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Oz

Bu calismanin amaci, sosyal medya verilerinden yararlanarak politikacilarm oy oranlarmin giinliik
degisiminin ve secim sonucunun tahmin edilebilirliginin arastirilmasidir. Bu amagla yapilan
calismada, 3 Kasim 2020 ABD secimine katilan adaylar hakkinda 01.07.2020- 03.11.2020 tarihleri
arasinda paylasilan 20.746.834 adet tweet RapidMiner programu ile Twitter platformundan
toplanmustir. Twitter'dan toplanan verilere, Vader algoritmasi ile duygu analizleri yapilmistir.
Tweetler, pozitif, negatif, NPS (pozitif-negatif) ve notr duygu kategorilerine gore gruplandirilmistir.
Duygu kategorilerine ayrilmis tweet sayilar1 kullanilarak, giinliik oy oranlarin ve secim sonucunu
tahmin etmek icin alt1 farklt makine 6grenmesine dayali tahmin modeli olusturulmustur. Tahmin
modellerinde, bagimsiz degiskenler adaylar hakkinda paylasilan duygu kategorilerine gore ayrilmis
gtinliik Twitter verisidir. Bagimli degiskenler ise anket ve ekonomik gostergelere dayali yapilmis,
adaylarm giinliik oy orani tahminleridir. Tahmin modelleri 109 giinliik veri ile egitilmistir. En dogru
sonucu veren tahmin modeli Derin Makine Ogrenmesi (Deep Machine Learning) algoritmast
kullanilarak, secim sonucu %1,7 hata payryla tahmin edilebilmistir. Bu calisma, Twitter’daki ¢ok cesitli
maniptilasyonlara ragmen, makine 8grenmesi araciligtyla, Twitter'in halen politik egilimlerin takibi
ve se¢im sonugclar: tahmininde kullanilabilecek bir veri kaynag: olabilecegini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Sosyal Medya Analitigi, Tahmin Modeli, Derin Makine Ogrenmesi, Siyasi
Secimler, Twitter

Jel Kodlari: M30, C5, C13, L86

Abstract

This study aims to research the predictability of the daily variation of the vote rates of politicians and
the election result by using social media data. For this purpose, 20,746,834 tweets shared between
01.07.2020 - 03.11.2020 about the candidates participating in the U.S.A. election on November 3 2020,
were collected from the Twitter platform using the RapidMiner program. Sentiment analyzes were
made on the data collected from Twitter by the Vader algorithm. Tweets are grouped into positive,
negative, N.P.S. (positive-negative), and neutral sentiment categories. Six different machine learning-
based forecast models were created to predict the daily vote rates and the election result using the
number of tweets divided into sentiment categories. In forecast models, the independent variables are
daily Twitter data about candidates grouped by sentiment categories. The dependent variables are the
daily vote rate estimates of the candidates based on surveys and economic indicators. Forecast models
are trained with 109 days of data. Using the Deep Machine Learning algorithm, the forecast model
that gave the most accurate result, the election result could be predicted with a margin of error of
1.7%. This study shows that despite the wide variety of manipulations on Twitter, Twitter can still be
a data source that can be used to monitor political trends and predict election results through machine
learning.

Keywords: Social Media Analytics, Forecast Model, Deep Machine Learning, Political Elections,
Twitter
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Extended Abstract

Election result forecast based on social media data with the deep machine learning method
Literature

Recently, social media has become an essential platform for politicians to speak out to the public, making them more accessible
to their voters (Conway, Kenski and Wang, 2015; Golbeck, Grimes and Rogers, 2010; Graham, Jackson and Broersma, 2016).
Twitter has emerged as a standard communication tool between the leaders of the competing parties and voters. It has been
emphasized that Twitter is an important platform to influence the election result and public opinion (Grover, Kar, Dwivedi and
Janssen, 2019).

Social media data, especially Twitter data, are used for election monitoring and forecasting. The studies showed that social media
is an essential source of information in predicting the election results (Bansal and Srivastava, 2018; Burnap, Gibson, Sloan,
Southern and Williams, 2016; Castro, Kuff6 and Vaca, 2017; Ceron Guzman, 2016; Conway et al., 2015; Golbeck et al., 2010;
Graham et al., 2016; Grover et al., 2019; Kusen and Strembeck, 2018; Makazhanov, Rafiei and Wagqar, 2014; Toker, Erdem and
Ozsarlak, 2017; Tumasjan, Sprenger, Sandner and Welpe, 2010; Wicaksono, Suyoto and Pranowo, 2017). Recently, it has been
observed that there is a positive and significant correlation between the social media mention rate about a candidate and his vote
rate (Bansal and Srivastava, 2018).

This study collected data about the 2020 U.S. Presidential elections, one of the most recent elections. The result of this election has
been predicted using data collected from Twitter. Unlike the methods used in the literature, six different machine learning
methods were used for prediction. According to the established forecast models, the daily vote rates of the candidates were
predicted, and the candidate who would win the election was tried to be estimated.

Design and method

This study researched the predictability of the daily vote rates of the candidates participating in the election and the election
results based on the data obtained from the Twitter social media platform. As a result, the following hypothesis was developed:

e  Research Hypothesis Hi: There is a relationship between the number of daily (total/positive/negative/net
positive/neutral) tweets posted about a candidate and the daily vote rate (polls).

More than twenty million (20,746,834) tweets shared between 01.07.2020 and 03.11.2020 about candidates in the 2020 U.S. election
were collected from the Twitter platform with the RapidMiner software. However, analyses were used only 15.285.748 tweets
posted about the two most popular candidates (Trump and Biden). In addition, the candidates' daily vote rates estimates based
on national polls and economic indicators were also collected (Economist, 2020). These daily vote rates estimates are called daily
vote rates to avoid confusion.

Sentiment Analysis of the data collected from Twitter was carried out with RapidMiner software using the Vader algorithm.
Tweets were grouped according to the positive, negative, N.P.S. (positive-negative) and neutral sentiment categories. Correlation
analyses were made with the IBM SPSS Statistics program to investigate the correlation between these sentiment categories and
daily voting rates.

In order to predict the election result, six different machine learning-based forecast models were created by using Auto Model in
the RapidMiner program. The number of tweets per day in different sentiment categories was used to forecast the daily vote rates
for that day. The Deep Machine Learning model with the lowest error rate predicted actual election results.

Findings and discussion

A moderate positive correlation was found between daily voting rates (polls) and the total/ positive/negative/neutral tweets for
candidate Trump. Nevertheless, a moderate negative correlation was found for candidate Biden between daily voting rates (polls)
and the total/ positive/negative/net positive/ neutral tweets.

The vote rates were 46% for Trump and 54% for Biden based on the November 3 daily Twitter data using the Deep Machine
Learning forecast model. So, the Deep Machine Learning model could predict the election's winner by using Twitter data.

Conclusion, recommendation and limitations

In conclusion, this study shows that social media is still a valuable data source that can be used to forecast election results. In
addition, it contributes to the literature as the first study to use the deep machine learning method for this purpose. It is thought
that the developed forecasting model will benefit research companies that make election forecasts, relevant party management
and politicians, and researchers who will work on political marketing, management and forecasting models.
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Giris

Sosyal medya, kullanicilarin fikirlerini, diistincelerini ve {irettikleri icerikleri yayinlamalarini ve
paylasmalarini saglayan cevrimigi platformlardir (Ulusoy, 2012). Facebook, Instagram, Twitter gibi

sosyal medya platformlarinda bireyler ve kurumlar fotograflar, videolar ve makaleler gibi igeriklerle
duygu ve diistincelerini paylasabilmektedirler (Kim ve Ko, 2010).

