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ONSOZ

Bu tez calismasinda bir sosyal agdan alinan verilerin anlamsal kutuplandirilmasi
amagclanmistir. Twitter {izerinden alinan verilerin dogal dil isleme yontemleri kullanarak
olumlu, olumsuz, notr olarak siniflandirilmasi hedeflenip bu kutuplanmay1 etkileyen sosyal
ag iligkileri incelenmistir. Sonuglar umut verici diizeyde pozitif sonuglanmigtir.

Calismamin her asamasinda yol gostericiligi ile yanimda olan degerli danismanim
Saym Dog. Dr. Taner TUNCER ’e sonsuz tesekkiirlerimi sunuyorum.

Calismamin ilerlemesinde ¢ok yardimi olan ve bugiinlere gelmemede emek
harcayan aileme ¢ok tesekkiir ederim.

Dilber CETINTAS

ELAZIG - 2018



ICINDEKILER

ONSOZ ...ttt et i
ICINDEKILER ..ottt ettt eeaeees iii
SUMMARY ettt b e h bbbt s e e bt e bt R e e s b e e bt enn et et nnenne s %
SEKILLER LISTEST .......coooiiiiiiiiececee e enae e nes st Vi
TABLOLAR LISTESI ....coooiiiiiiiiieeesesis e vii
SEMBOLLER Ve KISALTMALAR ..ot viii
1. [ 121 1T 1
2. LITERATUR TARAMASI .....coooiiiiiiiiiniinniseineeseesssse st ssesssssss 3
3. ARKAPLANDAKI KAVRAMLAR .........c.coooviieiiiiisieeseerseeesens st 6
3.1. Vert MadenCilifl.......coviiiiiiiiiii i 6
3.2 TVERES ....... W ... ... ... .. ... 6
3.3. TWILEEE AP 7
3.4. DUYGU ANBIIZE .t 8
341 Metin ONiSIEME ....ocvovevvevcieceeececte ettt ettt 9
3.4.2  TF (Term Frequency) Ozellik C1Karimi ............ccocueveviieirerereiieeeieieesee e, 10
3.5 NodeXL ve Sosyal AZ ANAlIZi.....ccviviiieiiiieiieie e 11
3.6 KNI et 13
3.7 Siniflandirma AlZOritmalart .........cccvvciiiiiiiiiiic s 14
3.7.1  Naive Bayes SIflandiriCl.......cccoooiiiiiiiiiiiiici 15
3.7.2  Destek VEKtOr MaKINeSi.......uceiieiiiieiiriieesiie i sie sttt siee sttt siee e snee s 16
3.7.3  Karar AZAGIAIT .....ccuviiiiiiiie e 18
3.8. Tweetlerdeki Metrik Degerler.........cccooviiiiiiiiiiiiiii e 19
4. YONTEM ....coooouiiiiiiiiiieie e 22
4.1. Tweetlerin ANNMAST .......oiiiiiiiiiie e 22
4.2. Tweetlerin TEMIZIENMEST ........ooviiiiiee s 25
4.3. Tweetlerin ISIENMESI ......cvoveveveeieeececeeeeeeee ettt 27
5. DEGERLENDIRME ........oooooiiiiiiiiiiieinninsiesissss s sssssssssssens 40
6 SONUC ...ttt et e st e st e e be e arbeenbeeanbe e beeenteenneeanees 46

KAYNAKC A ...ttt sttt sne e b e reeenee e 49

OZGECMIS ..ottt 50



OZET

Bu tez ¢aligmasinda twitter kullanicilarinin atmis oldugu tweetlerden yararlanarak
internet iizerinde dolasan kirli ve diizensiz bilginin daha elveririgli hale getirilmesi
amaglanistir. Giiniimiizde sosyal ag kullaniminin artmasi ve kullanicilarin yogun talep
gostermesi paylasilan igeriklerin kontroliinii giindeme getirmistir. Kotlii niyetli kisilerin
alg1 yonetimi, provakasyon, sahtekarlik amagli metinlerin dniine gecilmesi mevcut verileri
siniflandirma fikrini ortaya c¢ikarmistir. Siniflandirmadan kasit verinin toplumun etik
degerleri, dil ve leh¢e géz Oniine alinarak anlamsal olarak olumlu, olumsuz, nétr olarak
belirtilmesidir.

Bu yiizden analiz amagli NodeXL ile Twitter iizerinden alinan datalar gereksiz
kelime ve noktalama isaretlerinden arindirilmis, yanlis yazimlar, lehge farkliliklar1 elimine
edilmistir. Yapilandirma asamasindan sonra tweetler daha dogru sonuglar alinabilmesi
adina herbir tweet bes farkli goniilli tarafindan olumlu, olumsuz, nétr olarak etiketlenip
say1 degeri yiiksek olan etiket degeri sonug¢ olarak kabul edilmistir. Hazirlanan data seti
knime programi yardimiyla kullanilan kelime sikligina gore 6zellik vektorleri olusturulup
70’a 30 oraninda 6grenme ve tahmin gruplart DVM(Destek Vektor Makineleri), Naive
Bayes, Karar Agaclar1 algoritmalartyla simiflandirilmistir. Son asamada ise ag iliskilerinin
anlam tizerindeki etkisi arastirilmistir.

Anahtar Kelimeler: NodeXL, Twitter, Metin Doniistimii, Veri madenciligi



SUMMARY

Semanticaly Polarizing Data From A Social Network

In this thesis, it is aimed to make dirty and irregular information circulating on the
internet more convenient by taking advantage of the tweets that twitter users have taken.
Increasing use of social networking today and the intensive demand of users have brought
about the control of shared content. Prevention of malicious people 's perception
management, provocation, fraudulent texts reveals the idea of classifying existing data.
The notion of classification is that the ethical values of the community are to be
semantically positive, negative, neutral, taking into account language and dialect.

Therefore, NodeXL for analysis and data received via Twitter are eliminated from
unnecessary words and punctuation, misspellings, polish differences have been eliminated.
After the configuration phase, the tweet was tagged as positive, negative, neutral by five
different volunteers each tweet in order to get more accurate results, and the tag value with
high number was accepted as the result. The prepared data set is created by feature vectors
according to the word frequency used with the help of the knime program, and the learning
and estimation groups of 70 to 30 are classified by SVM (Support Vevtor Machine),
Decision Tree and Naive Bayes algorithms.

Key Words: NodeXL, Twitter, Text Conversion, Data Mining
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1. GIRIS

Internetin paylasim ortami olarak kullanilmasiyla olusan sosyal aglar iletisimi daha
etkin ve hizli hale getirmesiyle sosyal medya giiciinii ortaya ¢ikarmistir. Sadece iletisimle
siirli kalmayan bu sistem reklam alaninda da kullanilarak siiper giic haline gelmistir.
Sosyal aglar kisisel kullanimlarinin yaninda firmalarin biitgesine katki saglayacak sekilde
kampanyalarin, tanitimlarin aktif olarak yayimlandigi yer olmasi itibariyle de bu yiikselisi
ciddi anlamda tetiklemistir. Bu anlamda tilkemizde hem kullanicilar hem de firmalar

tarafindan biiyiik onem arz etmektedir.

Internet kullanicilarinin ortak bir iliski, hizli bilgi paylasimi, anlik konum iletileri, yeni
arkadasliklar i¢in kullandiklar1 sanal olusumlardir. Kullanicilarina sanal bir profil
olusturarak etkilesimi baslatan bu aglar web sitelerinin gelisimiyle beraber sinirlar 6tesinde
sosyallesme kavramini gergeklestirmeye baslamistir. Bu nedenle sosyal aglar topluluklar

arasinda giderek yayilmakta kullanimi neredeyse zorunlu hale gelmektedir.

Sosyal ag yazilimlarmin saglamis oldugu sosyal igerik her yastan ve her gruptan
kullanicinin  katilmasini desteklemektedir. Ses, resim, video, goriis iceriklerini kapsayan
ve her gecen giin yenisini ekleyen bu platforma dahil olma yillar icerisinde katlanarak

artmaktadir.

Kendi amaglar1 dogrultusunda bu online diinyaya katilanlar zamanlarinin biiytik bir kismini
burada gegirmeye baslamistir. Giindem olaylarini, ¢evresinin 6zel yasanti paylasimlarini

bu ortamdan takip cazip gelmistir.

Ayrica bireyler sosyal aglar sayesinde ortak c¢aligmalar yapmakta, ¢aligmalarimi ve
aragtirmalarin1 ~ sosyal aglar aracilifiyla paylasabilmektedirler. Bireylerin  aktif
performanslar1 nedeniyle artan hareketlilik ve etkilesimler ve olusan online diinya igine
girerek daha ¢ok renkleri, inanislar1 ve {ilkeleri katmistir. Gliniimiizde, bir¢cok sosyal ag
sitesi ortaya ¢ikmis ve insanlarin iletisimini, etkilesimini, igbirligini, ¢alismasini ve hatta
Ogrenme siirecini bile yeniden sekillendirmistir [1].

Bunun en 6nemli ve giiclii 6rnegini Amerika Baskanlik se¢imlerinde Barrack Obama’nin

sosyal aglar1 ve sosyal medyay1 bir arada kullanarak yaptigi kampanya gozler Oniine

seriyor. Bunun yaninda diinyada basta twitter olmak iizere Facebook ve Friendfeed gibi



sosyal aglar kullanarak sirketlerine maddi kazang elde etmeyi basaran onlarca 6rnek de bu

alanda nasil bir gii¢ ile kars1 karsiya oldugumuzun en énemli kanitlari arasindadir [2].
1.1 Tezin Amaci

Sosyal aglar hem ticari hem siyasi anlamda toplum bilincinin anlagilabilmesi agisindan
hedef ortamlar olmaktadir. Kullanicilarin tepkilerinin Olgiilerek alinan feedbackler
dogrultusunda ileriye doniik adimlar atmak sosyal aglar1 gelecek planlarini yaparken

bagvurulacak dnemli bir basamak noktasina getirmistir.

Bu avantajlarinin yanisira ¢ok hizli bir yaym ortami olmasi olumsuz istenmeyen
algilarin da kisa siirede ¢ok fazla kullaniciya ulasmasina ve istenmeyen durumlarin

olusumuna sebebiyet vermektedir.

Bu tez ¢alismasinda bir sosyal agdan alinan verilerin anlamsal olarak kutuplandirilmasi
amaglanmaktadir. Tirk¢enin anlam zenginliginden kaynakli ayni ciimleden farkli
anlamlarin ¢ikariminin yapilmasinin 6niine gegilerek anlam kargasasinin oniine gecmek,
dogal dil ile yapilan tiim islemleri bu sisteme uyarlayarak olumsuzluklar1 6nceden farkedip

hizl1 bir sekilde yayilmasinin 6niine gegebilmek hedeflenmektedir.
1.2 Teze Bakis

Tez ¢alismasinin ikinci boliimiinde daha 6nce yapilan benzer calismalar sunulmaktadir,
tclinci bolimde kullanilan kavram ve tanimlari yer almaktadir , dordiincii boliimde
yapilan c¢aligmalar ele alinirken , besinci boliimde c¢alismamiz sonucunda elde edilen
degerlerden ve etkilerinden bahsedilmistir besinci boliimde; tez ¢alismasi siiresince elde

ettigimiz sonuglar aktarilmistir.



2. LITERATUR TARAMASI

Kullanicilara sundugu kullanim kolayligi sayesinde tiim kesimlere hitap eden ve
kisilerin fikir paylasimini gerceklestirdigi Twitter ¢alismamiz i¢in uygun sosyal ag
olmustur. Bu nedenle arastirmamizi daha 6nce Twitter iizerinde yapilan ¢alismalar lizeride
yogunlagtirdik. Bu caligmalarda biiylik veriler iizerinde yapilan dil islemleri ve metin

madenciligi yol gdsterici olmustur.

“Twitter Verileri ile Tiirk Televizyonlar1 izlenme Orami Siralamalar1 Tahmini ”[3]
calismasinda program ismi, oyuncu ismi, program isminden olusturulmus etiketler
yardimiyla 01-11-2014/ 28-06-2015 tarih araligindaki tweetler toplanmustir. ikinci bir
modil ratinglerin tutuldugu web sayfasina giderek izlenme orani sonuglari alinmistir.
Boylelikle sistemde toplanan veriler tweetler, twitter kullanicilari, kanallar, programlar,
izlenme orani ve siralamalar1 olmustur. Toplanan bu datalar dogal dil isleme asamasindan
gecirilerek 3 farkli kisi tarafindan olumlu, olumsuz, nétr olarak gruplandirilmistir. n-gram
egitim seti ve Naive Bayes, Destek Vektor Makinesi, Rastgele Orman simiflandiricilarinin
kullanildig1 projede %78,59 oranla en yiiksek basar1 destek vektdr makinesinde en diisiik
basar1 %76,26 ile Naive Bayes’de elde edilmistir. Ilk 5, ilk 10, ilk 15 seklinde kiimeleme

yoluna gidildiginde say1 arttik¢a dogruluk oraninin arttig1 gézlemlenmistir.

“Twitter Verileriyle Duygu Analizi ve Tiirkge Duygu Kiitiiphanesi”[4] tezinde
olusturulan duygu kiitiiphanesine 1580 kayit eklenerek olumlu kelimelere (+) puan, negatif
kelimelere(-) puan verilerek climlenin duygusu belirlenmeye calisilmigtir. Hava ve
haftanin gilinlerinin duygular iizerindeki etkisini Olgmek ic¢in alinan belirli etiketteki
tweetler emoji ve kelime iceren diisiince kiitiiphanesi yardimiyla gruplanmaya caligilmistir.
Cuma ve Cumartesi giinleri olumlu, pazartesi olumsuz tweetler paylasildig
gozlemlenmistir. Hava durumuna gore yapilan analizde Sonbahar ayinda en fazla verinin
toplandig1, kis aylarinda olumsuz tweet yaz aylarinda olumlu tweet yayinladiklar:

Olgtilmiistiir.

“Metin Siniflandirma Teknikleri ile Tiirkce Twitter Duygu Analizi ”[5] adh
calismada duygu analizi alaninda yapilan ¢aligmalardan farkli olarak uzaklik ve benzerlik

fonksiyonlarmin kullanarak performans degerlendirilmesi yoluna gidilmistir.



