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OZET

Sosyal medya pazarlama faaliyetlerini yiiriitmek ya da bir konuya iligkin olarak
kamuoyunun fikrini almak i¢in etkin olarak kullanilan mecralardir. Buralarda 6zellikle
sirketlerin hedef kitlelerine kolaylikla ulasabilmeleri ve onlarla etkilesim kurabilmeleri
miimkiindiir. Sosyal medya {izerinden toplanan bilgiler isletmelerin gelecek
projeksiyonlart olusturmalarina da yardimci olur. Ancak buralarda ¢ok fazla veri vardir
ve Onemli olan ihtiya¢ duyulan dogru veriyi toplayabilmektir. Hem ¢ok fazla veri
iretilmesi hem de Ozellikle yazim esnasinda sosyal medyada gramer kurallarina
uyulmamast, isletmelerin veri toplamalarin ve yorumlamalarini engellemektedir. Iste bu
noktada, makine 6grenmesi, veri madenciligi ve analizler devreye girmektedir. Ozellikle
duygu analizi, insanlarin sosyal medyada, belli bir konu hakkinda hangi duygular ile
paylasim yaptiklarinin anlasilmasi konusunda karar vericilere destek saglamaktadir. Bu
calismada da veri madenciligi ve duygu analizi ile Yemeksepeti isimli sirkete iliskin
olarak atilan tweetler incelenmistir. Caligmada Destek Vektor Makinesi, Random Forest
KNN ve Naive Bayes yontemleri ile duygu analizi yapilmistir. Elde edilen bilgilere gore
genel olarak kullanicilarin olumlu duygulari mevcuttur. Ancak her yontem ayri istatistik
sonu¢ vermistir. Gelecekteki ¢calismalarda kullanicilara ger¢ek duygulart sorularak farkli
metotlar ile yapilan duygu analizlerinin sonuclarinin karsilastirilmasi ve hangi yontemin

daha dogru sonug verdiginin karsilagtirilmasi miimkiindiir.

Anahtar Kelimeler: Duygu analizi, Sosyal medya, Veri madenciligi, Yemeksepeti



SUMMARY

Social media are the channels that are used effectively to carry out marketing
activities or to get the opinion of the public on a subject. Here, it is possible for companies
to reach their target audiences easily and interact with them. Information gathered through
social media also helps businesses create future projections. However, there is a lot of
data here and the important thing is to collect the right data needed. Both the production
of too much data and the non-compliance with grammatical rules in social media,
especially during writing, prevent businesses from collecting and interpreting data. This
is where machine learning, data mining and analytics come into play. In particular,
sentiment analysis provides support to decision makers in understanding what feelings
people share about a certain issue on social media. In this study, tweets about the company
named Yemeksepeti were examined with data mining and sentiment analysis. In the
study, sentiment analysis was performed with Support Vector Machine, Random Forest
KNN and Naive Bayes methods. According to the information obtained, users generally
have positive feelings. However, each method gave different statistical results. In future
studies, it is possible to compare the results of sentiment analysis with different methods
by asking users about their real feelings and comparing which method gives more

accurate results.

Keywords: Sentiment analysis, Social media, Data mining, Yemeksepeti
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1. GIRIS

Sosyal medya giiniimiizde insanlarin diger insanlar ile etkilesim igine girdigi, bilgi
aligverisi gerceklestirdigi, gercek ve tlizel kisiler ile dogrudan temas kurduklari,
eglendikleri ve hatta aligveris, egitim ya da fikir belirtme gibi cesitli aktivitelerde
bulunduklar1 ortamlardir. Sanal olmasina karsin 6zellikle isletmeler i¢in insanlarin
fikirlerini anlamak konusunda gercek verilerin saklandigi karmasik yapilar olan sosyal
medya ortamlari, giiniimiiz diinyasinin en 6nemli kaynaklarindan biri olan bilgiyi
dogrudan sunmaktadir. Ancak gerek veri kalabaliklig1 gerekse sosyal medya mecralarinin
neredeyse sonsuz oldugu secenekleri nedeni ile bilgiyi dogru sekilde elde etmek
giiclesmektedir. Dolayisiyla bilginin ayiklanmasi ve en uygun ve dogru olaninin alinmasi
ve islenmesi gerekliligi dogmaktadir. Iste bu noktada, dijital diinya 6zelinde kullanilacak

olan cesitli arastirma yontemleri devreye girmektedir.

Sosyal medya mecralari bilgi ve iletisim teknolojisinin tirliniidiir. Burada gergek ve
tiizel kisilerin yazili, sozlii, gorsel olarak ya da bunlarin bir karigimi seklinde paylasim
yapmalar1 olanag vardir. Ustelik bir tek birey dahi milyonlarca veri iiretebilmektedir.
Bugiin sosyal medya igerisinde dogrudan yer almasa bile bireyin buralardan etkilendigini
sOylemek yanlis olmayacaktir. Zira politikalarin olusturulmasi, kanunlarin ¢ikarilmasi ya
da kamuoyu yaratilmasi gibi bireyi de dogrudan ve dolayli olarak etkileyen hemen her
unsur sosyal medyanin da etkisi altindadir. Iste bu nedenle 6zellikle toplum ile dogrudan
etkilesim i¢inde olan kar amagli kurumlar, buralardan siirekli olarak bilgi toplama ihtiyact

duymaktadirlar.
1.1. Calismanin Amaci
Bu calismanin amaci, sosyal medyada yer alan paylasimlarin incelenerek bir

sitketin gergeklestirdigi pazarlama faaliyetlerine ve aldig1 kararlara yon verilip

verilemeyeceginin anlagilmasidir.



1.2. Calismanm Onemi

Nihai olarak kar amaglayan sirketlerin, toplumun dinamiklerini dogru anlamasi ve
kendi politikalarina da buna gore yon vermesi gerekmektedir. Sosyal medyanin karmasik
diinyasinda dogru bilginin elde edilebilmesi i¢in duygu analizi uygulamalar1 yapmak
gerekmektedir. Bu analizlerin sonucunda da sirketlerin karar vericilerine topluma ve onun
diistincelerine iliskin olarak bilgi akisi saglanmaktadir. Bu ¢aligmada uygulanan analiz ile
secilen sirketin gerceklestirdigi faaliyetler neticesinde insanlarin nasil tepki verdikleri ve
bu tepkilerin altinda hangi duygularin yattifi bilgisine ulagilmaya c¢alisilacaktir.
Duygular1 dogru anlamlandirmanin sirketlerin geleceklerini dogrudan etkiledigi
varsayimi ile yapilan ¢alismada gerceklestirilen 6rnek uygulama; yeni pazarlar bulmak
isteyen ve bu pazarda tiiketicilerin duygu, tutum ve egilimlerini anlamaya ¢alisan
sirketler, toplumun duyarliliklarin1 anlamlandirmak isteyen sivil toplum kuruluslari,

bireyler ve diger tiizel kisiler i¢in bir yol gosterici niteliktedir.
1.3. Cahismanin Smirhliklar:

Bu calisma yalnizca Twitter {lizerinde gercgeklestirilen paylasimlar 6zelinde
hazirlanmistir. Diger sosyal medya mecralarinda yer alan kullanicilarin paylagimlarinin
analiz edilmemesi bir simurliliktir. Ayrica sosyal medyada yer alan sirketler arasinda
oldukgca aktif olarak burada paylasim yapan ve etkilesime sahip olan Yemeksepeti firmasi
se¢ilmistir. Firma oldukca genis bir takip¢i sayisina sahip olmasina karsin bu sirket
Ozelindeki bir calismanin farkli sektorlerdeki sirketlere iliskin olarak uyarlama
yapilamayacagin1 belirtmek gerekir. Calisma kapsaminda belirlenen tarih araligi ve

anahtar kelime uygulamalar1 da birer sinirlilik olarak kabul edilmektedir.
1.4. Calismanin Evren ve Orneklemi

Caligmanin evreni tiim tarihleri, tiim sosyal medya platformlarin1 ve buralarda yer
alan tiim sirketleri kapsamaktadir. Orneklem olarak ise Twitter isimli sosyal medya
platformunda, Yemeksepeti isimli sirkete iliskin olarak, sosyal medya kullanicilarinin

duygu analizi gerceklestirilmistir.



