle sadece yabanci dilde (Ingilizce) yayin yapan
belirli bolgelerde ve kiresel boyutta yayin yapan haber merkezleri arastirmaya dahil
edilmistir. Bu ¢alismanin hazirlanma siirecinde kullanima sunulan ve hizli bir sekilde
yayginlasan Chat-GPT gibi yapay zek& cozimleriyle duygu analizi ve metin
madenciligi ¢aligsmalar1 Tiirk dili dahil olmak tizere diger dillerde de daha isabetli hale
gelebilir. Bu dogrultuda bu ¢aligmanin ortaya attigi bulgular basta Tirkge haberler ve
Tiirkiye’deki medya ekosistemindeki kullanicilar olmak iizere diger dillerde ve
ulkelerdeki medya ekosistemleri iizerinde sinanabilir ve karsilastirilabilir. Bu sayede

daha kapsayici, derinlikli ve mikro diizeyde bulgulara ulasilabilir.
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OZGECMIS
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Tanitim boliimiinde 2016 yilinda tamamladi. ilk yiiksek lisans derecesini Kadir Has
Universitesi Yeni Medya boliimiinde 2018 yilinda aldi. 2019 yilinda Isve¢ Enstitiisii
bursiyeri olarak Gothenburg Universitesi’'nde Arastirmaci Gazetecilik alaninda ikinci
yiiksek lisans egitimini tamamladi. 2023 yilmin mayis aymdan itibaren Uskiidar
Universitesi, Iletisim Fakiiltesi, Yeni Medya ve Iletisim boliimiinde Arastirma
Gorevlisi olarak caligmaktadir. Yeni medya, metin madenciligi, programlamali sosyal
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