Sosyal medya, politikacilarin halka seslenebilmeleri i¢in 6nemli bir platform olarak kullanilmaktadir ve
onlar1 se¢menleri i¢cin daha kolay ulasilabilir hale getirmistir (Conway, Kenski ve Wang, 2015; Golbeck,
Grimes ve Rogers, 2010; Graham, Jackson ve Broersma, 2016). Bir adaymn kamuoyuna tanitilmasinda
veya siyasi propaganda gibi amagclarla sosyal medya politikacilar tarafindan yaygin olarak kullanildig1
goriilmektedir (Cerf, 2017; Chatfield, Reddick ve Choi, 2017; Kelly Garrett ve Weeks, 2013).

Politikacilar ve se¢menler tarafindan sosyal medyanin sik kullanimi, sosyal medyadan politik egilimler
hakkinda 6nemli miktarda verinin birikmesini saglamistir. Bu verileri kullanarak politik egilimleri
izleme ve se¢im sonuglar1 tahmini gibi konularda kullanilmas1 giincel bir arastirma konusu olarak
ortaya ¢ikmistir. Bu konuda yapilan ¢alismalarda genelde Twitter platformu kullanilmaktadir. Nitekim
politikacilar tarafindan en yaygin kullanilan ve halkin siyasi sdylemleri igin en ¢ok tercih ettigi
platformun Twitter oldugu goriilmektedir (Tumasjan, Sprenger, Sandner ve Welpe, 2010) . Dolayistyla
politik egilimlerin takibi igin en fazla veriyi barindiran Twitter platformlarindan toplanan verilerle,
siyasi se¢im sonuglarmin tahmini ¢calismalar: da yapilmaktadir.

Literatiirdeki calismalarin cogunlugu, Twitter’'dan toplanan veriler kullanilarak, diisiik hata oranlari ile
secim sonuglarinin tahmin edilebilecegini iddia etmektedir. Ancak, son on yilda segimlere dolayl
miidahale amaciyla Twitter'da yanlis bilgilerin kasitli yayilmasi Twitter verilerinin gitivenilirligine
stiphe diistirmektedir. Twitter verileri halen politik egilimleri dogru yansitmakta midir? Twitter verileri
ile secim sonuglarini dogru tahmin etmek halen miimkiin muidiir? Twitter verileri ile segim sonuglar:
arasindan bir bag kurmak miimkiinse bu bagi olusturmak i¢in en uygun tahmin modeli veya
algoritmasi hangisidir?

Bu makalede, yukarida ifade edilmis sorular1 yamitlamak igin, 3 Kasim 2020 Amerika Baskanlik se¢imi
ele almmustir. Bu secime katilan iki énemli baskan adayimn (Donald Trump ve Joe Biden) giinliik oy
oranlariyla (anket ve ekonomik verilere dayal: giinliik oy orani tahmini ile) o aday hakkinda paylasilan
tweetler arasinda bir iliski olup olmadig1 arastirilmistir. Boylece politik egilimlerdeki degisimin Twitter
verilerine dayali tahmin edilebilirligi arastirilmigtir. Ayrica toplanan Twitter verileri ile se¢im sonucu
tahmin edilmeye calisilmistir. Bu amagcla, olusturulan arastirma modeli metodoloji kisminda detayl
aciklanmustir.

Literatiir taramasi

Sosyal medya verilerini kullanarak se¢im sonuglarini tahmin etmek amagli son on yilda farkl: tilkelerde
cesitli calismalar yapilmistir. Bu galismalarin en eskilerinden biri de Tumasjan vd. (2010) tarafindan
yapilan calismadir. Calisma, Twitter'in siyasi miizakereler icin bir forum olarak kullanilip
kullanilmadigimi ve Twitter'daki cevrimici mesajlarin, c¢evrimdis: siyasi duygular1 gecerli olarak
yansitip yansitmadigini arastirmak igin Alman federal se¢imi ele alinmistir. 2009 Almanya federal
secimlerinden 6nce partilerden veya politikacilardan bahseden 100.000'den fazla Twitter mesajin: analiz
etmislerdir. Genel olarak, Twitter'n gercekten de siyasi miizakereler icin bir platform olarak
kullanildig1 sonucuna varmislardir.

Makazhanov, Rafiei ve Waqar (2014) tarafindan, biri Kanada’da ve digeri Pakistan’da gerceklesen iki
farkli se¢imin sonuglarini tahmin galismasi yapilmustir. Calismada, Twitter verilerine dayali olarak
kullanicilarin siyasi tercihlerini tahmin etmeye calismislardir. Tahmin igin makine 6grenmesinden
faydalanilan arastirmada SVM (Support Vector Machine) ve lojistik regresyon (Lgstc) modelleri
kullanmilmistir.  Kullanicilarin - davranislarinin - incelenmesinin  modelleri gelistirmeye yardimci
olabilecegini ve daha dogru tercih tahminlerine yol agabilecegi sonucuna varmislardir.

Conway vd. (2015) tarafindan yapilan calismada, Twitter ile siyasi adaylarin ve partilerin Twitter
mesajlar1 arasindaki iliskiye odaklanilmistir. Ulkenin 6nde gelen gazetelerinden makalelerin, bagkan
adaylarinin kampanya tweetlerini, Cumhuriyetci ve Demokrat partilerin tweetlerindeki konu
iceriklerini analiz etmislerdir. Dijital ortamdaki biiyiik verilerin bilgisayar destekli icerik analizi ve
zaman serisi analizinin, medya ve politika arasindaki iliskiyi arastirmak i¢in kullanilabilecegini
gostermislerdir.

Bir diger calismada Burnap, Gibson, Sloan, Southern ve Williams (2016), Twitter’dan toplanan tweetler
ile 2015 Birlesik Krallik genel secimleri sonucu tahmini {izerine ¢alismislardir. Twitter’dan topladiklari
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verileri duygu analizi yaparak kurduklari temel tahmin modeli ile mecliste en ¢ok koltuk sahibi olacak
partiyi tahmin etmeye ¢alismuslardir.

Ceron Guzman (2016) ise, Twitter'dan elde ettigi veriler ile Kolombiya 2014 Cumhurbaskanlig1 Se¢im
sonuglarini tahmini tizerine galismustir. Rastgele Orman algoritmast kullanilmistir. Test setindeki
performanslarindan, makine Ogrenimi sinuflandirmasi i¢in Lojistik Regresyon algoritmasi
kullanilmastir. %4,84 ortalama mutlak hata ile segim sonucunu tahmin ederek basarili olmustur.
Kolombiya’da se¢im tahmini iyi sonug verse de anket sirketlerinin tahmini daha dogru yaptiklar
sonucuna varmustir.

Graham vd. (2016) tarafindan yapilan calismada, 2010 genel secimlerinde Ingiliz ve Hollandali
Parlamento adaylarinin Twitter'r nasil kullandiklar1 karsilastirilmaktadir. Hollandali politikacilarin
Twitter'r Ingiltere'deki adaylardan daha fazla kullanma olasiliklarinin daha yiiksek oldugunu ve
ortalama olarak Ingiliz meslektaslarina gore iki kat daha fazla tweet attig1 sonucunu bulmuslardir.

Benzer ¢alisma olarak Castro, Kuffé ve Vaca (2017), Twitter'dan topladiklar: veriler ile 2015 Venezuela
parlamento secimlerini tahmin etmeye calismislardir. Twitter’'dan toplanan verilerin duygu analizi
yapilmis ve ardindan sosyal ag analizi ve denetimsiz makine 6grenmesi metotlar: kullanilmistir. Sonug
olarak %87,5 dogruluk orani ile se¢cim sonucunu dogru tahmin edebilmislerdir.

Tiirkiye’de yapilan bir calismada Toker, Erdem ve Ozsarlak (2017) tarafindan, 2015 Tiirkiye yerel
secimleri tizerine tahmin ¢alismasi yapilmustir. 1011 Twitter kullanicisinin se¢im kampanyasi boyunca
Twitter’daki gonderileri toplanmus, rassal olarak secilen 364 kullanicinin hesaplar: incelendiginde bir
kisminin politik sdylemlerden kagindig, diger kismun ise daha aktif ve keskin politik tutum gosterdigi
sonucuna varmislardir. Yapilan bu ¢alismada sosyal medyanin se¢im sonuglarini tahmin etmede 6nemli
bir bilgi kaynag: olacagini vurgulamislardir. Yas, meslek gibi demografik verilerine bakildiginda,
biiytik sehirlerdeki Twitter kullanici sayisinin, bu sehirlerin gelismiglik diizeyi ve segmen yogunlugu
ile uyumlu oldugunu gérmiislerdir.