Twitter’da Tiirkge Veriler Uzerinde Hakaret Sucu Analizi”’[6] baslhkli analiz
calismasinda hakaret igerikli tweetleri bulabilmek adina hakaret igeren ve hakaret
icermeyen iki kelime grubu olusturularak bu kelimelere gore tarama islemi
gerceklestirilmistir.  TF-IDF  agirliklandirma yonteminin  Destek Vektér Makine

algoritmasinin kullanildig1 durumda %95,4 basar1 elde edilmistir.

“Twitter Uzerindeki Tiirkce Mesajlarda Veri Madenciligi ile Duygu Analizi’[7]
konulu tezde rastgele alinan 62347 tweet dogal dil islemlerinin ardindan 100 gontlli
tarafindan anlamsal olarak ifade ettigi duyguya gére ‘Mutluluk’, ‘Kizglk’, ‘Uziintii’ ve
‘Sagkinlik’ etiketlenmistir. En az iki goniilli tarafindan ayni etiketlenen sonug etiketi
olarak kabul edilmistir. Karar agac1 ile siniflandirma yapildiginda %85,372’lik basar1 orani

Fuzzy Rule Learner kullanildiginda %83,608’lik basari orani1 elde edilmistir.

Meri¢ Meral tarafindan yapilan “Twitter Verilerini Anlamsal Siniflandirma”[8§]
caligmasinda 9 farkli alandan alinan tweetler kelime tabanli ve n-gram yontemiyle islenip
8321 tanesi goniillii kisilerce etiketlendikten sonra Naive Bayes, Rastgele Orman, Destek
Vektor Makineleri kullanilarak olumlu, olumsuz, nétr olarak siiflandirilmistir.En yiiksek

basari sozliik tabanli yontem rastgele orman siniflandiricisindan elde edilmistir.

Malak Abdullah ve Mirsad Hadzikadic tarafindan yapilan ¢alismada kolay ve etkin
kullanim1 sayesinde kisilerin politik goriislerini yansittig1 twitter ¢ dan Donald Trump ‘in
yer aldig1 baskanlik se¢imlerindeki sosyal medyanin etkisi hesaplanmaya c¢alisilmistir.
Calismada adaylarin segmenler iizerindeki etkisini 6lgmek i¢in 85000 tweet toplanmustir.
Tarafsiz olabilmek ve sadece secimle ilgili tweetleri alabilmek i¢in #voteTrump,
#trump2016, #Donald Trump #antiTrump hashtagleri kullamilmistir. Sadece Ingilizce
tweetler alinirken retweetlerden kagimilmistir.  Verilerin  temizlenmesi asamasinda
bosluklar, rakamlar, noktalama isaretleri silinip, tim harfler lowercase olarak
ayarlanmistir. Ucglincii asamada alman tweetlerdeki duygular destekleyen ya da
desteklemeyen duygu olarak ofkeli, sasirmis, keyifli... siniflandirmalar1 kullanilmistir.
Sonug olarak %58 desteklemeyen %42 destekleyen tweet; duygu analizinde %66 keyifli
bulgular1 elde edilmistir. Calismanin dogrulugu %68 olarak 6l¢iilmiistiir [27].

Shreya Ahuja ve Gaurav Dubey twitter verilerini kullanarak kullanicilarin duygu ve
fikirlerini bulmay: amacglayan bir ¢alisma yapmuslardir. ilk olarak Phyton Araglarindan
Tweepy kullanilarak Twitter API araciligiyla belirlenen zaman ve istenilen dildeki tweetler

toplanmistir. Alman her bir tweet token’lara ayrilmistir. Verilere pozitif ya da negatif

4



puanlar atayabilmek i¢in 2477 kelime iceren Finn Arup Nielsen tarafintan olusturulmus
AFINN Dictionary kullanilmistir. Kisisellik degerini 6lgmek icin ise sadece Phyton
tizerinde calisan TextBlob kiitiiphanesi tercih edilmistir. Bu kiitiiphane 0.0 degerini
dondiirtirse objektif, 1.0 degerini dondiiriirse subjektif oldugunu belirlemistir. 0.4 oran1 ve
tizerindeki kisisellikteki degerlerin pozitif kutupsalliga 0.2 altindaki degerlerin negatif
kutupsalliga ait oldugu fark edilmistir. Notr kutuptaki degerlerin pozitiflerle hemen hemen

ayni oranlara sahip oldugu gozlemlenmistir [28].

Jinny Yan ve Suzanne J. Mathews adli kisilerin yaptig1 ¢alismada Cince atilmis
tweetler alinarak yazar tespitinin yapilmasi amaglanmistir. Karakter tabanli olan Cince gibi
bir dilde 50000’den fazla karakter bulunmasi islemi zorlagtirmistir. Cince dili i¢in 140
karakterin artirilmamasi bir baska negatif etken olmustur. Ele alinan on yazarin her birinin
yayimladigr 100 tweet alinarak n-gram yontemi sonucu elde edilen veriler k-means ve
Expectation Maximization kiimeleme yontemleri WEKA araciligiyla kullanilarak hangi
yazara ait oldugu saptanmaya ¢ahisilmistir. Ug yazar i¢in basar1 oram1 %44,53, bes yazar

icin %29,24, on yazar i¢in %20,52 dogruluk oranlarina ulasilmistir [29].



3. ARKAPLANDAKiI KAVRAMLAR

3.1.Veri Madenciligi

Veri madenciligi daha 6nceden bilinmeyen, gegerli ve uygulanabilir bilgilerin genis
veri tabanlarindan elde edilmesi ve bu bilgilerin isletme kararlar1 verirken kullanilmasidir
[9]. Giinlimiizde teknolojinin hizla ilerlemesi ve her alanda yer bulmasiyla tiim bilgiler
sayisal ortamlara aktarilmaya baslanmistir. Magazalardaki satislar, miisteri bilgileri, {iriin
bilgileri, kamera goriintiileri veri tabanlarinda saklanmaya baslanmistir. Her gecen giin
artan verilerden anlamli sonuglar ¢ikarmak kisi ve kurumlara stratejik karar verme
noktasinda avantaj saglayacaktir. Bu ¢ikarimlarda 6nemli olan nokta tahmin edilebilir bir
bilgi olmamasidir. Ayrica verilen kararin daha dogru olabilmesi i¢in alinan verilerin dogru
depolanmasi, temizleme ve smiflandirma islemlerinin iyi yapilmis olmasini

gerektirmektedir.

3.2 Twitter

Jack Dorsey tarafindan 2006 yilinda iletisim amacgli sms saglayici olarak baslatilan
yaygin olarak kullanilan sosyal paylasim agidir. 2011 yilinda Tiirkce dil destegi vermeye
baslamistir. Paylasilan tweetlerin tiim twitter kullanicilart tarafindan goriilebilmesi fakat
kullanicr isterse kisitlama yapabilmesi saglanmistir. Ayrica kullanici takip etmek istedigi
kurum /kurulus/ kisi tweetlerine liye olmas1 saglanarak giincel paylasimlarindan haberdar
olabilme imkan1 sunulmustur. Twitter 2017 Eyliil ayina kadar 140 karakterle sinirli olarak
insanlarin duygu ve diisiincelerini paylastiklar1 sosyal mesajlasma ag1 olarak bilinmekteydi
2017’nin 26 Eylil’de yapilan degisiklikle karakter sayis1 Japonca, Korece, Cince harig
geriye kalan tiim diller i¢in iki kat arttirarak 280 karakter olarak giincelledi [4].

2018 analiz sonuglarina gore 670 milyon Twitter kullanicist bulunmaktadir ve
bunlarin %60 oraninin aktif oldugu goriintiillenmektedir [10]. Glin gegtik¢ce bu oranin daha
da yiikselmesi twitter’in kendi dilini olugturmasia sebebiyet verdigi gozlemlenmektedir.
Bu terimlerden bazilar1:

RT(Retweet): Herhangi bir kisi ya da kurulusun yapmis oldugu paylasimi begenip

kendi sayfasinda begenme durumudur. Kisaca alint1 yapilan kaynagi belirtme durumudur.



Hashtag : # kullanilarak kelimeleri etiketleme islemidir. Atilan tweetler arasinda
yapilan filtreleme olarak dislintiliir. Ayn1 etiket basligi altinda gruplar olusturmay1
amaglar.

TT (Trend Topic): Konunun popiilerligini belirtir. Genellikle bir hashtag’in
defalarca paylasilmasi sonucu olusur.

Mention: Yapilan paylasimlarda kullanici adlarinin kullanilmasi durumudur.

3.3. Twitter API

Twitter API twitter icerisinde yer alan 6zellikleri bagska uygulamalarda kullanmaya
yarayan ara yiizdiir. Twitter API’si twitter verisine programatik olarak okuma ve yazma
yapilmasint saglar. Kisacasi, Twitter’t REST API’lerine ve Streaming API’lerine
ulagabilmek i¢in kullanilan Phyton paketidir [7]. Sekil 3.1 API yardimiyla ¢ekilen bir tweet

Ornegini gostermektedir.

SJ<2php
header (' Cont
require "tmh

//Consumer ve Acc
Scons.m.er_key= i
Sconsumer secret=

S$access _token='
S$access_token sec

inifin baglatilmasi
er= new tmhOAuth ( SCOHS'JI\’.EI_kEy,SCDDSJ]TEI_SECIE:,SaCCEEE_\:DkEn,SaCCESS_tOkEn_EECIEE'\,'

Stweets=$twitter->get ("GET https://api.twitter.com/1.1/statuses/user timeline.json?screen name='.$username.'&count="'.Scount);
print_rtstweecs'l;

=l foreach (Stweets as Stweet) !

$id=$tweet->id str:
Stext=Stweet->text;

Screated_at= date("Y-m-d M:i:s", strtotime($tweet->created_at)):

echo'<a href="https://twitter.com/'.$username."'/statuses/"'.$id."">

.n12br ($text) .'</br>

.¢created ac.'

=y
Sekil 3.1. API Yardimiyla Cekilen Tweet Ornegi.

Twitter API twitterdan veri cekme yada ekleme islemlerinde kullanilir. Islem
yapilabilmesi i¢in birkac¢ izin alinmasi gerekmektedir. Bu izinler hizmet saglayicinin
hizmetinden yararlanabilmemiz i¢in kim oldugumuzu anlamaya yonelik olusturmus oldugu
anahtarlardir. Twitter API bu anahtarlar1 kullanarak yetki verme ya da vermeme karari
almaktadir. Eger anahtar gegerli ise Oauth kullanarak kimlik dogrulamay1

gerceklestirmektedir. Sekil 3.1°de uygulama ve erisim anahtarlar1 kullanilarak Twitter



hesabina giris yapmaya gerek kalmadan DilberCetintas adli kullanici hesabina sahip

kisinin atmis oldugu tweet, id, tweet tarihi gibi bilgiler elde edilmistir.

3.4. Duygu Analizi

Duygu analizi temel olarak bir metin isleme (text processing) islemi olup verilen
metnin duygusal olarak ifade etmek istedigi sinifi belirlemeyi amaglar. Duygu analizinin
ilk caligmalar1 duygusal kutupsallik (sentimental polarity) olarak ge¢mekte olup verilen
metni olumlu (pozitif), olumsuz (negatif), ve notr olarak siniflandirmayr amaglamaktadir
[11]. Duygu analizi ¢alismalarinda sadece metinler kullanilmamaktadir. Kisilerin duygu
durumlarimi ifade eden emoji kullanimlarimin da duygu smiflandirmasinda onemli bir
etmen oldugunu gosteren birgok ¢alisma mevcuttur . Ornegin Oxford Sézliik tarafindan
diizenli olarak her yil se¢ilen yilin kelimesi, 2015 yilinda bir kelime degil bir emoji( Face
with Tears of Joy/ Mutluluk G6z Yaslar1) olmustur [25]. Sadece Twitter’da, 2014—2016
yillar1 arasinda 110 milyardan fazla emoji tweet edilmistir [26].

Metin madenciligi Yontemleri ile Duygu Analizi [25] adli ¢aligmada emojiler 15
farkli gruba ayrilip en az birini i¢ceren 8.000 ile 10.000 arasinda tweet alinmistir. Alinan bu
tweetler smiflandirildiginda Naive Bayes ile %52,09 basari elde edilmistir. Bu durum
sadece emoji kullaniminin duygu belirtimindeki etkisini gostermektedir.

Bing Liu’ya gore gercek diinyada biiyiik organizasyonlar ve tiim is dallar1 hizmetler
ya da {irtinler hakkinda tiiketicilerin goriislerini bilmek isterler. Ayn1 zamanda karsilikli
olarak da tiiketici Uriinlerin mevcut kullanicilar tarafindan yapilan goriigleri bilmek ister
[12]. Sadece iiretici ve tiiketici degil finanstan tip alanina kadar bir¢ok sahis duygu analizi
yontemleriyle yapilacak yorumlara ihtiya¢ duyar. Bu durum sosyal medyada aktarilanlari
daha da onemli kilmaktadir. Iyi kararlar alabilmek adma siklikla sosyal medyaya
bagvurulmas: bu ortamlardaki duygu analizini zorunlu hale getirmektedir. Fakat analiz
islemlerini gerceklestirirken dil kaynakli bazi problemlerle karsilasilmaktadir. “Boyle bir
yemek nasil begenilir” denildiginde amag¢ olumsuzluk belirtmek olmamasina ragmen soru
olarak algilanmasi1 problemlerden biridir. Bagka bir ornek vermek gerekirse “Sinavi
kazanmay1 ¢ok istedi fakat ¢alismasi yetersiz oldu” seklinde olumlu bir ciimlenin ardina
gelen olumsuz ciimle tiim anlami olumsuz hale getirebilmektedir. Ya da “okula gelmemis
olman kalacagin anlamina gelmez” seklindeki ters ifade olumsuz olarak gériinse de olumlu
anlam ifade etmektedir. Bu olumsuzluklar1 gidermek amacli yapilan her bir adim Duygu

(Sentimental) analizin gelisim siireclerini olusturmaktadir.
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3.4.1 Metin Onisleme

Metni kelimelere ayirma, kelimelerin anlamsal degerlerini bulma (isim, sifat, fiil,
zarf, zamir vb.) kelimeleri koklerine ayirma ve gereksiz kelimeleri ayiklama, yazim
kurallarina uygunlugunu tespit etmek ve var olan hatalar1 diizeltmek gibi metin belgelerin
yapitasi olan kelimelerle ilgili iglemleri igeren siiregtir. Metin madenciliginin en biiyiik
sorunu, igleyecegi veri kiimesinin yapisal olmamasidir. Genellikle dogal dil kullanilarak
yazilmis dokiimanlar iizerinde ¢alisan metin madenciligi alaninda 6n isleme asamasi veri
temizlemenin yaninda veriyi uygun formata getirme islemini de gergeklestirmektedir [12].
Twitterdan alinan verilerde yazim hatalarinin, karakter sayisinin sinirlt olmast sebebiyle
kelimelerde yapilan yanlis kisaltmalarin, url paylasimlarinin yer almasi veri analizini
zorlagtirmaktadir. Bu problemlerin iistesinden gelebilmek i¢cin mention (@ile baslayan
kelimeler), hashtag ve url silinmelidir. Kullanilan diger 6nisleme kavramlari:

Snowball: Birgok dilde kok bulma algoritmalarina sahip karakter isleme dilidir.
Tiirkce sondan eklemeli bir dil oldugu i¢in ve her eklenen yapim eki kelimeye yeni bir
anlam kazandirdigi i¢in kok bulma da zorluklar yasanabilmektedir.

