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ONSOZ

Bu caligmada, makine 6grenmesi teknikleriyle duygu analizi yaklagimi, yontemleri,
islem adimlar1 ve literatiir ¢aligmalari incelenmistir. Bu yonde yapilan ¢alismalarla duygu
analizi konusu ve alt calisma alanlariyla ilgili 5nemli iki farkli uygulama yapilmistir. Ilk
caligmada, Oncelikle makine Ogrenmesi teknikleriyle, duygu analizi konusuna temel
olusturan metin madenciligi ve metin siniflandirma tabanli haber metinlerinin farkli
Oznitelik tirii ve yontemleriyle siniflandirilmasi konulu bir uygulama yapilmistir.
Uygulamada, farkli Oznitelik tiirleri olan kelime kokii ve kelime seviye bigramlar
kullanilmistir.  Farkli  terim agirhiklandirma  yontemleri ve farkli  siniflandirma
algoritmalariyla sistem test edilmis ve metin smiflandirma yaklasiminda en etkili
yontemler bulunmaya calisilmistir. ikinci uygulamada ise ana calisma alani olan duygu
analizi konusu detaylariyla ele alinmistir. Bu anlamda Twitter aginin kullanildigi iki ayri
veri seti lizerinde duygu analizi ¢alismasi yapilarak gonderiler pozitif, negatif ve notr
olarak siniflandirilmistir. Iki calismanm da kullamlan algoritmalarla basarili sonuglar
verdigi ispatlanmustir.

Calisma siiresince destegiyle yanimda olan danisman hocam saym Dog. Dr. ilhan
Aydin’a tesekkiir ederim.

Ayrica, her animda yanimda olan, bu zorlu yolculukta yalniz olmadigim1 hissettiren
destegini, kalbini ve dualarin1 benden esirgemeyen aileme ¢ok tesekkiir ederim.

FATMA BASKAYA
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OZET

Teknolojinin gelismesiyle, insan hayati sanal diinyaya daha ¢ok girmektedir. Internetin
gelismesiyle birlikte ise Twitter, Facebook, Instagram, Tumblr, Google+, vb. gibi sosyal
medya aglar1 insan hayatinin vazgeg¢ilmez parcasi olmustur. Bir giinde milyonlarca mesajin
dolastig1 bu aglarda, insanlar hayatlarin1 arkadaslariyla, aileleriyle ve hatta tanimadigi
insanlarla paylasmakta ve bundan memnuniyet duymaktadirlar. Insanlarin belli konular ve
tirtinler hakkinda neler diisiindiigiinii ve nelerden hoslanip nelere ihtiya¢ duydugunu sosyal
medya ortamlarinda paylasmasi ticaret, iiretim ve hizmet sektdrleri i¢in ilgi ¢ekici olmaya
baslamistir. Bu durum, Duygu Analizi konusunun ve bunu destekleyen Metin madenciligi
ile Metin Siniflandirma alanlarinin 6nem kazanmasini saglamistir. Bu ¢alismada yapilan
ilk uygulama, makine 6grenmesi teknikleri ile haber metinlerinin farkli 6znitelik ve terim
agirliklandirma yontemleriyle siniflandirilmasi, yontemlerin verimliliinin ve basarisinin
test edilmesi agisindan onem arz etmistir. ikinci uygulama ile yine makine &grenmesi
teknikleriyle duygu analizi ¢alismasi yapilarak, Twitter gonderilerini igeren farkli iki veri
seti pozitif, negatif ve notr siniflarla etiketlenmis ve Pargacik Siirii Optimizasyonu tabanli
K-En Yakin Komsu Algoritmasi ile siniflandirilmistir. Daha 6nce ayni veri kiimeleri
tizerinde Onerilen guguk kusu algoritmasi ile karsilagtirildiginda 6nerilen yontemin daha

basarili sonuclar verdigi gozlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Duygu Analizi, Makine Ogrenmesi, Metin Madenciligi, Metin
Simiflandirma, Sosyal Duygu Siniflandirma, Oznitelik Cikarimu,

Terim Agirliklandirma.
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SUMMARY

Development of Machine Learning Based Methods for

Social Sentiment Classification from Brief Texts

With the development of technology, human life enters the virtual world more and
more. With the development of the Internet, social media networks such as Twitter,
Facebook, Instagram, Tumblr, Google+, etc. have become indispensable parts of human
life. In these networks, where millions of messages are circulating in one day, people share
their lives with their friends, family and even people they do not know and are happy with
it. The sharing of what people think about specific topics and products and what they like
and what they need is starting to become interesting for the trade, manufacturing and
service sectors. This has made important Text Mining and Text Analysis as well as the
Sentiment Analysis. In the first study, classification of news texts with different feature
extraction methods and term weighting methods which based machine learning methods
has been important in terms of testing the efficiency and success of the methods. With the
second study, two different data sets including Twitter posts are also classified by positive,
negative, and neutral classes and the nearest neighbor algorithm based on particle swarm
optimization, by conducting sentiment analysis with machine learning techniques. It has
been observed that the proposed method yields more successful results when compared to

the cuckoo algorithm proposed previously on the same data sets.

Key Words: Sentiment Analysis, Machine Learning, Text Mining, Text Classification,

Social Emotion Classification, Feature Extraction, Term Weighting.
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1. GIRIS

Facebook, Instagram, Twitter, vb. gibi sosyal ag platformlarinin giinliilk yasam
icerisinde kabul edilmesi insanlarin g¢evrimi¢i haberlesme bi¢imini degistirmistir [1].
Insanlar, goriislerini ve hissettigi duygulari, internet iizerinden diledigi zaman ve diledigi
yerden paylasabilme imkanina sahip olmakta ve tecriibe, duygu ve goriislerini aninda
yiizlerce kisiye aktarabilmektedirler. Bu duruma olanak saglayan sosyal medya aglar
boylece bilginin internette paylasimi konusunda ¢ok gii¢lii ve 6nemli araglar olmaya
baslamiglardir. Politikacilar, hiikiimet kuruluslart ve tiiketiciler gibi sosyal medya
kullanicilart her an cesitli konulardaki duygularini ifade ederek biiyilk miktarda veri
olusumuna katki saglamaktadirlar [2].

Insanlarin belirli bir konu, marka, iiriin, film, kitap, vb. gibi herhangi bir alanda neler
diistindiigiinii sosyal medya aglarinda paylasmasi bir¢ok sektor igin ilgi ¢ekici olmaya
baslamistir. Artik firmalar kendileri ile ilgili neler disliniildiigiini bilmek ve bu
diisiincelere gore hareket etmek istemektedirler. Ornegin, cekilecek bir sinema filminin
basarili olmast i¢in filmin konusu ve oyuncu kadrosu hakkinda sinema izleyicilerinin
diistinceleri goz oniinde bulundurulmak istenmektedir. Bunun i¢in ise sosyal medya aglari
veya blog sitelerinde bulunan izlenme reytingleri veya izleyici yorumlari kullanilmaktadir.
Ote yandan siyasi bir parti sosyal medya aglarindan halkin diisiince ve tepkisini dgrenip
yeni politikalar liretebilmekte veya politikalarinda degisiklige gidebilmektedir [3]. Tiim bu
olanaklar ve insanlarin kisisel diigiincelerini, ilgi duyduklart alanlar hakkindaki duygularini
paylasmak istemesi sosyal aglar1 giiclii birer platform haline getirmistir [4].

Sosyal medya, halkin duygularin1 temsil etmenin hayati bir platformu olarak ortaya
¢ikmig ve duygu analizi alanindaki veri madenciligi gereksinimlerini artirmistir [1].
Yapilan paylasimlar ile kisilerin bir konu hakkindaki diisiince ve goriislerini sosyal medya
tizerinden paylagmasi, sosyal medyayr ekonomi, pazarlama, politika, vb. arastirma
alanlarinda kullanilabilecek zengin veri kaynagi durumuna getirmekte ve bu yorumlarin
siiflandirilmasini saglayan duygu analizi alaninin 6nem kazanmasini saglamaktadir [5].

Teknolojinin geligsmesiyle birlikte insanlarin sanal diinyaya bu denli bagimli hale
gelmesi interneti daha biiyiik bir veri merkezi haline getirmektedir. Bu durum aslinda

avantajl bir¢ok sonu¢ dogursa da olumsuz durumlar1 da beraberinde getirmektedir.



Cok biiyiik miktarda islenmis ve islenmemis verilerin hizli bir sekilde [6], internet
tizerinden akmasi, bu biiylikliige baglh olarak verilere karmasik bir yap1 kazandirmaktadir.
Karmagsiklasan veri ile istenilen bilgiye ulagsmak gittikce 6nemli bir problem haline
gelmektedir. Bu probleme ¢6ziim bulmanin kullanishh yollarindan biri karmasik halde
bulunan bu verileri metin madenciligi yontemleri ile kategorilere ayirmaktir. Elde edilen
kategorilendirme ile bilgi iizerinde anlamsal benzerlikler olusturarak bilgiye, etkili ve hizli
bir sekilde ulasilabilmektedir. Bu tiir veriler, gesitli uygulamalarda Veri Madenciligi ve
Metin Madenciligi teknikleri kullanilarak analiz edilebilir. Ornegin, miisteri goriislerine
iliskin biiylik miktarda veriyi analiz etmek oldukga zordur ve genellestirilmis bir goriis
Ozeti elde etmek i¢in mevcut yaklagimlara ihtiyag duyulur [6].

Kamuoyunun ve tiiketicilerin toplumsal olaylar, siyasi hareketler, sirket stratejileri,
pazarlama kampanyalari, {iriin tercihleri Konusundaki goriislerini anlamak igin arastirma
topluluklar1 ve akademisyenler son yillarda titizlikle ¢alismaktadirlar. Duygu analizi (DA),
bir varliga yonelik, metinlerde ifade edilen diisiincelerin, duygularin ve tutumun
hesaplamali bir ¢alismasidir. DA, politika, pazarlama piyasasi ve miisteri memnuniyeti
Olgtimii, film satis tahminleri ve daha birgok konuda kamuoyunu gozlemlemek gibi ¢esitli
hedeflere ulagmak i¢in kullanilan bir arastirma ve inceleme alanidir. Dolayisiyla,
tiiketicilerin davraniglarini ve toplumun egilimlerini 6grenmek i¢in halkin goriigiinii analiz
etmektedir [6].

Sosyal medya aglarinin giiglii platformlarindan biri olan Twitter'm 255 milyon aylik
aktif kullanicis1 bulunmaktadir [6]. Bu nedenle, metin altinda yatan goriisleri ortaya
¢ikarmak igin iyi bir kaynak olarak hizmet etmektedir. Twitter’dan baska, ¢esitli topluluk
bloglar1 ve Facebook gibi mecralar da duygu analizi igin zengin veri kaynaklar
sunmaktadirlar.

Bir marka, {irlin, siyasi gorlis veya kisi hakkinda yapilan olumlu ve olumsuz
milyonlarca yorumun degerlendirilerek analiz edilmesi ve kamuoyu algisinin 6l¢iilmesi
duygu analizini hemen hemen her sektor igin vazge¢ilmez bir alan haline getirmistir. Hangi
firma, politikaci, siyasi parti, marka veya film yapimcist kamuoyu algisin1 Olgerek
insanlarin yaptiklari is hakkinda ne diislindiigiinii bilerek adimlarin1 daha dogru bir sekilde
atmak ya da adimlarimi diizeltmek istemez ki? Bu ve benzeri avantaj saglayan bircok

sebepten dolay1 duygu analizi her alanda ¢agimizin gerekliligi haline gelmistir.



1.1. Duygu Analizi

Duygu veya goriis analizi, kisilerin, {iirlinlere, organizasyonlara, bireylere ve diger
konulara yonelik 6znel gorlis ve duygularmin analiz edilmesi ve smiflandirilmasiyla
ilgilenen bir analiz dalidir [7] ve insanlarin egilimlerine ulagsmayr miimkiin kilar [8].
Duygu analizi, bir metin i¢inde gecen kelime ve kelime gruplarini analiz ederek metnin
barindirdig1 duyguyu ortaya ¢ikarmaktadir.

Duygu smiflandirma ise bir konu hakkinda yazilmis ifadelerin analiz edilmesiyle
yazarin sahip oldugu duyguyu genellikle olumlu, olumsuz veya tarafsiz gibi kategorilere
siiflandirmay1 amaglayan ve duygu analizinin alt dali olarak ele alinan bir ¢aligma alanidir
[7]. Metinlerin altinda yatan duygu ve goriisiin olumlu, olumsuz veya tarafsiz olup
olmadigini belirlemeye yarayan [5] ve dogal dil isleme ile metin madenciligi alanlarinin alt
dali olan bir analiz metodudur [7]. Ornegin, sosyal medyada paylasilan génderiler ham veri
olarak adlandirilmakta ve bu gonderiler {izerinde anlamsal bir etiket bilgisi
bulunmamaktadir. Dolayist ile bir konu ile ilgili diisiincenin ne oldugu bilgisi sosyal
medyada bulunan verinin igerisinde gizlidir. Tablo 1.1°de 6rnek climlelerde metin iginde

yatan duygular verilmistir.

Tablo 1.1. Ornek ciimlelerde yer alan anlamsal ifadeler

Ornek Ciimle Anlamsal ifade
Yemek ¢ok lezzetliydi. Pozitif Anlam
Yedigim en kotii pastaydi. Negatif Anlam
Uriiniin 6zellikleri iyi degil. Negatif Anlam
Cok kaliteli bir filmdir. Pozitif Anlam

Goriildiigii gibi duygu analizi gizli olan anlamsal bilgileri ortaya ¢ikararak, konuyla ilgili
gorls siniflandirmasi yapar ve konu hakkindaki goriisiin yliksek oranda ne oldugunu ortaya
cikarir [9]. Sekil 1.1°de gortldigi gibi herhangi bir konu hakkinda farkli kullanicilar farkli
goriis ve duyguya sahip olabilir. Bu goriis farkliligi kullanilarak o konu hakkindaki genel
diisiincenin ne oldugu yine duygu analizi ile saptanabilir.

Duygu analizi giiniimiizde ticari sirketler, politikacilar, basin-yayin kuruluslari, kamu
kurumlart ve giivenlik teskilatlar1 gibi birgok sektor tarafindan [10] pazarlama analizi,
bilimsel, tibbi ve medikal arastirmalar, sug¢ tespiti, siyasi goriis belirleme ve sosyolojik

anket ¢aligsmalarinda yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.



Cok rahat

o Cok pahali
bir trin.

bir tirtin.