Wicaksono, Suyoto ve Pranowo (2017), Twitter'dan toplanan veriler ile 2016 ABD baskanlik secimleri
tizerine bir tahmin ¢alismas1 yapmuslardir. Twitter'dan toplanan tweetlerin Binary Multinomial Naive
Bayes Siniflandiricisi kullanilarak duygu analizlerini yapmuslardir. Dogal dil isleme (NLP) analizini
kullanmislardir. Sonug olarak bolgelere gore kimin kazanacagini tahmin etmeye ¢alismislardir.

Incelenen bagka bir calismada Kugen ve Strembeck (2018) tarafindan, R programlama ile indirilen
tweetler dogrultusunda 2016 Avusturya Baskanlik secimini tahmin etmeye ¢alismislardir. SentiStrength
algoritmas: ve dogal dil isleme (NLP) analizi kullanilmistir. Duygusal tweetlerin sirasiyla begeni,
retweet ve cevap sayisl ile pozitif yonde iliskili oldugu bulunmustur. Ayrica bir tweetteki hashtaglerin
ve URL'lerin say1isinin, begeni ve retweet sayisi ile pozitif yonde iligkili oldugu bulunmustur. Bununla
birlikte, yanit sayisina gelince, URL’lerle yalnizca pozitif bir korelasyon bulunmustur. Tweet
popiilaritesi agisindan her iki cumhurbaskani aday: icin retweet ile begeni sayist arasinda gticlii bir
pozitif korelasyon oldugu gozlemlenmistir. Se¢cimin galibini begeni ve retweet sayisina gore dogru
tahmin edebilmiglerdir.

Farkl1 bir calismada ise Bansal ve Srivastava (2018) tarafindan, Twitter Search API ile R programlama
dili kullanilarak toplanan verilerden, Hibrit Konuya Dayali Duygu Analizi (HTBSA) yonteminden
yararlanarak secimleri tahmin etmeye galismislardir. Bir adayin Twitter popiilaritesinin yani tweetlerde
bahsedilme sayisi ile se¢menlerin oy orani arasindaki iliskinin anlamli pozitif bir iliski oldugu
goriilmiistiir. Son zamanlarda sosyal medya ile her bir tarafin kazandig1 koltuk sayist arasinda pozitif
ve anlaml1 bir iliski oldugu gortilmistiir. Elde ettikleri sonuca gore dogru tahminler yapildig1 sonucu
elde edilmistir.

Son olarak incelenen bir diger calismada Grover, Kar, Dwivedi ve Janssen (2019), Twitter REST API
kullanilarak Pyhton programlama dilinde toplanan Twitter verileri ile 2016 Amerika se¢im sonuglarimni
tahmin etmeye calismislardir. R yazilimi ile duygu analizi yapmuglardir. Biiyiik miktarda metin
verisinden bilgi almak icin dogal dil isleme (NLP) ve metin madenciligi prensiplerini kullanmiglardir.
Makine 6grenimi algoritmalari, igerik analizi ve ag analizinden yararlanilmistir. Twitter'da serbest
metin kullaniminin, bahsetme kullanimina kiyasla oylama sonuglariyla daha giiclii bir korelasyona
sahip oldugunu gostermektedir. Twitter verileri se¢im sonucunu ve kamuoyunu segmenleri etkilemede
onemli bir faktor oldugunu vurgulamiglardr.

Incelenen calismalar, Twitter verileri kullanilarak farkli tilkelerde secim sonuclarmi tahmin
edebilmenin miumkiin oldugunu gostermektedir. Ancak, Twitter'da politik manipiilasyonlarin
yayginlastigma dair haberler mevcuttur (Golovchenko, Buntain, Eady, Brown ve Tucker, 2020;
Jamieson, 2020; Karami, Lundy, Webb, Turner-McGrievy, McKeever B. ve McKeever R., 2021). Bu
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manipiilasyonlar, Twitter'daki verilerin giivenilirligini degistirmis midir? Twitter halen politik
egilimleri takip ve se¢im sonuglarini tahmin igin kullanilabilecek bir veri kaynag: midir? Tahmin i¢in
kullanilan gesitli yontemler vardir. Makine 6grenmesi bu yontemler arasindadir. Ancak hangi makine
Ogrenmesi algoritmasi bu tiir bir tahmin modeli i¢in en uygundur? Bu calismada, belirtilen sorulara
yanit vermeye calisarak, literatiire katki saglanmas1 amaglanmaktadir. Nitekim bu ¢alismada diger
calismalardan farkli ve en gtincel secimlerden biri olan 2020 Amerika Baskanlik secimleri ele alinmustir.
Bu se¢imin sonucu Twitter'dan elde edilen veriler ile tahmin edilmistir. Literatiirdeki kullanilan
yontemlerden farkli olarak, Vader duygu analizi algoritmasi, RapidMiner Auto Model yazilimi
araciligiyla 6 farkli makine 6grenmesi kullanilmistir. Kurulan tahmin modellerine gore adaylarin oy
oranlar1 tahmin edilmis olup, se¢imi kazanacak aday tahmin edilmeye ¢alisilmistir.

Metodoloji ve analizler

Bu calismada 3 Kasim 2020 Amerika secimleri hakkindaki Twitter sosyal medya platformundan elde
edilen veriler ile secime katilan adaylarin oy oranlarindaki degisimin ve se¢im sonuglarinin tahmin
edilebilirligi arastirilmistir. Arastirmanin bagimsiz degiskenleri Twitter'dan toplanan asagida
acgiklanmis verilerdir. Bagiml degiskeni ise 3 Kasim 2020 gercek se¢im sonucu ile 3 kasim 6ncesi 109
giine ait, cok sayidaki ulusal anket ve ekonomik gostergelere dayali giinliik oy oranlarmin tahminidir
(Economist, 2020). Economist sayfasindan elde edilen oy oranlar1 tahminlerinin, bu calisma
kapsamindaki Twitter verilerine dayali oy orami tahminleri ifadesiyle karistirilmamasi igin,
Economist’in se¢im anketleri ve ekonomik gostergelere dayal: giinliik oy oranlarinin tahmini veriler,
giinliik oy oranlar1 olarak isimlendirilmistir.

Iki farkli degisken tiirti arasindaki iliski, yani bir adayla ilgili giinliik oy oranlari ve o aday hakkinda
ilgili giin paylasilan tweet sayilar1 arasindaki iliski arastirilmistir. Adaymn oy oranindaki degisimin
Twitter verilerine dayali tahmin edilebilirligi ve nihayetinde se¢im giinii alinacak gercek oy orani yani
secim sonucunun da tahmin edilebilirligi test edilmistir.

Bagimsiz degisken olarak, Twitter'da herkese acik sekilde paylasilmis, adaylar veya secimle ilgili
anahtar kelimeleri iceren tweetler toplanmistir. Halka agik paylasilan bu tweetlerin toplanmasi igin etik
kurul onay1 gerekmemektedir.