2. TEMEL KAVRAMLAR

2.1. Sosyal Medya Analitigi

Insanlar, dogal olarak sosyal olan varliklardir. Cesitli ihtiyaclarimi karsilamak icin
digerlerine ihtiya¢ duyan insan 6zellikle dijital teknolojilerin gelismesi ile birlikte bilisim
sistemleri araciligi ile de digerleri ile sosyallesmeye baslamistir. Dijital iletisim hem
anonimlik hem de mahremiyet kazandirabilmesinin yani sira, ucuz ve hizli, bireyler arasi
ya da birey- topluluk iletisiminin de imkanini olusturmaktadir. Bu avantajlar, sosyal
medya ad1 verilen ve dijital ortamda sosyallesmeyi olanakli kilan sistemlere kars1 talebin
her gecen giin artmasini da beraberinde getirmistir. Davranis bilimlerine gore insanlar
sosyal medya platformlarinda, aidiyet, 6z sunum ve izlenim ihtiyaglarini
karsilayabilmektedirler. Kugskusuz psikolojik faktorler ile teknolojinin bir bileskesi olan
sosyal medya platformlari, insanlarin ne diisiindiigiinii ve hissettigini anlamak ve bunlar1
toplumun yapisina gore analiz etmek i¢in de olanakli olan ve web teknolojisine dayali

bulunan alanlardir (Celik ve ark., 2021: 881).

Sosyal medya platformlarint ¢esitli alt kategorilere bolmek miimkiindiir. Bunlar

ozellikle yapilan paylasim bigimlerine gore siniflandirilmaktadir (Cebeci, 2020. 192):
i. Isbirlikci Platformlar:

Wiki olarak adlandirilan is birlik platformlar1 vardir. Burada igerik liretimi i¢in
kullanicinin destegi alinmaktadir. Ulkemizde de en yaygin érneklerden biri Eksi
Sozlik’tiir. Buralarda kisiler bir konu hakkinda sahip olduklar1 bilgiyi digerleri ile
paylasmaktadirlar.

ii. Blog ve Miniblog Platformlari:

Yine kisilerin dogrudan igerik tretebildikleri alanlardir. Kisi dogrudan kendi
adina ya da anonim olarak paylagim yapabilmektedir. Ancak Twitter gibi pek ¢ok
blog platformunda paylasim yaparken, iretilen igerik tizerinde karakter

sinirlamalart mevcuttur.



iii. Icerik Toplulugu:

Youtube en yaygin drnektir. Birey olusturdugu videolu ya da sesli igerigi yayinlar
ve bunlar bireyin aboneleri tarafindan dogrudan goriintiilenebilir. Buralarda ayrica
konuya gore arama yapilabilmekte ve o konu ile ilgili igeriklere ayni topluluk

icinde olunmasa bile ulagilabilmektedir.
iv. Sosyal Aglar:

Kisilerin dogrudan kendi profillerini olusturduklari, tamamen a¢ik ya da kendi
aglar1 6zelinde paylasim yapabildikleri ya da diger paylasimlar ile etkilesime
girebildikleri alanlardir. Buralarda resimler, yazilar, web sitesi i¢erikleri, videolar
gibi ¢ok ¢esitli paylasimlar yapilma imkaninin olmasinin yani sira birey ya da

grup olarak mesajlasma olanaklar1 da bulunmaktadir.

Sosyal medya platformlar1 yukarida sayilanlar ile smirlt degildir. Ornegin Meta
gibi sanal diinyalar yaratan platformlar da vardir. Yine kimi oyunlar icerisinde
kullanicilarin birbirleri ile iletisime girebilmeleri ve oyun oynarken burayr sosyallesme
ortami1 olarak kullanabilmeleri de miimkiindiir. Tipki diger yonetsel siireglerde is ici ve
disindaki kosullar1 analiz eden sirketler, sosyal medya analitigi sayesinde potansiyel
miisterilerinin ve/veya rakiplerinin de neler yaptigini, ne diisiindiigiinii ya da hissettigini
anlamaya c¢aligsmaktadirlar. Literatiirde sosyal medya madenciligi ile daha ¢ok kast edilen,
sosyal medya igerikleri iizerine yapilan metin madenciligi eksenli ¢aligmalardir. Metin
madenciliginden farkli olarak degerlendirilmesi altinda yatan temel neden ise sosyal
medya mesajlarinin (6zellikler tweetler) igerdigi 6zel jargon (kisaltmalar) ve resimler

(emoji) ile diiz metinlere gore yapisal olarak degiskenlik gostermesidir.
2.2. Duygu Analizi

Isletmeler ya da politik karar vericiler gibi dogrudan halk ile iliski i¢inde olan kisi
ve kurumlar i¢in insanlarin ne diisiindiigiinii anlamak oldukca énemlidir. Ozellikle ticari
faaliyetlerde rekabetin 6n plana ¢iktig1 2000 sonrast donemde, insanlarin duygularini
anlama konusunda kar amaci giiden kurumlarin yiiksek bir cabasi olmaya baslamistir (Ak,

2019: 4). Sosyal medya kullanimi tiiketicilerin duygularini anlayabilmek i¢in kar amaci



giiden kuruluslara genis bir imkan tanimstir. Insanlarin sosyal medya ortamlarinda
tiikettikleri mal ve hizmetler i¢in yorum yapmalar1 buna olanak tanimaktadir. Bugiin
sirketlerin, miisterilerinin duygu ve diislincelerini anlamak i¢in onlara ulagsmalarina ve
onlar ile dogrudan temas kurmalarina gerek yoktur. Ciinkii bireyler, goriislerini goniillii
olarak sosyal medya ortamlarinda paylagsmaktadirlar. Burada 6nemli hale gelen sosyal
medya igeriklerinin incelenmesi ve dogru yorumlanmasidir ve iste bu noktada duygu

analizi olgusu devreye girmektedir (Cebeci, 2020: 194).

Adindan da anlasilacagi iizere duygu analizi, insanlarin gergeklestirdigi
paylasimlarin  hangi duygular1 yansittifini  anlamaya yonelik olarak yapilan
uygulamalardir. Sosyal medya analitigi, duygu analizinin gerceklestirilebilmesi i¢in
analizcilere onemli veriler sunmaktadir. Duygu analizleri ile metin, ses, “gOriintii
verilerinden bilisim destekli olarak otomatik ve yari otomatik olarak insan davranis,
duygu ve inaniglarin1 ¢gekmek ve yorumlamak miimkiin hale gelmektedir. Her ne kadar
dogal dil isleme galismalar1 1950 ve sonrasinda baslamis olsa da duygularin anlagilmasi
zaman almistir. Duygu analizi yalnizca sOyleneni anlamakla kalmayip, insanlarin

mesajlarin1 hangi duygular sonucunda yolladiklarini da anlamlandirmaya yaramaktadir.