Sekil 1.1. Bir iiriin hakkindaki kullanici goriisleri

Bu alanlara olan ihtiyacin olduk¢a fazla olmasi ve sosyal medya kullanimina olan
ilginin her gegen giin artmasi, duygu analizi caligmalarinin 6nemini ortaya koymaktadir
[11]. Bu duruma, hem kullanicilarin goriislerini paylasip sonug¢ elde edebileceklerini
bildikleri bircok sosyal ag ortami ve platformun bulunmasi; hem de yorumlanan marka
veya lUriiniin, internetin ve sosyal medyanin giiniimiizdeki giicliyle yayilabilecek olumsuz
bir durumu géze almaktan ¢ekinmesi neden olmaktadir.

Sosyal medya aglari kullanilarak yapilan duygu analizinde en zengin veriyi, en
popiiler sosyal aglardan biri olan ve giinde yaklagik 500 milyon génderiyi igeren [8] 255
milyon aylik aktif kullanicistyla Twitter [6] sunmaktir. Twitter, kayitli kullanicilarin kisa
mesajlar gonderebilmesine olanak taniyan ¢ok popiiler bir sosyal ag sitesidir ve Twitter
veritabani, sosyal ag platformlar1 igindeki en biiylik veritabanlarindan biridir [12].
Kullanicilar Twitter iizerinde 140 karakterle sinirli bir paylasima sahip oldugundan
goriislerini emoji ad1 verilen ve duygu ifade eden semboller kullanarak daha yogun bir
sekilde ifade etmektedirler. Bu nedenle, herhangi bir konuyla ilgili duygu ve goriis analizi
yapmak i¢in yogun duygu ve giiclii bakis acisina sahip olan tweet’ler en kullanish
araglardir.

Insanlar birebir yaptigi konusmalarda diyalogda bulundugu kisinin jest ve
mimiklerinden veya ses tonundan ne tiir duyguya sahip oldugunu kolay anlayabilmektedir.
Ancak, metin tiirlindeki veride bdyle bir tanimlama miimkiin olmamaktadir. Ciinkii bu
bilginin ve altinda yatan anlamin bilgisayar tarafindan kendine has 0Ozellikleriyle

anlasilmasi ve taninmasi gerekmektedir [13].



Sosyal agda paylasilan veriler, islenmemis haliyle yapisal olmayan bir formdadir ve
dolayistyla lizerinde ¢alisiimast oldukg¢a zordur. Ayrica veriler incelediginde bir¢ok
sOzcuglin dogru olmayan kelimeler ve kisaltmalardan olustugu goriilmiistiir.

Verinin smiflandirmaya hazir yapisal forma doniismesi icin Dogal Dil Isleme (DDI)
ve Metin Madenciligi (MM) yontemleri ile islenmesi gerekmektedir. Dolayisiyla, bu
durum bir DDI problemi olarak ele alinarak 6ncelikle metinsel veri, yapisal olmayan
ifadelerden temizlenmelidir. Yapisal hale donlisen metinsel veri, hatalardan arindirilan ve
siniflandirmaya hazir veri anlamina gelir. Boylece, bu tiir metinlerin altinda yatan
duygunun tlirii belirlenebilmektedir. Dolayisiyla, bir duygu analizi problemi bir¢ok
disiplini biinyesinde barindirdigindan dolay1 dokiiman siniflandirma, metin siniflandirma
ve diisiince madenciligi alanlarindan tiireyerek ortaya ¢ikmustir. Bu durum Sekil 1.2°de

sematik olarak verilmistir [15].

Dokiiman Metin Diigiince Duygu
Siniflandirma Siniflandirma Madenciligi Analizi

Sekil 1.2. Duygu analizi evrimi

Duygu analiz yontemleri, Sekil 1.3'te belirtildigi gibi, makine O6grenme tabanli
yontemler, sozliik tabanli yontemler ve hibrit yontemler olarak siiflandiriimaktadir. Bu
yontemler igerisinde, literatiirde yapilan ¢aligsmalar g6z 6niine alindiginda makine 6grenimi
tabanli yontemlerin maksimum dogruluk verdigi goriilmiistiir [6]. Makine 6grenme (MO)
tabanli yontemler ise denetimli, yar1 denetimli ve denetimsiz olmak iizere {ige
ayrilmaktadir. Denetimli (gozetimli) yontem ise analiz ¢aligmalarinda sik¢a kullanilan bir
alandir ve bu yaklasim i¢in, hangi smifa ait olduklart belli, alan ve etiket bilgisine sahip
olan egitim verilerin olmas1 gerekmektedir [8]. Denetimli 6grenme igin yaygin olarak
uygulanan smiflandiricilardan bazilari Maksimum Entropi, Naive Bayes (NB), K-en yakin
komsu (k-NN) ve Destek Vektor Makineleri (DVM) dir [8]. Bu algoritmalar, siniflandirma
yapmak i¢in kullanilan zamanin minimize edilmesi ve giivenilir sonuglar vermeleri
acisindan olduk¢a yaygin olarak kullanilmaktadirlar. Ayrica smiflandirilmak istenen

veriler bu algoritmalar kullanilarak otomatik olarak siniflandirilabilmektedirler.



Ancak bir sonraki boliimlerde detayli bir sekilde anlatilacagi gibi siniflandirma agamasina

gecmeden Once metnin bazi 6n islemlerden ge¢gmesi gerekmektedir.
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Duygu Analizi
Makine Ogrenimi Sozliik Tabanlt Hibrit Yontemler
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Maksimum Entropi Naive Bayes K-En Yakin Komsu Destek Vektor
Makineleri

Sekil 1.3. Duygu analizi yontemleri

Sosyal medya aglar1 kullanilarak yapilan duygu analizi:

Bir iiriin veya marka ile ilgili yorumlarin duygularinin saptanmasi,
Toplumun ruh durumunun tespit edilmesi,

Firmalarin sosyal medya mesajlarindan kamuoyu algilarin1 6lgmeleri,
Film degerlendirmeleri,

Pazar-fiyat dengesi

Borsa tahminleri,

Bilimsel ve medikal arastirmalar,

Suc¢ analizi, glivenlik, istihbarat, vb. gibi hem genel hem de 6zel anlamda bir¢ok

alanda kullanilarak kendini géstermeye baslamistir. Duygu analizi giiniimiizde kar amagh

sirketler, siyasetciler, medya kuruluslari, kamu kurumlar1 ve giivenlik teskilatlar1 gibi

birgok sektor tarafindan yaygin olarak kullanilmaktadir [18].



1.2. Literatiir Ozeti

Duygu analizi ile ilgili literatiirde c¢esitli alanlara ve amaclara yonelik caligsmalar
yaptlmistir. Tiirk¢e dili i¢in yapilan ¢alismalarda metin smiflandirma yontemleri
kullanilarak hem sozliik tabanli hem de makine 6grenimi yontemleri ile ilgili farkli
caligmalar yapilmistir. Ancak, Tiirk¢eye ait bir sozliikk son zamanlara kadar olmadigindan
daha ¢ok makine 6grenimi metotlar1 lizerine yogunlasilmistir.

Metin smiflandirma alaninda, Diri ve Amasyali [19], 18 yazarin gazetede
yayimladiklar1 kose yazilarindan elde ettikleri metinsel veri iizerinde elde ettikleri 22
Oznitelik igerisinden en etkili 4 Ozniteligi kullanarak, Yapay Sinir Aglar: ile yazar
smiflandirmaya ¢alismiglardir. Yapilan yazar tespitinde %84 basar1 orani elde etmislerdir.
Kasik¢1 ve Gokgen [20], e-ticaret sitelerini belirlemek igin yaptiklari ¢alismada, 273 e-
ticaret sitesini inceleyerek 110 kelimelik bir kelime s6zliigii olusturmuslardir. Herhangi bir
sitenin e-ticaret sitesi olup olmadigini ise listedeki kelimeler ile yaptiklar1 otomatik
karsilastirma ile simiflandirmiglardir. Boylece Naive Bayes algoritmasiyla %85.30 basari
elde etmislerdir. Giiran ve digerleri [21], internet ortamindan elde ettikleri 5 farkli
kategoriye ait metinleri N-gram oznitelik yontemiyle siniflandirmiglardir. Unigram, bigram
ve trigram yontemleri sonucu yaptiklari simiflandirmada, en yiiksek basariya unigram
modelde ve %95.83 Multinom Basit Bayes ile ulagsmislardir.

Ingilizce igin yapilan metin siniflandirma galismalar1 yine Tiirkgede oldugu gibi farkli
amagclar icin kullanilmigtir. Nigam ve ekibi [22], Reuters gibi 3 yaygin haber veri
kiimelerini kullanarak Beklenti-Maksimizasyonu adi verilen algoritma ile egitim
asamasinda etiketi belli olmayan veriler ile ¢alismiglardir. Lin ve ekibi [23], metin
smiflandirma igin yeni bir yontem 6nermis, k-NN ve k-means ile test etmislerdir. RCV1,
Reuters-8 ve WebKB veri setleri iizerinde yapilan smiflandirmanin basarili sonuglar
verdigi gozlemlenmistir. Ko [24], farkli Terim Agirliklandirma yontemlerini karsilastirarak
yaptigi metin siniflandirma c¢alismasinda ve onerdigi yontemle basarili sonuglar elde
etmistir.

Literatiirde duygu analizi alaninda yapilan ¢alismalarda en etkili sonuglarinin alindigi
makine 6grenimi yontemine Pang ve Lee Onciiliik etmistir. Pang ve Lee [25], IMDb.com
internet sitesinden topladiklari film goriiglerini duygu analizi i¢in kullanmis ve en i1yi basar1
sonucuna %82.9 ile DVM ile ulagsmislardir. Pak ve ekibi [26] 300.000 adet Twitter

gonderisini etiketsiz olarak siniflandirmislardir.



N-gram 6znitelik ¢ikarimi ve Terim Frekansi agirliklandirma yontemini kullanarak DVM
ile yapilan smiflandirmada %61 basari orani elde etmislerdir. Saif ve ekibi [27], Twitter
agindan alina 60.000 adet gonderiyi olumlu ve olumsuz sekilde etiketleyerek bir egitim
kiimesi olusturmuslardir. N-gram 6znitelik ¢ikarim yontemi ve naive bayes smiflandirici
ile 1.54 milyon gonderiyi siniflayarak %86.3 dogruluk orani tespit etmislerdir. Habernal ve
ekibi [28] Facebook iizerinden aldiklar1 10.000 adet génderiyi denetimli makine 6grenimi
siniflandirmasi yapmak i¢in olumlu, olumsuz ve notr olarak etiketlemislerdir. N-gram, PoS
Tags ve Tf-1df yontemleriyle olumlu, olumsuz ve nétr siniflamada en iyi %69 basari
degerini elde etmislerdir. Basari ve ekibi [29], EMOT [30] veri setinde metinsel veri
temizligi yaptiktan sonra Parc¢acik Siirii Optimizasyonu ve DVM ile %76.20'lik bir
dogruluk orani elde etmislerdir.

Tiirkce icin yapilan duygu analizi calismalarinda, Erogul [31], film yorumlari
tizerinden yaptigi olumlu ve olumsuz gorisleri farkli makine 6grenmesi yontemlerini
uygulayarak %85 basar1 elde etmistir. Simsek ve Ozdemir [32], borsa inis-gikisinin Twitter
tizerinden atilan tweetler ile ilgisini aragtirmak i¢in, kizginlik, {iziintii, ask, korku, tiksinme,
utang, seving ve saskinlik duygularma ait 113 adet Gzniteligi mutlu ve mutsuz olarak
simiflandirmislardir. Kaya ve digerleri [33], politika haberleri {izerinde olumlu-olumsuz
yorum tespitinde bulunmus ver N-gram Oznitelikle yapilan siiflandirmada %65 ve %77
araliginda basar1 elde etmislerdir. Tirkmenoglu ve Tantug [34], tweetler ve film yorumlari
tizerinde yaptiklar1 duygu analizi ¢alismasinda makine 6grenimi yonteminin, sozliik tabanl
yontemden daha etkili oldugunu gostermislerdir. Coban ve ekibi [35], Tirkge Twitter
gonderilerinden olusan verileri olumlu ve olumsuz bir sekilde siniflandirarak en basarili

sonuca %66 ile Multinom Naive Bayes ile ulagsmislardir.
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Sekil 1.4. Literatiirde izlenen islem adimlar1 [35]
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Coban ve ekibinin calismada izledigi islem adimlari Sekil 1.4’te verilmistir [35].

Duygu analizi alaninda farkli dillerde ve farkli amaglar dogrultusunda yapilan bir¢ok

calisma bulunmaktadir. Tablo 1.2°de yapilan ¢alismalar kategorize edilmistir.

Tablo 1.2. Duygu analizi ile ilgili literatiirde yapilan bazi ¢aligmalar

Yazar Konu Dil Yontem Referans
Diri ve A 1 ..
irl ve Amasyatl MS Yazar Tanima Tiirkge Yapay Sinir Aglari [19]
MS
. . . BoW Keli t
Kasike¢1 ve Gokgen E-Ticaret Sitelerinin Tiirkce © .e ime Gantast [20]
. . Naive Bayes
Belirlenmesi
. . . N-gram
Gtiran vd Metin Smiflandirma Tiirkge Multinom Naive Bayes [21]
. - Etiketli ve Etiketsiz
Nigam ve ekibi t "et S ,t LS ) — Bow
Dokiimanlar ile Metin Ingilizce . - [22]
Beklenti Maksimizasyonu
Smiflandirma
Lin ve ekibi MS ve Kiimeleme i¢in Yeni ineili BowW [23]
Bir Benzerlik Metrigi hetiizee k-NN, k-Means
S R P N
z
g k-NN, DVM
Karsilagtirilmasi
. . Makine Ogrenimi
Pang ve Lee Film Gériisleri Uzerine DA Ingilizce a 1n;\(/)'aren1m1 [25]
. o N-gram
- Twitter Gonderil R .
Pak ve ekibi Werr . onDe: et Ingilizce Terim Frekansi [26]
zerine DVM
. - . Lo, N-gram
if ve ekibi Twitter DA Ingil . 27
Saif ve ekib tte ngilizce Naive Bayes [27]
. Makine Ogrenimi
_ Facebook Gonderil Lo
Habernal ve ekibi acebook Londertietl Ingilizce N-gram, PoS Tags ve [28]
Uzerine DA
TFIDF
. - Film Yorumlar1 Uzerine L Par_g a(.:lk Stird
Basari ve ekibi o e Ingilizce Optimizasyonu [29]
Diigiince Madenciligi
DVM
Erogul Film Gériigleri Uzerine DA Tiirkce Makine Ogrenimi [31]
Simsek ve Twitter Ekonomi Tweetlerinin .
. . Tiirk - 2
Ozdemir Borsaya Etkisi vrge [32]
Politika Haberleri Ngram
K igerleri . Tiirk
aya ve digerleri Uzerine DA tirkge DVM [33]
Tirkmenoglu ve Twitter ve Film Yorumlari . N-gram,
. Tiirk 34
Tantug Uzerine DA urkee Bow, DVM (341
. Twitter Gonderileri N-
Coban ve ekibi witter Gonderileri Tiirkce gram [35]

Uzerine DA

Multinom Naive Bayes




1.3. Tezin Amaci ve Kapsam

Bu tez ¢alismasinin amaci, sosyal medyada bulunan ve genelde etiketsiz bir sekilde bir
anlam ifade etmeyen metinsel verilerin altinda yatan kullanici duygusunu, makine
ogrenmesi tekniklerine dayanan, metin madenciligi, metin siniflandirma ve duygu analizi
teknikleri ile belirlemektir. Bu ¢alismada, en aktif sosyal medya platformlarindan biri olan
Twitter verileri, metin smiflandirma ve metin madenciligi tekniklerine dayanarak yapisal
forma doniistiiriildiikten sonra makine Ogrenmesi teknikleriyle siniflandirilarak duygu
tespitinin yapildigi duygu analizi ¢alismas: hedeflenmistir. Hedeflenen sosyal duygu
analizi ile, var olan yorumlarin igerisindeki olumlu, olumsuz veya tarafsiz (duygu
icermeyen, ndtr) yorumlar en iyi basar1 oraniyla tespit edilip, bu ii¢ kategoride istenen veri
cikarimi yapilmistir.