Stopword Islemi: Tekrar eden, istenmeyen, belirli bir karakter sayisindan az olan,
anlam ifade etmeyen kelimelere verilen addir. Bu tiir kelimelerin diskalifiye edilmesi
sirasinda kullanilir. Bu durum bilgiye erisimi kolaylastirdigi gibi sonucu degistirme
olasilig1 olan kelimelerin elimine edilmesine katk: saglar.

Punctuation Erasure: Semantik analiz ¢alismalarinda noktalama isaretlerinin
anlam ifade etmemesi sebebiyle metinde yer alan tiim yazim isaretlerini silmek amaciyla
kullanilir.

Number Filter: Analizi daha verimli hale getirebilmek i¢in kullanilan sayisal
ifadelerin kaldirilmasidir.

N Chars Filter: Belirli karakter sayisindan az alan ve istatistigi etkilemeyecek
kelimeleri azaltir. Tiirkge dili i¢in 6rneklemek gerekirse “ve” baglaci sik kullanilir fakat
duygu analizi konusunda anlam agirlig1 yoktur.

Bag of Words: Bu asamada gruplanan tim dokiimanlardaki tiim kelimelerin
kullanim sikliklar1 hesaplanir ve bir havuzda toplanir. Daha sonra ise bu kelimelerin
degerleri (Word Weighting) hesaplanir [12]. Kelime agirligi, tim metin i¢indeki gegme

siklig1 olarak belirlenir.



3.4.2 TF (Term Frequency) Ozellik Cikarimi

Dokiimanlar bilgisayarda bir anlam ifade etmez. Metinlerin islenebilmesi,
yapisallastirilmasi ve basitlestirilmesi asamasina 6zellik ¢ikarimi denir. Ornegin bir miktar
resimden i¢inde ¢imen bulunanlarin tespit edilmesi isteniyor olsun. Bilindigi {izere
¢imenler yesildir ve resimlerden yesil tonun agirlikta olanlarinin ¢imen i¢ermesi ihtimali
yiiksektir. Oyleyse sisteme giren bir resmin tamaminin islenmesi yerine resmin
histograminin (renk kodlarimin dagiliminin ) islenmesi buna bir 6rnek olabilir. Resim,
basit¢e histogramindan ¢ok daha karmasik ve biiyiik bir veridir. Bu veri histogrami (tekrar
dagilimi) ¢ikarilmak suretiyle kiigiiltiilmiis ve istenen amaca yonelik olarak islenmistir
[13].

Metinleri agirliklandirma da kelime-torba yontemleri yer alir. Yani torba icindeki
kelimelerden sayist fazla olanin agirligi daha fazladir. Bu yonteme gore her bir kelime
agirlandirilarak temsili vektor olusturulur. Bu vektorleri olustururken TF, TF-IDF
kullanilir. TF(Term Frequency) kelimenin grup i¢i agirhgini, IDF gruplar arasi agirligini
hesaplamada kullanilir.

Terim frekansina gore sik gecen kelime konuyla daha iligkilidir ve agirlik orani daha

fazladir. T teriminin d dokiimanindaki frekansi denklem 3.1 deki gibi hesaplanir.

TF(t, d)=0.5 * (0.5 * £ (t, d))/(MaxFreq(d)) (3.1)

IDF (Inverse Document Frequency) fonksiyonunda az sayida bulunan kelimelerin
daha ayirt edici olacagi fikrinden yola g¢ikmistir. Genellikle dokiimanlar1 ayirt etme
islemlerinde tercih edilir. IDF terim hesaplamasi denklem 3.2” deki gibi hesaplanir. Burada

n toplam dokiiman sayisini k ise terimin gectigi dokiiman sayisini belirtir.

IDF(t) =1+ log(n/k) (3.2)

Bu modele gore terimin 6nemi, belge icerisinde o terimin gegme sayisiyla dogru

orantiliyken belge havuzu igerisinde o terimin ge¢gme sikligiyla ters orantilidir.
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3.5 NodeXL ve Sosyal Ag Analizi

Sosyal ag analizi sosyal yapiyi, diigiimler ve bu diigim ¢iftlerini birbirine baglayan
iliskiler kiimesi seklindeki bir sosyal ag olarak algilamaktadir. Diiglimler, kisilerden
olusabildigi gibi gruplar, kurumlar ve hatta uluslar da olabilir. iliskilerden kastedilen ise bu
diiglimlerin birbirlerine bagimliligi ve birbirleriyle olan isbirligidir. Ag analizi sosyal
sistemde yer alan Kisiler arasindaki iligski bigimlerini ortaya koyar ve bu iligkilerin sosyal
yapt i¢indeki yerlesimlerini ve zaman i¢indeki degisimlerini inceler. Boylelikle
topluluklarin yapisi incelenmekte, ag topluluklar arasinda kolayca gozlemlenemeyen
iligkiler gorsellestirilerek var olan baglantilar modellenmeye c¢alisilmaktadir. Kisacasi
bireyler arasi iliskilerin sayisallagtirtlip bilimsel hale getirilmesidir. Boylece
ongorillemeyen gizli kalmis bilgilerin kesfedilme imkani dogar. Bu amagla birgok
tiniversitenin katkisiyla Microsoft Excel eklentisi olan NodeXL (Network Overview and
Discovery Exploration for Excel) gelistirilmistir. Sekil 3.2 NodeXL ile sosyal aglarda

yapilabilecek analizleri gostermektedir.

Ag Grafik Fruchterman-Reingold, Harel-Koren Fast Multiscale. Circle, Spiral, Horizontal Sine
Wave, Vertical Sine Wave, Grid, Polar, Polar Absolute, Sugivama, Random algoritmalan
kullanilarak agin grafigi cizilebilir.

Gruplanmalar ve gruplar arasindaki baglantilara gére agin grafigi cizilebilir.

Diigiim Diigiimler kare, ticgen, daire, karo, kiire sembollerivle gésterilebildigi gibi etiket isimleri
veya resimleri ile de gosterilebilir.

Diigiimlerin sekli, rengi, boyutu, opakhigi, gdriiniirliigii gibi dzellikleri kenarlarin belicli
niceliklerine gére avarlanabilir.

Baglanti Grafik vonli veya yonsiiz baglantilarla ¢izilebilir.
Baglanularin rengl, sekli (kesintisiz, tire, tire nokta, tire nokta nokta). uvzunlugu, opakhigi.
eoriiniirliigh ve etiketi baglantinin niceliklerine pore avarlanabilir.

Filtreleme Diigiimleri istenilen niceliklere gére filtreleverek karmasik aglar sadelestirilebilinir.
Savisal Aciklamasi

Analizler

Betimsel Diigiim, tek wvonlit baglanti, karsilikli baglanti, toplam baglanti ve déngii savilar
Istatistikler hesaplanabilir.

Ag Yogunluk, max. diameter, ortalama diameter, modiilerlik, minimum-maksimum-

[statistikleri ortalama-medyan derece, minimum-maksimum-ortalama-medyan oirdi  derecesi,
minimum-maksimum-ortalama-medyan ¢iktt derecesi, minimum-maksimum-ortalama-
medyan arasindalik, minimum-maksimum-ortalama-medyan  vakinhk, minimum-
maksimum-ortalama-medyan ozvekror, minimum-maksimum-ortalama-medyan
pagerank., minimum-maksimum-ortalama-medyan kiimelenme katsayisi, minimum-
maksimum-ortalama-medvan dederleri hesaplanabilir.

Gruplanma Digiimlerin  niceliklerine goére aga katkilari. baglantili bilesenler, kiimelenme ve
motiflere gore gruplandirma vapilarak her sruptaki avkir dnemli diigiimler belirlenebilir.

Sekil 3.2 NodeXL ile Yapilabilecek Ag Analizleri[14]
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Alt1 calisma sayfasit NodeXL’in temel sablonunu olusturur. Bunlar sirasiyla “Edges
(baglantilar tablosu)”, “Vertices (diiglimler tablosu)”, “Groups (gruplar tablosu)”, “Group
Vertices (diigiim gruplarn tablosu)” ve “Overall Metrics (genel oOlgiiler tablosu)” ‘dir.
NodeXL bu temelde verileri olusturduktan veya aldiktan sonra agi ¢izip hesaplamalar
yaparak verileri isler ve sonu¢ verir [15]. Sekil.3.3 NodeXL acilis ekrant ve ilgili ara

yiizleri gostermektedir.

<] = NodeXLGraph1 - Excel (Uran Etkinlestirilemed?) TABLO ARACLARI _ 2 ® - 5
YN GiRis  OzelMenu  EKLE  SAYFADUZENI  FORMULLER  VERI  GOZDENGEGR  GORUNUM  ModeXLPro TASARIM Oturur
% Import - i Refresh Graph =5 Type: |Undirected g Color S Graph Metrics = nig T import [ Workbook Columns - I @ Online
5 export - = Summary #: Layout: |Fruchterma.., = Opacit = subgraph Images =~ - Flixport (2] Graph Elements - $ Donate
Autofill Dynamic o Use Current Help
B0 PrepareData~ & Automate Columns ™~ Visibilit Ed Filters B Groups - forNew O ResetAll [ Show Notifications © About -
Data Graph Visual Properties Analysis Options Show/Hide Help

A3 - I

A B c b £ e s | ) N ¢ Belge Eylemleri %

H
[T I I o+ Cotumns

Add Your Own
hdl| Columns Here fd

Visual Properties

iy Refrech Graph | 4 Fruchterman-Reingo = (1] Lay Out Again ~

LN SRR

Vertex 1 Name
Enter the name of
the edge's first
vertex,

[ RENRIC RV RS )

Sekil 3.3. NodeXL Agcilis Ekrani.

NodeXL ile iliskisel veritabanlarindan, csv formatindaki dosyalardan, facebook,
twitter, youtube gibi sosyal aglardan veri almak olduk¢a kolaydir. Ne tiir verilere ya da
hangi kullanicilara gére arama yapilacagi konusunda kullanict esnek birakilmistir. Sekil.

3.4 BigData Etiketiyle agdan 20 veri alinmasini gostermektedir.
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Impert from Twitter Search Network *

This might take a long time: Twitter rate limiting

Search for tweets that match this queny:
BigData

How to use advanced search operators

‘What to import

(®) Basic network - — '?EpliesTo? /'

Show who was replied to or mentioned in recent tweets i
) ) L P .
More sbout this option .‘/‘;@ 5

() Basic network plus friends (very slow!) ”‘
é,-'hﬂc i

Add some of the users’ friends

Meore about this option

Your Twitter account

(") | have a Twitter account, but | have not yet authorized
ModeXL to use my account to import Twitter networks. Take 2 000
me to Twitter's authorization Wb page.

Limitto |20] I tweets
= | peruser

*] Expand URLs in tweets (sl
(®) | have a Twitter account, and | have authorized NodeXL to pan " (slower)

use my account to import Twitter networks. [[] Extended analysis: perform a second pass on the
collected Tweets to ensure that all Retweets are
collected and all Retweeted|Ds are correct.
[Slow!)

Cancel

Sekil 3.4. BigData Etiketiyle 20 Veri Alma.

3.6 Knime

KNIME (Konstanz Information Miner) 2004 yilinda Konstanz'daki bir yazilim ekibi
tarafindan gelistirilmistir. Knime islevselligi artirmak adina eklenti yiiklenebilir ve ppt, xls,
doc, pdf formatinda rapor hazirlanabilir. KNIME, modiil olarak ifade edebilecegimiz islem
hatt1 yapisiyla makine 6grenimi ve veri madenciligi ihtiyaglarina yonelik bir ¢ok bilesene
sahiptir ve bu bilesenler uygulama igerisinde diigtim (node) olarak ifade edilir. Diiglimler
vasitasiyla kod yazmadan detayl islemler gergeklestirmek miimkiindiir. iliskilendirilen
diigiimler akis sirasina gore calistirilir ve doniisleri konsol iizerinden takip edilebilir.
Ayrica her diigiime ait ¢ikt1 ayr1 ayr1 goriintiilenebilmektedir[17]. Sekil 3.5. Knime acilis

ara ylizlinii gostermektedir.

e KNIME"n ¢ekirdek mimarisi, yalnizca mevcut sabit disk alani ile sinirli olan biiyiik
verilerin islenmesine izin verir (diger acik kaynak veri analiz araclarinin ¢ogu ana
bellekte calisir ve bu nedenle mevcut RAM ile sinirlidir). Ornegin. KNIME, 300
milyon miisteri adresinin, 20 milyon hiicre goriintlisiiniin ve 10 milyon molekiiler

yapilarin analiz edilmesini saglar [16].
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o KNIME eklentileri Metin madenciligi, Resim madenciligi ve zaman serileri analizi
yontemlerinin entegrasyonunu saglar [16].

e KNIME, cesitli diger acgik kaynak projelerini destekler, ornegin; Weka makina
O0grenme algoritmalari, the statistics package R project, LIBSVM, JFreeChart, ImagelJ,
the Chemistry Development Kit [16].

KNIME bir Java projesi olmasina karsin JavaScript, Python, Perl dillerinde fonksiyon

cevirici (wrapper) yazmay1 destekler [16].

KNIME Analytics Platform - >
File Edit View Help
[mi] & Quick Acc
‘& | 4 KNIME Bxplorer 52 =0 A0dd @ Welcome to KNIME Analytics Platform 52 = O g Node Description &t =
fH moE|lss| M
A~ EXAMPLES (knime-guest@htp://public-se: Opén for Innovation
~ 4 LOCAL (Lacal Workspace) KN I M E
Example Workflows
A5 00%001_DocumentClassification
A de Welcome to KNIME Analytics Platform!