Duygu analizinin daha etkin yapilabilmesi i¢in makine 6grenmesi, yapay zeka ve
veri madenciligi gibi uzmanlik alanlarina da ihtiya¢g dogmustur. Bu baglamda duygu
analizi slirecinin ¢ok disiplinli bir yapisinin oldugunu sdylemek miimkiindiir. Duygu
analizine iligkin olarak alan yazininda genellikle dogal dil isleme ve semantik biliminin
etkin oldugu sdylense de analizin yalnizca metinler ile yapilmasi sinirliliginin ortadan
kalkmasi, duygu analizinin ¢alisma alanlarini da genisletmistir (Singh ve ark., 2014:

13927).

Duygu analizleri esnasinda farkli disiplinlerden yardim almanin temelinde, analizi
yapilacak olan verinin biiyiikliigii vardir. Ayrica sosyal medyada paylasimlar oldukca
cesitlidir. Metinlerin yani sira gorseller ve videolar da paylasilmaktadir. Emojiler de yine
duygu belirten ifadeler olarak hayatlarimizda yer edinmeye baslamistir. Bunlara ek olarak
sosyal medya paylagimlarinda gramerden bagimsiz bir yazim diline rastlamak oldukg¢a
yaygindir. Anlatim bozukluklar: da siklikla karsilasilan diger unsurlardir ve bunlarin her

biri duygu analizini giiglestiren olgulardir. Yapay zeka basta olmak iizere veri madenciligi



ve makine O6grenmesi, analiz sonuglarinin daha gercek¢i olmasina olanak taniyan

teknoloji yapilaridir (Varma ve ark., 2017: 139).

Duygu analizinde temel veri kaynagi daha oOnce ifade edildigi tizere sosyal
medyadir. Buna ek olarak yine internet tizerinde yer alan forumlar, inceleme siteleri,
bloglar, miisteri geri bildirim siteleri ve metin formatinda bilgi talep eden biitiin siteler
duygu igeren siibjektif dokumanlar icermektedir. Biitiin bu metinler i¢in analize konu
olduklarinda “baz1 6zellikleri tasimalar1 beklenmektedirler. Asagida bu 6zellikler kisaca
tanmimlanmustir (Cebeci, 2020: 194):

I. Duygu: Bir fikir ile dogrudan iliskili olan his, davranis, degerlendirme gibi
stibjektif unsurlardir. Duygular genel kabul gorecek sekilde rasyonel olabildigi
gibi Kisiye 6zel goreceli de “olabilir. Pratikte duygu analizinin konu alaninin kisiye

0zel duygularin oldugu sdylenebilir. ~

ii. Duygu Hedefi: Metin igerisinde ifade edilen bir duygunun yoneldigi nesneye
karsilik gelir. "Metin igerisindeki her bir duygu ifadesinin bir nesneye baglanmasi

analiz siirecinin basarisi i¢in hayati dnem tagimaktadir.

iii. Varhik: Duygunun ifade edildigi bir iiriin, hizmet, konu, organizasyon veya

insan olabilir.

iv. Polarite: Bir duygu ifadesinin yoniinii vermektedir. Duygu analizi siirecinde
negatif, nétr ve pozitif olarak {i¢lii polarite kullanilabilecegi gibi pozitiflik ve

negatiflik derecesi de (5 yildiz gibi) tercih edilebilir.

Fikir madenciligi olarak da adlandirilan duygu analizi, bir yazarin metinde hangi
duygular ifade ettigini otomatik olarak belirleyen hesaplamali bir gorevdir. Bir metnin
duygusu genellikle ikili siniflarla pozitif ve negatif olarak temsil edilir. Ayrica ¢ok pozitif,
pozitif, notr, negatif, cok negatif vb. ¢oklu simiflar1 kullanarak daha ayritili bir sekilde
analiz edilmesi de miimkiindiir (Engiilli, 2018: 14).

Duygu analizi insanlarin gergek duygularini biitiiniiyle anlamak i¢in miikemmel bir
¢Ozlim degildir, ancak analiz edilecek ¢ok fazla metin oldugunda bu metinler hakkinda

cok hizl1 bir sekilde genel bir fikir vermek ¢ok yararlidir. Ozellikle kamuoyunun bir konu
6



hakkindaki genel diisiincelerini kavramak adina metin analizi yontemi siklikla

kullanilmaktadir.

Duygu Analizi, akademik ve ticari calismalara dahil edilmektedir. Ozellikle 2000'li
yillar 6ncesinde metaforun yorumlanmasi, duygu sifatlari, 6znellik, algisallik ve etki ile
ilgili bazi ¢alismalar (Kamruzzaman ve ark., 2005: 3) olmasina ragmen, internet
kullaniminin artmasi ile ¢alismalarin sayisi ve igerikleri de artmaya baslamistir (Yurtalan,

2016: 5).

Duygu analizi, goriis ¢ikarma ve semantik siiflandirma terimleri ilk kez 2003
yilinda Nasukawa ve Yi tarafindan yapilan ¢alismada ortaya ¢ikmigtir (Nasukawa ve Yi,
2003: 24). Bu galisma, arastirmacilara duyularin konusma tahsisinin bir pargasi ve bilgi
alma teknikleri tlizerindeki siniflandiricilar hakkinda rehberlik etmesi bakimindan

onemlidir (Yurtalan, 2016: 5).

Alan yazininda genel olarak duygu analizi ¢alismalari denetimli 6grenme ve
denetimsiz 6grenme teknikleri kullanilarak farkli diizeylerde (belge diizeyi, climle diizeyi
ve ifade diizeyi) duygu siniflandirmalarina odaklanmislardir. Denetimli 6grenme, makine
Ogrenimi tabanli ¢alismalardir ve denetimsiz 6grenme, duygu analizi i¢in LB (Lexion
Based) ¢alismalaridir. Duyarlilik siniflandirmasinin ardindan gelistirilen algoritmalar ile
sonuglar iiretilir. Polarite siniflandirma g¢aligmalari, belge veya ciimlelerin pozitif veya
negatif kutuplarini belirlemek i¢in yapilir. Belgelerin veya climlelerin 6znel mi yoksa
nesnel mi oldugunu siniflandirmak i¢in kullanilan 6znellik siniflandirmasi iizerine bir¢ok
caligma bulunmaktadir. Polarite siniflandirma ¢aligmalari, belge veya ciimlelerin pozitif
veya negatif kutuplarini belirlemek icin yapilir. Belgelerin veya climlelerin 6znel mi
yoksa nesnel mi oldugunu siniflandirmak i¢in kullanilan 6znellik siniflandirmasi temeline
dayanmaktadir. Riloff ve arkadaslarina gore siibjektif ifadeler gortisleri, rantlari, iddialari,
suclamalari, siipheleri ve spekiilasyonlar: igerir. Yazarlar, 6znellik ifadeleri igin dil
acisindan zengin ¢ikarma kaliplarinin tanimlanmasi gerektiginin de altini ¢izmisglerdir
(Riloff ve ark., 2003: 26-27). Kaliplar daha sonra bir ciimlenin 6znel mi yoksa nesnel mi

oldugunu otomatik olarak belirlemek i¢in kullanilmaktadir.