Toplanan tweetlerin duygu analizleri yapilarak, tweetler pozitif, negatif, NPS (pozitif-negatif tweet
sayis1), notr olarak siniflandirilmistir. NPS, net destekgi skoru (Net Promoter Score) igin kullanilan
kisaltma olup, bu calismada, pozitif tweet sayilarinin negatif tweet sayilarindan ¢ikarilmasi ile elde
edilen sayry1 temsil etmektedir. Tweetlerin duygu kategorisine gore bes farkli bagimsiz degisken icin
hipotezler tanimlanmus ve test edilmistir. Hipotez testlerinde kullanilan degiskenler asagida verilmistir:

Bagimli degisken: y;;: i. adaywn, j. gline ait oy orani tahmini

Bagimsiz degisken: x;ji: i. aday hakkinda, j. giin, paylasilan k. kategorideki tweet sayist
i:1,2 {1: Trump, 2: Biden}

j:1..109 {1:01.07.2020 ... 109: 02.11.2020};

k:1..5 {1: Toplam, 2: Pozitif, 3: Negatif, 4: Net Pozitif,5: Notr}

Arastirma hipotezleri ana hipotez ve alt hipotezler seklinde asagida verilmistir, (degiskenler arasinda
iliski olmadigini ifade eden) sifir hipotezlerin yazilmasina gerek goriilmemistir.

Arastirma Hipotezi Hi: Bir aday hakkinda paylasilmis olan (toplam/ pozitif /negative /net pozitif /notr)
tweetlerin say1s1 X; i ile o aday ile ilgili oy orani y;; arasinda bir iligki vardir.

Bagimsiz degiskenlere gore alt hipotezler:

e Hii: Bir aday hakkinda paylasilmis olan toplam tweetlerin sayisi X;j; ile o aday ile ilgili oy
orani y;; arasinda bir iligki vardir.

e Hi Bir aday hakkinda paylagilmis olan pozitif tweetlerin sayisi x;;, ile o aday ile ilgili oy oram
Yij arasinda bir iligki vardir.

e His: Bir aday hakkinda paylagilmis olan negatif tweetlerin sayisi x; 3 ile o aday ile ilgili oy oran
Yij arasinda bir iligki vardur.

e His Bir aday hakkinda paylagilmis olan net pozitif (pozitif - negative) tweetlerin sayisi x; 4 ile
o aday ile ilgili oy orani y;; arasinda bir iliski vardar.

e His: Bir aday hakkinda paylasilmis olan nétr tweetlerin sayisi X;js ile o aday ile ilgili oy oram
yij arasinda bir iligki vardur.
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Tweet
Sayisi
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Tweet

Sayisi

Negatif
Tweet
Sayisi

Net
Tweet
Sayisi

Notr
Tweet
Sayis1

............. a

Sekil 1: iliski Hipotezleri

Hipotezlerin gegerliligini test etmek i¢in gerekli olan veriler (giinliik oy oranlar1 ve Twitter verileri)
toplandiktan sonra, Twitter verilerine Vader algoritmasi duygu analizi yapilmustir. Icerdigi duyguya
bagli olarak kategorize edilmis tweetler ve gtinliik oy oralar1 arasindaki iliskinin tespiti i¢in korelasyon
analizi yapilmistir. Ardindan, Twitter verileri ile giinliik oy oranlar icin makine 6grenmesine dayali
tahmin modelleri kullamilmigtir. Makine 6grenmesi modelinde, bir adaya ait oy oran1 y;; adayin kendisi

ve rakibi hakkinda paylasilan tweet sayilarina x;j; (10 farkli degiskene) bagl olarak tahmin edilmeye

Giinliik Oy
Oram

Degiskenler arasindaki iliski, Sekil 1’deki diyagramda gosterilmistir.

calisilmistir. Bahsedilen arastirma stireci Sekil 2'deki diyagramla 6zetlenmistir.

(1]
E Twitter Verileri Oy Orani Verileri
g_ . RapidMiner +  https://projects.economist.com/us-2020-forecast/president
[
K
=
|
[
l
Y
_ 4 ¥ ¥
‘% Duygu Analizi Istatistiksel Analizler - Tahmin Modeli
& * Vader * Normallik Testi g RapidMiner
s * Korelasyon
= Analizi
I
l
I Bulgul
ulgular ve
e e = - g - Sonug
Yorumlama

Sekil 2: Arastirma Stire¢ Diyagrami
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Veri toplama

Arastirmada bagimli degisken giinliik oy oranlaridir. ABD’de oy oranlarmin degisimini takip igin
ulusal secim anketleri (oy orami tahminleri) pek ¢ok farkli kurulus tarafindan diizenli olarak yapilip
yaymlanmaktadir. Bu calismada, ¢ok sayidaki ulusal se¢im anket verisi ve ekonomik gostergeleri
kullanarak yapilan giinlitk oy oranlari tahminlerinin (Economist, 2020) bagimli degisken olarak
kullanilmas: uygun goriilmiistiir. Nitekim bu verilerin, tek bir ulusal anket sirketinin verisine oranla,
gercek oy oranlarmi ve politik egilimdeki gtinliik degisimleri daha iyi temsil ettigi distintilmektedir.
Boylece, bagimli degisken y;; olarak 109 giinliikk (01.07.2020...02.11.2020) oy oram tahminleri
(Economist, 2020), ve 3 Kasim 2020 (110. Giin) icin gercek oy oranlar1 (se¢im sonucu) kullanilmistir.
Kavram karmasas! olmamasi icin anket verilerine dayali oy orani tahminleri, giinliik oy oranlar: olarak
isimlendirilmistir.

Bagimsiz degisken olarak kullanilacak Twitter verilerini toplamak icin yaygin olarak kullanilan bircok
yazilim bulunmaktadir. R programlama dili, Python programlama dili ve RapidMiner veri madenciligi
programi bunlardan birkacidir. Bu galismada, RapidMiner veri madenciligi yazilimi, kodlama bilgisi
gerektirmedigi, diger yazilimlara gore daha basit, kullanisli ve ticretsiz oldugu icin tercih edilmistir.

Arastirma konusuyla ilgili Tweetler belirlemek icin tweetlerin iceriginde aranacak anahtar kelimeler
belirlenmistir. Anahtar kelimeler segilirken, konuyla alakasiz tweetleri engellemek amaciyla, kelimeler
secime aday olan partilerin Twitter hesaplarindan secilmistir. Bu yontemle bazi ise yarar tweetlere de
ulasilamamis olmasina ragmen, elde edilmek istenen asil verileri bozacak konuyla alakasiz bir¢ok tweet
de filtrelenmistir.

[k olarak, 2020 &ncesi son secimde en cok oy alan dort partiden secime katilacak baskan ve bagkan
yardimcist adaylarin Twitter hesaplari incelenmistir. Bu hesaplarda sikga paylasilan sloganlar,
adaylarin isimleri, temsil ettikleri partilerin isimlerini ve kisaltmalarini iceren anahtar kelimeler tespit
edilmistir. Boylece dogrudan adayin ismi ge¢mese de adaydan bahseden, aday1 destekleyen veya karsi
¢ikan tweetlerin de toplanmasi miimkiin olmustur. Ek olarak, adaylardan biriyle dogrudan ilgili
olmayan ancak secimle ilgili olan “USAelection” ve “#NovemberElection” etiketleri de (hashtag)
anahtar kelimelere eklenmistir. Sonug olarak olusturulan anahtar kelime listesi Tablo 1’de verilmistir.

Tablo 1: Twitter’dan veri toplamada kullanilan anahtar kelimeleri

Parti Ad1 Anahtar Kelimeler

#MAGA2020
@GOP

Trump

@POTUS
Republican Party @realDonaldTrump
Pence

@Mike Pence

@vp

"Keep America Great"
@DNC
@TheDemocrats
Biden

@JoeBiden

"Our best days still lie ahead"
"No Malarkey!"
@LPNational

"Jo Jorgersen"
Libertarian Party @Jorgensen4POTUS
"Spike Cohen"
@RealSpikeCohen
@GreenPartyUS
@TheGreenParty
"Howie Hawkins"
@HowieHawkins
"Angela Walker"
@AngelaNWalker

Democratic Party

Green Party

Belirlenen anahtar kelimeleri iceren tweetler RapidMiner Studio yazilimi kullanilarak, Twitter API
(Kullanicr Ara Yiizii) aracihigiyla indirilmistir. Anahtar kelimeleri iceren, 01 Temmuz 2020 ile 03 Kasim
2020 tarihleri arasinda paylasilmis 20.746.834 adet tweet elde edilmistir. Twitter veri setinde tweetin
icerdigi metin (Text), paylasildig: tarih (Created-At), kim tarafindan paylasildig1 (From-User) gibi 17
farkli nitelik bilgisi bulunmaktadir. Bu veriler baska arastirmalarda da kullanilabilmesi amaciyla,
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makalenin yazari tarafindan veri portalinda paylasilmistir (Sabuncu, 2020). Indirilen tweetlerin 6rnegi
Sekil 3'te verilmistir.