A ded
A duygu

~

4% KNIME_project2 New to KNIME? Looking for resources to get started?
A tagCloudExmp

« Register for emails with introductory tips

= Explore our

+ Check out

< > = Find more hints and how-tos in the
+ And register for our release and event emails right
£+ Node Repository =8
) . This page will be displayed upon startup but you can

- = customize the content using the checkboxes at the bottom
&Y Manipulation Where to go from here Most recently used workflows
Q Views

¥ Analytics &
= Database &
2, Other Data Types

<> Structured Data 9= Outline 52 = B B Console 51 bR MBE-8-=¢
w Scripting
3} Tools & Services
* Community Nodes o Welcome to the KNIME Analytics Platform v3.5.3.v201804831185
i KNIME Labs - Copyright by KNIME AG, Zurich, Switzerland
X Workflow Control
1 Social Media

) Reporting

An outline is not available. KNIME Console

Log file is located at: C:\Users\DC\knime-workspace\.metadata\knime\knime.log

Sekil 3.5. Knime Agilis Ekrani.

3.7 Smiflandirma Algoritmalar:

Makine Ogrenmesi eldeki verilerden yararlanarak model olusturan bilgi ¢ikarimi igin
kullanilan algoritmalar biitiinidiir. Makine 06grenmesi bilgisayarlara, programlama
yapilmadan, 6grenme yetenegi saglayan bir yapay zekd teknigidir [18]. Duygu analizi
caligmalarinda simiflandirma konusunda makine 6grenmesi yardimer elemanlardir. Kendi
kendini egitebilmesi ve gelen yeni verilere gore degisiklik yapabilmesi gelistirilen
programlara ciddi avantaj saglar.

Makine Ogrenmesi denince, akla ilk olarak siniflandirma ve smiflandiricilar gelir.
Genel olarak bir smiflandirma problemi, Makine Ogrenmesi denetimli veya denetimsiz
ogrenme algoritmalaridir. Denetimli siniflandirma yapilirken 6ncelikle hangi smifa ait

olduklart belli, onceden etiketli yeterince biiylik bir egitim kiimesinin olmasi gerekir.
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Denetimli siniflandirma algoritmasi (Naive Bayes, KDM, Karar Agaglar1 (KA) vb.) bu
egitim kiimesindeki Oriintlileri 6grenerek bir model iiretir. Artik bu model istenilen
etiketsiz ornekleri, egitim kiimesinden 6grendigi oriintiilere gore, siniflandirabilir [18].

Bu tez ¢alismasinda siiflandirma algoritmalarindan Naive Bayes, Destek Vektor Makinasi
(DVM) kullanilmistir. DVM’nin bir¢ok calismada yiiksek basar1 verdigi tespit edilirken,
Naive Bayes algoritmasinin dogru veri kiimeleri i¢in tercih edilmesi durumunda iyi

sonuglarin saptandigr gozlemlenmistir.

3.7.1 Naive Bayes Siniflandirici

Naive Bayes siniflandirict istatistiksel tekniklerin kullanildigi bir yontemdir. Bayes
teoremine dayanarak yapilan islemlerde olasiliklar hesabi olduk¢a 6nem arz etmektedir. Bu
teoreme gore ele alinan iki olayin bagdasmaz olaylar olmasi gerekmektedir. Egitim kiimesi
ile egitilen naive bayes siniflandiricisi, kullanilan 6zniteliklerin her birinin siniflarla olan
iligkisini olasilik oran1 olarak hesaplar ve o degerleri igeren modeli ¢ikt1 olarak verir. Daha
sonra naive bayes siniflandiricisi, test Orneklerini, bu modeldeki 6znitelik-sinif
olasiliklarini kullanarak, 6zniteliklerin bagimsizlig1 varsayimiyla siniflandirir [18].

Bu simiflandirmayr gerceklestirebilmek icin her bir hipotez i¢in bayes olasiligini
hesaplamak gerekse de yiiksek sayida verilerde yeterli Oznitelik kullanilarak basarili
olunabilir. Sekil.3.6 hava durumuna gore futbol oynama durumu Naive Bayes

algoritmasiyla hesaplanmasini géstermektedir.

P(A[C)P(C)

P(C|A) =
(ClA) P(A) (33)

3.3 denkleminde A 6zelligine sahip nesnenin C sinifina ait olup olmama durumunu
hesaplayan denklem verilmistir. Herbir 6zelligin birincil olasiliklar1 hesaplandiktan sonra

yeni gelen deger 3.4 formiilii uygulanarak sonsal degeri bulunur.

P(AA...A |C)P(C)

PICIAA - A) =" AA ... A) (34)
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Bulutlu Evet
Bulutlu Evet
Giinegli Hayir

Futbol Oyna
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lava
purumu  Bulutiu ) 0 Hava Durumu g1ty 4/9 0/5 4/14
Yagmurlu il 3 Yagmurlu 2/9 3/5 5/14
9/14 5/14

Sekil 3.6. Naive Bayes Ornegi[22]

3.7.2 Destek Vektor Makinesi

Destek Vektor Makineleri siniflandirmayr bir dogrusal ya da dogrusal olmayan bir
fonksiyon yardimiyla yerine getirir. Destek Vektor Makinesi yontemi, veriyi birbirinden
ayirmak i¢in en uygun fonksiyonun tahmin edilmesi esasina dayanir [19]. Destek Vektor
Makinasinda amag, siniflar1 birbirinden ayiracak optimal ayirma hiper diizleminin elde
edilmesidir. Baska bir ifadeyle, farkli simiflara ait destek vektorleri arasindaki uzakligi
maksimize etmektir [20]. Veri setinin dagilimina gore dogrusal ve dogrusal olmayan olarak
iki gruba ayrilmaktadir.

Iki gruba ait verilerin dogrusal olarak yayildig: sistemlerde kullamlir. Egitim verisi
kullanilarak elde edilen hiper diizlemle ayirmak amaclanir. Veri setini iki sinifa bolen bu
hiper diizlemin optimal olmasi hedeflenir. Bu hiper diizlemin yeni katilacak verilere karsi
direncli olabilmesi icin siniflarin sinir ¢izgilerine en yakin noktada olmasi gerekmektedir.
Sekil.3.7 dogrusal DVM ile verilerin 2 sinifa ayrilisin1 gostermektedir.

N
‘N 0 o
. O

LY
~ @
~ LY

#F

Sekil 3.7. Dogrusal SVM.
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Kesikli ¢izgiler sinir diizlemlerini onlara esit uzaklikta bulunan ortadaki ¢izgi hiper
diizlemi ifade eder. Hiper diizlemi Ho olarak belirtirsek Hy 3.5 ya da 3.6 denklemiyle ifade
edilir.

Ho=WTX+b=0 (3.5)

> wixi+h=0 (3.6)

burada W agirlik vektoriinii, i niteliklerin herbirini gostermektedir. Yani iki boyutlu bir

uzayda diizlemler 3.7 ve 3.8 deki gibi belirtilir.

Hi= W'X+b=1 (3.7)
Hy= WTX+b=-1 (3.8)

Diizlemin iist alaninda kalan verileri 3.9 diizlemin altinda yer alan verilerin esitsizligini
3.10 formiilii izah eder.

WTX+b>0, y;=+1 (3.9)

WTX+b<0, y;=-1. (3.10)
Veri dogrusal bir diizlem olarak ayrilamadiginda destek vektor makineleri en iyi
sekilde ayracak ¢oklu diizlemi bulmaya calisir. Bu durumda kullanilacak kernel
fonksiyonlart dogrusal olmayan doniisiimler yaparak ayrim yapma imkani saglayacaktir.
Gruplarin ikiden fazla sinifa ayrilmasi durumunda ti¢ farkli yaklasim ele alinir:

e Problemin ikili gruplara indirgenmesi (bire bir yaklagimi, one-to-one)

e Problemin tek gruptan biitiin gruplara modellenmesi ( bire ¢ok yaklasim , one-to-

many)

e ¢ok sinif siralama DVM’leri (multiclass ranking SVM)

Smiflarimiz A, B ve C olsun. Bu siniflar dncelikle ikili gruplar halinde DVM yontemi
ile egitilerek siniflarin birbirine gére DVM c¢arpanlart ¢ikarilir. Her iki sinif i¢in ayr1 bir
DVM egitilmistir. Yeni bir 6rnegin siniflandirilmas sirasinda ikili olarak once sorgulama
yapilir yani AB, BC ve AC ikilileri sorgulanir ve bu sorgulardan hangisine daha ¢ok cevap
aliirsa bu smifa konulur. Ornegin asagidaki sorgular i¢in ¢ikan sonuglar ele alalim:

AB —A
BC —B
AC — A
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Yukaridaki 3 sorgudan ikisinde A sonucuna ulasilmistir dolayisiyla yeni gelen
ornek, A simifina daha yakin kabul edilmistir [21].

Bire ¢ok yaklasimda alinan bir veri geriye kalan tiim verilerle kiyaslanir. Fakat bu
yontem kiyaslama siiresinin ¢ok uzun olmasi ve sonucun bulunamama ihtimali sebebiyle

tercih edilmemektedir.

3.7.3 Karar Agaclan

Smiflandirma islemlerinde en sik bagvurulan algoritmalardan biridir. Algoritmaya
gore aga¢ olusturularak veri tabanindaki oOzellikler duruma gore eklenir. Agag
olusturulurken tercih edilen algoritmaya goére agacin sekli farklilik gosterebilir. Kok
denilen ilk diigiimii olusturan A; nin farkli olmasi, en ugtaki yaprak-a ulasilirken izlenecek
yolu ve dolayisiyla siniflandirmayr da degistirecektir. Gerek kok diiglimiin gerekse de
bundan sonraki her bir diiglimiin belirlenmesinde en biiyiik kriter o noktadan dallara
ayrildiginda veri tabanimin geri kalan kismu belli esit parcalara ayrilmis olsun. Ornegin veri
tabaninda bulunan evet/ hayir gibiyse iki esit pargaya, evet/hayir/belki gibi ¢
degiskenliyse miimkiin oldugunca {ii¢ esit parcaya bdliinmesi istenmektedir. Burada amac,
en kisa yoldan istenen yanita ya da sinifa ulasmaktir [9]. Tablo.3.2 6rnek bir egitim verisini

Tablo.3.3 bu tablodan ¢ikartilan kurallar1 gostermektedir.

Tablo 3.1. Egitim Verisi[19]

Miisteri Borg¢ Gelir Risk
Ali Yiiksek Yiiksek Kot
Ayse Yiiksek Yiiksek Kotii
Kenan Yiiksek Diisiik Koti
Burak Diisiik Yiiksek Iyi

Begiim Diisiik Diisiik Kot

Tablo 3.2. Model Kurma[19]

Siiflayict Model

Eger Bor¢ =Yiiksek ise  Risk =K&tii;
Eger Bor¢= Diisiik ve Gelir =Diisiik ise Risk=Kotii;
Eger Borg= Diisiik ve Gelir=Yiiksek ise Risk=lyi
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Veri tabanindan rastgele alman egitim verileri algoritma uygulanarak bir model

olusturulur. Bu algoritmalar:

e Entropiye Dayali (ID3,C4.5)

e Smiflandirma agaglar1 (CART)

e Regresyon agaglar1 (Twoing, Gini)

e Bellek tabanlh (K-en yakin komsu) seklindedir.

Egitim verileri ve uygun algoritmayla olusturulan model daha sonra test verilerine

uygulanir. Yeni eklenen degerin siniflandirilacak degiskene gore grubu belirlenir.

3.8. Tweetlerdeki Metrik Degerler

Ag igerisinde yer alan diigiim ve iliskilerden yararlanilarak belirli algoritmalar
dogrultusunda hesaplanan sayisal degerler grup ya da aktorler hakkinda bilgi verir. Bu

degerlerden biri de merkezilik ol¢iistidiir.

Merkezilik, aglarda diigiimlerin ve baglantilarin ne kadar énemli olduklar1 sorusunu
yanitlamaya c¢aligir. Bir diiglim veya bir baglant1 ne kadar bilgi akis1 yiiklenebiliyorsa ne
kadar c¢ok sayida farkli grup arasinda koprii gorevi gorebiliyorsa ne Ol¢lide Onemli
diisiincelerin, bilginin, kararlarin kaynagi olabiliyorsa o derece onemlidir. Merkeziligin
Ol¢iilmesi ile agda enformasyonun daha hizli yayilmasi saglanabilir, salgin hastaliklar ve

agdaki bozulmalar 6nlenebilir [15].

Yerel Merkezilik, bireyin yakin gevresi ile ilgilidir. I¢ derece, dis derece, ortalama
derece ve yogunluk kavramlari grafik teori yardimiyla ele alinmaktadir [23]. Agdan daha

cok birey ve yakin ¢evresini ilgilendiren ¢ikarimlarda tercih edilir.

Sosyal ag bireyleri belirten diigiimlerden ve aralarindaki iletisimi belirten kenarlardan
olusmaktadir. Kisiler arasindaki iletisim yonii belirli ise yonlii ag degil ise yonsliz ag
olarak tanimlanir. Yonlendirilmis ya da yonlendirilmemis aglarda derece ayni sekilde
bulunur tek fark yonlendirilmis aglarda derecenin i¢ derece(in-degree) ve dis derece(out-
degree) olarak ayrilmasidir. I¢ derece gelen baglantilarin sayisini belirtirken dis derece
giden baglantilar1 gdsterir. Diiglimler arasindaki karsilikli baglantili olma birliktelik aidiyet

durumunu yogunluk degeri belirtir.
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Diigiim ve kenar sayilarini (V,E) seklinde tanimlarsak yonlendirilmemis aglarda yogunluk

3.11 yonlendirilmis aglarda 3.12 deklemleri ile hesaplanir

__ZE] 3.11
(IVIx[V|-1) 3.1
__IEl (3.12)
(IVIx|V|-1) '

Derece Merkeziligi: Bir digliimiin komsulariyla tek bir bagla yapmis oldugu
baglantidir. Yani bir diigimiin sahip oldugu link sayisinin Slgiistinii belirtir. Cok fazla
bilgisine bagvurulan ya da popiiler birey olup olmadigi konusunda bilgi verir. Mutlak
derece merkeziligi kiyaslamalar i¢in uygun olmadigi i¢in normalize edilmis (0-1)
araliginda degerler alan goreceli derece merkeziligi genellikle tercih edilir. Agdaki i.
Diigiimiin derece merkeziligi 3.13’deki gibi i diiglimiiyle baglantisi olan tiim digim

sayilarinin toplanmasi ile bulunur.