2.2.1. Duygu Analizi Seviyeleri

Duygu analizi ¢alismalar1 incelenen derlemin 6zellikleri, ¢alisma alani ve analist
tercihine bagl olarak farkli seviyelerde gerceklestirilebilir. Analiz bir dokumanin
tamamimin degerlendirilebilecegi dokiiman (yorum, tweet, post) seviyesinde
gerceklestirilebilecegi gibi, dokiimanlarin climlelere ayrilmasi ile climle seviyesinde de
yiriitiillebilir. Hatta ctimle igerisindeki duygularin belirlenmesi ile varlik (entity) veya
ozellik (aspect) seviyesinde de yapilabilir. Tamamen derlem dedigimiz analize konu veri
kaynagina olarak degerlendirilebilecek bu durum i¢in evrensel dogru bir yaklasim sz

konusu degildir.

Dokuman Seviyesi Duygu Analizi Sosyal medya analitigi en sade anlami ile
sosyal medyadan ¢ikarilan igerikleri otomatik
ve yar otomatik suregler ile degerlendirilip,
Cumle Seviyesi Duygu Analizi karar destek amagch sunulmasi isidir. Bu
[:> agidan bakildidindan biitiin isletmeler icin ok
degerlidir. Her kadar verilerin elde edilmesi ve
Ozellik (Hedef) Seviyesi onislenmesi gayet zor olsa da, ortaya koydugu
Duygu Analizi deger ile butlin isletmeler igin gok yararl bir
yontemdir.

Sekil 1. Duygu Analizi Seviyeleri
Kaynak: Cebeci, 2020: 195

Dokiiman Seviyesi Duygu Analizi (DS-DA) yaklagimlarinda incelenen igerik bir biitiin
olarak duygu polaritesi a¢isindan degerlendirilir. Burada dokiiman ile kast edilen mesaj,
tweet, post, miisteri yorumu veya geri bildirimi olabilir. DS-DA biitiin dokiimanin tek bir
varlik ile ilgili oldugunu varsayar. Bir miisteri e-ticaret sitesindeki spesifik bir cep
telefonu modeli ile ilgili bir yorum yazdiginda, DS-DA bu yorumun polaritesini
hesapladiktan sonra bu cep telefonu modeline baglar. Fakat birden fazla model ile ilgili
karsilastirmali bir yorum s6z konusu ise analiz bu durumu dikkate almadan sonug

tireteceginden basarimi konusunda tereddiitler olacaktir.

i. Ciimle Seviyesi Duygu Analizi (CS-DA): Bir dokumanin ctimlelere boliinerek
her bir ciimle i¢in degerlendirmelerin yapilabilecegi DA tiiriidiir. Yine DS-DA
yaklasimindaki tereddiitler burada da karsimiza ¢ikmaktadir. CS-DA her bir

ciimlenin tek bir varlik hakkindaki fikirleri ifade ettigini varsayar, bu durum her



ne kadar DS-DA kadar problemli olmasa da “yine de analiz bagarimini
etkileyecektir.

ii. Ozellik Seviyesi Duygu Analizi (OS-DA): "Ince Taneli (Fine-Grained) DA
olarak ta adlandirilan bu analiz seviyesinde her bir dokiimandaki her bir duygu
belirlendikten sonra ve duygu hedefi ve ilgili varlik tespit edilir. Bu sekilde farkli
fikirler i¢eren dokuman ve ciimlelerde karsilagilan bagsarim problemleri elemine

edilecektir. Fakat anlasilacagi lizere gayet zorlu bir analiz siireci gerektirir.

2.2.2. Duygu Analizi Siireci

Verinin Elde Edilmesi

~
\

Gen Bildinmler | Sosyal Medya Verisi
Haberler | Musten Yorumlan

Veri Onisleme

A
4

Analize Hazir
Temiz Veri

Oznitelik Cikarimi ve Segimi

A
4

Saysallastunimis
| Metin

Duygu Siniflandirma

~
4

Polariteler

Sonuglarin Gorsellestiriimesi
ve Yorumlanmasi

l Duygu Skorlari

4

Sekil 2. Duygu Analizi Siireci
Kaynak: Cebeci, 2020: 196



2.2.3. Duygu Analizinin Oniindeki Engeller

Duygu analizi gerceklestirmek kimi kosullarda oldukga giigtiir. Bunun nedeni
duygularin ¢ok bireysel olmasi ve herkes tarafindan aym1 duygunun ayni sekilde
yansitilmamasidir. Kimi kosullarda ise duygularin yansitilmasindan g¢ekinme ya da
karmasik duygular yansitma gibi durumlar s6z konusu olabilmektedir. Bu durumda,
dogru duygunun hangisi oldugunun ya da baskin olan duygunun ne oldugunun

anlasilmasi da giliclesmektedir.

Duygu analizi sistemleri, miisteri mesaj1 belirsiz oldugunda veya karisik duygular
icerdiginde, duyarlilig1 dogru bir sekilde belirlemekte genellikle zorluk yagamaktadirlar.
Kimi durumlarda ise baglamin anlasiimasi giic olmaktadir. Ornegin “kahveden nefret
ediyorum” seklindeki bir mesajda icecek olan kahve ya da renk olan kahve s6z konusu
olabilecektir ve makine sistemlerinin baglami anlamakta yanilmasi sdz konusu olabilir.
Benzer sekilde deyimlerde de baglam kaymalari olabilir. Bir dilde olumlu bir duyguyu
yansitmakta olan ifadelerin deyimler i¢inde kullanilmasi halinde olumsuza doniismesi
ihtimali vardir ki bu tiir durumlarda duygu analizi sistemleri yanlis sonuglar
verebilmektedir (Ozdemir Akcan, 2021: 417).

2.3. Veri Madenciligi ve Makine Ogrenmesi

Veri madenciligi ve makine 6grenimi, bilgisayar biliminin ilgili alanlaridir. Veri
madenciligi, siniflandirma, kiimeleme, regresyon ve iligskilendirme gibi yontemleri iceren
biiyiik veri kiimelerindeki oriintiileri kesfetme siirecidir. Makine 6grenimi, sistemlere
acik¢a programlanmadan otomatik olarak 6grenme ve deneyimlerden gelisme yetenegi
saglayan bir yapay zeka (Al) uygulamasidir. Makine 6grenimi algoritmalari, minimum
insan miidahalesi ile veriye dayali tahminler veya kararlar almak i¢in 6rnek girdilerden
bir model olusturur. Makine 6grenimi, tahmine dayali analitik, davranig kaliplar1 ve

egilimleri ve diger i¢goriiler i¢in verileri analiz etmek tlizere kullanilabilir (Ers6z ve Cinar,

2021: 398).
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2.3.1. Makine Ogrenmesi Teknikleri

Alan yazininda pek ¢ok makine 6grenmesi teknigine rastlamak miimkiindiir ve
teknoloji gelistikge kuskusuz yeni teknikler de ortaya ¢ikacaktir. Ancak burada en yaygin
olarak kullanilan iki temel teknik agiklanmistir. Bunlardan ilki denetimli 6grenme, digeri

ise denetimsiz 6grenme olarak adlandirilmaktadirlar.
2.3.1.1. Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme, goriinmeyen veya gelecekteki veriler hakkinda tahminler
yapmak icin etiketli egitim verilerini kullanan bir tiir makine 6grenimi algoritmasidir. En
yaygin kullanilan makine 6grenimi algoritmalarindan biridir ve genellikle yiiz tanima,
goriintli isleme, el yazisi tanima, belge analizi, kredi puanlama ve dolandiricilik tespiti

gibi ¢esitli alanlarda kullanilmaktadir.