Row No. Text Created-At From-User From-User-id To-User To-User-ld Language Source Geo-Loc
1 @Xanthippie . Oct1,20203... Shog 8431652 Xanthippie 18141610 en =3 href="http. ? 5
2 @8SaysSimon... Oct1,2020 3. Jeff 26590016 SaysSimonson 1250322626 en <ahref="hitp:..  ?
3 @JessicaFK Oct1,20203:.. Deborah Del 28590114 JessicaFKane 142818373 en <a href="hitp:1... 2
- Why Donald ... Oct 1, 2020 3. Slimer 1 7844187971... T -1 en <a href="httpel.. 2
5 @realDonald... Oct1,20203.. driver@driver 1034527691 realDonaldTr... 25073877 en <a href="httpel.. 2
[ RT @LeahR7. Oct1,2020 3. JohnRah 22040128 ? -1 en <a href="hitp:/. ?
7 RT @COswe.. Oct1,20203.. ProudPapa9. 1304766507. ? -1 en <3 href="http:/.. 2
8 RT @DC_Dr... Oct 1, 2020 3. Stephanie Ka... 139497010 ? -1 en <ahref="nitp:l..  ?
9 RT @Marcqu.. Oct1,2020 3: EO 746014052 ? -1 en <a href="http:/ ?
10 RT @JoeBid... Oct1,2020 3. Mia 2463017019 ? -1 en <a href="hitpzl.. 2
11 RT @PhilipR.. Oct1,20203... YolandaRan.. 1101154043, ? -1 en =<a href="hitp:1.. ?
12 @mychloegirl. Oct1,2020 3. I'm Ridin with ... 2760437711 mychloegirls... 4121502046 en <a href="hitp:/. P
13 RT @kenklip.. Oct1,20203.. FoxyBluebon.. 2361222446 ? -1 en <3 href="hitp:/.. 2
14 RT @rosapa... Oct1,20203. Luis Enrique ... 919382552 T -1 es <ahref="hitp:l..  ?
15 RT @Michell Oct1,2020 3: Lily's Dad 393164259 ? -1 en <a href="http:/ ?
16 RT @RL9631... Oct1,20203.. usSteve Coxus 187022370 ? -1 en <a href="http.. ?
17 RT @realDon... Oct1,20203.. BBN1971 34809827 ? -1 en <a href="http:/.. 7
<18 RT @Meidas. Oct1. 2020 3., David Scoft 485584481 ? -1 en <3 href="htto:/. s 5 hd

ExampleSet (8,615,875 examples, 0 special attributes, 17 regular attributes)

Sekil 3: Toplanan Twitter Veri Seti Ornegi

Veriler dort parti aday: icin toplansa da analizler 2020 6ncesi son ulusal se¢imlerde toplam oylarin
%98’ini alan iki partinin (Demokratlar ve Cumhuriyetciler) adaylar1 hakkindaki verilerle
sinirlandirilmistir. Boylece, icerigindeki anahtar kelimelere gore Biden veya Trump ile ilgili oldugu
tespit edilen 15.285.748 tweet ile analizler yapilmistir. Analizlerde, veri setindeki metin (Text) ve
paylasildig: tarih (Created-At) stitunlarindaki veriler kullanilmustir.

Duygu analizi

Toplanan tweetlerin duygu analizlerinin yapilabilmesi igin oncelikle RapidMiner Text Processing
eklenti paketinde Extract Sentiment operatorii kullanilmistir. Bu operatér 4 farkhh duygu analizi
algoritmasi sunmaktadir. Bu algoritmalar;

e Vader: Sosyal medya igeriklerinin duygu analizleri icin gelistirilmis sozliikk tabanh bir
yontemdir ve ticretsizdir.

e Sentiwordnet: Sozliik tabanli bir yontemdir ve ticretsizdir.

e Aylien: Ticari bir metin madenciligi yazilimidir. Makine 6grenmesi tabanl duygu analizi
gergeklestirebilir ve ticretlidir.

e MeaningCloud: Makine 6grenmesi tabanli duygu analizi ve diger metin madenciligi islemlerini
yapan bir diger ticari uygulamadir ve ticretlidir. Ucretsiz versiyonunda aylik sadece 10000 adet
veri analiz edilmesine izin verilmektedir.

Bu calismada, arastirma biitgesi olmadi; igin, ticretsiz iki algoritma icerisinden 6zellikle sosyal medya
i¢in gelistirilmis olan Vader algoritmasi segilmistir. Indirilen tweetlerin duygu analizinde kullanilan
RapidMiner modeli Sekil 4'te gosterilmistir.

Duygu analizleri yapilan, 01.07.2020-03.11.2020 tarihleri arasi paylasilmis iki parti aday: ile ilgili
tweetler, icerigindeki anahtar kelimelere gore ilgili olduklar1 adaya gore ayrilmustir. Igerdigi duyguya
(pozitif, negatif, nort) ve ilgili oldugu adaya (Biden, Trump) gore sinuflandirilmis tweetlerin 6rnegi
Tablo 2'de verilmistir. Bazi tarihlerde veri kayb1 oldugu i¢in o giinlere ait tweetler analiz edilememistir.
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Sekil 4: RapidMiner Duygu Analiz Modeli
Tablo 2: Duygu analizi sonuglari
. . -, . . . . i Trump "
Tarih Biden Pozitif =~ Biden Negatif =~ Biden Notr =~ Trump Pozitif Negatif Trump Notr
1.7.2020 2199 1091 1185 8331 11046 7013
2.7.2020 4792 3282 4809 27190 29339 21982
3.7.2020 3322 2877 3375 32114 27983 25271
1.11.2020 26277 18658 22778 71205 59544 56260
2.11.2020 30482 20189 20280 68531 66884 56250
3.11.2020 30493 15281 27716 70643 48056 56526

Tablo 2'de verilmis giinliik tweet sayilar1 kullanilarak adaya ait giinliik toplam (pozitif+negatif+notr),
NPS (pozitif-negatif) tweet sayilar1 da hesaplanmustir. Bu verilere ilgili giinler icin adaylarla ilgili secim
anketi verileri ve ekonomik gostergelere dayal1 giinliik oy oranlar1 (Economist, 2020) eklenmistir. Bu

verilerin 6rnekleri Biden ve Trump icin Tablo 3 ve Tablo 4’de gosterilmektedir.

Tablo 3: Biden'a ait tweet sayilar1 ve giinliik oy orani verileri

Tarih Toplam Pozitif Negatif NPS Notr Oy Oram
1.7.2020 4475 2199 1091 1108 1185 54,8
2.7.2020 12883 4792 3282 1510 4809 54,9
3.7.2020 9574 3322 2877 445 3375 55
31.10.2020 53851 22406 13174 9232 18271 54,1
1.11.2020 67713 26277 18658 7619 22778 53,9
2.11.2020 70951 30482 20189 10293 20280 54,2

Tablo 4: Trump’a ait tweet sayilar1 ve giinliik oy orani verileri

Tarih Toplam Pozitif Negatif NPS Notr Oy Oram

1.7.2020 26390 8331 11046 -2715 7013 45,2
2.7.2020 78511 27190 29339 -2149 21982 45,1
3.7.2020 85368 32114 27983 4131 25271 45
31.10.2020 138221 54243 42996 11247 40982 45,9
1.11.2020 187009 71205 59544 11661 56260 46,1
2.11.2020 191665 68531 66884 1647 56250 45,8
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Korelasyon analizi

Tahmin modellemesi yapilmadan énce, Tablo 3 ve 4’de verilmis olan veriler arasindaki iliski korelasyon
analizi ile arastirlmistir. Oncelikle normallik testleri yapilmigtir. Bu analizler igin SPSS istatistiksel
analiz programindan faydalanilmistir.