Sekil 3.8. Ornek Ag[26]

Co(Vi) =di=}; Aj (3.13)

di
Normalize Deger = —11 (3.14)

Bu formiillere dayanarak Sekil 3.7 de yer alan 7 numarali diigiimiin derecesi 4,

normalize edilmis degeri ise 4/(9-1) olarak hesaplanir.

Yakinlik Merkeziligi Yakinlik merkeziligi uzakliga odaklanir ve dolayli baglanti
icinde bulunan diigiimleri de hesaba katar. Yakinlik 1 bir diiglim ile c¢izgedeki diger biitiin
diiglimler arasindaki en kisa patikalarin ortalama uzunlugudur. Erisimin en kisa

patikalardan saglanmasi kosuluyla yakinlik, ortalama erisim siiresi olarak yorumlanabilir

[15].
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Yakinlik Merkeziliginde YN d(i,j) en kisa yollarin toplamin1 ifade eder. Toplamin
tersi alinirsa mutlak yakinlik elde edilir. 3.13 formiilii normalize edilmis sonuglar1 ifade

eder.

[ZVad,n]-1
N-1

(3.15)
Sekil 3.7°deki 6rnek ag ele alinip 3. ve 4. diigiimlerin yakinlik merkeziligini hesaplarsak 4
numarali diiglimiin daha merkezi oldugu goriiliir.

9-1
1+1+1+2+2+3+3+4

= D3=0.47

9-1
= D,=0.62
1+2+4+1+14+1+242+3

Ozvektor Merkeziligi: Sosyal ag analizlerinde en 6nemli bireyi yani 6nder kisiyi
bulmak amaciyla siklikla basvurulan algoritmalardan biridir.  Ozvektér merkeziligi
baglarin sayisina oldugu kadar niteligine de baglidir,0yle ki bir diigiimiin az sayida yiiksek
kaliteli baglantis1 varsa, ¢cok sayida daha diisiik kalitede baglantiya sahip diiglime oranla
daha fazla katki saglar [23]. Google’in siralamalarda kullanmis oldugu pagerank

algoritmas1 6zvektor algoritmasinin tiirevidir.
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4. YONTEM

Bu tez c¢aligmasinda twitterden alinan Tiirk¢e tweetlerin smiflandirilmasi igin

Tweetlerin alinmasi, Tweetlerin temizlenmesi, Tweetlerin islenmesi gergeklestirilmistir.

4.1. Tweetlerin Alinmasi

NodeXL farkli veri formatlarindaki dosyalart alip ¢izim ve hesaplamalarda

kullanabilecegi gibi Import ozelligi yardimiyla sosyal aglardan veri alabilmektedir.

Bunlarin yani sira Pajek, UCINET gibi sosyal ag analizi yapan programlardan da dosya

alinabilmektedir.

Bu tez calismasi kapsaminda ilk adim olarak Tiirk¢e atilan tweetlerin ¢ekilmesi

hedeflenmistir. Verilerin ¢ekilmesi i¢in Twitter verilerine ulasilmasini saglayacak Twitter

API key leri olusturulmustur. Daha sonra NodeXL’in Twitter’a erisimi saglanmistir.

Sekil.4

.1 bu tez caligsmasi i¢in gelistirilen API’yi géstermektedir.
FiratTez
Details Settings Keys and Access Tokens Permissions

Application Settings

Consumer Key (API Key) ITFEZdt3JLgpv1Kh2FiFkviHi

Consumer Secret (API Secret) ZpLEXYmUOSHpPt2tb7tGVbN33RFsygeNeywgiX7RsRIg2iPry2

Access Level Read and write (modify app permissions)
Owner DilberCetintas
Owner ID 920896272533524480

Sekil 4.1. Olusturulan API.

API olusturulduktan sonra NodeXL erisimini aktiflestirebilmek igin Twitter

tarafindan gonderilen kod, NodeXL de girilerek Twitter’ da yer alan tiim verilere ulasma

imkani

saglanmigtir.  Sekil.4.2 NodeXL’in twitter iizerinden

gostermektedir.
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s "» NodeXL bir Microsoft Research Griindidiir . Erigimi kaldir .
i) y NodeXL is a template for Excel that lets you enter a network  ~—
edge list, click a button, and see the network graph, all in
the Excel window.
zinler: sadece okuma

Onaylandr: 23 Kasim 2017 Pergembe 11:32:03

Faes FiratTez GrinGddr . Erigimi kaldir .

‘u’ Firat Tez Uygulamasi

Izinler: ckuma ve yazma

Onaylandr: 19 Ekim 2017 Pergembe 08:20:07

Sekil 4.2. NodeXL’in Twitter Uzerinde Aktiflestirilmesi.

NodeXL ile veriler c¢ekilirken Twitter arama operatorleri kullanilarak kisitlama
yapilabilmektedir. Belirlenen bir diigiim tarafindan atilan ya da o diigiime atilan tweetler,
aranan kelimeyi igeren tweetler, belirli tarihler arasinda atilmis tweetler, son atilan 18000
tweet seklinde kisitlama getirilebilmektedir. Bu aramalar1 yaparken dikkat edilmesi
gereken Tiirkce karakter girilmemesidir. Ciinkii NodeXL Tiirk¢e karakter konusunda
destek vermemektedir. Sekil.4.3 Twitter’den Tiirk¢e verileri ¢gekme modiiliinii  Sekil.4.4

arama operatdrlerini gostermektedir.

Import from Twitter Search Network *

This might take 5 long time: Twitter rate limiting

Search for tweets that match this query:

langtr

How to use sdvanced search operators

What to import

(@) Basic network .‘_-R'EPIE“T"’? /.
Show who was replied to or mentioned in recent tweets M\‘) © 'f)"f
o

More about this option '/\DP j .
pertien®

(0 Basic network plus friends (very slow!)
Add some of the users’ friends

More about this option

“four Twitter accourt

() | have a Twitter account, but | have not yet authorized
NodeXL to use my account to import Twaitter networks. Take 2000 % | peruser
me to Twitter's authorization web page.

Limitto [18.000 15| twests

[] Expand URLs in tweets (sk
(®) | have a Twitter account. and | have authorized NodeXL to . " (slower)

use my account to import Twitter networks [] Extended analysis: perform a second pass on the
collected Tweets to ensure that all Retweets are
collected and all Retweeted|Ds are correct
(Slow!)

Corcel

Sekil 4.3. Twitter Tiirk¢e verileri cekme modiilii.
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Search Operators X

Operator Finds tweets...

Sekil 4.4. Arama Operatorleri.

Tablo 4.1. Twitter’dan Cekilen Tweet Ornekleri

No

g B~ W NP

10
11

12

Tweet

Giinaydin https://t.co/UZBgeuoz6w

RT @Yedikge zayiflatan siiper besinler https://t.co/owrnD36viK https://t.co/pBgJdt93EL
Temel Mantik Devreleri https://t.co/Jje7HxVjjl https://t.co/s4jMtYhicO

RT @LafTReni: Allah senden razi olsun, Orhan abi.. https://t.co/qfmgfMr2sw

3.0lagan  kongre sonrast ilk  toplantimizi gerceklestirdik  @omrfarukay
https.//t.co/D8fDIb6a2F

RT @neminooo: Gazi Universitesi profesdrinden YOK'e mektup: Vazgecin

https://t.co/c80w3t2c0D #gaziyesahipcik #GaziyeDokunma

RT @GokHan_Turké6: Tiirklerin en biiyiik diismani arap dini, arap cografyasi, araplasmis ve
sapiklagmug halktir. https://t.co/sdZ1063Qxu

@blackroseulku94 Giinaydin melegim ©O®

RT @HMZZDEMIR: Siikret, geceyi giindiize baglayana .

ne gece ,ne glindiiz uyuyamiyorum yaa

Bugiin Se¢im Takvimi Agiklaniyor...Allah’in izni ve Milletimizin takdiri ile ilk turda isi
bitirecegiz ve #ReisiBagkanYapacagiz...

RT (@universitecim: Yiiksek lisans i¢in ortalaman yetiyor mu dediklerinde ben
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https://t.co/sdZ1063Qxu

13

14
15

16

17

18

19

20
21

https://t.co/H6cd51Aap5

RT @Sedacal903 BJK: Dervise sordular: " huzura neyle ulagilabilir " Cevap
verdi"Uzaklasarak " https://t.co/B35BiWvQob
Derbinin hakemi belli oldu! https://t.co/MnhPQuILOe

Bu antilere de giin doguyor hemen havlaym havlayin agilirsiniz biz hedefimize odagiz
AdemYaz Gonder1890
Giinliik Rapor: 5 kisi profilimi gezdi, 2 tweet attim via https://t.co/DQeNGKkUGIK

Siz sicacik yatagimizda uyuyun ben sikici bir derste uyukliyim
RT @krprckkaymakam: Kaymakamimz @EnurYmn Indnii Mahallesinde Hanife Vural
teyzemizi ziyaret etti. https://t.co/znYIOXySGc

RT @themarginale: Konu Abdullah Giil..Tugrul Selmanoglu meseleyi muhtesem 6zetlemis..
“Insanda biraz vefa olacak..” https:/t.co/mMKmm9Dwco
tuylerim diken diken oldu ya HARIKASINIZ HARIKA https://t.co/0Q8bsrdd9M

Tavrimizi CHP,den 15 millet vekilinin IYT Parti'ye katilmas1 degil, bunun yam sira Gergek
bir Atatiirk,cii CB aday belirlemeleri ve Parlamenter sisteme donmeleridir. ikinci bir erdogan

vakasina bu milletin tahammiilii yoktur. https://t.co/TXKPiMLANS8

4.2. Tweetlerin Temizlenmesi

Twitter’in kullanicilara sundugu esnek yapi sayesinde kullanicilar “#” ile etiket

olusturup onun altinda gruplanabilir ya da attif1 tweetlerde “@” isaretiyle bahsettigi

kisileri belirtebilir. Tweet icerisinde herhangi bir paylagimin linkini paylasarak sahislarin

ulagsmasini saglayabilir. Begenilen tweetlerin kendi sayfalarinda yayinlayarak RT yapabilir.

Bu durum verilerin giiriiltiilii olmasina ve siniflandirma sorunlarina sebebiyet vermektedir.

Bunun giderilmesine yonelik kullanilan makro ile yapilan iyilestirmeler Tablo 4.2°de

verilmistir.

Tablo 4.2. Makro ile Yapilan Iyilestirmeler

@ igeren karakterler Silindi
# iceren karakterler Silindi
RT karakterleri Silindi
http ya da https ile Silindi
baslayan ifadeler
Noktalama Isaretleri Silindi
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Bu islemlerin gergeklestirilmesi sonucunda tamamen hashtag ya da tamamen
mention iceren ifadeler bog tweet olarak algilandigi i¢in bu satirlar silinmistir.

Her dilde oldugu gibi Tiirk¢ede de bir ciimlenin anlamini olumluluk ya da
olumsuzluk acisindan etkilemeyen durak sozciikler (stop words) vardir. Durak sézciik
sOzliigiiniin icerdigi kelime tiplerine 6rnek olarak asagidakiler verilebilir[8]:

e Sayilar
e Zamirler
o Edatlar

Tirkgenin sondan eklemeli bir dil olmasindan da kaynaklanan kelimelerin birden
fazla ek alarak kullanilmasi da ayr1 bir karmasiklik olusturmaktadir. Kelime kokiine
eklenen ¢ekim ekleri anlami degistirmeden farkli kelime olarak algilanmasima neden
olmaktadir.

Bir baska problem olan kelimelerin biiyilkk ya da kiigiikk yazilmis olmasi aymi
kelimelerin farkli kelimeler gibi algilanmasina sebebiyet verdigi i¢in knime programi
yardimiyla stop words, case sensitive ve kelime eklerinin elimine edilmesi saglanmistir.
Tablo. 4.1°de verilen Tiirk¢e tweetlerin temizlenmesi sonucunda elde edilen tweetler

Tablo. 4.3’ te verilmistir.

Tablo 4.3. Temizlenmis Tweet Ornekleri

Tweet
Gilinaydin

o

zayiflatan siiper besinler

Temel Mantik Devreleri

Allah senden razi olsun Orhan abi

3 Olagan kongre sonrasi ilk toplantimizi gergeklestirdik

Gazi Universitesi profesériinden YOK'e mektup Vazgegin

Tirklerin en biiyiik diismani arap dini, arap cografyasi, araplasmis ve sapiklagmis halktir

Giinaydin melegim

© 0o N oo g W N Rz

Siikret geceyi giindiize baglayana

=
o

ne gece ne glindiiz uyuyamiyorum yaa

=
(=Y

Bugiin Se¢im Takvimi Agiklaniyor Allah 1n izni ve Milletimizin takdiri ile ilk turda isi
bitirecegiz ve

12 | Yiiksek lisans i¢in ortalaman yetiyor mu dediklerinde ben

13 | Dervise sordular huzura neyle ulasilabilir Cevap verdi

14 | Derbinin hakemi belli oldu
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15

16
17
18
19

20
21

22

Bu antilere de giin doguyor hemen havlaym havlayin agilirsimiz biz hedefimize odagiz
AdemYaz Gonder1890

Giinliik Rapor 5 kisi profilimi gezdi 2 tweet attim via

Siz sicacik yataginizda uyuyun ben sikici bir derste uyukliyim

Inonii Mahallesinde Hanife Vural teyzemizi ziyaret etti

Konu Abdullah Giil Tugrul Selmanoglu meseleyi muhtesem 6zetlemis Insanda biraz vefa
olacak

tuylerim diken diken oldu ya HARIKASINIZ HARIKA

Tavrimizi CHP, den 15 millet vekilinin 1Y1 Parti ye katilmasi degil bunun yami sira Gergek
bir Atatiirkcii CB aday belirlemeleri ve Parlamenter sisteme donmeleridir ikinci bir erdogan
vakasina bu milletin tahammiilii yoktur

Kor olmagdan daha betor sey varsa o da gorma qabiliyyatin olub da atrafindaki heg¢ nayi heg

kimi gérmomokdi

4.3. Tweetlerin Islenmesi

Bu tez ¢alismasinda Twitterdan aliman 20000 veri sozliik tabanli yonteme gore

yapilandirilmistir. Giiriiltiiden arindirilan her bir tweet 5 farkli kullanici tarafindan olumlu,

olumsuz, ndtr olarak etiketlenmesi istenmistir. Anlam kargasasini1 6nlemek amagli 5 farkli

kisiye yaptirilmis olup degerlendirilen tweette nicel fazlaligi olan siif tercih edilmistir.