Denetimli 6grenmede, etiketli egitim verileri kullanilarak bir algoritma egitilir. Bu
etiketli veriler daha sonra goriinmeyen verilerin sonucunu tahmin edecek bir model
tiretmek icin kullanilir. Egitim siireci, algoritmayi etiketlenmis verilerle beslemeyi, yani
ona bir dizi girdi (6zellikler) ve bunlara karsilik gelen ¢iktilari (etiketler) saglamayu igerir.
Algoritma daha sonra 6zellik girdileri ile bunlarin ¢ikt1 etiketleri arasindaki temel
iligkileri 6grenmeye calisir. Egitim tamamlandiktan sonra model, gelecekteki veri
noktalarin1 tahmin etmek igin kullanilir. iki tiir denetimli 6grenme algoritmasi vardir

(Celik ve ark., 2021: 884):
i. Siniflandirmas:

Siiflandirma, c¢ikti degiskeninin kategorik oldugu denetimli bir 6grenme
problemidir. Amag, bir veri kiimesini analiz etmek ve verilerin hangi kategorilere
veya siniflara ait oldugunu tahmin etmektir. Siniflandirma algoritmalarina 6rnek
olarak Naive Bayes, Karar Agaclar1 ve Destek Vektor Makineleri (SVM'ler)
dahildir.
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ii. Regresyon:

Regresyon, ¢ikt1 degiskeninin sayisal oldugu denetimli bir 6grenme problemidir.
Amag, bir dizi veriyi analiz etmek ve ¢ikt1 degiskeninin nasil degisecegini tahmin
etmektir. Regresyon algoritmalarina 6rnek olarak Destek Vektorii Regresyonu

(SVR) ve Lineer Regresyon verilebilir.
2.3.1.2. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenme, etiketlenmemis ve yapilandirilmamis verileri kullanan bir tiir
makine 6grenimi algoritmasidir. Denetimsiz 6grenmede algoritma, herhangi bir etiket
veya ¢ikti degeri verilmeden verilerdeki kaliplart ve iligkileri bulmaya caligir. Sonug
olarak, hem tanimlayici hem de iiretken gorevler i¢in kullanilabilir. Tanimlayic1 gorevler,
eldeki verilere dayali olarak modeller veya kurallar olusturmay iceren gorevlerdir. Bu
tiir gorevlerin amaci, farkli degiskenler arasindaki anlamli kaliplar1 veya korelasyonlari
belirlemektir. Ornegin, denetimsiz Ogrenme, bir veri kiimesindeki benzer veri

noktalarin kiimelerini tanimlamak i¢in kullanilabilir.

Uretken gorevler, mevcut verilere dayali olarak yeni veriler olusturmay1 igerir.
Ornekler arasinda, eksik degerleri doldurmak igin veri atama veya makine 6grenimi
modellerinin performansini iyilestirmek icin sentetik veri kiimeleri olusturma yer alir. Tki

tiir denetimsiz 6grenme algoritmasi vardir (Celik ve ark., 2021: 885):
i. Kiimeleme:

Kiimeleme, bir dizi nesneyi farkli kiimeler veya gruplar halinde gruplandiran
denetimsiz bir 6grenme teknigidir. Belirli bir veri kiimesindeki Oriintiileri ve
benzerlikleri belirlemek i¢in kullanilabilen bir tiir veri analizi teknigidir.
Kiimelemenin amaci, birlikte gruplanan ve nesnelerin dogal kiimelerini olugturan
benzer veri noktalarim1 bulmaktir. Kiimeleme algoritmalarina 6rnek olarak k-

ortalamalar, hiyerarsik kiimeleme ve yogunluk tabanl kiimeleme sayilabilir.
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ii. Boyut Azaltma:

Boyut azaltma, ilgili kaliplar1 ve bilgileri korurken bir veri kiimesinin boyut
sayisini azaltan denetimsiz bir makine 6grenimi teknigidir. Verileri basitlestirmek
ve onunla iligkili degisken ve parametre sayisin1 azaltarak veri kiimelerinin
karmagikligin1 azaltmak i¢in kullanilir. Boyut azaltma i¢in en popiiler teknikler
Temel Bilesen Analizi (PCA), Tekil Deger Ayrisimi (SVD) ve Bagimsiz Bilesen
Analizidir (ICA).

2.3.2. Veri Madenciligi

Teknolojinin gelismesi ve kisi ile bilgisayarlar arasinda bir etkilesimin ortaya
¢ikmis olusu; devamli sekilde yeni verilerin olugsmasina sebep olmaktadir. Dijital
sistemlerin kullanimindan dolayr her saniye yapilan milyonlarca islem kayit altina
alinmaktadir. Bu kayitlar veri tabaninda tutulmaktadir. Kuskusuz bu depolama, ¢ok
biiyiikk ve karmasik bir veri varligin1 ve ¢ok genis depolama alanlarini1 da beraberinde
getirmektedir. Bu veri depolarina kolaylikla ulagilabilmesi ve her islemin kaydedilmesi,
veri karmasasina neden olmaktadir. Insanlar, ellerindeki cok biiyiik veri kaynaklari
icerisinde kendilerine gerekli olan nitelikli ve 6z veriye erismek igin yeni sistemlere
thtiyac duymaya baglamislardir. Gereksiz, karmasik, dogru ve yanlisin bir arada
bulundugu veri depolarindan faydali veriyi elde etmek i¢in veri isleme teknikleri iiretilmis
ve bunlar neticesinde veriler analiz edilmeye baglanmistir. Bu siirece de veri madenciligi

ad1 verilmektedir (Uzun ve ark., 2021: 2).

Veri madenciligi, giiniimiizde tiim sektorlerde ve tiim organizasyonlarda, karar
vericilerin en dnemli kaynaklar1 olan bilgiyi saglamalarina yardimci olmaktadir. Cok kisa
stire Oncesine kadar veri kithig yasanan diinyada bugiin veri fazlalig1 ve veri kirliligi
bulunmaktadir. Bilgiye erisim kolaylasmasina karsin, bilginin giivenilirligi, ayiklanmasi,
kullanilabilir bilgiye erisim ve bilginin giincel olmasi gibi endiseler sz konusu olmaya
baslamistir. 1990’11 yillardan bugiine dek veri madenciligi kullanilmasina karsin, konuya
iligkin biling heniiz oldukca yenidir. Veri madenciligin kullanilirhiginin artmasi igin
bununla ilgili olarak tanimlamalar yapilmaya baslanmistir. Bugiin alan yazininda gegen
tanima gore veri madenciligi, “biiyiik 6l¢ekli veriler arasindan degeri olan, daha 6nceden

bilinmeyen bir bilgiyi elde etme isidir. Bir diger ifadeyle veri madenciligi, ¢cogunlukla
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bilgisayarlar aracilig1 ile otomatik bicimde toplanan verilerden bilgi elde edilmesi i¢in
gerceklestirilen islemlere verilen isimdir (Karacan ve Yesilbudak, 2010: 18; Savas ve
ark., 2012: 3).