Agiklanan hedefler dogrultusunda ilk c¢aligmada 5 farkli kategoriden alinarak
olusturulan Tiirkge haber metinleri, farkli 6znitelik, terim agirliklandirma yontemleri ve
gozetimli makine Ogrenimi ile smiflandirilmistir. Yapilan c¢alisma, yontemlerin
verimliliginin ve basarisinin test edilmesi agisindan 6énem arz etmistir. Ikinci calismada ise
2 farkl veri setine ait Twitter gonderileri altinda yatan olumlu, olumsuz ve notr duygularin
belirlenmesi amaglanmistir. Veriler metin smiflandirma teknikleri ile yapisal forma
dontistiiriildiikten sonra Pargacik Siirii  Optimizasyonu (PSO) tabanli k-NN ile
siniflandirmak igin bir yontem onerilmistir. Onerilen ¢alisma, veri seti iizerinde farkl
yontemlerle karsilastirilmis ve yontemin dogrulugu kanitlanmistir.

Yapilan c¢aligmalar metin madenciligi, metin smiflandirma ve duygu analizi
konularina, kullanilan farkli yontem ve algoritmalarin karsilastirilmas: ve basari
oranlarinin test edilmeleri agisindan katki saglamistir.

Bu tez ¢aligmasi kapsaminda yapilan akademik yayin caligmalar1 asagida verilmistir
[36-37].

o “Haber Metinlerinin Farkli Metin Madenciligi Yontemleriyle Siniflandirilmasi”,
International Artificial Intelligence and Data Processing Symposium (IDAP), Tiirkiye.
“PSO Tabanli Agirliklandirilmis K-EYK ile Duygu Simiflandirma”, Uluslararasi
Bilgisayar Bilimleri ve Miihendisligi Konferansi (UBMK), Tiirkiye.
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1.4. Tezin Yapisi

Bu tez calismasinda metin siniflandirma ve duygu analizi tekniklerinin Tiirk¢e ve
Ingilizce metinler iizerinde birlikte uygulanabilirligi arastirnilmis ve bu problemin
tistesinden gelebilmek adina gozetimli makine 6grenimi yontemi ve farkli 6zellik ¢ikarimi
yontemlerinin uygulandigi bir metin smiflandirma g¢aligmasi ve pozitif, negatif ve notr
etiketli Twitter verileri tlizerinde Pargacik Siirii Optimizasyonu tabanli k-NN duygu
siiflandirmasi yapan duygu analizi ¢alismasi yapilmustir.

Bu tez calismast bes bolimden olusmaktadir. Giris boliimiinde, tez calismasi
kapsaminda ele alinan metin siniflandirma ve duygu analizi konusu ile ilgili problemlerden
bahsedilerek bu problemlerin ¢6ziimii i¢in gelistirilen ydntemler olduklarma yer
verilmistir. Duygu analizine duyulan ihtiyacindan 6nemine, giiniimiiz i¢in vazgecilmez bir
alan olduguna ve bu 6nemi tetikleyen baslica sebeplere deginilmistir. Literatiir ¢aligmasi
yapilarak, duygu analizini tanimi1 ve kullanim alanlar ile ilgili genel bilgiler verilmistir. Bu
anlamda metin siniflandirma ve duygu analizi ¢aligmalariyla ilgili daha Once literatiirde
yapilan yayinlar ve ¢alismalar hakkinda bilgi verilmistir. Ayrica tez ¢alismasinin amact ve
bu tez ¢alismasi kapsaminda yapilan yayinlara yer verilmistir.

Tkinci béliimde, metin iizerinde metin madenciligi konusuna yer verilmistir. Ayrica,
metin madenciliginin uygulanisi, kullanim alanlar1 ve islem adimlari ile ilgili detaylardan
bahsedilerek veri madenciligi ile olan iligkisine yer verilmistir. Metin madenciliginin metin
isleme i¢in gerekli bir alan olduguna ve dogal dil isleme alaninin alt disiplini oldugundan
bahsedilmistir. Ayrica metin madenciligi ve dogal dil isleme adimlar1 olmadan saglik bir
metin simiflandirma yapilamayacaginin, tim bu adimlarin metnin yapisal forma doniismesi
icin gerekli oldugunun alt1 ¢izilmistir.

Ugiincii boliimde, metin siniflandirma, ydntemleri, kullanilan algoritmalar ve islem
adimlar1 hakkinda bilgiler verilmistir. Ayrica, duygu analizi ve metin siniflandirma alanlar
arasindaki 1iligskiye yer verilmistir. Makine Ogrenimi yontemleriyle yapilan metin
smiflandirma tiirlerine yer verilerek tez caligmasinda denetimli 6grenme modeli tabanlt
olan etiketli veriler iizerinde uygulamalar gelistirileceginden bahsedilmistir. Baz1 6nemli

metin siniflandirma algoritmalari ile ilgili kapsamli bilgilere ve esitliklere yer verilmistir.
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Doérdiincii boliimde, tez calismast kapsaminda yapilan uygulama g¢alismalarina yer
verilmistir. Ilk uygulama ¢alismasinda haber metinlerinin farkli  ydntemlerle
siniflandirilmasi saglanmis ve ilgili ¢alisma ile ilgili islem adimlar1 adim adim agiklanarak
her adimin éneminden bahsedilmistir. Ikinci uygulama calismasinda ise Ingilizce diline ait
Twitter veri seti lizerinde duygu analizi ¢alismasina yer verilmistir. Uygulamalarda islenen
islem adimlari, yapilan siniflandirma tiirleri ve kullanilan yontemler detayli olarak
anlatilmistir. Ayrica kullanilan veri setleri ile ilgili detaylar sozel olarak ve tablolarla
aciklanmistir. Kullanilan yontemler ve simiflandirma algoritmalar1 karsilastirilarak test
edilmistir.

Besinci boliimde, c¢aligmalar sonucu elde edilen sonuglar degerlendirilerek yapilan

uygulamalarin katkilarindan bahsedilmistir.
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2. METIN MADENCILIiGi

Metin madenciligi (MM) metinsel verilerden bilgi kesfi, genellikle islenmemis metin
belgelerinden bilgi ve anlam ¢ikarma siirecidir. Bilgiyi depolamanin en dogal bi¢imi metin
oldugu i¢in, metin incelemesinin veri madenciligi acisindan daha yiiksek bir potansiyele
sahip olduguna inanilmaktadir. MM, dogal olarak islenmemis ve bulanik olan metin
verileriyle ugragmay1 igerdiginden veri madenciliginden ¢ok daha karmasik bir gorevdir.
Metinsel veri analizi; bilgi ¢ikarimi, kiimeleme, kategorizasyon, veritabani teknolojisi,
makine 6grenimi ve veri madenciligi gibi disiplinler arasi1 bir alandir [38].

Metin madenciligi siireci ilk olarak 1960’larda baslamistir. Dogal dil isleme alanindaki
calismalarin baslamasiyla metin analizi daha giivenilir yontemlerle yapilmistir ve bu
siirecte gelistirilen metotlar gilinlimiizde mevcut metin madenciligi araclarinda hala
kullanilmaktadir [39].

Metin analizinde 6nemli bir yere sahip olan metin madenciliginin genel siireci Sekil
2.1°de verilmektedir. Metin madenciliginde, metinsel verilerin elde edilmesinden sonra bir
veri analizi siireci baglar. Bu analiz siirecinde, ayristirma, sézdizimsel analiz, semantik
analiz ve kiimeleme gibi dogal dil isleme islemlerinden olusan birgok alt siire¢ uygulanir.
Veri analizi siirecini takriben elde edilen sonuclar degerlendirilir ve dnceden bilinmeyen
bilgi kesfedilir [40]. Elde edilen bilgi, istatistik, karsilastirma, degerlendirme vb. birgok

amag¢ dogrultusunda etkin bir sekilde kullanilir.

*Eﬂ*@

e g
Metin Veri Analizi Degerlendirme Bilgi
Kaynaklan Tahmin

Sekil 2.1. Metin madenciligi siireci



2.1. Metin ve Veri Madenciligi

Veri madenciligi, analiz ve bilgi ¢ikarim1 amaciyla veriden yararlh bilgiler elde etmek
icin kullanilan algoritmalara dayali bir islemdir. Verilerdeki gizli kaliplar1 ve iliskileri
otomatik olarak kesfetmek ve biiyiik veri kiimeleri lizerinde metinsel analiz yapmak i¢in
kullanilmaktadir. Metin madenciligi ise islenmemis metin belgelerini veya kaynaklari,
degerli islenmis bilgilere doniistiirmek i¢in gereken siiregler dizisidir ve veri madenciligi
disiplini igerisinde yer almaktadir [38]. DDI teknikleri kullanilarak metinsel dokiimanlar
tizerinden yapilan islemlerle veri yapisal forma doniisiir ve bir ¢ikarim yapmaya hazir hale
getirilir.

Metin madenciligi asamalarindan gecen metinsel veri yapisal sekle doniistiikten sonra
veri madenciliginde metin incelemesi igin kullanilir [41]. Bu da iki alan arasinda 6nemli
bir iliski oldugunun gostergesidir. Ayrica, metin madenciligi verileri diizgiin
veritabanlarindan ¢ok, dogal dil metinlerinden ¢ikarilmaktadir. Bu durum iki alan
arasindaki en belirgin farklardan biridir. Metin madenciligi, metinlerin islenebilir hale
getirilmeleri i¢in kullanilir. Dolayisiyla, metnin hazirlanmasi metin madenciligi ile metnin

islenmesi ise veri madenciligi ile gergeklestirilir.
2.2. Metin Madenciligi Adimlar

Metin madenciligi islem adimlar1 Sekil 2.2°de gdsterildigi gibi verinin toplanmasi, 6n
islemden gegirilerek giirtiltiiden arindirilmasi, metni temsil edecek kelimelerin segilmesi ve
vektor olusturulmasi seklinde ifade edilir. Metin madenciligi calismalarinda toplanan
metinsel verinin yapisal veriye doniistiiriilmesi 6n isleme asamasi ile saglanir. Bu asamada
metin ilizerinde noktalama isareti, rakam, url vb. gibi temizleme islemleri ve kiiclik harfe
doniistiirme islemleri yapilir. Temizlenen metin dizgilere ayrilir ve kelime kokleri lizerinde

calisilir. Kokleri elde edilen kelimeler terim adini alir.

1. Veri Seti
Olusturma

3. Oznitelik 4. Terim

2.0n Isleme Cikarimi Agirhklandirma

Sekil 2.2. Metin madenciligi adimlar1
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Siniflandirma isleminin saglikli bir sekilde yapilabilmesi i¢in dncelikle metni temsil
eden kelimeleri basarili bir sekilde tespit eden Oznitelik ¢ikarimi isleminin yapilmasi
gerekmektedir. Boylelikle ciimlenin igermis oldugu duygu dogru bir sekilde analiz
edilebilir duruma gelir. Oznitelikler elde edildikten sonra terim agirliklandirma (TA) islemi
uygulanir. TA ile her bir 6zniteligin ilgili metin ve veri setinde sahip oldugu &nemi
gosteren bir agirlik degeri elde edilir. Terim agirhiklandirma yapilirken terim frekansi (Tf),
ters dokiiman frekansi (ldf), terim frekansi-ters dokiiman frekans:1 (Tf-ldf), binary,
normalizasyon, vb. faktorlerden yararlanilir [12]. Bdylece, metin sayisal formata
dondistiiriilerek vektdr uzay modeli seklinde ifade edilmis olur.

Bu bilesenlerden Tf, bir t teriminin bir d dokiimanindaki agirligini, Idf ise veri
setindeki agirligini temsil eder. Tf ile 1df bilesenlerinin birlesimiyle ortaya ¢ikan Tf-1df ve
benzeri yontemler de kullanilmaktadir. Bu yontemlerle ilgili detayl bilgiler uygulama

asamasinda verilmistir.

2.3. Metin Madenciligi Uygulama Alanlar

MM, metinden nitelikli bilgi ¢ikariminin yapildigi her alanda kullanilmaktadir.
Bununla birlikte, dijitallesmenin ve sosyal aglarin artist ile bunlara olan bagimliligin
artmasit ¢ogu sektori miisterilerin sadakatini artirma yoluna gitmeye sevk etmektedir.
Sonug olarak, duygu analizi metin madenciliginin yeni odak noktasidir. Artik bilginin
metinden elde edilen stratejik bir varlik oldugu ve metin madenciliginin artik litkks degil, bir
zorunluluk oldugu fark edilmistir. Ayrica metnin analiz edildigi her ortamda metin
madenciligi, uygulanmast kacinilmaz bir alandir. Bu dogrultuda metin madenciligi

kullanim alanlarindan birkag1 su sekildedir:

Miisteri iliskileri yonetimi,

o Pazar aragtirmasi,

« Sahtekarlik tespiti,

« Bilimsel ve medikal arastirmalar,
o Metinlerden bilgi ¢ikarima,

o Dokiiman 6zetleme,

o Dokiiman siniflandirma,

o Web icerikleri simiflandirma,

e Yazar taima sistemleri.
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3. MAKINE OGRENMESI TEKNIKLERI iLE METIN SINIFLANDIRMA

Cevrimigi bilgilerin hizli bir sekilde biiyiimesiyle erisilebilir veri miktar1 astronomik
boyutlara ulasmis ve bu sebeple metin siniflandirma ¢alismalari da biiyilk 6nem ve hiz
kazanmigtir. Metin siniflandirma, metin verilerini isleme ve diizenleme i¢in en Onemli
tekniklerden biri haline gelmistir. Metinleri elle siniflandirmak hem zor hem de zaman
alict bir is olacagindan makine Ogrenmesi teknikleriyle egitim verileri iizerindeki
orneklerden yararlanarak siniflandirma yapmak daha avantajl ve giivenilirdir.