Etiketlenen 14471 tweet Knime ile siniflandirilmistir. Bu alanda bahsedilen asamalarin

Knime ile gergeklestirilmesi asagida adim adim verilmistir. Sekil 4.5. Analiz i¢in

Hazirlanan Knime Programini gostermektedir.
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Excel Reader (XLS)

e > > }»

Transformation of

Document vector

Document Creation Preprocessing

L

Preprocessing

(deprecated)

Category To Class

» B3

Color Manager

g4

r BT p

non

Node 291 strings to documents of documents ~ Create bitvectors  Extract sentiment Color by sentiment
for documents label label
Naive Bayes Learner Decision Decision Tree Scorer
Tree Learner Predictor >
]
] | > @
» > ] - »
" >,
Honi Node 294 Naive Bayes Node 299
Pa'“m“':ﬂ oredictor Node 297 Node 798
» u
d > 'tﬂ d Scorer
>
Training/! Ik
test set Node 295 >
Score decision
tree model
SVM Learner )
SVM Predictor Scorer
> X m n >
» >
» R 3,
1
MNode 292
MNode 293 Mode 296

Sekil 4.5. Analiz i¢in Hazirlanan Knime Programu.

Excel Reader(XLS): NodeXL ile import edilen tweetler excel dosyasinda
tutuldugu i¢in ilk olarak excel dosyasinin yiiklenmesi gereklidir. Excel reader modiilii
aldig1 verileri okuyarak c¢ikis portuna iletir. Bu islemi gerceklestirirken numeric, date,
boolean ve string datalar1 okuyabilmektedir. Bunun yani sira diyagram ve resim igeriklerini
okuyamamaktadir. Cok fazla veri igeren belgeler mevcut oldugunda c¢ok fazla zaman ve

cok fazla hafiza gerektigi i¢in Apache POI kiitiiphanesiyle okuma performansi sinirhdir.

String to Document: Belirtilen kolonlarin dizelerini belgelere doniistiiriir. Her satir
icin bir belge olusturulacak ve olusturulan yeni belge olusturulan yeni kolona
eklenmektedir. Smiflandirma algoritmalarinin giris olarak string yerine dokiiman

kullanmas1 modiilii zorunlu kilmustir.

Punctuation Erasure: Duygu analiz agsamasinda, anlam ifade etmeyen noktalama
isaretleri daha 6nce makro ile temizlenmis ve islenebilir veriler elde edilmisti. Punctuation
erasure modiilii kullanilarak unutulan noktalama isaretlerinin silinmesi ve yeni
eklemelerinde kullanilabilmesi amaciyla kullanilmistir. Sekil.4.6 Noktalama isaretlerinden

temizlenmis tweetleri gdstermektedir.

28



Preprocessed terms and related documents output table - 2:2 - Punctuation Erasure (deprecated) (Re.. — O >
File Hilite Mavigation View
Table "default” - Rows: 1504  Spec - Columns: 2 Properties  Flow Variables
Row ID Ey Document

Row523 "BESIKTAS taraftan yasanan olaylanFifayallefaya sikayet ediyvorBu olaya ne diveceksin EmirEri Serkan ve yamaklariCrg... | a
Row524 “Sevmedidim birini sevdigim bir sarkiy dinlerken gérince bir anda sarkidan soguyorum™ i
Row525 "Parmak sallamalar masa yumruklamalar onlanin hepsini geride birakmak ve Yeni Turkiye'ye yakisan bir pai anlayisi oaya..” |
Row528 "Mehmet Demirkol Sahaya 2 taraftar girdi kimsenin kafas: kanamad Trabzonspor 1-0 énde ve magn bitmesing 30 saniy...” |
Row527 "Son zamanlarda kulaklanin epey gnlatbk O zaman bir hatrayla bitirelim™ i
RowS28 "Son zamanlarda kulaklanm epey gnlathk O zaman bir hatrayla bitirelim™
Row529 "Senle bir gin™
Row530 "La bi rahat durun va Gétinizde kurt mu var™
Rows31 "Seni Cok Seviyorum™
Rows32 "29042018 Pazar Gind 1530'daBingdlspor ile karslacadimiz misabaka ile 16 Mayis Stadyumuna veda ediyeruz O gin ... |
Row533 "29042018 Pazar Gunl 1530'daBingélspor ile karslacadimiz misabaka ile 16 Mayis Stadyumuna veda ediyoruz™ i
Row534 "GlnaydinlarGindemi takip edenlerin temsili hali™
Row535 "GunaydinlarGindemi takip edenlerin temsili hali™
Row5s36 "Erdodan ne gizel sdylemis adalete olan dzlem ne kadar fazla ifade ediliyorsa orada zuliim var demektir Bu zulim bite.”
Row537 "Birine kiranhdini anlatbdinda benzer durumu yasamamissa eder seni bir yere kadar anlayabilivor Oysa aym yerden v.."
Row533 "Hayat diz siko tabi™
Rows39 "Haydi Bismillah™
Row540 "Me yapayim benim huyum béyle diverek yanhislanmiz mesrilastrmayalm Karakter ayn ahlaki sorumluluk ayndir™
Row541 "Me yapayim benim huyum béyle diverek yanhislanmiz mesrilastrmayalm Karakter ayr ahlaki sorumluluk aynidir®
Row542 "Hasan Tahsin Usta konferansta bizden izin verirseniz ceketimi gkarabilir mivim diye izin aldktan sonra ceketini gkardigin... |
Rows43 "Liderimiz Devlet Bahgelinin taktir ve misadeleri ile bugiin itbariyle yoritmis oldudum kutlu makam Kay. .. i
Row544 “Liderimiz Devlet Bahcelinin taktir ve misadeleri e bugiin itibariyle yiritmiis oldudum kutu makam Kayseri Il Baskanhd..™ |
Row545 "SEMI Y3RIM BEM AMA™ i
Row546 "CHPli Erdogdudan girkin sézler Allahin oglu gelse alamaz™
Rows47 "Marketten gelen anne posetinden abur cubur beklerken sadece temizlik malzemesi bulan cocuk gibi uyandim bugiin amk™
Row548 "UNISEX TAKIM 2 RENK SECENEGIFUSYAGRIETkek ve kiza uygun™

Sekil 4.6. Noktalama isaretlerinden temizlenen veri.

Number Filter: Alman tweet Orneklerinde ¢ok sayida sayisal deger igeren
paylasimlarin oldugu gozlemlenmistir. Kullanilan rakamsal ifadelerin duygu betimlemesi

acisindan anlam ifade etmedigi i¢in bu modiille hepsi elimine edilmistir.

Column Filter:  NodeXL ile almman excel dosyasinda birden fazla siitun
bulunmaktadir. Analiz asamasinda gerek duyulmayacak igerikleri barindiran kolonlari
diskalifiye etmek amaciyla eklenmistir. Boylece karmasik yapi indirgenerek verim orani

arttirllmaktadir. Sekil. 4.7 Column filter konfigiirasyonunu gostermektedir.
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Dialog - 0:287:6 - Column Filter (Filter all columns) — O *
File
Column Filter  Flow Variables  Memory Policy
(®) Manual Selection (C) Wildcard/Regex Selection () Type Selection
r Exdude Select - Incude
Columni(s): Search add > Column(s): Search
[] select all search hits [] select all search hits
7 Index add al >> &y Document
? URL
$ Sentiment =< remove
S Text
<< remove all
(®) Enforce exdusion () Enforce indusion

Sekil 4.7. Column Filter Konfigiirasyonu.

N Chars Filter: Belirli bir karakter sayisindan az sayida karakter igeren kelimeleri
kaldirmak i¢in kullanilir. Bu tez ¢alismasinda yer alan isaret zamirlerinin (bu, su, o) ve
bunlarin yanisira “ya”, “ya da” ,”ve” , vs. kelimeleri bu modiil yardimiyla filtrelenmistir.

Case Converter: Kullanilan algoritmalarin case-sensitive olmasi ayni kelimelerin
farkli yazilmalar1 durumunda farkli kelime olarak algilayip sonu¢ vermemesi i¢in tercih
edilmistir. Tweetler icerisinde yer alan tiim kelimeler kiiciik harflerle ifade edilmistir.
Sekil.4.8 Tweetlerin kiicilik harflere dontistiiriilmesi sonucundaki tweetleri gostermektedir.

Filtered terms and related documents output table - 223 - Case converter (deprecated) (To lower case)

File Hiite Navigation View
Table default”-Rows: 1504 Spec - Comns: 2 Properties  Flow Varizbles

RowD | Document &) Orig Document
Rowd77 "hak sonradan hesap meydaninda bu yaz size saruluncabizim haberiniz yoktu hesabimiz otomatk begenm, .. Bak sonradan hesap meydaninda bu yaz size sorulunca, bizim haberiniz yoktu hesabimz atomatk begenmist deyin benisu..,
Rowd78 "3z 6nce i yakn arkadagmin artk sradan arkadagiarm oldudunu kararlastrdm sindik haberleriyok” "2z bnce i yakn arkadasimn artk sradan arkadaglanm olduguny krarlagtrdm simdilk haberleri yok™
Rowd7a e gece ne ginddz uyuyamyorum yaa® "ne gece  ne gindz uyuyamiyorum yaa"
Row430 “arkadagar “ARKADASLAR"
Rowdai ayserii bir cabanin ol e dlinyarin en biyGk imparatoriudunun kralicesi ay karede bulusabiiyorsa her.... ayserii bir cobanin odiu i dimyanin en biyilk mparatorlugunun kaficesi aym karede bulsatiliyorsa, herkes bunu cumbu .*
Rowda2 rahman ve rafim olan allshin adylaandolsun biz insanodiuny serefi kididera” "Rahman ve Rahim olan Ala'n adylz Andolsun, biz insanodunu serefi gk Tsré 70°
Row4a3 rahman ve rafim olan allshin adylaandolsun biz insanodiunu serefi kidk” "Rahman ve Rahim olan Alhin achyiz Andalsun, biz insanodlunu serefl o™
Rowda4 "bugtin seqim takimi agkanyoralzhin ini ve miletimizin takdii e ik turda i bitrecediz” "Bugiin Secin Takvimi AgkdaniyorAlzhn i ve Milietimizin takdir 12 i turda ig bitrecediz™

Sekil 4.8. Case Converter Sonuglart.

Snowball Stemmer: Bu modiil Snowball kiitiiphanesini kullanarak kelimeleri
koklerine ayirmak i¢in tercih edilmektedir. Knime igerisinde yer alan Kuhlen modiilii

sadece Ingilizce kok bulma konusunda destek verdigi igin Snowball kullanilmistir.
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Snowball Sekil.4.9°da gosterildigi gibi Ingilizce, Almanca ve Fransizca gibi dillere de
destek vermektedir.

Dialog - 0:290:6 - Snowball Stemmer (depre...  — O X
File

Preprocessing  Stemmer options | Flow Variables  Memory Policy

Snowball Stemmer | Turkish e

Swedish A.

English

French
Portuguese
Danish

Finnish
Hungarian +

Sekil 4.9. Snowball Stemmer Destekledigi Diller.

Bag of Words Creator: Snowball Stemmer modiilii ile kok haline getirilen biitiin

kelimeleri toplayarak RowlID’lerini olusturur. Sekil. 4.10 tweetlerden elde edilen

kelimelerin bir boliimiinii géstermektedir.
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Documents output table - 0:290:7 - Bag of Words Creator |
File Hilite Mavigation View

Table “default™ - Rows: 107914 Spec - Columns: 3 Properties |

Row ID T Term Ey Document | By Orig Do...
Row556 iz - -
Row5s57 olmayal[] - -
Row553 verile[] - -
Row559 talimat(] - -
Row5a0 dogrultul] - -
Rowsal tivatra[] - -
Row5sa2 alet[] - -
RowSe3 olan[] - -
Row564 secim[] - -
Row5a5 zamanki[] - -
Row 566 gip[] - -
Rowsa7 sandik[] - -
Row563 gimilecek]] |™ -
Row569 bir[] - -
Rows70 hayr([] - -
Row571 hichir[] - -
Row572 iz - -
Row5s73 olmayal[] - -
Row574 verile[] - -
Row575 talimat(] - -
Row57a dodrultu] - -
RowS77 tivatra[] - -
Row573 alet] - -
Row574 olan(] - -
Row5a0 segim[] - -
Row5s1 |zamanki[] - -

Sekil 4.10. Toplanan Kelimeler .
Term to String: Terimlerin igerdigi tagler atilarak sadece kelime alinir. String

olarak alinan kelimeler yeni siitun olusturularak oraya aktarilir. Bu adimdan sonra
yapilacak terim frekansi islemlerinde string tiirlinde veri girislerine ihtiya¢ duyulacagi igin

doniistiirme iglemi uygulanmustir.

Group By: Bir tablonun satirlarini, secilen grup siitunlarindaki benzersiz degerlerle
gruplandirir. Segilen grup siitununun her benzersiz degeri igin bir satir olusturulur. Kalan
siitunlar, belirtilen toplama ayarlarina gore toplanir. Cikis tablosu, se¢ilen grup siitunlarinin
her bir benzersiz deger kombinasyonu i¢in bir satir icerir. Aggregation birden fazla
stitunun toplama yontemini degistirebilmemize izin verir. Sekil 4.11. Group By Modulii
ile siitlin segcme ayarlarini, Sekil 4.12. Aggretion (Toplama) Yonteminin Belirlenmesi

gostermektedir.
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Dialog - 0:290:9 - GroupBy (By terms) - [m| X
File

Settings Description  Flow Variables  Memory Policy

Groups  Manual Aggregation Pattern Based Aggregation  Type Based Aggregation
Group settings

Available column(s) Select - Group column(s)

Column{s): Search add >> Column(s): Search

[ select all search hits [] select all search hits
T Term zlle =2 S Term as String
B Document
B Orig Document

<< remove
<< remove all

Advanced settings

Column naming: |Keep original name(s) + | [JEnable hiitng  [] Processin memory [ Retain row order
Maximum unigue values per group | 10.000 5 Value delimiter |,
QK Apply Cancel @l

Sekil 4.11. Group By Modulii Siitiin Segme Ayarlari.

Dialog - 0:290:9 - GroupBy (By terms) — O X
File

Settings Description  Flow Variables Memory Palicy

Groups Manual Aggregation  Pattern Based Aggregation Type Based Aggregation
Aggregation settings

Available columns Select To change multiple columns use right mouse dick for context menu,
T Term Column Aggregation (dick to change) Missing Parameter
B Document = Orig Document fCount | |

&y Crig Document

Sekil 4.12. Aggretion (Toplama) Ydnteminin Belirlenmesi.