Veri Tabam
Sistemleni

Makine

Ogrenmesi Veri Madenciligi ¢——| Diger Disiplinler

T

Ven
Gorsellestirme

Yapay Sinir
Aglan

Oriintii Tanima

Sekil 3. Disiplinler Aras1 Veri Madenciligi

Kaynak: Seker Elmas, 2019: 15

Veri madenciligi, veri tabanlarindan veya veri ambarlarindan elde edilen, ¢esitli
bicimlerde depolanan, kullanma hazir durumda bulunan biiyiik o6lcekli verilerin
icerisindeki gizli kalmis, onceden bilinmeyen ve kullanigh oldugu diisiiniilen anlamli
bilgilerin kesfedilmesi siirecidir. Bilginin 6nceden elde edilmemis — bilinmeyen — olmast,
veri madenciligini ¢cok daha degerli kilmaktadir. Giiniimiizde pek ¢ok disiplinde, sekil
3’te de goriildiigii lizere, bilgiye erisim igin veri madenciliginden faydalanilir. Burada
bilginin 6nceden bilinmemesi ifadesi, aslinda madencilik ile elde edilecek olanin daha

onceden tahmin edilmiyor olmasidir (Celik, 2015: 9).
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Sekil 4. Veri Madenciligi Stirecleri

Kaynak: Uzun ve ark., 2021: 2

Sekil 4’ten goriilecegi iizere, veri madenciligi siirecinde biiyiik veri icerisinden 6nce
ham veri elde edilmektedir. Bu agsamaya veri se¢cim asamasi ad1 verilmektedir. Ardindan
On isleme asamasina gecilmekte ve &n islenmis veri ortaya ¢ikarilmaktadir. Sonrasinda
doniistiirme asamasi baslamakta ve doniistiiriilmiis veri c¢iktis1 elde edilmektedir.
Doniistiiriilmiis ve iizerinde veri madenciligi asamasina ge¢ilmekte ve Oriintiilerin elde
edilmesi saglanmaktadir. Oriintiilerin degerlendirilmesi ile de bilgiye ulasilmaktadir

(Uzun ve ark., 2021: 2).

Veri madenciligi islemi gergeklestirilirken yapilan faaliyetlerde, tiimdengelim
yerine timevarim bakis acist s6z konusudur. Eldeki biiyiik dlgekli veri ile genellemelerin
yapilmasi esas1 s0z konusudur. Veriler arasindaki iliskilere odaklanilarak bilgiye iliskin

kurallar belirlenmektedir (Seker Elmas, 2019: 15).

2.3.2.1. Veri Madenciligi Teknikleri

Veri madenciligi tekniklerinin alan yazininda, “tanmimlayict” ve “tahmin edici”
seklinde iki farkli gruba ayrildig1 goriilmektedir. Aslinda modellerin adlandirilmasimin
temelinde veri madenciliginin karar verme siireglerinde etkilerinden yola ¢ikilmistir.
Ornegin tamamlayici teknikler ile hangi verilerin karar verirken kullanilacagina karar
verme imkani1 olusmaktadir. Tahmin edici tekniklerde ise ¢ogunlukla kesif anlayisi

hakimdir. Sonuglar1 bilinen veriler sayesinde, sonuglari bilinmeyen verilerden elde
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edilmesi olasi olan bilginin ne oldugu tahmin edilmeye g¢alisilmaktadir (Karacan ve
Yesilbudak, 2010: 18).

Veri Madencii
|
f l
Tanmlayicy Tahmin Ediei
Yontemler Y ontemler
[ I
| 1 | |
Kimeleme Birliktelk Kurab Smiflama Regresyon

Sekil 5. Veri Madenciligi Modelleri

Kaynak: Seker Elmas, 2019: 17

Yukaridaki sekilde de goriilecegi tizere, veri madenciligini gergeklestirmek igin
kullanilan iki temel model vardir. Bunlar da kendi aralarinda Kiimeleme, Birliktelik
Kurali, Siniflama ve Regresyon olarak alt modellere sahiptir. Burada bu modelleri kisaca

aciklamak yerinde olacaktir.

i. Kiimeleme

Adindan da anlagilacagi lizere, birbirine benzerlik gosteren verilerin
kiimelendirilmesi islemidir. Kiimelendirme sayesinde verilerin benzer yanlar1 ve
birbirlerinden ayrilan 6zellikleri arasinda sinirlar  belirlenebilmektedir.
Kiimelendirme ile olusturulmus olan veri kiimelerinin her birinin bir anlami
mevcuttur.  Kiimeleme algoritmalar1 kiime icerisindeki benzer kayitlarin
maksimize edildigi ve kiime disindaki benzer kayitlarin minimize edildigi, iligkili
homojen alt gruplar ya da kiimelerin tiim veri setindeki parcalarini aragtirmaktadir
(Karadz, 2018: 31). Kiimeleme isleminde, kiimelerin hangi 6zellikleri tasiyan
verileri igerecegi onceden belirlenmedigi icin, bir kiime adlandirmasi s6z konusu
degildir. Bu durum kiimelendirmeyi siniflandirmadan ayiran en belirgin 6zelliktir.

Bir bagka onemli fark da egitimdir. Kiimelendirme islemi esnasinda veriler
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modelin olusturulmasi igin egitilmemektedir. Buradan hareketle, kiimeleme
tekniginin diger tekniklere gore iki biiyiik avantajinin oldugunu sdylemek yerinde
olacaktir. Birinci avantaj kiimelemenin siiflama teknigince desteklenen yapiyi
gosterebilme yetenegine sahip olmasidir. Digeri de test kiimesinin, smiflama
dogruluk skorlar1 olusturulan kiimelerin kalitesine iligskin ek bilgi saglamasidir

(Seker Elmas, 2019: 17;

ii. Birliktelik Kurah

Siklikla yan yana goriilen veya birlikte hareket ettigi tespit edilen verilerin
iligkilerinin belirlenmesi temeline dayanan bir modeldir. Veriler arasinda var olan
iligkilerin kesfedilmesi ile bir veriden ya da onun olusturdugu bilgiden yola
cikarak, benzer ya da birlikte olan verinin de ortaya ¢ikaracagi bilgiye erismeye
odaklanilmaktadir. Ozellikle pazarlama alaninda bir miisterinin davranislari
arasindaki iligkileri inceleyerek ona yonelik pazarlama faaliyetlerinin
yiiriitiilebilmesi i¢in bu teknikten fayda saglanabilecektir (Ozgakir ve Camurcu,
2007: 23). Bu kural miisterileri tanima ve anlama alaninda ¢okga fayda
sagladigindan 6zellikle Pazar sepeti analizlerinde kendisinden faydalanilmaktadir.
Ornegin bir miisterinin satin aldig1 bir {iriinle birlikte aldig1 bir baska iiriin arasinda
iliski kurulabildiginde, bir baska miisteriye de iliskili {iriinlerin pazarlamasi

yapilabilmektedir (Alanlar, 2021: 46).
iil. Simiflama

Smiflama yontemi de yine veri madenciliginin popiiler metotlarindan biridir.
Bunda da adindan anlasilacagi iizere veriler belirli smiflara ayrilmaktadirlar.
Daginik bigimde bulunan veriler, belirli 6zelliklerine gore, dnceden yapilmis olan
siiflarin altina dahil edilirler. Smiflandirmanin etkin bi¢gimde yapilabilmesi i¢in
veri tabaninin belli bir boliimii 6ncelikle egitilmektedir. Yani verilerin neye gore
hangi smifa gidecegine iliskin bir makine 6grenmesi gerceklesmektedir. Bu
ogrenim siniflandirmanin temel kurallarmin belirlenmesini saglamaktadir. O
halde smiflandirma tekniginin bir 6ngérii teknigi oldugunu sdylemek de yanlis

olmayacaktir. Siniflama tekniginde iki farkli algoritmanin kullanilmasi
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miimkiindiir. Bunlar; karar degiskeni ile siniflama ve ornek ile siniflamadir