Metin smiflandirma, metnin icerigine dayali olarak Onceden tanimlanmis bir smif
kiimesine atama yapmaktir. Bagka bir deyisle, dogal dil metinlerini 6nceden tanimlanmig
bir kiimeyle etiketleme faaliyetidir. Metin siniflandirma, metin madenciliginin en popiiler
kismidir ve bu durum otomatik olarak metin belgelerinin birbiriyle iliskili kategorilere

siiflandirilabilecegi anlamina gelmektedir [42].
3.1. Makine Ogrenmesi ve Metin Siniflandirma

Makine 6grenmesi, bir kisim egitim verisi ile sistemi egiten ve bu islemler sonucunda
bilgi ¢ikarimi yapan bir tekniktir. Makine 6grenimi siireci, veri madenciligi siireci ile
benzerlik gostermektedir. Her iki ¢alisma alaninda da model ¢ikarimi igin veri tizerinde
tarama yapilir. Farkli olarak ise, veri madenciligi insanlarin bilgi yorumu yapmasi igin
sonug elde eder. Ancak makine dgrenmesi sahip oldugu bilgi ile sistemi egitir [3]. Sekil

3.1’de makine O0grenmesi ile metin siniflandirma isleminin c¢alisma sekli gosterilmistir

[44].

el

Elle

Siniflandirimis
Metinler

ik

g Siniflandirici > Sinif

Sekil 3.1. Makine 6grenmesi ile metin siniflandirma




Makine 6grenmesinin bir¢ok alanda ise yarayan basarili sonuglar vermesi, dogal dil
isleme alani i¢in de kullanilmasimi yaygimlastirmistir. Sekil 3.2°de goriildiigii gibi, bir
smiflandirma  konusu, makine  6grenmesinde  denetimli  veya  denetimsiz
ogrenme/siniflandirma olmak t{izere iki grupta incelenmektedir [3]. Gozetimsiz
(denetimsiz, unsupervised) Ogrenme yonteminde, herhangi bir etiket bilgisine sahip
olmadan siniflandirma yapilirken, gozetimli (denetimli, supervised) 6grenme yonteminde

etikete sahip veriler lizerinde egitim ve siniflandirma yapilmaktadir.

Makine Ogrenimi ile
Metin Smiflandirma

Gozetimli Gozetimsiz
‘ Ogrenme Ogrenme ;
‘ Bulanik Mantik Naive Bayes K-En Yakin Destek Vektor
| Komsu(k-NN) Makineleri ]

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

Sekil 3.2 MO teknikleri kullamilarak yapilan MS tiirleri

3.1.1. Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme etiketli egitim verisi ile yapilan smiflandirmadir. Denetimli
siniflandirma algoritmasi, bu egitim kiimesindeki etiket bilgisinden yola ¢ikarak ilgili sinif
bilgisini 6grenir ve bir model olusturur. Olusan bu model sinif ve etiket verisine sahip
olmayan test orneklerini, egitim kiimesinden Ogrendigi Oriintiilere gore smniflandirir.
Reklam e-postalarin filtrelenmesi 6rneginden yola ¢ikarak agiklamak gerekirse, e-posta
olarak gelen mesajlarin reklam olup olmadigina karar veren smiflandirma iglemi bir
denetimli siniflandirma  6rnegidir. Reklam e-posta ve reklam olmayan e-posta
siniflandirilacak iki etiketi temsil eder. ilgili makine dgrenmesi algoritmasi, veri setinde
bulunan reklam ve reklam olmayan e-postalardan yola ¢ikarak bu iki sinifin 6zelliklerine
gore gerekli siniflar1 6grenir ve gelen bir e-postanin reklam olup olmadigina karar verir

[12].
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Sekil 3.2°de verildigi tizere bulanik mantik, naive bayes, k-en yakin komsu algoritmasi
ve destek vektor makineleri denetimli 6grenme yaparken yaygin olarak kullanilan

algoritmalardan bazilaridir.

3.1.2. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenme yonteminde, sistem etiketsiz veriler kullanilarak egitilir.
Denetimsiz 6grenmenin amaci siiflandirma degildir. Ciinkii elde bulunan veriler herhangi
bir simif ve etiket bilgisine sahip degildir. Bu model genellikle kiimeleme, yogunluk
tahmini, 6zniteliklerin birbirleriyle olan iliskilerinin belirlenmesi ve boyut indirgeme gibi
amagclar i¢in kullanilmaktadir. Ayrica denetimsiz 6grenme algoritmasi sonucu elde edilen
sonuglar denetimli 6grenme i¢in de kullanilabilmektedir. Denetimli ve denetimsiz 6grenme

modellerinin kullanim amaglar1 arasindaki fark Sekil 3.3’de gosterilmistir [10]:
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Sekil 3.3. Denetimli 6grenme modeli (a), denetimsiz 6grenme modeli (b)

Sekil 3.3’te goriildiigii gibi denetimli 6grenmede direkt veriler {tizerinde bir
siiflandirma s6z konusu iken; denetimsiz 6grenmede veri sinifi belli olmadigindan amag

siiflandirma degil veriyi kiimelemektir.
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Ingilizce, Tiirkce ve diger baska dillerde duygu analizi ile ilgili farkli alanlarda ve
farkli  amaglarda  g¢alismalar mevcuttur. Caligmalarda  kullanilan  yontemler
karsilastirildiginda bazi yontem ve algoritmalarin sahip oldugu giiclii ve zayif yonlerin
bulundugu goriilmistiir. Gozetimli 6grenme tabanli yontemler yeni durumlara uyum
saglama gibi bir avantaja sahipken; verilerin etiketlenmesi ve modeli olusturmak igin
gerekli siire ve maliyetin fazla olmas1 yoniinden dezavantaja sahiptir. Denetimsiz 6grenme
tabanli yontemlerde ise, etiketsiz veriler kullanildigindan daha diisiik performans
verebilecegi goriilmiistiir. S6zliik tabanli yontemlerin kullanimi basit ve anlagilmasi kolay

olmasina ragmen kullanilacak dil i¢in bir sozliik taban1 olugturmak sorun olabilmektedir.

3.2. Metin Siniflandirma Asamalari

Metin smiflandirma Sekil 3.4’de goriildiigii gibi iki asamadan olusmaktadir. Egitim
asamasinda hangi siif etiketine sahip oldugu bilinen bazi veriler egitim kiimesi olarak
belirlenir. Belirlenen bu modelle sistem egitilir. Siniflandirma asamasinda ise ilgili veri
setinden, ilk asamada belirlenen egitim kiimesinde bulunmayan baska verilerek alinarak
test kiimesi olusturulur [20]. Boylece egitim kiimesi ile egitilen ve 6grenme yetisi kazanan

sistem test kiimesi ile siniflandirilir.

Egitim Sdreci

Veri
Toplama

Temizleme Kok Bulma

Durak
kelimelerinin
clkariimasi

Model Veri
Olusturma Etiketleme

Siniflandirma Sdreci

Olumsuz

Model
Sonuglarini
Degerlendirme

Modelin
Uygulanmasi

Olumlu

Sekil 3.4. Metin siiflandirma asamalar1
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Siniflandirma problemlerinde daha ¢ok makine o6grenmesi teknikleri kullanilir.
Makine Ogrenmesinin bu konuda yaygin olarak kullanilmasinin sebebi ise daha oOnce
bahsedildigi gibi verileri manuel olarak smiflandirmanin pahali ve zaman alan bir is
olmasidir. Ayrica, el ile siniflandirma giivenilir nitelikte sonuglar vermemektedir. Ciinkii
siiflandirmay1 yapan kisilere gore degisen sonuclar giivenilir olmaktan ¢ok uzaktir. Bu
sebeplerden otiirti siniflandirma islemlerini yapan algoritmalar ve biiyiik miktarda veriler
lizerinde calisan sistemler 6nemli bir konuma yiikselmistir [43]. Metin smiflandirma

alaninda yaygin olarak kullanilan bazi 6nemli algoritmalar Sekil 3.5‘te verilmistir [44].

Destek

Vektor Naive Bayes
Makineleri

Metin
Siniflandirma

Rastgele
Orman Karar
Agaci Agaclar
Algoritmasi

Sekil 3.5. MS alaninda yaygin olarak kullanilan bazi algoritmalar
3.2.1. K- En Yakin Komsu Algoritmasi (k-NN)

K-NN algoritmasi, denetimli ve 6rnekleme alanli ¢alisan bir siniflandiricidir. Egitim
setinde test edilecek bir 6rnek, egitim setinde bulunan biitiin 6rneklerle karsilastirilir. Bir
test Orneginin ait oldugu smifi belirlemek i¢in egitim setinden en yakin k tanesi segilir.
Siiflandirilmak istenen 6rnek hangisine en yakinsa sinif atamasi yapilir. K-NN'nin amaci

yeni bir vektorii siniflandirmaktir [45].
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Omegin Sekil 3.6’da bulunan 2 boyutlu &rnekleri ele alalim. k-NN yontemine
dayanarak gelen yeni bir 6rnegin hangi sinifa ait oldugunun saptanmasi i¢in en yakin 3
tane komsuyu alalim. k=3 alinarak komsulara olan uzaklik genelde esitlik 3.1°de verilen

Oklid Bagintist ile hesaplanur.

d(i,) = Be1 ik — Xx)2 (3.1)
® T ) & ® Y
stnsf 1 : B ® : e ©
8 & o °
E . 4 o > ’ .. It * - .
= [ ° " s o
g - < . : o

(@) (b)

Sekil 3.6. iki boyutlu 6rnekler (a), Gelen yeni veri (b) [46]

1 e

(@) (b)

Sekil 3.7. Yeni veriye en yakin 3 komsu iiye (a), Yeni tiyenin siniflandirilmasi (b) [46]
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Sekil 3.7 ‘te belirtildigi gibi yeni gelen veriye en yakin olan 3 iiye 6klid mesafesi ile
tespit edilir. En yakin 3 {iyenin iki tanesi siif 2 iiyesine ait olduguna gore yeni gelen veri,

smif 2 liyesi olarak siniflandirilir [46].

3.2.2. Naive Bayes (NB)

NB, makine 6grenmesinde gozetimli smiflandirma metotlarindan biridir. Bir gesit
olasilik¢1 siniflandiricidir ve Bayes teoremini uygulamaya dayalidir.

Naive Bayes, makine 6grenmesinde kategorizasyon yaparak etkili sonuglar almaktadir
[47]. Verileri siniflandirmak i¢in yaygin olarak kullanilan bu algoritma kolay bir kullanima
sahiptir. Naive Bayes ile her 6zelligin sonuca olan etkilerinin olasilik degerleri hesaplanir.

Bayes teoremi esitlik 3.2 ile ifade edilir:

(P(yIx) * P (%))

Pxly) ===,

(3.2)

P (x), x olaymn olasilik degeri, P(y) ise,y olaymin olasilik degeri, P(y|x), x
olaymin oldugu bilindiginde y olayinin olasiligi; P(x|y) ise, x’in sarth olasiligidir. Bu
degerin en biiyiik oldugu noktalarda sinif tahmini yapilabilmektedir [48].

Siniflandirma iizerinden naive bayes kullanimini o6rneklendirecek olursak bir y
orneginin D; sinifina ait olma olasiligi esitlik 3.3 ile hesaplanir [63].

_ (P(rIpy <P (D))

PDY) =——F0— 3.3)

Herhangi bir Y dokiimaninin hangi smifta oldugunu bulmak i¢in her D; sinifina esitlik
3.4 uygulanir. Buradan hareketle Y dokiimani olasilik degeri en yiiksek olan sinifa atanir
[63].

P(Y|D;) = [Tkzq P(Yiel Dy) (34)
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3.2.3. Destek Vektor Makinesi (DVM)

DVM, genellikle metin siniflandirma alaninda kullanilan denetimli  §grenme
algoritmalarindan biridir. Basit ve etkili bir siniflandirma algoritmasidir.

Etiketli egitim verileri, DVM'yi kullanarak siniflandirma yapmak i¢in bir vektor
modeli olusturur. Bu gruplar Aiper diizlem adi verilen bir sinir ¢izgisi ile ayrilir.

Vapnik tarafindan gelistirilen bu algoritma temelde, siniflar arasindaki en biyiik
ayirimi olusturan hiper diizlemi bulmayi amaglar [49]. Dolayisiyla destek vektor makinesi
sistemi, siiflarin birbirine en yakin 6rneklerini alarak hiper diizlem ¢izgisini her iki sinifa
da esit mesafede alir.

Algoritma, dogrusal olarak ayrilan iki sinifli problemlerin ¢6ziimii igin diisiiniilmiis,
ancak daha sonra dogrusal olmayan ve ikiden fazla sinif etiketine sahip olan verilen i¢in de
kullanilmaya baglanmistir. Sekil 3.8’de dogrusal olarak ayristirilabilen iki sinifi en iyi

sekilde ayiran hiper diizlem gosterilmistir.

xz 'y

Sinif-1 drnekleri
Ayiricl hiper-diizlem

Sinif-2 érnekleri

d/2

Sekil 3.8. DVM ile ikili sinmiflandirma

Bu diizlemde bulunan her bir noktanin tanimi esitlik 3.5 ile yapilir. Her x,c degisken
ikilisi i¢in X, vektor uzaymda bulunan ve i= 1‘den n’ye kadar giden herhangi bir noktadir.
C degeri ise bu noktanin -1 veya +1 oldugunu gosteren degerdir [46].

En basit destek vektor makinesi uygulamasi dogrusal olanlar i¢in uygulanir. Lineer
sistemlerde -1 ve +1 olmak {izere, iki sinif etiketi mevcuttur. Lineer sistemlerde siniflar, w
hiper diizlem ¢izgisine dik olan normal vektorii, X bahsedilen noktanin degisen parametresi

ve b ise kayma orani olmak iizere, 3.6’da verilen esitlik ile ayrilir.
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D={(xi, ci)|xi € R?,ci € {-1,1}}1, (3.5)
f(x)=wx+b (3.6)

Iki siif arasinda bulunan mesafenin en biiyiikk olmasi igin esitlik 3.7°de verilen
ifadenin minimum olmast gerekmektedir. Ayrica, verilerin dogru bir sekilde
smiflandirilabilmesi i¢in her bir Ornegin 3.8’de verilen esitsizlige uygun olmasi

gerekmektedir [64].
1 2
= [wl (3.7)

yilwhx; +b) 2 1 (3.8)

3.2.4. Karar Agaci Algoritmasi

Karar agaci, tahmin etme temeline dayanan bir makine &grenmesi algoritmasidir.
Ornek veriler, mevcut verilerin niteliklerinden olusturulmustur. Bu modelde &grenilen bilgi
bir agag lizerinde modelize edilir. Sekil 3.9°da {i¢ diigiimlii bir karar agac1 gosterilmistir.
Bu karar agacinda hava durumuna gdre oyun oynayip oynamama karar1 verilmistir. Karar
agaci sistemlerinde yapraklar sinif etiketlerini tutar (evet/hayir) ve dallar siniflara gotiiren

ozelliklerin birlesim durumlarini temsil eder.