Normallik testi i¢in kullanulan arastirma hipotezi (Hiny: Veriler %95 giivenle normal dagilimli degildir.

Biden’a ait verilerin normallik testi sonuglar1 Tablo 5de verilmistir. Sonuglara goére toplam, pozitif,
negatif, NPS, n6tr ve oy orani Sigma degerleri 0,05 ten kiiciik oldugu icin Horeddedilir yani degiskenler
normal dagilimli degildir. Bu sebeple korelasyon incelenirken Spearman’s rho degerleri dikkate
alinmistir.

Tablo 5: Biden’a ait verilerin normallik testi

Kolmogorov-Smirnov Shapiro-Wilk
) Anlamlilik ) Anlamlilik
Istatistik Veri Sayist Diizeyi Istatistik Veri Sayis1 Diizeyi

(Sig.) (Sig.)
Toplam ,186 109 ,000 ,861 109 ,000
Pozitif ,183 109 ,000 ,862 109 ,000
Negatif ,191 109 ,000 ,868 109 ,000
NPS ,211 109 ,000 ,845 109 ,000
Notr ,190 109 ,000 ,852 109 ,000
Oy Orami ,107 109 ,004 ,968 109 ,010

Biden’a ait verilerin korelasyon analizi sonuglar1 Tablo 6'da verilmistir. Analizler sonucunda, giinlitk
oy oranlari ile toplam, pozitif, negatif, NPS ve notr tweetlerin sayilar arasinda 0.01 diizeyinde anlamh
negatif yonlii korelasyon oldugu tespit edilmistir.

Tablo 6: Biden’a ait verilerin korelasyon analizi

Oy Oram Toplam Pozitif Negatif NPS Notr
Korelasyon
° 1 - 466** - 467%* - 463** -,261%* -446**
= Katsayis1
\m Oy Anlamlilik
g ,000 ,000 ,000 ,006 ,000
g Oram Diizeyi (Sig.)
b=l
g Veri Sayis1
& N) 109 109 109 109 109 109

** Korelasyon 0,01 diizeyinde anlamlidur.

Trump ile ilgili verilerin normallik test sonuglar1 Tablo 7’de verilmistir. Sonuglara gore toplam, pozitif,
negatif, notr ve oy orani normal dagilimh degildir. Bu nedenle korelasyon incelenirken Spearman’s rho
degerleri dikkate alinmistir. Sadece NPS'nin Sigma degeri ise 0,05ten biiyiik oldugu igin Ho
reddedilemez yani normal dagilimlidir. Bu nedenle NPS'nin korelasyonu incelenirken Pearson degeri
dikkate almnmustir. Trump’a ait verilerin korelasyon analizleri Tablo 8'de verilmistir. Goruldugii tizere
gunliik oy oranlari ile toplam, pozitif, negatif ve nétr tweetler arasinda 0.01 diizeyinde anlaml pozitif
yonlii korelasyonu vardir.

Tablo 7: Trump’a ait verilerin normallik testi

Kolmogorov-Smirnov Shapiro-Wilk
s . Anlamlilik s . Anlamlilik

Istatistik Veri Sayis1 Diizeyi (Sig) Istatistik Veri Sayis1 Diizeyi (Sig)
Toplam ,229 109 ,000 867 109 ,000
Pozitif 167 109 ,000 ,905 109 ,000
Negatif ,184 109 ,000 ,855 109 ,000
NPS ,066 109 ,200% ,970 109 ,015
Notr ,243 109 ,000 ,839 109 ,000
Oy Oram ,107 109 ,004 ,968 109 ,010
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Tablo 8: Trump’a ait verilerin korelasyon analizi

Oy Oranm1 Toplam Pozitif Negatif NPS Notr

Spearman’ s rho

Korelasyon
1 ,514** ,521%* A70%* A31+*
Katsayis1

O
y Anlamlilik
Orani ,000 ,000 ,000 ,000
Diizeyi (Sig.)

Veri Sayis1 (N) 109 109 109 109 109

Pearson

Korelasyon
172
Katsayis1

Oy
Anlamlilik
Oran1 ,074
Diizeyi (Sig.)

Veri Sayisi (N) 109

** Korelasyon 0,01 diizeyinde anlamlidur.

Makine 6grenmesi ile tahmin modelleri

Tablo 3 ve 4’de verilmis olan, giinliik oy oranlarini (Economist, 2020) toplam, pozitif, negatif, net pozitif
(NPS) ve notr tweet sayilarini (bagimsiz degiskenler) kullanarak tahmin igin 6 farkli makine 6grenmesi
algoritmasindan faydalanilmistir. Makine 6grenmesi modellerinde, bir adaya ait oy oram y;; tahmin
edilecek veri olarak belirlenmistir. Adayimn kendisi ve rakibi hakkinda paylasilan tweet sayilari ise
Xiji (10 farkl degisken) tahmin icin kullanilacak bagimsiz degiskenler olarak segilmistir.

Degiskenlerin secilme isleminden sonra, yazilimin sundugu alt1 farkli makine 6grenmesi algoritmasinin
hepsi secilerek, analizler yapilmistir. Kullanilan makine 6grenmesi algoritmalar1 asagida siralanmustir:

Generalized Linear Model (RapidMiner, 2020a), geleneksek dogrusal modellerin uzantisidir.
Verilerin tahmin edilebilirligini maksimize ederek genellestirilmis dogrusal modellere uyarlar.
Deep Machine Learning Model (RapidMiner, 2020b), geri yayilim kullanilarak stokastik egim
inisiyle egitilen cok katmanli ileri beslemeli yapay sinir agina dayanir. Her hesaplama dugiimii,
global model parametrelerinin bir kopyasini kendi yerel verileri tizerinde ¢oklu is pargacikli
(eszamansiz sekilde) ile egitir ve ag tizerinde model ortalamasi seklinde periyodik olarak
kiiresel modele katkida bulunur. Deep Learning Model olarak da isimlendirilmektedir.
Decision Tree Model (RapidMiner, 2020c), bir sinifa bagh degerler hakkinda bir karar veya
sayisal bir hedef degerin tahminini olusturmaya calisan bir diigiim koleksiyonudur. Her
duigiim, belirli bir 6znitelik icin bolme kuralini temsil eder. Siniflandirma icin bu kural farkh
smiflara ait degerleri ayirir, regresyon igin, secilen parametre kriteri icin hatay1 en uygun
sekilde azaltmak amaciyla ayirir.

Random Forest Model (RapidMiner, 2020d), agag say1st parametresiyle belirtilen, belirli sayida
rastgele agaclardan olusmustur. Bu agaglar giriste saglanan ExampleSet'in onytiklemeli alt
kiimeleri tizerinde olusturulur. Smiflandirma icin kural, farkl sinuflara ait degerleri ayirmaksa,
regresyon icinde tahminin yaptig1 hatay1 azaltmak icin bunlar1 ayirir.

Gradient Boosted Trees Model (RapidMiner, 2020e), regresyon veya simiflandirma agaci
modellerinden olusan bir topluluktur. Her ikisi de, kademeli olarak gelistirilen tahminler
yoluyla tahmine dayali sonuglar elde eden ileriye yonelik 6grenme yontemleridir.

Support Vector Machine Model (RapidMiner, 2020f), Stefan Rueping'in destek vektoér makinesi
olan mySVM'nin Java uygulamasinu kullanir. Bu 6grenme yontemi hem regresyon hem de
siniflandirma i¢in kullanilabilir. Bir¢ok 6grenme gorevi icin hizli bir algoritmadir ve iyi sonuglar
saglar. mySVM, dogrusal veya ikinci dereceden ve hatta asimetrik kayip islevleriyle galisir.