(Karaoz, 2018: 17).

iv. Regresyon

Regresyon analizi siireklilik gosteren degerlerin  tahmin edilmesinde
kullanilmaktadir. Burada bagimli bir degisken; bir ya da daha fazla bagimsiz
degiskenle iliskiye girmektedir. Bu iliski bir fonksiyona doniistiirilmek
istenmektedir. Yine verilerde yer alan degiskenlerin birbirleri ile iligkisinin
anlasilmasi amacma hizmet etmektedir. Istatistiksel bir uygulamadir. Kimi
kosullarda kesfedilen modelin dogrusal olmayacagini da eklemek gerekir.
Dogrusal regresyon iki veya daha fazla degisken icin dogrusal iliski ve dogrusal
veri modelini belirlemek igin kullanilan istatistiksel yontemlere aittir. Basit bir
dogrusal regresyon, dogrusal iliski ve iki genel rastgele degisken arasinda

dogrusal bir model saptayan en yaygin tekniktir (Celik 2015: 13).

Begresyon
Model

Yeni Veri |:t>{ Regresyon Model ———— Tahmin

Sekil 6. Regresyon Modeli

Kaynak: Seker Elmas, 2019: 19

2.3.2.2. Veri Ambari

Veri ambari, sorgulama ve analiz i¢in kullanilmak {izere tasarlanmis iliskisel bir
veri tabanina verilen isimdir. Veri ambarinin temel hedefi, ¢ok biiyiik verilerin analiz

edilebilmesi i¢in uygun kosullart olusturmaktir. Veri ambarinda pek ¢ok kaynaktan
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ulasan veriler bir araya getirilmektedir. Bunlar dogrudan ve olduk¢a hizli olarak analiz
edilmektedir. Veri ambarlar ayrica birbiriyle iligkisi olmayan veri kaynaklarindan aldigi
verileri birlestirip bunlar1 karar destek uygulamalarinda kullanilmak iizere olusturulan
cok boyutlu gosterim isidir. Geleneksel veri tabani sistemleri, kullanici hareketlerine
bagl giinliik iglemleri desteklemek i¢in tasarlanmistir ve bu sistemler igletimsel ya da
hareketsel sistemler olarak adlandirilir. Isletimsel sistemler hareket ya da islem

yonlendirmeli, veri ambarlar1 ise konu yonlendirmelidir.

2.3.2.3. Veri Madenciligi ve Simiflandirma

Veri madenciligi, bilgisayar sistemine bir 6gretme siirecini ifade etmektedir.
Onemli olan karmasik ve gok biiyiik sayidaki verinin iginden uygun kosullar1 tastyanlari
ayiklayarak bunlarin kullanilabilir hale gelmesini saglamaktir. Veri madenciligi, karar
verilmesi gereken durumlarda kiimeleme ve birliktelik kurali gibi yontemleri kullanirken,
tahmin etmeye dayali durumlarda smiflandirma ve veri kiimesindeki degiskenler
arasindaki iligkileri inceleyen regresyon iizerine yogunlagsmaktadir. Ancak hangi yoldan
gidilecek olunursa olunsun, 6grenme siirecinde 6ncelikle model olusturulmalidir. Model
olusturulmasiyla birlikte, makineye aslinda hangi yontem ile 6grenmesi gerektigi bilgisi
verilmig olmaktadir. Farkli 6grenme modellerinin varligi dogru veri seti i¢in dogru
makine Ogrenmesinin saglanmasint miimkiin kilmaktadir. Makine ©6grenmesinde
kullanilan 6grenme modelleri denetimli ve denetimsiz adi altinda iki temel gruba
ayrilmaktadir. Denetimli 6grenme s6z konusuysa, girisleri ve ¢ikislart igeren bir veri
kiimesi algoritmaya girdi olarak verilmektedir. Algoritma ise bu girislere ve cikislara
nasil ulagilacagini belirleyen bir yontemi bulmaktadir. Denetimsiz 6grenmede ise var olan
girdilere ait bir ¢ikt1 (etiket) bulunmadigindan (siniflar 6nceden belli olmadigindan)
algoritma mevcut verileri analiz ederek iliskileri kendisi belirlemektedir (Celik ve ark.,
2021: 884). Olusturulan model, verilerin siniflandirilmasi i¢in de 6nemli bir adimdir.
Asagida bu ¢aligmanin uygulama asamasinda da kullanilan siniflandirma tiirlerinin neler

oldugu agiklanmustir:

i. KNN (K-En Yakin Komsu Algoritmasi - K-Nearest Neighbor Algorithm)

En yakin komsu (NN), hem smiflandirma hem de regresyon i¢in kullanilan

denetimli bir 6grenme algoritmasidir. En yakin komsu algoritmasinin arkasindaki
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temel fikir, yeni bir veri noktasi ile en yakin komsularinin tiimii arasindaki
mesafeyi Olgmektir. En yakin komsularin etiketlerine dayanarak, yeni veri
noktasinin etiketi tahmin edilebilir. Naif bir yontemdir ¢ilinkii ayrimci bir model
olusturmaz; bunun yerine, bir veri noktasini siniflandirmak i¢in yerel benzerlige
dayanir. En yakin komsu algoritmasi, bilinmeyen bir nesneyi bilinen en benzer
nesneye olan benzerligine gore siniflandirir. Bu, 6nce yeni nesne ile tiim egitim
nesneleri arasindaki mesafeleri hesaplayarak ve ardindan mesafeler listesinden
yeni nesneye en ¢ok benzeyen egitim nesnesini segerek yapilir. En Yakin Komsu
algoritmalart genellikle Oneri sistemleri, goriintii tanima ve tibbi teshis igin

kullanilir (Nizam ve Akin, 2019: 3).

ii. Naive Bayes

Naive Bayes, siniflandirma problemleri igin kullanilan bir makine 6grenme
algoritmasidir. Bayes Teoremine dayanir ve tahminlerde bulunmak i¢in kullandig:
ozellikler arasinda bagimsizlik oldugunu varsayar. Naive Bayes denetimli bir
algoritmadir ve genellikle metin siniflandirmasinda, tibbi teshiste ve spam
filtrelemede kullanilir. Hizli bir algoritmadir ve daha gelismis tekniklerin aksine
saymaya dayanir. Uygulamasi da basittir ve dogru tahminler yapmak i¢in yalnizca
az miktarda egitim verisi gerektiren kiiciik veri kiimelerini isleyebilir (Sahinaslan

ve ark., 2022: 222).