;
Glinesli Yagmurlu
|
Bulutlu
|
] == =
Normal Yiiksek Zayif Guigld

| |

|

Sekil 3.9. Karar agaci 6rnegi

24



Karar agaclarinda en yaygin olarak kullanilan algoritma ID3 algoritmasidir. ID3
algoritmasi entropi ve bilgi ¢ikarimi tabanli bir algoritmadir.

Entropi kavramu, rastgele ve belirsiz olan bir durumun meydana gelme olasiligini ifade
eder. Eger drneklerin hepsi diizenli olursa entropi degeri sifir olur. Ornegin, Sekil 3.9°da
verilen karar agacinda oyun oynama karari i¢in tiim hepsi “Evet” veya “Hayir” olursa

entropi sifir olur [65].
3.2.5. Rastgele Orman Agaci Algoritmasi (RO)

Rastgele orman agaci algoritmasi birden fazla karar agacinin meydana gelmesiyle
olusur. Kullanilan agaclar arasinda oylama yaparak siniflandirma yapar. Bu algoritma
oncelikli olarak birden fazla aga¢ olusturur. Her bir agaca atanan giris vektorii ile bu
agaglarin birer sonug iiretmeleri saglanir. Biitliin agaclar arasinda en fazla oyu alan agac
sinifi, karar verilen sinif olarak secilir. Buradaki her bir agag, veri setinin egitim kiimesinde
bulunan orneklerin rastgele, bir yenisiyle degistirilmesi sonucu olusturulur. Siiflandirma
i¢in egitim seti hesaplanir [63].

Rastgele orman agaci algoritmasi basarili sonuglar verdigi i¢in gilinlimiizde bir¢ok
uygulamada etkin olarak kullanilmaktadir. Literatiirde kullanilan algoritmalar arasinda
essiz bir siniflandirict olmustur. RO algoritmasinda, istenildigi kadar agac ile calisilabilir.
Algoritma Breiman tarafindan Onerilmistir ve temeli karar agaclarna dayanir. Egitim
ornekleri ile egitilen karar agaclar1 her diigiimde biitiin 6zellikleri incelemek yerine rastsal
olarak aldig1 alt kiimeyi inceler. Boylece, karar agacinin iiretimi i¢in gegen siire azalir. RO
algoritmas1 asagidaki adimlar ile gergeklestirilir.

1. N kadar orijinal veriden yer degisimli bir sekilde, rastgele olarak N tane egitim kiimesi
elde edilir.

2. Diigiimlerin her biri igin M toplam girdi degerlerinden rastgele bir sekildle m < M
olacak bi¢gimde degerler olusturulur. Bu deger orman siiresince sabit degerde kalir.

3. Agaglarin her biri olabildigi kadar genis bir sekilde olusturulur. Siniflandirma
esnasinda aga¢ islemlerinde budama yapilmamasi rastgele orman agaci algoritmasini

oteki siniflandiricilardan ayiran en 6nemli dzelliklerden biridir [66].
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3.3. Metin Siniflandirmanin Kullanim Alanlar

Metin smiflandirma alaninda yapilan birgok farkli uygulama vardir. Ornegin
istenmeyen reklam e-postalarin filtrelenmesi, bir metin yazarinin belirlenmesi anket
calismalari, cinsiyet belirlenmesi, haber metinlerinin kategorize edilmesi, vb. bir¢ok
uygulama MS uygulamasma ornektir. Metin smiflandirma, metinlerin kullanildigi her
islemde simiflandirma problemlerini etkin bir sekilde c¢ozebilmektedir. Dogal dil

islemlerinin bir parcasi olarak MS’nin kullanildigi bazi alanlari sunlardir.

o Metinde istenmeyen terimlerin filtrelenmesi,

o Metin kategorizasyonu,

o Sozciik analizi islemleri [20],

o Intihal tespiti.

Literatiirde metin siniflandirma alaninda, ilgili kése yazilarindan yazar adi ve cinsiyet
tahmini, kitap tiirli ve internet sitelerinin siniflandirilmasi, soru algilama sistemleri, belge
smiflandirma ve kategorize etme, haber metinlerinin siniflandirilmasi, vb. birgok alanda

uygulamalar yapilmistir.

3.4. Duygu Analizi ve Metin Simiflandirma iliskisi

Duygu analizi ¢alismalarinda veri setinde bulunan biitiin 6rnekler, pozitif, negatif ve
notr (tarafsiz) olmak tizere 3 veya daha fazla kategoride siniflandirilir. Duygu analizi, her
bir mesaj1 i¢inde barindirdig1 baskin olan duygu ile etiketlendirir. Bu yoniiyle DA, temelde
metin siniflandirma islemlerine dayanan bir siniflandirma problemi olarak ele alinir [38].

Metin siniflandirma ve duygu analizi ¢alismalarinin ortak yonii ise kullanilan verinin
tamamen metin tabanl: olmasidir. Metin siniflandirmada metinler i¢in onceden belirlenen
etiket ifadesi, duygu analizinde duygu ile ifade edilir. Literatirde duygu analizi
calismalarinda, duygu analizi teknikleri ile beraber metin siniflandirma yontemleri
kullaniimaktadir. Sekil 3.10’da gosterildigi gibi metin simiflandirma ve duygu analizi
calisma alanlarinin metin tabanl: veri ve makine 6grenmesi yontemlerinin kullanilmas: gibi

ortak yonleri bulunmaktadir.
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Sekil 3.10. Metin siniflandirma (a), Duygu analizi (b)

Metin smiflandirma ve duygu analizi arasinda benzerliklere ragmen yapilan
uygulamaya gore, kullanilan metin, belge veya mesajin kendine has 6zellikleri olabilecegi
icin kullanilan teknikler agisindan ozellikle o6n isleme asamasinda farkliliklar
gozlenebilmektedir. Ciinkii duygu analizi ¢alismalarinda kullanilan metinler, dil bilgisi
kurallarina uyulmadan kisa bir sekilde ifade edilir. Ayrica ¢ogu gonderiler sosyal medya
jargonuyla yazildigindan bu ifadeleri yapisal formata doniistiiriip hazirlamak, farkli 6n
isleme iglemleri gerektirebilir. Dolayisiyla, tez calismasinda kullanilan Twitter
mesajlarindan anlamli bilgi ¢ikarimi yapmak, bu mesajlarin 140 karakter ile sinirli olmasi,
kullanict ad1 ve “hashtag” gibi 6zel terimler ve “emoji” adi verilen duygu ifade eden

simgeler igermesi sebebiyle, klasik 6n isleme asamalarindan daha kompleks ve zordur.
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4.  UYGULAMA CALISMALARI

Teknoloji ve internetin biiyiik oranda gelismesiyle bilgiye ulasmak kolaylasmistir.
Istatistiksel verilere gdre internet son 5 yilda 50 milyonun iizerinde kullaniciya erismis
olup, diinyada her kesim tarafindan kullanilan bir ara¢ olmustur. Insanlarin aradiklari
bilginin sadece birkag tik uzakta oldugunu bilmesi ve internetteki verinin devasa boyutlara
ulagmasi beraberinde farkli problemler getirmistir. Problem, istenilen yapisal bilgiyi elde
etmedeki zorluktur. Bunun nedeni ise internetteki bilginin artmasiyla ortaya ¢ikan bilgi
kirliligi ve 6zensiz bilgi paylasimidir [20]. Var olan bu bilgi kirliliginin i¢inde istenileni
elde etmenin yolu, metin madenciligi ve metin siniflandirma ile veriyi yapisal hale getirip
kategorize etmekten ge¢mektedir. Bu islemler sonucu elde edilen yapisal ve temiz veri
duygu analizinde metinlerin barindirdigi duyguyu belirlemede kullanilmaktadir.

Bahsedilen problemlere etkili ¢oziimler olusturmak amaciyla bu tez calismasi
kapsaminda farkli calismalar yapilmistir. ilk calismada, dogal dil isleme, metin
madenciligi ve metin smiflandirma alanlarina dayanan haber metinlerinin farkl
yontemlerle siniflandirilmasi; ikinci ¢alismada ise en biiylik sosyal ag ortamlarindan olan
Twitter gonderilerinden alinan tweetler iizerinde yapilan duygu analizi ¢aligmasi
yapilmistir.

Metin tabanli veriler iizerinde calisan her uygulamanin temelde ayni adimlardan
gectigi  goriilmiistiir. Ancak veri setine gore temel adimlar farkli alt dallara
ayrilabilmektedir. Ornegin haber metinleri ile yapilan ilk uygulamada haber metinleri
Tiirkge dilinin kurallarina uygun bir sekilde ve herhangi bir ifade kisaltmasi yapilmadan
yazilirken, Twitter gonderileri kullanicilarin kisalttiklar: bircok kelime ve emoji ad1 verilen
duygu ifadeleri ile yazilmaktadir. Dolayisiyla metin 6n isleme agamasinda Twitter verileri
daha detayl islemlerden gecerek yapisal forma ulagmistir. Siniflandirma asamasinda gesitli
siniflandirma algoritmalar1 kullanilarak yontemlerin basar1 oranlar1 karsilastirilmistir.
Yapilan bilgi ¢ikarimai ile basarili sonuglar elde edilmistir.

Yapilan calismalar kapsaminda bulunan tiim islemler, islem adimlari, kullanilan
algoritmalar ve bagar1 oranlari Uygulama Calismasi 1 ve Uygulama Calismasi 2

boliimlerinde detaylica anlatilmigtir.



4.1. Uygulama Calismasi 1

Bu calismada metin madenciligi ve metin smiflandirma teknikleri kullanilarak, farkli
haber siteleri ve gazetelerden alinan haber metinlerinin makine 6grenmesi teknikleriyle
siiflandirilmasi gergeklestirilmistir. Bu c¢alismadaki amag¢ internet ortaminda daginik
halde bulunan bazi haber metinlerini otomatik olarak kategorize etmektir. Bu amagla, her
birinden 20 tane olmak iizere dort farkli kategoriye ait (ekonomi, spor, politika, saglik)
toplam 80 haber metni toplanmistir. Bu haber metinlerinden rastsal olarak belirlenmis 60
metin egitim; 20 metin ise test amacl kullanilmistir. Egitim verileri kullanilarak egitilen
sistem, sonrasinda test verileriyle siiflandirilmistir. Farkli  Oznitelik ve terim
agirliklandirma yontemleri ve simiflandirma algoritmalar1 kullanilarak, bu algoritmalarin
basar1 oranlar istatistiksel olarak karsilagtirillmistir. Ayrica, boyut indirgeme yapilarak
Oznitelik boyutu indirgenmis ve deneysel ¢alismalar boyutu azalan veri seti iizerinde tekrar

edilerek karsilagtirllmistir. Calisma modeli Sekil 4.1°de gosterilmistir.

Metin On isleme

Haber
Metinleri

Sekil 4.1. Uygulama Calismasi 1 modeli

Calisma kapsaminda izlenen adimlar Sekil 4.2°de verildigi gibi, oncelikle uygulama
kapsaminda veri seti olusturulmus ve metin verileri ¢esitli 6n isleme asamalarindan

gegirilerek yapisal formata dontistiiriilmustiir.
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Devam eden iglemlerde, Ozellik ¢ikarimi ve terim agirliklandirma yontemleriyle
Oznitelikler vektorel uzayda ifade edilmis ve sayisal veriler elde edilmistir. En son agamada

ise ¢esitli siniflandirma algoritmalari kullanilarak basar1 oranlar1 karsilastirilmstir.

: ~
1. Veri Seti Olusturma

: N
2. Metin On isleme

4

*Noktalama Isareti ve Rakamlardan Temizleme, Kiiciik Harfe
Doniistiirme

*Dizgelere Ayirma

*Durak Kelimeleri Cikarma

+Kok Bulma

- N
3. Ozellik Cikarimi

«Kelime Kokleri
*Word n-Gram

' ™
4. Terim Agirlandirma

s Terim Frekansi (Tf)
*Terim Frekansi - Ters Dokiiman Frekansi (Tf-1df)

: ~
5. Simiflandirma

*Naive Bayes (NB)

*Destek Vektor Makinesi (DVM)
+J48

*RO

Sekil 4.2. Uygulama Caligmasi 1 iglem adimlari
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4.1.1. Veri Seti Olusturma

Uygulamada, farkli haber sitesi ve gazetelerden 4 farkli haber kategorisine ait 20’ser
haber metni alinmistir. Bu metinlerin 60’1 egitim; 20’si ise test verisi olarak kullanilmistir.

Veri seti ile ilgili detaylar Tablo 4.1°de verilmistir.

Tablo 4.1. Uygulama Calismasi 1 veri seti detaylari

Haber Metni Sayisi
Haber Kategorisi

Egitim Test
Ekonomi 15 S
Politika 15 5
Saglik 15 5
Spor 15 5

60 20
Toplam
80

4.1.2. Metin On isleme

On isleme asamasinin temel amaci metinsel verilerden, kategorilerinin birbirinden
ayirt edilmesini saglayabilecek o6nemli ozniteliklerin ortaya ¢ikarilmas: ve makine
ogrenmesi algoritmalarinin isleyip yorum yapabilecegi sekilde sayisallagtirilarak uygun
formata doniistiiriilmesidir. On isleme asamasi, smiflandirmanin basaris1 ve etkili
Ozniteliklerin elde edilebilmesi sebebiyle onemli bir asamadir. Bu adim, metin verisinin
calisma amacina ve yapisina baglh olarak degisebilen alt adimlardan olusmaktadir [12].

Sekil 4.3°te temel 6n isleme adimlari verilmistir.

Dizae Durak
Veri Temizligi g Kelimeleri Kok Bulma
Parcalama
Cikarma

Sekil 4.3. Temel 6n isleme adimlari
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4.1.2.a. Veri Temizligi

Yapilan uygulamada, 4 kategoriye ait toplam 80 metin 6n isleme adimlarindan
gecirilerek yapisal veriye doniistiiriilmistlir. Siniflandirma isleminin etkin ve basarili
sonuglar vermesi i¢in metinsel verilerin hataya sebep olabilecek her tiirlii gereksiz veriden
temizlenmesi gerekmektedir. Bu amacla veri seti, haber iceriginde bulunan noktalama
isaretleri ve rakamlardan armdirilmistir. Ayrica metinler tamamen kiiclik harfe

dontstiirilmiistiir.