Row Filter: Belirtilen kritere gore satirin dahil ya da hari¢ yapilmasina karar verir.
Kriterler eslesme olarak veya belirli bir aralik belirterek secilebilir. Bu tez c¢alismasinda
daha dogru sonuglara ulasabilmek adina 20 defadan az kullanilan kelimeler analize dahil

edilmemistir. Sekil. 4.13 Row Filter Ayarlarin1 gostermektedir.
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Dialog - 0:290:10 - Row Filter (Keep only terms) — O X
File

Filter Criteria  Flow Variables Memory Policy

Column value matching
Column to test: | Orig Document «
filter based on collection elements
Matching criteria
() use pattern matching

=2
@) Indlude rows by attribute value case sensitive match contains wild cards
() Exclude rows by attribute value regular expression
() Indude rows by number
(®) use range checking

() Exclude rows by number

() Indude rows by row ID lower bound: |20

() Excude rows by row ID upper bound:

() only missing values match

OK Apply Cancel @I

Sekil 4.13. Row Filter Ayarlari.

Term Frequency: Metin i¢inde gecen kelimelerin ka¢ defa gectigini hesaplar.
Kelimelerin agirliklandirilmasi amaciyla yapilan bu islemlerde sik kullanilan kelimelerin
agirhigl daha fazla olarak belirlenir. Sekil 4.14. tweetlerdeki bazi kelimelerin hesaplanan

TF Degerlerini gdstermektedir.
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Terms and documents cutput table - 0:290:12 - TF (term frequency)
File Hilite Mavigation WView

Table "default” - Rows: 109599 Spec - Columns: 5 Properties  Flow Variables

Row ID T Term B Document| By CrigDo... | § Terma... | D TFrel
Rowl cikarin(] - - cikarin 0,143
Row2 artk[] - - artk 0.071
Row3 suf] - - su 0,143
Rowd bedellivi[] - - bedelliyi 0.143
Rows hayatmiz[] - - hayatmiz 0.143
Rows mahwoldu] ™ - mahvaldu 0.143
Row? anlasanizal] | - anlasaniza 0.143
Rowg alk[] - - alk 0.071
Rowg cikarin(] - - cikarin 0,143
Row10 artk[] - - artk 0,143
Rowll suf] - - su 0,143
Rowl2 bedellivi[] - - bedelliyi 0.143
Rowl3 hayatmiz[] - - hayatmiz 0.143
Rowld mahwoldu] ™ - mahvaldu 0.143
Rowl5s anlasanizal] | - anlasaniza 0.143
Rowld cikarin(] - - cikarin 0,143
Rowl7 artk[] - - artk 0,143
Row1d suf] - - su 0,143
Rowld bedellivi[] - - bedelliyi 0.143
Row20 hayatmiz[] - - hayatmiz 0.143
RowzZ1 mahwaldu[] - - rnahwvaldu 0.143
Rowz22 anlasanizal] | - anlasaniza 0.143
Row23 fettah(] - - fettah 0,087
Row24 medyal] - - medya 0.067
Row25 sponsorludu. .. |™ - sponzoriugu. .. [0.067
Row2a aelivor[] - - geliyor 0.067
Row27 pop([] - - pop 0.067
Row23 milizidin(] - - miizidin 0.067
Row29 sevilen(] - - sevilen 0.067
Row30 ismi[] - - i 0,087
Row31 nisan(] - - nisan 0.067
Row32 cumartesi[] - - cumartesi 0.067
Row33 1500te[] - - 1500te 0,087
Row34 carrefoursal] ™ - carrefoursa  |0.067
Row35 bursa(] - - bursa 0.067
Row3a aligveris[] - - aligveris 0.067

Sekil 4.14. TF Degerleri.

Document Vector: Bu diigiim, her bir belge terimlerini temsil eden bir belge vektorii
olusturur. Ozellik vektdrlerinin degerleri, boole degerleri olarak veya belirtilen bir siitunun
degerleri olarak, yani bir tf * idf siitunu olarak belirtilebilir. Vektorlerin boyutu, Bag of
Word'daki farkli terimlerin sayisi olacaktir. Sekil 4.15. Terimlerin vektore doniistiiriilmiis

halini géstermektedir.
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Documents output table - 0:16 - Document vector (deprecated) (Create bit vectors) - hs
File Hilite Navigation View

Table “default” -Rows: 8223 Spec - Columns: 757 Properties Flow Variables

B Document| DO mutiu D ama D dedi Dbu D beni D bugin D gelen D abi Dde D vala D nasl D ben Dde Dis D yola Dk

So|o|o|o|o|o|o o oo[o|oo|o|o o o olooo|aoao e =
OO CHEECEHEEHHE LN EEEEHEEHE LR
S o oo|oooo oo oo o ooo oo o oooooo- e
N EHECINEEEECCC N EEEHEH DR RG]
OIS I e e e e e e e e e e T
S o oo|oo|oo 000000000 oo oo0oo=ooao
T o ooooo o oo oo ooo oo oooe-oos
SO EEEECEEHE NN EHEEEHEHEHE LRI
OO EEEEEEHHE LN EHEEEHEEHEEEEEEE
S o oo|oooo oo oo o ooo oo oooe- oo o
So|o|o|o|o|oo o oo[o|o|o|o|o o o olooan oo o e e
I I e e e e e e e e e e e e
S ooo|o[no= o o00[0[=on = ooooosoooas
S o ooooo o oo oo ooo oo oo-oooo s
SO CENEEEECEEHE NN EHEEEHEHEEE LRI
OO EHEEECEEHHE LN EEEEHEEDEEEEEE

Sekil 4.15. Terimlerin Vektore Doniistiiriilmesi.

Category to Class: Her satira bir sinif siitunu eklenebilmesini saglar. Sinifin degeri
belgenin dizge olarak kategorisidir. Kategori tanimlanmamissa, sinif degeri "tanimsiz"
olarak ayarlanir. Birden fazla kategori tanimlanmissa, alfabetik sirali kategoriler listesinin
ilk kategorisi siif degeri olarak kullanilir. Sekil 4.16. Satirlarin nétr, olumlu ve olumsuz

olarak kategorilendirilmesini gostermektedir.

Documents cutput table - 0:275 - Category To Class (Extract sentiment) — O *

File Hilite Mavigation View

Table "default” - Rows: 9223 Spec - Columns: 758 Properties Flow Variables

Row ID ar | D gariban | D memurlar | O sucmus D dederle...| D tamdklan | D tsk D aleykim | D neylerm | D dalgala... | § Docum...
Row22245 0 0 0 0 0 0 0 0 0 nitr ~
Row22247 0 0 0 0 0 0 0 0 0 nitr
Row22243 0 0 0 0 0 0 0 0 0 nitr
Row22243 0 0 0 0 0 0 0 0 0 nitr
Row22250 0 0 0 0 0 0 0 0 0 nitr
Row22251 0 0 0 0 0 0 0 0 0 nitr
Row22252 0 0 0 0 0 0 0 0 0 nitr
Row22253 0 0 0 0 0 0 0 0 0 nitr
Row22254 0 0 0 0 0 0 0 0 0 nitr
Row22255 0 0 0 0 0 0 0 0 0 olurmnsuz
Row22256 0 0 0 0 0 0 0 0 0 olurmnsuz
Row22257 0 0 0 0 0 0 0 0 0 olurmnsuz
Row22258 0 0 0 0 0 0 0 0 0 olurmnsuz
Row22259 0 0 0 0 0 0 0 0 0 olurmnsuz
Row22260 0 0 0 0 0 0 0 0 0 olurmnsuz
Row22261 0 0 0 0 0 0 0 0 0 olurmnsuz
Row22262 0 0 0 0 0 0 0 0 0 olurmnsuz
Row22263 0 0 0 0 0 0 0 0 0 olurmnsuz
Row22264 0 0 0 0 0 0 0 0 0 olurmnsuz
Row22265 0 0 0 0 0 0 0 0 0 olurmnsuz
Row22266 0 0 0 0 0 0 0 0 0 olurmnsuz
Row22267 0 0 0 0 0 0 0 0 0 olurmnsuz
Row22268 0 0 0 0 0 0 0 0 0 olurmnsuz
Row22269 0 0 0 0 0 0 0 0 0 olurmnsuz v

£ >

Sekil 4.16. Satirlarin Kategorilendirilmesi.
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Color Manager: Sekil.4.17°de gosterildigi gibi gorsel degerlendirme yapabilmek

adina renk atamalarinin yapilmasini saglar.

Dialog + 300 - Celor Masager - o x

Fie

Color Setangs  Fow Varisbles  Memory Pacy
Select soe Cobm
S Doament dass

@ Yomnal

e
W ounag

| O

Sea 1BV MR R GO b

]

CEERE

oK foply Cancel

Sekil 4.17. Metin Gruplarina Renk Atamasi.

Partitioning: Verilerin egitim ve test verileri olarak ayirabilmek igin tercih edilir. Bu
tez ¢alismasinda %70 egitim %30 test verisi kullanilmistir. Bu verilerin se¢imi rasgele
yaptlmistir. Sekil 4.18. kontrol ve test verilerinin olusturulmasimni gostermektedir.
Siniflandirma i¢in kullanilan DVM algoritmasinin parametre se¢im ayarlar1 da

Sekil.4.18’de verilmistir.
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Dialog - 0:277 - Partitioning (Training /) - O x
File

First partition  Flow Variables Memory Policy

Choose size of first partition
() Absolute 10.000
(® Relative[¥s] 70
() Take from top
(®) Linear sampling
(") Draw randomly
() Stratified sampling § Document dass

Use random seed 1.528.266.346.2

0K Apply Cancel @

Sekil 4.18. Kontrol ve Test Verilerinin Olusturulmasi.

Dialog - 0:282 - SWM Learner - O >
File

Options  Flow Variables  Memory Policy

Class column | § Document class

-

Qverlapping penalty: 1,05

Choose your kernel and parameters:

() Polynomial Bias | 1,0 %
Power | 1,0 = Gamma | 1,0 =
() HyperTangent
kappa | 0,1 %
delta | 0,5
@R.BF

sigma | 0,15

oK Apply Cancel @

Sekil 4.19. DVM Modiil Ayarlari.
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Overlapping penalty: giris verilerinin ayristirllmamast durumunda faydalidir.
Siniflandirilan her bir noktaya ne kadar ceza verildigini belirler. Bunun i¢in iyi deger 1'dir.
Dogrusal olarak ayrilamayan verilerimiz i¢in daha biiylik boyuta taginmasi amaciyla

kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlardan RBF fonksiyonu tercih edilmistir.

Scorer: Decision Learner, Naive Bayes, DVM simniflandirma algoritmalarinin
sonuclarint yansitabilmek amaciyla kullanilir. Giris olarak gercek degerleri ¢ikis olarak
tahmin edilen degerleri yansitir. Sonuglar1 aktarirken Insertion Order yada Lexial Order

seklinde dizer.
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5. DEGERLENDIRME

Literatiirde, siniflandirma basarimlarin1  belirlemek igin Tablo.5.1’de gosterilen
karigiklik matrisi (Confusion Matrix) kullanilmaktadir. Karisiklik matrisinde satirlar
tweetlerin ger¢ek smiflarini siitunlar ise smiflandirma ile tespit edilen tweet simifim

gostermektedir. Matriste verilen TP, TN, FP, FN degerleri tweet sayisin1 gostermektedir.

Tablo.5.1 Karisiklik Matrisi

Tahmin
Pozitif Negatif
o Pozitif TP FN
(o4
3 Negatif FP TN

Gergek pozitif (TP): Dogru pozitif tahmin

Yanlis pozitif (FP): yanlis pozitif tahmin

Dogru negatif (TN): Dogru negatif tahmin

Yanlis negatif (FN): yanlis negatif tahmin

Denklem. 5.1 ‘de verilen hata orani (ERR), tiim yanlis tahminlerin sayisi, veri kiimesinin

toplam sayisina boliinerek hesaplanir. En iyi hata oran1 0.0, en kotii ise 1.0'dir.

ERR=(FP+FN))/(TP+FN+FP+TN) (5.1)

Denklem. 5.2 ‘de verilen Dogruluk (ACC), tiim dogru tahminlerin sayis1 olarak, veri
kiimesinin toplam sayisina boliinerek hesaplanir. En iyi dogruluk 1,0, en koti ise 0,0'dir.

Ayrica 1 - ERR ile hesaplanabilir.
ACC=(TP+TN)/(TP+TN+FN+FP) (5.2)
Denklem. 5.3 ‘de verilen Duyarlilik (SN), dogru pozitif tahminlerin sayis1 olarak toplam

pozitif sayisina boliniir. Ayrica Recall (REC) veya gergek pozitif oran (TPR) olarak da
adlandirilir. En 1yi duyarlilik 1.0, en kotii ise 0.0'dr.
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SN=TP/(TP+FN) (5.3)
Denklem. 5.4 ‘de verilen Ozgiinliik (SP), toplam negatif sayiyla béliinen dogru negatif
tahminlerin sayis1 olarak hesaplanir. Ayn1 zamanda gergek negatif oran1 (TNR) olarak da

adlandirilir. En iy1 6zgiilliik 1.0, en kotii ise 0.0'd1r.

SP=TN/TN+EP (5.4)

Denklem. 5.5 ‘de verilen Kesinlik (PREC), pozitif tahminlerin toplam sayisina
boliinmesiyle dogru pozitif tahminlerin sayis1 olarak hesaplanir. Pozitif kestirim degeri

(PPV) olarak da adlandirilir. En iyi kesinlik 1.0, en kotii ise 0.0'dr.

PREC=TP/(TP+FP) (5.5)

Denklem. 5.6 ‘da verilen Yanlis pozitif oran (FPR), toplam negatif sayiya boliinen yanlis
pozitif tahminlerin sayis1 olarak hesaplanir. En iyi yanlis pozitif oran 0.0, en koti ise

1.0'dir. Ayrica 1 6zgiilliik olarak hesaplanabilir.

FPR=FP/(TN+FP) (5.6)

Bu tez ¢aligmasinda 21/04/2018 ile 26/04/2018 tarihleri arasinda yaymlanmis olan
Tirkce tweetler ele alindi. Yakin tarihden geriye dogru alinan tweetlerde 26 Nisan tarihli
tweet sayist daha fazladir. Alinan Tweetlerin 18.000 adedi NodeXL araciligr ile 2.000
adedi Twitter API ve PHP dili yardimiyla toplam 20000 tweet import edildi. Import edilen
bu tweetler 12768 diiglim tarafindan atildig1 belirlendi.