Makine 8grenmesi algoritmalari ile 109 giinliik anket sonuglar1 ve 110. giine ait gergek se¢im sonucu
ayr1 ayri tahmin edilmeye calisilmistir. Guinliik Twitter verileri ile oy oranlarmin giinliik degisiminin
tahmin edilebilirligi incelenmistir. Analiz sonuglar1 bulgular ve tartisma kisminda verilmistir.
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Bulgular ve tartisma

Her iki parti aday: ile ilgili veriler i¢in kurulan iliski hipotezleri sonuglarina gore sadece 4 nolu
hipotezde Trump ic¢in kurulan hipotezin istatistiksel olarak anlamsiz oldugu sonucuna varilmustir.
Hipotez testleri sonucunda elde edilen bulgular asagida siralanmistir:

H1; bir aday hakkinda atilmis olan toplam tweetlerin sayisi ile o adaya verilen giinlilk oy oran
arasindaki iliskiyi gostermektedir. 2 aday icin de anlamli sonug ¢tkmustir. Trump icin pozitif yonlii orta
diizeyde korelasyon oldugu sonucuna varilir iken, Biden igin ise negatif yonlii orta diizeyde korelasyon
oldugu goriilmektedir. Bu durum, Trump hakkinda Twitter'da bahsedilme sayis1 arttikca oy orani
arttigini ancak Biden igin tersine bir etki oldugu diistintilebilir.

H2; bir aday hakkinda atilmis olan pozitif tweetlerin sayisi ile o adaya verilen gtinliik oy orani tahmini
arasindaki iliskiyi gostermektedir. Trump icin pozitif yonlii orta diizeyde korelasyon, Biden igin negatif
yonli orta diizeyde korelasyon oldugu sonucuna varilmistir. Trump igin elde edilen sonug beklenen bir
durumdur. Nitekim aday hakkinda olumlu paylasimlarin fazla olmasi oy oraninin da fazla olmasi
anlamina gelmektedir. Ancak Biden igin beklenmedik sekilde tersine bir korelasyon gortlmiistiir.

H3; bir aday hakkinda atilmis olan negatif tweetlerin sayisi ile o adaya verilen giinliik oy orani tahmini
arasindaki iliskiyi gostermektedir. Bu hipotez testinde, beklenildigi gibi Biden icin negatif yonlii orta
diizeyde korelasyon tespit edilirken, pozitif yonlii orta diizeyde korelasyon sonucu nedeniyle bu sefer
Trump icin beklenmedik bir durum goriilmiistiir.

H4; bir aday hakkinda atilmis olan net pozitif tweetlerin sayisi ile o adaya verilen giinliik oy orani
tahmini arasindaki iliskiyi gostermektedir. Trump icin anlamli sonug ¢tkmaz iken, Biden igin negatif
yonli zayif diizeyde korelasyon oldugu sonucuna varilmistir. Biden icin elde edilen sonug yine
beklenmedik bir durum gostermektedir.

H5; bir aday hakkinda atilmis olan notr tweetlerin sayisi ile o adaya verilen giinliik oy orani tahmini
arasindaki iliskiyi gostermektedir. Trump icin pozitif yonlii orta diizeyde korelasyon, Biden igin negatif
yonlii orta diizeyde korelasyon oldugu sonucuna varilmistir.

Elde edilen bulgular gorsellestirilerek tartisilmistir. ilk yapilan analizler olan korelasyon analiz
sonuglar1 Sekil 5 ve 6’da iki farkli aday i¢in ayr1 ayr1 gosterilmistir.

Bagimsiz Degiskenler Bagimh Degisken

Toplam
Tweet
Sayis1

Pozitif

Tweet
Sayis1 Giinliik Oy

Oram

Negatif
Tweet
Sayis1

Net
Tweet
Sayis1

—_— i]i.ild Var
Notr R
Tweet : Hiski Yok
Savist

Sekil 5: Trump ile ilgili verilerin korelasyon analizi sonuglar:
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Bagimsiz Degiskenler Bagimh Degisken
Toplam
Tweet
Sayis
Pozitif
Tweet
Sayst Giinliik Oy
_ Oram

Negatif
Tweet
Sayis1

i/

Net
Tweet
Sayisi

—— : iliski Var
Notr X
Tweet | : Iliski Yok
Sayis

Sekil 6: Biden ile ilgili verilerin korelasyon analizi sonuglari

Trump hakkindaki Tweet sayilarinin Biden’a gore ¢cok daha fazla olmasina bakilacak olursa korelasyon
analizinden sonra regresyon analizinde se¢imi biiyiik farkla Trump’mn kazanacagi tahmin edilirdi.
Ancak, anket verileri boyle bir durumun pek olas1 olmadigini gostermektedir. Ayrica, korelasyon analiz
sonuglarinda goriilen anormallikler (pozitif tweet sayisi ile ters, negatif tweet sayisiyla dogru orantili
oy oranlari) oy orani ile tweet sayilar1 arasinda dogrusal bir iliski olmayabilecegini gostermektedir.

Korelasyon analizleri degisken arasindaki iliskinin tespiti ve dogrusal regresyon analizi i¢in 6nemli olsa
da makine dgrenmesi algoritmalar ile, aralarinda korelasyon bulunamayan degiskenler arasinda bir
bag kuran tahmin modeli olusturmak miimkiindiir. Bu nedenlerle, giin oy oranlarim tahmin icin
korelasyon sonuglarindan bagimsiz olarak, makine 8grenmesi algoritmalara dayali tahmin modeli
olusturulmustur. Nitekim, gercek se¢im sonucunda oldugu gibi, Makine 6grenmesi tabanli tahmin
modeli oy oranlarinin tweet sayisiyla dogru orantii olmadigini ve Trump hakkinda ¢ok sayidaki
tweet’e ragmen, secimi ¢ok az farkli Biden’in kazanabilecegi yoniinde tahmin sonucu vermistir.

Anket sonuglarini en iyi tahmin edebilen Derin Makine Ogrenmesi (Deep Learning) algoritmasi
olmustur. Alt1 farkli tahmin modelinin, giinlitk oy orani anket sonuclar: tahminindeki mutlak hata
degerleri Tablo 9'da verilmistir.

Tablo 9: Tahmin modeli hata sonuglari

Tahmin Modeli Trump Oy Orani1 Tahmini i¢in Mutlak Biden Oy Orani Tahmini i¢in Mutlak

Hata Hata
Generalized Linear Model 0,233 0,233
Deep Learning* 0,205 0,209
Decision Tree 0,243 0,243
Random Forest 0,226 0,227
Gradient Boosted Trees 0,235 0,235
Support Vector Machine 0,225 0,225

En diisiik hata oranina sahip Derin Makine Ogrenmesi (Deep Learning) algoritmasi gercek segim
sonucunu tahmini icin secilmistir. Gergek se¢im sonucu tahmini i¢in, 109 giinliik veri ile egitilen derin
ogrenme tahmin modeli kullanilmistir. Gergek se¢im sonucu tahmini 2 farkl: tiir veri icin ayr1 ayri
yapilmistir. {1k olarak Tablo 10’da verilen, sadece 3 Kasim’daki tek giinliik tweet sayilar1 modelin girdi
parametreleri olarak kullanilarak tahmin yapilmustir. Tkincisinde ise, Tablo 11’de verilen 3 Kasim'a
kadar olan kiimiilatif degerler (109 giinliik verinin toplam degerleri) kullanilarak se¢im sonucu tahmin
edilmistir.
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Tablo 10: 3 Kasim’daki gtinliik veriler

gt’delg Biden Biden Biden Biden Trump Trump Trump Trump Trump
Tarih nl: Pozitif Negatif Net Notr Toplam Pozitif Negatif Net Notr
Tweet Tweet Tweet Tweet Tweet Tweet Tweet Tweet Tweet
Tweet
Sayist Sayisi Sayis1 Sayisi Sayis1 Sayisi Sayis1 Sayisi Sayisi Sayis1