4.1.2.b. Dizge Par¢alama

Dizge parcalama isleminde metin, Ozelliklerine gore sozciiklere ayrilir. Haber
metinleri igindeki climleler sozciiklerine ayrilarak bir sonraki agama olan durak kelimelerin

¢ikarilmasi asamasina hazir hale getirilir.

4.1.2.c. Durak Kelimeleri Cikarma

Literatiirde stopwords adi verilen durak kelimeler bir dilde sik kullanilan ancak metin
icerisinde herhangi bir anlami olmayan etkisiz kelimelerdir. Anlamsal bir etkisi
olmadigindan ve metinsel verinin 6znitelik boyutunu biiyiittiigiinden dolay1 genellikle MS
ve DA uygulamalarinda durak kelimeleri eleme islemi uygulanmaktadir. Haber metinlerini
smiflandirma ¢alismasi i¢in kullanilan Tiirkge durak kelimeler Sekil 4.4’te verilen kelime

bulutu ile gosterilmistir [12].
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Sekil 4.4. Tiirk¢e durak kelimeler
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4.1.2.d. Kok Bulma

Yapilan calismalarda metinsel analiz 6n planda oldugundan dolayi, her kelimenin
kokii ve eklerini elde etmek ¢ok O6nemlidir. Bu calismada kelimeler koklerine ayrilarak,
siniflandirma yapilabilecek terimler elde edilmistir. Tiirk¢ce sondan eklemeli bir dil olarak
iki tiir ek ile olusur. Yapim eki alan kelimeler yeni anlamlara sahip olurken; ¢ekim eki alan
kelimenin anlaminda herhangi bir degisiklik olusmaz. Bu sebeple, MS caligmalarinda
kelime yerine kelime kokii kullanilir. Ciinkii kelime kokleri yerine kelimelerle calisildigt
takdirde farkli ¢ekim eki almis kelimeler uygulama tarafindan farkli kelimeler olarak
degerlendirilir. Ancak, kok olarak ayni kelime temsil edildiginden etkili bir 6znitelik
olmaz. Boylece hem s6zciik hem de vektor boyutu artmis olur ve yanlis sonuglar elde edilir
[51].

Haber metinleri icerisinde yer alan kelimelerin dizgelere ayristirilmasinda ve
koklerinin  bulunmasinda Tiirkce dogal dil isleme kiitiiphanesi olan Zemberek
kiitiphanesinden faydalanilmistir  [52,53]. Govdeleme isleminin  kelimeler {izerinde

Zemberek kok aday bulucu ile uygulanisi Sekil 4.5 te gosterilmistir [16].

Sekil 4.5. Zemberek kok aday bulucu

Zemberek acgik kaynak kodlu Tiirkge DDI kiitiiphanesidir [53] ve kelimeleri analiz
ederek sozciiklerle kok-ek birlesmeleri saglar. Uygulamada bulunan verinin temizligi ve
etkisiz kelimelerin ¢ikarilmasi islemleri Visual Studio ortaminda C# programlama dili ile

gerceklestirilmistir. Islem sonras1 metnin durumu Sekil 4.6°da verilmistir:
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Sekil 4.6. Ornek metin verisi (a) , Metnin etkisiz kelime ve noktalama isaretlerinden temizlenmesi (b)

4.1.3. Oznitelik Cikarinm

Oznitelik ¢ikarimi metni en iyi sekilde temsil eden dzellikler biitiiniidiir. Literatiirde
metin siniflandirma ¢alismalarinda farkli 6znitelik ¢ikarimlar1 kullanilmistir. Sekil 4.7°de

kullanilan baz1 6znitelikler gdsterilmistir.

Kelime Seviye Karakter Seviye
N-gram N-gram

LR

Oznitelik

Bag of Words

Y

Cikarimi

Sekil 4.7. Bazi 6znitelik ¢ikarim yontemleri
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Kelime ¢antasi Oznitelik ¢ikarim modelinde 6znitelikler metni en iyi sekilde temsil
eden anlamli kelimelerden ¢ikarilir [12]. Bu ¢alismada metin igindeki her bir kelimenin
kokii ve kelime seviye N-gram olmak {izere iKi tiir 6znitelik yontemi kullanilmustir.
Zemberek kiitliphanesi ile veri setinden c¢ikarilan kelime kokii ilk 6znitelik olarak
kullanilmistir. Ikinci &znitelik olarak ise, yine metin icerisinden ¢ikarilan farkli
uzunluklardaki kelime kombinasyonlarindan olusan kelime seviye N-gram kullanilmistir.
Kelime seviye N-gram islemi, 6rnek bir ciimleyle agiklanacak olursa, “Tiirk¢e sondan
eklemeli bir dildir” climlesi kelime seviye 1-gram (unigram), 2-gram (bigram) ve 3-gram
(trigram)’lar ile Tablo 4.2°de oldugu gibi ifade edilir. Bu c¢alismada bigram 6znitelik

cikarim yontemi kullanilmistir.

Tablo 4.2. Kelime seviye N-gram kullanimlari

Unigram | “Tiirk¢e”, “sondan”, “eklemeli”, “bir”,“dildir”
Bigram “Tirkge sondan”, “sondan_eklemeli”, “eklemeli bir”, “bir_dildir”
Trigram “Tirk¢e sondan eklemeli”,*sondan_eklemeli bir”, “eklemeli bir dildir”

Tablo 4.3’te haber metinlerden c¢ikarilan Oznitelik tlirlerinin ham sayilar1 ve
rakamlardan, noktalama isaretlerinden ve etkisiz kelimelerden arindirilip 6n isleme

asamasindan gegcirildikten sonraki sayilar1 verilmistir.

Tablo 4.3. Calismada kullanilan 6znitelik tiirii ve sayilari

Oznitelik Tiirii Hamverj | OnIstemeden
Sonra
Kelime Kokii 1785 1693
Kelime Seviye n-Gram 6065 5395
(n=2, bigram)

Uygulamada 6znitelik ¢ikarimi olarak kullanilan kelime kokleri ve kelime seviye
bigram yontemleri Netbeans platformunda java programlama dili ile gerceklestirilmistir.

Sekil 4.8’de ¢ikarilan 6znitelik vektorleri verilmistir.
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Dosya Diazen Bigim  Goridndm  Yardim Dosya Dizen Bigim Gérinim  Yardim
% 5? g_lar"ffl"; - 1 bagbakan_y11d1rim .
3 edirne 2 y1ldirim_edirne
a istasyon 3 edirne_istasyon
5 meydan 4 istasyon_meydan
6 miting 5 meydan_miting
7 kat11l 6 miting_kat1]
8 vatandas 7 kat11_vatandas
30 Egﬁgg B vagaﬂdgs_sabah
O 9 sabah_konus
%% 'ﬁ‘gﬂge 10 konus_gelecek
13 by 11 gelecek_tirkiye
14 Py 12 tirkiye_ilerle
15 mehmet 13 ilerTe_biyi
16 ak 14 biyili_evet
17 parti 15 evet_mehmet
18 iktidar 16 mehmet_ak
19 gel 7 ak_parti
20| yap - 18 parti_iktidar -
(a) (b)

Sekil 4.8. Kelime kokii 6znitelik ¢ikarimi (a), Kelime seviye n-gram (b)

4.1.4. Terim Agirhklandirma

Terim Agirliklandirma, bir 6zniteligin metinde goriilme sikligidir. Bir terimin bir
dokiimandaki agirliginin yiiksek olmasi, bu terimin o metin i¢in ayirt edici 6zellige sahip
olmast anlamina gelmektedir. Dolayisiyla, terimlerin agirliklandirilmas: siniflandirma
basarimi iizerinde etkili olan faktorlerden biridir [54]. Bu ¢alismada, ozniteliklerin
agirhiklandirilmasinda Tf ve Tf-1df olmak tizere iki farkli yontem kullanilmistir.

Terim Frekansi (Tf), esitlik 4.1°de ifade dildigi gibi veri i¢inde bulunan
Ozniteliklerden ka¢ defa gectigi bilgisini temel alan yontemdir. Terim Frekansi-Ters
Dokiiman Frekans: (Tf-1df) ise, Tf ile tim dokiiman igerisinde gegen kelimelerin, aranan
kelimelere oraninin belirlenmesidir. Agirliklandirma igerisinde kullanilan Idf degeri, ilgili
verinin, biitiin veri kiimesinde kag defa gectigini gosteren degeri ifade etmektedir [52].

Df, bir ¢ teriminin veri havuzunda goézlendigi dokiiman sayisi olmak fizere esitlik

4.2’de Tf ve Idf hesaplanmasi, esitlik 4.3 ve esitlik 4.4’te ise agirliklandirma hesaplanmasi
gosterilmistir [55].
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Wr (¢, d) = T(c, d)

Wor = XL, Tf (d;, ¢)

N
Df(c,d)

Wrrigr (c, d) =Tf (c, d) * Idf (c,d)

W|df (C, d) = lOg

(4.1)

(4.2)

(4.3)

(4.4)

Bu c¢alismada, Tf ve Tf-Idf olmak itizere iki farkli agirliklandirma yontemi

uygulanmustir. Tablo 4.4’te Tf agirliklandirma yonteminin olusma sekli ile ilgili 6rnek

verilmigtir.

Tablo 4.4. Terim frekans1 olusturma

Veri “Aksam giizel bir konser var. Aksam konsere gidelim mi?
Kelime kokii 6znitelikler {Aksam, Pazar, Konser, Glizel}
Terim Frekansi {2,0,2,1}

4.1.5.Boyut Indirgeme

Yapilan calismada 6znitelik se¢gme islemiyle, veri kiimesini en iyi sekilde ifade eden

oznitelikler secilmistir. Oznitelik boyutu indirgenerek zaman ve performans artisi

amaglanmistir. Bu amagla, 6znitelikleri segmek i¢in CfsSubset algoritmasi kullanilmigtir

[56]. indirgenen boyutlar Tablo 4.5’te gdsterilmistir.

Tablo 4.5. Boyutu indirgenen veri

P, Boyut
Oznitelik Tird Yapisal Veri Indirgeme
Kelime Kokii 1693 32
Kelime Seviye
bigram (n=2) 5395 16
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4.1.6. Otomatik Haber Siniflandirma

Farkli haber siteleri ve gazetelerden alinan 4 kategoriye ait haber yazilar1 veri olarak
alinmig ve gerekli 6n isleme adimlari izlendikten sonra veri seti siniflandirmaya hazir hale
getirilmistir. Siiflandirma i¢in Waikato Universitesi tarafindan gelistirilen Weka arayiizii
[57] kullanilmistir. Farkli 2 6znitelik yontemi, 2 terim agirliklandirma yontemiyle
Oznitelikleri ¢ikarilan veriler, 4 farkli simiflandirma algoritmasina tabi tutulmustur. 16
farkli kombinasyona ait durumlar Tablo 4.6’da verilmistir.

Olusturulan haber metni veri kiimesinin 60 adeti 6grenme, geriye kalan 20 adeti ise
test siireci igin kullanilmistir. Ogrenme seti i¢in her bir kategoriden 15’er tane; test kiimesi

i¢in ise 5’er tane haber metni alinmstir.

Tablo 4.6. Caligmada kullanilan yontem kombinasyonlari

TF TF-1DF
NB NB
3 o DVM DVM
Kelime Kokii 348 48
RO RO
NB NB
Kelime Seviye DVM DVM
N-gram J48 J48
RO RO

Yapilan calismada 6znitelik, vektor olusturma ve siniflandirma yontemlerinin 16 farkl
kombinasyonunda ortaya ¢ikan sonuglar karsilastirilmis ve basari oranlar1 Tablo 4.7°de,

siniflandirma basarim o6l¢iitleri ise Tablo 4.8’de verilmistir.

Tablo 4.7. Oznitelik yontemlerine ve TA secimine gore siiflandirma basar oranlari

Boyutu
indirgenen Veri
. TA Yontemi TA Yontemi
Oznitelik Siniflandirma
TF TF-IDF | TF TF-IDF
NB 90 75 85 90
Kelime DVM 95 90 80 80
Kokii Ja8 65 65 65 65
RO 100 100 90 85
NB 85 85 50 50
SK?"m[G\Jl DVM 65 50 40 40
eviye N-
Gram J48 50 50 50 50
RO 75 50 50 65
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Tablo 4.8. Smiflandirma basarim 6lgiitleri

Dogruluk (DY), Duyarlilik (D), Anma Degeri (A), F1 Olgiitii (F),

Smiflandirma Basarim Olgiitleri
Algoritmasi DY D A =
NB 90 0.9 0.9 0.9
DVM 95 0.95 0.95 0.94
J48 65 0.75 0.65 0.65
RO 1 1 1 1

Tiim deneyler sonucunda ortalama olarak bakildiginda kelime kokii 6znitelik tiirliniin
kelime seviye bigram’a gore daha basarili sonuglar verdigi gozlemlenmistir. Yapilan dort
farkli siniflandirma tiirtinde ise en basarili sonuglarin rastgele orman agaci siiflandirma
algoritmasina ait oldugu goriilmiistiir. Rastgele orman agaci siniflandirma algoritmasi, tek
karar agaci olusturmak yerine birden fazla karar agacini her bir diigiimde rastgele alinan
niteliklerin en iyisini sec¢erek olusturdugundan %100 basar1 orantyla verimli bir sekilde
calistigini ispat etmistir. Ayrica ¢alisma kapsaminda 6znitelik segme islemi i¢in CfsSubset
algoritmas1 kullanilarak boyut indirgemesi yapilmistir ve indirgenen boyutlarin

siiflandirmaya etkisi Tablo 4.7’ de gosterilmistir.

4.1.7. Basarim Olgiitleri

Calismada kullanilan basarim 6lgiitleri duyarlilik degeri, anma degeri, F1-0l¢iitii ve
dogruluk faktorleridir. Bu Olgiitler algoritmalarin basarisim ve gilivenilirligini arttiran
degerlerdir. Kullanilan modelin basaris1 temelde, dogru sinifa atanan 6rnek sayisina ve
yanlis siifla etiketlenen 6rneklerin sayisina baglhidir.

Duyarlilik degeri, elde edilen deneysel sonuglarin birbirine yakinlik derecesini 6l¢en
basar1 degeridir. Bu 0lgiit, esitlik 4.5’te verildigi gibi dogru bir sekilde siiflandirilmis

pozitif 6rnek sayisinin (TP), toplam pozitif 6rnek sayisina (TP+FP) orani ile bulunur.