Tim tweet ve tweetlere ait ozelliklerin tutuldugu excel dosyasi goniilli kisilere
yayilip olumlu, olumsuz, nétr seklinde anlamsal kutuplama yapmalar istendi. Gontilliilere
sunulan 30 gilinlik zaman diliminde 14471 tane tweet etiketlenmis bunlardan 4106 adedi
olumsuz, 5244 adedi olumlu, geriye kalan 5121 adedi notr olarak belirtildi. Tweetlerin
alindig tarihin Tiirkiyede erken se¢im ilaninin belirtildigi doneme denk gelmesi sebebiyle
talep igeren tweetler goniilliiler tarafindan nétr olarak etikenlenmis olup bu durumun nétr

sayisini yukselttigi saptandi.
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Yinelenen tweetler cikarildiginda 3592 tweet eksildi. Bunlardan 969 adedi
olumsuz, 1350 adedi olumlu, 1276 adedi notr oldugu saptandi. Bu durum toplum olarak

pozitif duygular1 daha ¢ok begenip yaydigimiz sonucunu dogurdu.

Siniflandirma asamasinda ikiserli gruplar halinde alinan(olumlu-olumsuz, olumlu-
notr, olumsuz-notr) tweetlerin degerlendirilmesi yapilarak herbir etiketin basariy: etkileme
diizeyi arastirild1. Ilk olarak alman olumlu ve olumsuz veri drneklerinin yer aldig kiimede
karar agaci algoritmasi ile %82,9 basar1 orami elde edildi. Olumlu verileri dogru tahmin
orani %85,8 olurken olumsuz verilerin dogru tahmin degerinin %79,4’de kaldig1 sekil
5.1’de gozlemlendi. Bu veri setini Naive Bayes %73,4, DVM algoritmas1 %80,9 dogruluk

orani ile hesapladi.

Accuracy statistics - (:299 - Scorer - O *
File Hilite MNavigation View
Table "default” -Rows: 3 Spec - Columns: 11 Properties Flow Variables
Row ID | TruePo...| | FalsePo...| | TrueNe...| | FalseNe...| D Recal D Predsion D Sensitivity D Spedfity | D F-measure | O Accuracy
olumsuz 951 246 1239 205 0,823 0.794 0,823 0.834 0,308 ?
olumlu 1239 205 951 246 0.834 0,356 0,834 0.823 0,346 ¢
Overall ! ¢ ? ! ! ¢ ! ? ! 0.329

Sekil 5.1. Olumlu-Olumsuz En Yiiksek Basar1 Sonuglari.

Ayni islemler olumlu-nétr seklinde alinan veri setine uygulandiginda sekil 5.2°de
verilen karar agaci algoritmasi ile %83,5 basar1 oranina ulagildi. Naive Bayes ile %72,8
DVM ile %80,4 degerleri elde edildi. Bu asamada nétr ve olumlu degerlerin ayr1 ayri

tahminlenme basarisinin birbirine yakin degerler aldig1 saptandi.

Accuracy statistics - 0:299 - Scorer - O s
File Hilite Mavigation View
Table "default™-Rows: 3 Spec - Columns: 11 Properties Flow Variables
i Row ID | TruePo... | | FalsePo...| | TrueMe...| | FalseN... | D Recl D Predsion | D Sensitivity| D Spedfity | D F-meas... | D Acouracy | D Col
nitr 1134 234 1256 237 0.827 0.829 0.827 0.843 0.828 ? ?
alumiu 1256 237 1134 234 0.843 0.841 0.843 0.827 0.842 ? ?
Overall ? ? ? ? ? ? ? ? ? 0.835 0.67

Sekil 5.2. Olumlu-No6tr En Yiiksek Basar1 Sonuglari.

Son olarak ele alinan olumsuz-n6tr veri setinde yine karar agaci ile en yiiksek
basar1 degerine ulasilmis olup %80 basar1 saglandi. Notr etiketlerin dogru bulunma
oraninin olumsuz etiketlerden daha yiiksek oldugu sekil 5.3’de farkedildi. Bu kategoride
Naive Bayes %68,5, DVM %75,5 basari ile sonuglanda.
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MAccuracy statistics - (:299 - Scorer - O *
File Hilite Mavigation View
Table "default” -Rows: 3 Spec - Columns: 11 Properties Flow Variables
Row ID | TruePo... | | FalsePo...| | TrueMe...| | FalseMe...| D Recal D Predsion | D Sensitivity | D Spedfity | [ |F-measure| O Accuracy
nitr 1127 271 857 235 0.827 0.806 0.827 0.768 0.817 ?
olumsuz 837 235 1127 271 0.768 0.792 0.768 0.827 0.78
Overall ? ? ? ? ? ? ? ? ? 0.8

Sekil 5.3. Olumsuz-Notr En Yiiksek Basar1 Sonuglari.

Yapilan ikili kombinasyonlarin sonucunda en yiiksek basarmin karar agaci
algoritmasiyla en diisiik basarinin naive bayes algoritmasiyla elde edildigi gozlemlendi.
Secilen veri setinin ve veri setindeki etiket dagilimlarinin dogruluk oranmi etkiledigi
saptand1. Olumlu etiket degerine sahip verilerin yer aldigi smiflandirmalarda olumlu
degerlerin dogru tahmin basarisindan kaynakli dogruluk yiizdelerinin arttig1 farkedildi.
Olumlu etiketlerde yiliksek basarinin net ifade kullanimindan ve toplumun olumlu verileri
tekrarlayarak kullanilan kelime agirliklarini artirmasindan kaynaklandigi; yinelemenin az
olmasi1 ve mecazi anlatimlarin, imalarin yogun olarak kullanilmasi olumsuz etiketlerde

basarinin en diisiik ¢itkmasinda etkili oldugu sonucuna varildi.

Accuracy statistics - 0:299 - Scorer - O X
File Hilite Mavigation View
Table "default” - Rows: 4 Spec - Columns: 11 Properties Flow Variables
Row ID | TruePo... | | FalsePo...| | TrueMe...| | FalseNe... | D Recal D Predsion | O Sensitivity D Spedfity | D F-measure | O Accuracy
notr 1112 403 2267 308 0.783 0.734 0.783 0.849 0.757 ?
olumsuz 824 309 2612 346 0.704 0.727 0.704 0.894 0.716 ?
olumlu 1142 301 2290 358 0.751 0.791 0.761 0.884 0.776 ?
Overal ? ? ? ? ? ? ? ? ? 0.752
Sekil 5.4. Decision Tree Sonuglari.
Accuracy statistics - (:280 - Scorer (Score decision) — | =
21 contents Navigation View
Table “default” -Rows: 4 Spec - Columns: 11 Properties Flow Variables
Row ID | TruePo...| | FalsePo...| | TrueNe...| | FalseNe...| D Recal D Predsion | O Sensitivity | D Spedfity D F-measure | O Accuracy
nitr 597 308 2362 324 0.42 0.66 0.42 0,885 0.513 ?
olumsuz 642 640 2281 528 0,549 0,501 0,549 0,781 0,524 ?
olumlu 1051 853 1738 449 0.701 0.552 0.701 0.671 0.618 ?
Overall ! ¢ ! ! ! ¢ ! ? ! 0.56

Sekil 5.5. Naive Bayes Sonuglari.

Tim veri seti siniflandirma algoritmalaria tabi tutuldugunda en yiiksek basari
Sekil 5.4 de verildigi gibi decision tree ile %75,2 oraninda, en diisiik basar1 sekil 5.5 de
gorlintiilenen naive bayes ile %56 oraninda elde edildi. Degisken grubunun artmasinin

basarty1 olumsuz yonde etkiledigi farkedildi.
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Sosyal Ag Iliskilerinin Anlamsal Kutupluk Uzerindeki Etkisi
Sosyal agda yer alan kullanicilarin ag igerisindeki konumunun anlamsal
polarizasyona etkisini bulabilmek amaciyla ilk olarak NodeXL de yer alan verilerin metrik

degerleri hesaplandi. Sekil.5.6 tweetleri degerlendirilen bazi diiglimlerin metrik degerlerini

gostermektedir.

1322 23683 23033
43716 8948 15754
187403 1087 331
244234 5740 3522
48087 19512 567
1138 2851 1216
30987 3735 2566
3555 17905 18745
11506 120085 128501
46813 69506 84903
4760 29776 29518
1232 14372 530
70263 7956 824
1311 876 146
5896 2412 558
7409 15316 22182
138 763 572
20673 459 0
2203 13728 16727
4435 5299 799

Ch L Lanon nean

Sekil 5.6. Sosyal Agdaki Metrik Degerler.

Kullanicilarin agdaki konumu, etkinlik degerleri, takip¢i ve takip eden vs.
sayilarinin yer aldigi tablodan yararlanarak gruptaki 6nder kisinin(Eigenvector Centrality,

Out Degree) digerleri iizerine etkisi incelendi.

Belge Eylemleri wR%

' Refresh Graph \ #% Fruchterman-Reingo v [ Lay Out Again ~ I 7 Dynamic Filters %) Graph Options

E,;M L ‘ fQ lwl Zoom: Scale: . Autoscale | & ¢

olumiy———————_o

Sekil 5.7. En Yiiksek Out Degree Degerine Sahip Kullanici.
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Sekil 5.7°de en yiiksek out degree degerine sahip kullanici ele alindiginda agirlikli
olarak olumlu ya da nétr tweetler paylastigi farkedildi. Bunun ag tzerindeki etkisi
sorgulanip birinci derece alt graflar1 incelendiginde onlarin da genellikle olumlu veya notr
paylasimlar yaptigi saptandi. Hatta lider durumdaki kullanicinin tweetlerinin alt-graflar
tarafindan aynen paylasildigi gozlemlendi. Bu durum bize herhangi bir ag hakkinda fikir
sahibi olunabilmesi i¢in out degree degeri yliksek kullanicilarin degerlendirilmesi ile
olabilecegini gosterdi.

Secim donemine rastlayan tweetler alindigi icin in-degree, eigen vector ve
betwenness centrality degerlerinde en yiiksek deger donemin cumhurbaskani Recep Tayyip
Erdogan’a ait oldugu saptandi. Sonraki dereceler de diger parti yoneticileri yer aldi. Bu
durum goniilliiler tarafindan nétr olarak etiketlenen talep tweetlerinin ne kadar fazla sayida

oldugunu bir kez daha kanitlamis oldu.
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6. SONUC

Bu tez calismasinda gilinlimiizde ¢ok fazla ilgi duyulan dogal dil isleme alaninda
Tirkge dilinin islenmesine yonelik bir sistem gelistirilmistir. Bu sistemin gergekei

olabilmesi i¢in veriler Twitter kullanicilarinin yayinlamis oldugu metinlerden alinmistir.

Sistem gelistirilirken Tiirk¢enin sondan eklemeli bir dil oldugu goz 6niine alinarak
kelimenin koklerine ayristirtlmas: saglanmigtir. Koklerine ayrilan kelimelerden en sik
kullanilan kelime daha anlamlidir mantigiyla kelime sayisindan yararlanarak metinler
vektorlere doniistliriilmistiir. Her kelime anlam ifade etmeyeceginden bazi kelimeler

elenip 20 sayisinin altinda kullanilan kelimeler de siniflandirmaya dahil edilmemistir.

Smiflandirma algoritmalarinin sonucu islenecek veri kiimesinin ve verilerdeki
etiket dagiliminin basar1 tizerinde ciddi rol oynadig farkedilmistir. Olumlu, olumsuz, nétr
etiketlerinin dengeli dagilmasi durumlarinda basari oraninin arttigr gozlemlenmistir.
Ozellikle notr etiketinin karar asamasinda etkili oldugu anlasilmis olup nédtr saymnin
azalmasiyla belirsizligin azaldigi ve basarinin arttigi saptanmistir. Bu tez calismasina
katilan goniilliilerin borsa terimlerini igeren ve siyasi goriislerini bildiren her veriyi notr

olarak etiketlemesi basar1 oranini zedelemistir.

Olumlu etiketine sahip verilerde basar1 orani hep en yiiksek olup %80’in altina hi¢
diismemistir. Bu durum gelistirilen sistemin net ifadelerde daha dogru tahminlerde bulunup

mecazi anlatim igeren olumsuz ifadelerde ayni basariyr gosteremedigini kanitlamigtir.

Basar1 durumunu etkileyen bir diger etmen sadece sozliik tabanli ydntemin
kullanilmis olmasidir. Ornegin; kullanicilarin ingilizce klavye kullanmasi durumunda
“smif” kelimesi “sinif” olarak yazilip sistem tarafindan farkli iki kelime olarak algilanmasi

kelime agirliklarini degistirerek basart oranini diigtirmiistiir.

Anlamsal kutuplagsmada sosyal ag iliskilerinin etkisi 6l¢iilmeye ¢alisilmis agdaki
onder kisilerin yaymis oldugu pozitiflik ya da negatiflik alt cizgileride etkiledigi
gbzlemlenmistir. Bana arkadasini sdyle sana kim oldugunu sdyleyeyim atasozii birkez

daha dogrulanmis olup kisi faktoriiniin agdaki etiket sayilarini degistirdigi belirlenmistir.

Yapilan benzer calismalarda hakaret igeren verileri bulma, mutlu ya da iizgiin
ayrimina gitme gibi daha keskin ayrimlar igeren veye sozliik tabanli ile n-gram yontemini
birlikte kullanma gibi ¢alismalar yapilarak elde edilmis basar1 orami ile yaklasik aym

degerlerde basar1 elde edilmistir.
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Tezde konu alani belirlenerek ya da belirli hashtagler kullanilarak yapilan
calismalardan farkli olarak higbir kisitlama olmaksizin tiirkge tiim veriler alinmistir.Bu

durum basar1 oranini negatif yonde etkilemistir.

Yaygin olarak metin madenciligi alaninda kullanilan dogal dil isleme
calismalarinda Tiirk¢enin eksik oldugu sozliik-anlam caligmalarinda katki saglanmaya

calisilmigtir.

Dil birgok bilimin temelinde yer alan bir kavram oldugu i¢in yapilan ¢alisma ile her

alanda yapilacak ¢alismaya kavram-anlam iliskisinde olumlu destek verecektir.

Alman olumsuz veriler kiifiir, istismar vs. seklinde derecelendirilerek giivenlik

alaninda yapilacak ¢alisma i¢in 6nemli rol oynayacaktir.
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