3.11.2020 73490 30493 15281 15212 27716 175225 70643 48056 22587 56526

Tablo 11: 3 Kasim’daki kiimiilatif veriler

Biden Biden Biden Biden Biden Trump Trump Trump  Trump  Trump

Tarih Toplam  Pozitif = Negatif Net Notr Toplam Pozitif =~ Negatif Net Notr
Tweet Tweet Tweet Tweet Tweet Tweet Tweet Tweet Tweet Tweet
Sayisi Sayis1 Sayisi Sayisi Sayis1 Sayisi Sayisi Sayis1 Sayisi Sayisi

3.11.2020 3543814 1405302 1032566 372736 1105946 11741934 4234653 4276070  -41417 3231211

Derin 6grenme tahmin modeliyle, Biden ve Trump oy oranlari tahminleri ayr1 ayr1 yapilmistir. Tablo
12'de 3 kasima ait tek gtinliik veriler ve kiimiilatif veriler kullanilarak, Biden ve Trump icin yapilan oy
oranlar1 tahminleri ve bu tahminlerin hata oranlar1 gosterilmistir.

Tablo 12: Tahmin edilen ve gerceklesen oy oranlari

Trump Oy Trump i¢in Hata Biden i¢in Hata
Degisken Ad1 Oran1 Oran1 Biden Oy Oran1 Orani
3 Kasim verisiyle tahmin edilen 45,97% 1,77 % 54,09% 5,45%
Kiimiilatif (109 Giinliik) veriyle tahmin edilen 47,77 % 2,08% 60,22% 17,38%
Gergeklesen oy orani (Canipe, Levine ve Hart, 2020) 46,80% 51,30%

Yapilan tahminleri hata oraninin hesaplamak icin asagidaki mutlak hata orani formiilii kullanilmistir:
Hata Orani = | (Gergek deger - Tahmin degeri) / (Gercek deger) | * 100

Tablo 12’deki veriler Sekil 7de gorsellestirilmistir. Sekilden de anlasilabilecegi tizere 3 kasima ait tek
gunlik veriler kullanilarak yapilan tahmin hem Biden hem Trump aday: icin daha dogru sonug
vermistir. Bu durumun, 109 giinliik siirecte adaylarmin taraftar sayisindaki yani oy oranlarindaki
degisimden kaynaklanabilecegi diisiiniilmektedir. Bu nedenle son giin elde edilen tweet sayilari, en
glincel taraftar oranimi yansitabildigi icin secim sonucunun ¢ok daha dogru tahmin edebilmesini
sagladigina inanilmaktadir.

Gergeklesen oy orani (Canipe, Levine, ve Hart 2020)

Kimaulatif (109 Gunlik) veriyle tahmin edilen

3 Kasim verisiyle tahmin edilen

it

000% 010% 020% 030% 040% 050% 060% 070%

M Biden iginHata Orani Biden Oy Orani B Trump icin Hata Orani H Trump Oy Orani

Sekil 7: Oy orani tahmin ve gergeklesen sonug grafikleri
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Sonucg

Degisen ve gelisen dijital ortam, sosyal medya kullaniminin yogunlasmas: ve genislemesi, bununla
birlikte sosyal medyanin maniptilasyon aract olarak kullanilmasi, farkh tilkelerin, 6rnegin Rusya’nin
Amerika se¢imlerine miidahalesi icin sosyal medyay:1 kullanmas1 gibi giincel gelismeler (Jamieson,
2020), (Golovchenko vd., 2020), (Karami vd., 2021) sosyal medyadaki verilerin giivenirligini
sorgulatmaktadir. Siyasi egilimleri takip etmekte sosyal medyanin halen gegerli bir arag olup olmadig:
arastirilmasi gereken bir konudur. Bu ¢alismada giincel bir se¢im olan 2020 Amerikan segimleri ele
almarak, Twitter verilerinin halen segimleri tahmin etmede ve siyasi egilimleri belirlemede faydali bir
veri kaynagi olarak kullanip kullanamayacagini arastirilmistir.

Calisma kapsaminda 6ncelikle Twitter sosyal medya verileri ve anket verilerine dayal giinliik oy oran
tahminleri arasinda korelasyon analizleri yapilmistir. Nitekim, literattirdeki gesitli calismalar (Kusen ve
Strembeck, 2018), (Grover vd., 2019) Twitter verileri ile oy oran1 arasinda pozitif yonlii giiclii korelasyon
oldugunu iddia etmektedir. Ancak, bu calisma kapsaminda yapilan korelasyon analizlerinin
sonuglarinda anormallikler tespit edilmistir. Ornegin Trump hakkindaki negatif tweet sayisiyla oy orant
arasinda pozitif bir iliski varken, Biden hakkindaki pozitif tweet sayisiyla oy orani arasinda negatif bir
iligki s6z konusudur. Ayrica eger tweet sayis1 dogrusal bir iliski gosterseydi, Trump hakkindaki Tweet
sayilarinin (11.741.934) Biden hakkinda paylasilanlardan (3.543.814) ii¢ kattan daha fazla olmasindan
dolayi, secimi biiytik farkla Trump’in kazanacagi tahmin edilirdi. Bu bulgular nedeniyle, tweet sayilar1
ile oy orani1 arasinda dogrusal bir iliski olmadigin ve regresyon analizi gibi klasik yontemlerle oy oramn
tahmin etmeninin miimkiin olamayacagi sonucuna ulasilmasini saglamistir. Elde edilen bu bulgular
nedeniyle, geleneksel istatistiksel tahmin modelleri yerine yapay zeka tabanli makine 6grenmesi
algoritmalarindan faydalanarak secim sonucu tahmin edilmeye ¢alisilmustir.

Derin Makine Ogrenmesi yontemi kullanilan tahmin modeli, 109 giinliik Twitter verisi ve giinliik oy
oranlari verileri ile egitilmistir. Ardindan, gercek secim sonucunu tahmin igin bu model kullanilmistir.
Aragtirma sonucunda derin makine 6grenmesi yontemiyle, Twitter sosyal medya verileri kullanilarak
guinliik oy oranlarmin tahmin edilebilecegi, dolayisiyla politik egilimlerin degisiminin takibi ve secim
sonucunun tahmini i¢in bu verilerin kullanilabilecegi sonucuna ulasilmistir. Nitekim, Twitter verileri
kullanilarak, 2020 ABD genel se¢im sonuglari, Trump adayi icin sadece %1,77, Biden igin ise %5,45 hata
orantyla dogru sekilde tahmin edilebilmistir. Bu sonug Twitter verilerinin halen se¢im sonuglariin
tahmini i¢in kullanabilecek nemli bir veri kaynag olabilecegini gostermektedir.

Tahmin modellerinde 6 farkli makine 6grenmesi algoritmasi kullanilmistir. Bunlarin igerisinde her iki
aday icin de en az hata pay1 ile oy orani tahmini yapabilen yontem derin makine 6grenmesi olmustur.
Elde edilen bu sonug, arastirmanin birincil amact olmasa da sosyal medya verilerine dayali politik
egilim takibi ve secim sonuclar1 aragtirmalarinda kullanilabilecek en uygun yonteminin derin makine
ogrenmesi olabilecegi bulgusunu da saglamustir.

Sonug olarak, bu ¢alisma sosyal medyanin se¢im sonuglar1 tahmini icin halen kullanilabilecek bir veri
kaynag1 oldugunu gostermektedir. Ayrica, derin makine 6grenmesi metodunu bu amagla kullanan ilk
calisma olarak literatiire katki saglamaktadir. Gelistirilen tahmin modeli, se¢im tahmini yapan
arastirma sirketlere, ilgili parti yonetimi ve politikacilara ve politik pazarlama, yonetim ve tahmin
modelleri tizerinde ¢calisma yapacak arastirmacilara fayda saglayacag: diistiniilmektedir.
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