TP
TP+FP

Duyarlhlik = (4.5)
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Anma degeri olarak bilinen basarim Olgiitii ise ulasilmas: gerekene hangi dlgiide
ulasildigint gosterir. Anma degeri, esitlik 4.6’da bulunan dogru bir sekilde siniflandirilmig

pozitif 6rnek sayisinin (TP), toplam dokuman sayisina (TP + FN) boliinmesiyle elde edilir.

Anma Degeri = (4.6)

TP+FN

Dogruluk degeri ise yapilan c¢alismanin ger¢ege hangi oranda uygun oldugunu
gostermek i¢in hesaplanir. Esitlik 4.7°de verildigi gibi bu degere, dogru bir sekilde

belirlenen pozitif ve negatif degerlerin toplam sayisinin, tiim verilere orani ile ulagilir.

TP+TN
TP+FP+TN+FN

Dogruluk = 4.7

F1 olciitii ise yukarida denklemleri verilen duyarlik ve anma degerlerinin harmonik
ortalamalar1 ile hesaplanir. Makine 6grenmesi i¢in yapilan calismalarda en yaygin olarak

kullanilan bagarim olgiitii F1-Measure oOlciitiidiir ve esitlik 4.8 ile hesaplanir.

F1 Ol(;l"ltl"l — 0 DuyarhlikxAnma (4.8)

Duyarhilk+Anma

4.1.8. Uygulama Cahsmasi 1 Sonuclari

Teknolojik gelismelerin biiyiik boyutlara ulagmasi internet kullanimi arttirmastir.
Boylece eldeki verilerin analizine ve kategorizasyonuna olan ihtiya¢ kagmilmaz olmustur.
Metin verilerinin metin madenciligi yontemleri ile analizi ve metin smiflandirma
yontemleriyle siniflandirilmasi bu ihtiyaglara ¢oziim olarak literatiire girmistir.

Veri Madenciliginin alt dallar1 olan bu ¢aligma alanlar1 yine ihtiyaglara yonelik olarak
gelismis ve yelpazesini genisleterek fikir, goriis ve duygu analizi kavramlarinin da
hayatimiza girmesini saglamistir. Boylece metinsel veriler analiz edilerek sahip oldugu
etiket, siif ve barindirdigi duyguya ulasilabilmektedir. Bu amagla yapilan ¢aligmalardan

ilki haber metinlerinin farkli metin madenciligi yontemleriyle siniflandirilmasidir.
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Yapilan c¢aligmada, metin madenciligi ve metin smiflandirma kavramlarina,
yontemlerine ve islem adimlarina yer verilmistir. Bu anlamda, haber metinlerinin farkl
Oznitelik tiirii ve yontemleriyle siniflandirilmasi konulu bir uygulama yapilarak farkli
siniflandirma algoritmalar1 lizerinde test edilmistir. Haber sitelerinden alinan, ekonomi,
saglik, politika ve spor baglikli 4 kategori ve toplam 80 haber metnine ait siniflandirma
testleri sonucunda en iyi sonuglara, Kelime Kokii 6znitelik yontemi, Terim Frekansi terim
agirliklandirma yontemi ve Rastgele Orman Siniflandirma algoritmasi kullanilarak,
%100’lik basart oramiyla ulasildigi gozlemlenmistir. Ayrica, CfsSubsetEval boyut
indirgeme algoritmas1 kullanilarak boyut indirgeme ¢aligmast yapilmigtir. Boyutu

indirgenmis verilerin zaman ve performans agisindan avantaj olusturdugu gézlemlenmistir.

4.2. Uygulama Calismasi 2

Tez caligsmast kapsaminda yapilan bir baska uygulama ile, ¢coklu popiilasyon tabanli
Parcacik Siirti Optimizasyonu (PSO) algoritmasi ile duygu analizi islemi yapilmistir [58].
Twitter gonderilerinden olusan tweetlerin bulundugu veri setleri pozitif, negatif ve néotr
seklinde ii¢ etiketle smiflandirlmistir.  Onerilen ydntemin performans: farkli
siiflandiricilar ile karsilagtirllmis ve daha iyi sonuglar elde edildigi deneysel olarak
ispatlanmugtir.

Onerilen bu ydntem temelde iki adimdan olusmaktadir. ilk asamada tweetlerin
bulundugu veri setleri, metin madenciligi ve metin siniflandirma boéliimlerinde bahsedildigi
gibi yapisal forma doniistliriilmistiir. Boylece, veri seti gereksiz olan harf, karakter,
rakam, noktalama isareti vb. gibi biitlin giiriiltiilerden arindirilmistir. Arindirilan ve yapisal
forma doniistiiriilen metin verileri lizerinde 9 adet 6zellik ¢ikarimi yapilmistir. Elde edilen
ozellikler PSO tabanli agirlikli k-NN ile simiflandirilarak duygu analizi islemleri
tamamlanmustir.

Calisma kapsaminda Onerilen yontemin blok semasi Sekil 4.9’da verilmistir. Akis
diyagraminda gosterildigi gibi, Oncelikle veriler 6n isleme asamasina tabii tutulup
giirtiltiilii biitiin faktorlerden temizlenir. Cikarilan 6znitelikler ile PSO agirlikli en yakin
komsu algoritmas: i¢in gerekli olan her bir smifa ait kiime merkezleri belirlenir ve

siiflandirma islemi yapilir.
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( Twitter veri kiimesi O

v

| On isleme |
v
| Ozellik cikarimi |

'

PSO populasyonunun
baslatilmasi

»
1d

Y
Her bir alt grubun pozisyon ve
hiz gilincellemesi

'

En iyi ¢6zimleri giincelle

Hayir

Agirlikli k-NN siniflandiricinin
basarimini degerlendir

Durdurma
kriteri?

Evet! Siniflandirict model

Sekil 4.9. Onerilen yontemin akis semasi

4.2.1. Twitter Veri Setleri

Onerilen yontemi test etmek icin Twitter agindan alinan Ingilizce tweetleri igeren iki
veri kiimesi kullanilmistir. Twitter-sanders-apple2 ve Twitter-sanders-apple3 adi verilen bu
iki veri seti ile ilgili detayli bilgi Tablo 4.9’da verilmistir.

[k veri kiimesi pozitif ve negatif olmak iizere iki simif igerirken ikinci veri seti pozitif,
negatif ve notr smiflarina ait veriler igermektedir. Veri setleri kullanicilarin Twitter
tizerinde paylastiklar1 tweetlerden olustugundan kisaltmalarin, sosyal medya jargonunun ve
duygu ifade eden emojilerin fazlaca kullanildig1 goriilmiistiir. Veriler iizerinde bu sekilde
simiflandirma yapmak etkili sonuclar dogurmayacagindan tweetleri Oncelikle 6n isleme

asamastyla temizlemek ve yapisal forma dontistiirmek gerekmektedir.
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Tablo 4.9 Kullanilan twitter veri kiimelerinin ozellikleri

Oneliier Ve | Twitersancersappis
(Veri Kiimesi-1) (Veri Kiimesi-2)
Ornek sayist 479 988
Smnif sayis1 2 3
Pozitif 163 163
Negatif 316 316
Notr - 509
Dil Ingilizce Ingilizce
Alnma Tarihi 15.10.2011-20.05.2011

Konu Apple, Google, Microsoft, Twitter

4.2.2. On isleme

Gonderiler tlizerinde yapilan 6n isleme asamasinda Sekil 4.10’da belirtilen islem
adimlan izlenerek Twitter veri setinde bulunan istenmeyen giiriiltii unsurlar1 ortadan

kaldirilir. Béylece veri seti siniflandirmaya hazir bir yapiya doniisiir.

1. Twit’i kiigiik harfe
doniistiir

1. URL’lerisil

2. @Username’i
«usr» ile degistir

2. Noktalama
isaretlerini sil

3. #hash-tag’i sil

3. Coklu karakterleri
tek karakter olarak

4. () 1, \ -gibi

degisti
karakterleri sil eglstir
4. Alfabe ile
5. Coklu bosluklar sil baslamayan
kelimeleri sil
e e e e e e e e - J e —
Béliim-1 Béliim-2 |

Sekil 4.10. On isleme asamasi islem adimlar
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[k olarak tweet iginde bulunan URL ifadeleri kaldirilir. Ardindan Twitter’da kullanici
adin1 referans gosteren "@Username" ifadesi yerine "usr" ifadesi yazilir. Ugiincii adimda
"hash-tag (#)" ifadesi duygu belirleyici bazi1 yararh bilgiler sagladigindan, yalnizca “#”
ifadesi kaldirilir; yani. , "#Tirkiye", "Tilrkiye" olarak degistirilir. Bir sonraki adimda ise
tweetler “(, ), -, /, \” ifadelerinden temizlenir. Son adimda ise, birden fazla bosluklar tek
bosluga doniistiiriiliir.

Bolim-2 olarak belirtilen ikinci kisimda ise ilk olarak, tiim gonderiler kiigiik harfe
doniistiiriilir. Ardindan, veri kiimesinin belirleyiciligini arttirmak i¢in stopwords adi
verilen etkisiz kelimelerden armdirilir [21]. Ingilizce durak kelimeler Sekil 4.11°de
bulunan kelime bulutunda verilmistir [12]. Sonraki adimlarda ise iki ya da daha fazla

sayida tekrar eden karakterler teke indirgenir ve harf ile baslamayan kelimeler kaldirilir

[1].

-3 JJ‘YL("<\(‘I|\
g [you re (Dwhom what -
- doesitselfD yourself& p &/,

; hem OUI’S 11:(9(‘;’ *‘— Onp; am
3; “*has]]'™ n I =3 ma,
a* furthe Y

U e

ves

ar

thelr i'll 1IShow u 1
bk ,_ cc Weyouthemselves
) bem é B 32 SUEhis:oe”
you've g 'C_(,n O have
""S“”-C 2 shouldh‘: who
hvv«v & un;élr:

h

Sekil 4.11. Ingilizce durak kelimeler

On isleme asamasindaki bazi islemler, diizenli ifade adi verilen ve metinsel veriler
tizerinde islem yapilmasina olanak veren ifadeler yardimiyla yapilmistir. Caligmada

kullanilan diizenli ifadeler su sekilde verilmistir.

URL sil o (Www\.[Ms]+)|(https?://[Ms]+))’, url?

@Username degistir  : ?<="|(?<=["a-zA-Z0-9-_.]))@([A-Za-z]+[A-Za-z0-9]+)’,
@hash-tag sil D rH([MNs]) L\

(). )\, sil I A WA

Coklu bosluklar sil s \s]+,
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Veri setinde bulunan 6rnek bir tweet {lizerinden Sekil 4.12°de belirtilen 6n islem

adimlar1 gosterilmistir.

#iPads Replace Bound Playbooks on Some-Teams
http://t.col2UXAWKwF @apple @nytimes
Ornek Twit

Url “nin silinmesi

‘ #iPads Replace Bound Playbooks on Some-Teams url @apple @nytimes ‘

Kullanict admin usr olarak degistirilmesi

‘ #iPads Replace Bound Playbooks on Some -Teams url usr usr ‘

Hashtag silinmesi

‘ iPads Replace Bound Playbooks on Some -Teams url usr usr ‘

(), - 1,\ vb. karakterlerin silinmesi

‘ iPads Replace Bound Playbooks on Some Teams url usr usr ‘

Kigiik harfe dontisim

‘ ipads replace bound playbooks on some teams url usr usr ‘

Sekil 4.12. Ornek tweet tizerinden 6n isleme adimlari

4.2.3. Ozellik Cikarim

Twitter verileri lizerinde 6n isleme yapilip giiriiltiiler temizlendikten sonra gonderileri
en iyi sekilde temsil eden Oznitelikler ¢ikarilir. Bu ¢alismada, her bir tweet i¢in karakter
sayisi, pozitif emoji( :), ;), :D vb.) sayisi, negatif emoji( :(, :’(, >:( vb. ) sayisi, ndtr emoji
sayisi, pozitif ve negatif linlem ifade eden kelime sayisi, olumsuzluk ekleri, pozitif ve
negatif kelimeler olmak iizere toplam dokuz o6zellik ¢ikarilmistir. Calisma kapsaminda

cikarilan 9 6znitelik ve agiklamalar1 Tablo 4.10°da verilmistir.

Tablo 4.10. Cikarilan 9 6znitelik

Toplam Karakter Sayisi Tweetlerdeki toplam karakter sayisini ifade eder.
2 Pozitif Emoji 2, 3), :D, vb gibi mutlu anlar1 ifade eden sembollerdir [59].
. . :(, :_, vb. gibi iizgiin ve olumsuz bir durumu ifade etmek igin
3 Negatif Emoji kullanilan sembollerdir [59].
4 Notr Emoji Herhangi bir duygu ifade etmeyen sembollerdir [59].
g hurrah! wow! ,yeah, waww, vb. gibi giiglii duygu veya
5 Pozitif Unlem goriisleri yansitmak i¢in kullanilan ifadelerdir [60].
e aah!, argh, aw, vb. gibi olumsuz durum tepkilerini ifade
6 Negatif Unlem ederler [60].
7 Olumsuzlama no, not, hardly, vb. gibi olumsuzlama eklerini ifade ederler.
. . adaptable, adequate, confidence, vb. gibi pozitif anlam ifade
8 Pozitif Kelimeler eden tiim kelimeler bu grupta bulunur [61].
9 Negatif Kelimeler angry, bad, awful, vb. gibi negatif anlam ifade ederler [62].

45



4.2.4. Parcacik Siirii Optimizasyonu Tabanh Simiflandirma

Parcgacik siirii optimizasyonu popiilasyon tabanli bir optimizasyon yontemidir. Her
parcacigin pozisyon ve hiz bilgisi kendisi ve komsu parcaciklarin bilgilerine gore
giincellenmektedir. Bu g¢alismada kullanilan PSO’da ise her bir parcacik verilen bir
orintliyli tanmmmak icin k-En Yakin Komsu Algoritmasint (K-NN) kullanir. Dolayisiyla
parcacigin boyutu veri boyutu ile ayni olmalidir. Amag, tek bir ¢6ziim bulmak yerine sinif
etiketi kadar optimal ¢oziim bulmaktir. Her bir sinif i¢in, N pargacik ve K smif sayisi
olmak iizere NxK adet pargacik iiretilmektedir. Onerilen yontemin algoritmas: Sekil 4.13’te

verilmigtir.

Algoritma: Coklu PSO tabanl agirlikli k-NN
VeriKiimesi<Veri kiimesini yiikle
Populasyon<rand(N,K)

While(Maksimum adim sayisina erigilmeyene kadar)

Her sinif i¢in yarisan/yarismayan pargaciklari bul
For her pargacik i¢in do
Gegerli pargacigim uygunlugunu bul
Sosyal adaptasyon parametresini giincelle
Her pargacik smifi i¢in yarigan ve yarigmayan en yakin
pargaciklari
Yeni en iyi pozisyonu bul
endfor
Pargaciklari tasi
Agirlikli k-NN’nin siniflandirma performansini degerlendir

Her grubun en iyi pozisyonunu giincelle
endwhile

Sekil 4.13. Coklu PSO tabanli agirlikli k-NN

Onerilen ¢oklu PSO tabanli duygu analizi caligmasinda her bir parcacifin hiz

giincellemesi esitlik 4.9’a gore yapilmaktadir.

”‘%’t+1 = X(W-Vit + ¢ Y. (Plt - xlt)

+cp. . sign(al — xb). Sf; (4.9
+cg. 3. sign(xf — r5).Sf)
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Esitlik 4.9’ da, ¢y, C; Ve C3 sabit agirhik faktorlerini gosterirken; y kisitlama faktoriini
ve W ise moment agirligii gosterir. Pargacigin t anindaki pozisyonu x! ve i. pargacik
tarafindan o ana kadar en iyi pozisyon p} ile verilmistir.

Esitlikte 11, ¥, ve 3 degerleri ise [0,1] araliginda rastgele iiretilen sayilar1 gosterir.
Sosyal uyum parametresi, i. parcgacik i¢in ¢ekim ve itme merkezleri sirasiyla Sfi, a; ve rjile
verilmistir. Ayrica, C; carpanmin oldugu terim bir pargacigin o ana kadarki en 1iyi
pozisyonuna gore gilincellemeyi ifade ederken C; ve C3 carpanlarinin oldugu terim ise
pargacigin ait oldugu smifa gore bir ¢ekim merkezine cekilmesi ve ait olmadigi sinif
tarafindan itilmesini saglar. Hiz giincellemesi kullanilarak parcacigin yeni pozisyonu

esitlik 4.10 ile verilebilir.

x =i vt (4.10)

Esitlik 4.10°da verilen pozisyon giincellemesi standart PSO’da oldugu gibidir ve her
bir parcacigin yerel uygulugunun hesaplanmasi gerekmektedir. Yerel uygunluk parcacigin
siiflandirmadaki bagarimini gosterir. Bunun igin pargacigin, verileri ne kadar iyi ve kotii
siiflandirdigin1 gosteren iki parametre kullanilmaktadir. Bu parametreler esitlik 4.11°de

verilmistir.

1
lr =Yjetoy g7
; (4.11)

f Jje{b} dij+1

Esitlikte {g}, i. pargacik tarafindan dogru bir sekilde siniflandirilan 6rnek sayisini
gosterirken; {b} ise i. parcacik tarafindan yanlig olarak simiflandirilan 6rnek sayisini
gostermektedir. Bir pargacik ile en yakin Ornek arasindaki mesafe ise  d;; ile gosterilir.
Elde edilen parametrelere gore her bir parcacigin uygunlugu esitlik 4.12°ye gore

hesaplanmaktadir.
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|{If +2, Eger{g}+0,{b}=0

toplam

_ ) Ip
Uygunluk = 4 LY 1, Eger {b} # 0 (4.12)
toplam
L 0, Eger {b} ={g} =0

Esitlik 4.12’de toplam degiskeni, toplam Ornek sayisini gostermektedir. Verilen
denklemlere gore eger bir parcacik yanlis 6rnegi siniflandirmiyorsa, pargacigin uygunlugu
en az 2 degerini alir. Eger parcacik dogru oOrneklerin yaninda yanhis 6rnek de
siiflandiriyorsa uygunlugu 1 ile 2 arasinda olur. Eger pargacigin siniflandirdigt bir 6rnek
yok ise uygunlugu 0 olur.

Pargaciklarin komsuluk durumu i¢in itme ve g¢ekme parametreleri kullanilmaktadir.
Sosyal parametre faktorii pargaciklarin sinif igin yarigsmayan pargaciklara dogru hareketini
ve yarisanlardan uzak olmalarini kontrol eder. Bu parametre uygunluk ile ters orantilidir ve

esitlik 4.13’te verilmistir.

Sfi=———— (4.13)

- 1+Uygunluk;

Her bir adimdan sonra parcaciklar sinif verilerine gore durumlarini giincellemekte ve
parcaciklarin yeni pozisyonlarina gore agirlikli en yakin komsu algoritmasi ile

siiflandirma yapilmaktadir.

4.2.5. Uygulama Cahsmasi 2 Sonuclari

Pargacik siirli optimizasyonunda her bir sinif bagmma 10 parcacik kullanilmstir.
Dolayisiyla ilk veri kiimesinde popiilasyon boyutu 20; diger veri kiimesinde ise
popiilasyon boyutu 30 olarak belirlenmistir. Parcacik siirii optimizasyonunun diger

Ozellikleri Tablo 4.11°de verilmistir.
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Tablo 4.11. Onerilen PSO’nun parametreleri

Parametre Degeri
X 0.5
w 0.1
C1 1.0
Co 1.0
C3 0.25

Her bir veri kiimesi i¢in pargacik siirli optimizasyonu tabanli yontem 10 kez
calistirilmis ve 10 noktali ¢apraz dogrulama ile dogrulanmistir. Her bir veri kiimesi i¢in

PSO tabanli agirlikli k-NN algoritmasinin basarim performansi Sekil 4.14’te verilmistir.

90

85

80

Dogruluk orani (%)

100 150
Adim sayisi

200

Sekil 4.14. PSO tabanli agirlikli k-NN siniflandirma performansi

Sekil 4.14°de elde edilen sonuglara gore Onerilen siniflandirma yontemi ortalama 50
adim sonrasinda maksimum performansa ulagmaktadir. Tablo 4.12’te bu veri kiimesi i¢in

elde edilen karmasiklik matrisi verilmistir.

Tablo 4.12. Veri kiimesi-1 i¢in karmagiklik matrisi

Tahmin Edilen Simif
Pozitif Negatif
- Pozitif 145 18
Dogru
Smif | Negatif 32 285
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Tablo 4.12°de gosterildigi gibi Twitter veri kiimesi-1 {izerinde Onerilen yontem ile
yapilan simiflandirmada %89.6 basarim elde edilmistir. Onerilen yéntem icin elde edilen

ROC egrisi ise Sekil 4.15’te verilmistir.

(0.10,0.89)

Dogru pozitif orani
o o
[=] co

S
’N

0.2

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Yanlis pozitif orani

Sekil 4.15. Twitter veri kiimesi-1 i¢in ROC egrisi

Sekil 4.15’te verilen ROC egrisine gore Onerilen yontemin verilen veri kiimesi
tizerinde oldukea 1yi sonuglar elde ettigi goriilmektedir.

Twitter veri kiimesi-2 ise notr sinifinin da yer aldigi bir veri setidir ve yine ayni
yontemle test edilmistir. Onerilen ydntemin twitter veri kiimesi-2 iizerindeki basarimini

gosteren karmasiklik matrisi Tablo 4.13’te verilmistir.

Tablo 4.13. Veri kiimesi-2 i¢in karmasiklik matrisi

Tahmin Edilen Simf
Pozitif | Negatif | Notr
pozitif | 120 13 131

Dogru
Simif

Negatif 21 257 38

Nitr 29 49 445

Tablo 4.13’te gosterildigi gibi twitter veri kiimesi-2 iizerinde yontemin basarim
performansi ise %83.19 olarak elde edilmistir. Onerilen yontem aym veri seti iizerinde
uygulanan farkli yéntemler ile karsilastirilmistir. Iki veri seti i¢in Onerilen yontemin

performans karsilastirma sonuglar1 Sekil 4.16’da verilmistir.
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Sekil 4.16. iki veri kiimesi iizerinde farkli yontemlerin karsilastiriimasi

Sekil 4.16°da 6nerilen yontem, karar agaci (KA), gugukkusu optimizasyon algoritmasi
tabanli kiimeleme (GKA) [1] ve DVM ile iki veri seti lizerinde karsilastirilmistir.  GKA
algoritmasinda 11 6znitelik ¢gikarilmasina ragmen bu calismada 9 nitelik ¢ikarilmis ve elde
edilen sonuglarin daha iyi oldugu gézlemlenmistir.

Calisma kapsaminda, farkli iki twitter veri kiimesi {lizerinde duygu analizi i¢in PSO
tabanli agirlikli k-NN algoritmas1 onerilmistir. Onerilen ydntem ile Twitter veri
kiimesindeki her bir twetten 9 6znitelik elde edilmistir. Yontem, literatiirde var olan diger
yontemler ile karsilastirilmis ve basarili sonuglar elde ettigi goriilmiistiir. Daha 6nce ayni
veri kiimesi iizerinde uygulanan guguk kusu algoritmasinda 11 Oznitelik ¢ikarilmigtir.
Onerilen yontemde ise 6zellik sayis1 azaltilmasma ragmen hem calisma siiresi acisindan
hem de dogruluk orami agisindan daha iyi bir performans elde edilmistir. Ayrica bu
yontemle, pargaciklarin biitiin veri kiimesini siniflandiracak sekilde dagilimi saglanmastir.
Ikinci veri kiimesi ise ilk veri kiimesine ndtr sinifi da eklenerek test edilmistir. Notr sinifi
performansi diislirmesine ragmen Onerilen yontemin daha iyi oldugu deneysel olarak

ispatlanmustir.
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5. SONUCLAR

Internetin giin gectikge insan hayatina daha ¢ok girdigi yadsinamaz bir gercektir. Bu
durum teknolojik gelismelerle birlestiginde internet ortaminda boyutu maksimuma ulagan
bir veri olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Veri boyutundaki artis veriyi kalitesizlestirmis ve
veriye olan ulagimi zorlastirmistir. Bunun yaninda, sosyal medya kullaniminin bagimlilik
seviyesine ulastig1 giinlerde birbirinden farkli onlarca sosyal medya platformunda her an
her dakika binlerce gonderi paylasiimaktadir. Hem internet ortaminda bulunan metinsel
verilerin hem de sosyal ag ortamlarinda paylasilan metinsel gonderilerin bu denli artmasi,
metinleri analiz etmeyi ve bu verilerin istatistiki calismalar i¢in kullanilmasini zorunlu
kilmistir. Metin analizi amaci ile literatiirde c¢esitli calismalar baslamis ve metinsel
verilerin metin madenciligi yontemleri ile analizi ve metin smiflandirma yontemleriyle
siiflandirilmasi, belirtilen problem ve ihtiyaglara ¢6ziim olmustur.

Metinsel analizin basarili sonuclar verdigini ve basarili kararlar alinmasina yardim
ettigini géren her sektdr, metin analizinin kacinilmaz bir ger¢ek oldugunu fark etmistir.
Toplumun goriisi, fikri, yorumu ve en 6nemlisi duygusu ile ¢alisan biitiin sektorler, duygu
analizi konusu ile yakindan ilgilenmeye baslamistir. Temelde dogal dil isleme, metin
madenciligi ve metin smniflandirma esaslarma dayanan duygu analizi, metinsel analiz
yaparak metnin barmndirdigi duyguyu 6n plana ¢ikarmayr hedeflemektedir. Metinsel veri
kaynag1 olarak ise giiclii sosyal ag platformlarindan faydalanilmaktadir. Facebook, Twitter,
vb. bir¢ok ag, bu ¢alisma i¢in zengin veri kaynagi sunmaktadir. Herhangi bir firma duygu
analizi ile, ¢ikarmis oldugu bir iriinle ilgili misteri goriislerini degerlendirerek iiriinde
glincelleme yapabilir veya iiriin ¢ok kotiyse kaldirabilir. Herhangi bir yapimet, bir sinema
filmini internette bulunan film sitelerindeki izleyici yorumlarina goére detaylandirabilir,
oyuncu kadrosunu, biitgesini ve daha birgok detay: kullanic1 yorumlari ile olusturabilir. Iste
tim bu imkanlar duygu analizinin tim sektorler istiindeki giiciinii ortaya koymaktadir.
Duygu analizinin kullanict agisindan 6neminden bahsetmek gerekirse, bir okuyucu
okumay1 disiindiigii bir kitapla ilgili yapilan kullanict yorumlarini inceleyip okuyup
okumamaya ya da herhangi bir {irlin hakkinda kullanici goriislerini okuyarak {irlinii

kullanip kullanmamaya karar verebilir.



Tim bu faydalart diisiiniildiigiinde duygu analizi ve metin smiflandirmanin hem
giniimiizin hem de gelecegin vazgegilmez calisma alanlar1 oldugu ve olacagi
goriilmektedir. Bu anlamda tez calismasi i¢in metin madenciligi, metin siniflandirma ve
duygu analizi ¢alismalar1 yapilmistir.

Yapilan ilk uygulamada internet {izerinden bulunan farkli haber sitelerinden alinan
haber metinleri farkli metin madenciligi yontemleriyle kategorize edilmistir. Ik asamada
her tiirlii gliriltiili unsurdan temizlenen veri i¢in iki tiir 6znitelik kullanmilmistir. Kelime
kokii ve kelime seviye N-gram olarak kullanilan bigram ile gerekli Oznitelikler
cikarilmigtir. Farkli terim agirlandirma yontemleriyle sayisal formata doniistiiriilen ve
boyutu indirgenen Oznitelikler, 4 farkli simiflandirma algoritmasi ile Weka platformu
tizerinde smiflandirilmistir. Elde edilen smiflandirma sonuglart  karsilastirilarak
degerlendirilmistir. Yapilan degerlendirme sonrasinda en iyi basari oranina Rastgele
Orman Algoritmasi ile ulagilmigtir.

Yapilan ikinci uygulamada ise Twitter tizerinde belirli konular ve iiriinler hakkinda
kullanicilar tarafindan paylagilan gonderilerin olusturdugu iki veri seti Parcacik Siirii
Optimizasyonu tabanli, agirhkli en yakin komsu algoritmasi ile siniflandirilmigtir. On
isleme asamasindan gegirilerek gereksiz tiim unsurlardan temizlenen veri setlerinde
bulunan her bir tweet i¢in 9 ayr1 6znitelik ¢ikarilmistir. Cikarilan 6znitelikler ¢alisma igin
onerilen PSO tabanli k-NN ile simiflandirilmistir. Daha 6nce ayni veri kiimeleri tizerinde
onerilen guguk kusu algoritmasi ile karsilagtirildiginda onerilen yontemin daha basarili
sonuglar verdigi gézlemlenmistir.

Duygu analizi ve metin simiflandirma temeline dayali olarak yapilan caligmalar
metinsel verilerin farkli yontemler altinda siniflandirilmast ve metin altinda yatan

duygularin duygu analizi yontemleriyle kesfedilmesi konularina katki saglamistir.
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