iii. Destek Vektor Makinesi

Destek Vektor Makinesi (DVM), hem siniflandirma hem de regresyon gorevleri
i¢cin kullanilabilen bir tiir denetimli makine 6grenimi algoritmasidir. Bilinmeyen
veri noktalarini, 6nce tam yapilarii belirlemek zorunda kalmadan otomatik
olarak smiflandirabilen bir tlir denetimli 6grenme algoritmasidir. Noktalar
siniflandirmak i¢cin DVM, veri kiimelerini ayiran bir "hiper diizlem" olusturur.
Daha sonra bu iki kiimeyi, bilinmeyen noktalarin sinifin1 veya 6zelligini dogru bir
sekilde tahmin edebilen bir model olusturmak icin kullanir. DVM, diger
siniflandirma algoritmalarindan farklidir, ¢linkii yalmizca kiimeler arasindaki
sinirlara bakmaz, ayni zamanda kiimeler arasindaki mesafeyi en iist diizeye

cikarmas1 muhtemel olan en 6nemli sinirlar1 da tanimlar. DVM ayrica dogrusal
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olmama sorununu da ¢ozebilir ve ¢ok sinifli sorunlari lojistik regresyondan daha

iyi ¢ozebilir (Kasaba ve Yildiztepe, 2016: 2).

iv. Random Forest (Rastgele Orman)

Rastgele orman, siniflandirma ve regresyon gorevleri igin kullanilan denetimli bir
makine 6grenimi algoritmasidir. Belirli bir veri noktasinin sonucunu tahmin
etmek i¢in birden fazla karar agaci kullanan bir topluluk algoritmasidir. Rastgele
ormanlar, Ozellikleri ve gozlemleri rastgele secerek ve ardindan bu 6zelliklere
dayali bir smiflandiric1 aga¢ olusturarak karar agaclari olusturur. Birden fazla
karar agacinin sonuglarini toplayan rastgele ormanlar, tek bir karar agacindan
daha dogru ve kararhidir. Aykir1 degerlere ve verilerdeki giiriiltiiye kars1 daha
dayaniklidirlar, ¢iinkii bireysel karar agaclarinda biiyiik hatalar olabilir, ancak
genel rastgele orman tahmini yine de dogrudur. Rastgele ormanlar, goriintii
tanima, tibbi teshis ve dolandiricilik tespiti dahil olmak {izere g¢esitli

uygulamalarda kullanilir (Nizam ve Akin, 2019: 3)
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3. YONTEM

3.1. Duygu Analizi Adimlari

Calisma kapsaminda oncelikle internette kullanilan etiketlerin neler oldugunun

tespit edilmesine c¢alisilmistir. Etiketler kullanilarak atilan tweetlerin dagilimlar

gerceklestirilmistir. Bu tweetler ayrica nétr, negatif ve pozitif duygulara gore ayrilmis ve

program tarafindan verilen verilerin say1 degerlerinin uygunlugu kontrol edilmistir.

In [1]: import pandas as pd
import numpy as np
from warnings import filterwarnings
filterwarnings('ignore')

In [2]: dfi=pd.read_excel('turkce
df2=pd.read_csv( 'turkce
df1.head() # @ ndtr 1 negatif

veet . xlsx')

2 pozitif

sv', encoding = “utf-16")

Tweets Duygu Unnamed: 2

sayin ¢ turizm igin

0 1
1 bir kere ya bir kere gencinizi dinieyin biz y. 1
2 o kadar gok magduruz ki neye Uzllecegime gasir. 1
3 bu sinav tarihini degistinirken pedaloglara v. 1
4 2

turizm yil genglik geleceginizi kurtanr

In [3]: dfi.drop('Unnamed: 2',axis=1, inplace=True)
df1.head()

Tweets Duygu

sayin ¢ tunzm igin 1

0

1 bir kere ya bir kere gencinizi dinleyin biz y. 1
2 o kadar gok magduruz ki neye Uzulecegime sagir. 1
3 bu sinav tarihini degistirirken pedaloglara v. 1
4 2

turizm yih genclik geleceginizi kurtanr

Tablo 1. Kod Anlatimi

NaN
NaN
NaN
NaN
NaN

Pandas ve numpy kiitiiphanelerinin tanimlanmasi, veri setlerinin okunmasi ve 1.

Veri setinin ekranda gosterimi saglanmis; veri setindeki fazla sinifin drop ile silinmesi

islemleri gerceklestirilmistir.
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In [4]: df2.head()

out[4]:
Tweets Duygu
0 ses kalitesi ve ergonomisi rezalet, sony oldug.. 1
1 hizii teslimat tesekkirler 0
2 ses olayi slper....gece calistir sikinli yok.. 2
3 geldi bigin kullandik hemen bozoldu hictavsiye. 1
4 Kulakhigin sesi kaliteli falan degil. Aleti ov. 1

In [5]: df=pd.concat([df1, df2])

Veri On isleme Siireci

In [6]: df['Tweets'] = df['Tweets'].astype( str")

df .head()
out[6]:

Tweets Duygu
] sayin cumhurt: turizm icin 1
1 bir kere ya bir kere gencinizi dinleyin biz y.. 1
2 o kadar cok magduruz ki neye Gzolecedime sasir. 1
3 bu sinav tarihini dedistirirken pedaloglara v, 1
4 turizm yili genglik geleceginizi kurtanr 2

Tablo 2. Veri On Isleme Siireci

Calismada elde edilen veri say1 degerlerinin uygunlugunun kontrol edilmesinin
ardindan, eksik veriler i¢in analiz gerceklestirilmistir. Veri setinin ekranda gosterimi,
Concat ile iki veri setinin birlestirilmesi ve veri setindeki tweets siitununun string

yapilmasi iglemleri sonrasinda, veri setleri birlestirilmistir.

Veri temizleme iglemi

In [7]: from nltk.corpus import stopwords
from textblob import Word
sw=stopwords.words("turkish") # anlamsiz kelimelerin tanum
gereksizler= "@\S+|https?:\S+|http?:\S|[*a-zA-20-9lis0¢11GUSOC]+"

In [8]: def data_cleaning(df,choice):

df = df.applymap(lambda s: s.lower() if type(s) == str else s) # Tim metinler kiiciik harf formatina doniistiirilir
df["Tweets" )=df[ "Tweets"].str.replace("[*\w\s]","") # noktalama isaretlerinin silinmesi
df["Tweets" ]=df[ "Tweets"].str.replace("\d","") # sayrlarin silinmesi
df["Tweets" )=df[ "Tweets"].apply(lambda x: " ".join(x for x in x.split() if x not in gereksizler)) # tanmumlananlar silinir
df[“Tweets")=df[ “Tweets"].apply(lambda x: " “.join(x for x in x.split() if x not in sw)) # stopwords kelimelerin silinmesi
if choice == 1:

df["Tweets" ]=df[ "Tweets"].apply(lambda x: " ".join(Word(i).lemmatize() for i in x.split())) # lemmatization kitaplik
elif choice == 2:

df [ "Tweets" )=df([ "Tweets").apply(lambda x: " ".join(Word(i).stem() for i in x.split())) # stemming kitap
return df['Tweets')

In [9]: df['Tweets']=data_cleaning(df, 1)

Tablo 3. Veri Temizleme Islemi

Calismada kullanilacak gercek verilerin elde edilebilmesi igin gereksiz verilerin
temizlenmesi gerekliligi bulunmaktadir. Veri temizleme islemi i¢in gerekli kiitiiphaneler

tanimlanmistir. Sanal ortamda genellikle insanlarin yazim dili kurallarina uygunsuz
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icerikler liretmesi bu temizleme isleminin ana sebebidir. Bu temizleme islemi esnasinda
oncelikle veri silinmesi i¢in gerekli fonksiyon a¢ilmistir. Ardindan, aranmasi istenen tim
kelimeler kiiciik harfe doniistiiriilmiistiir. Noktalama isaretleri ve sayilar silinmistir.
Bunlara ek olarak tanimlanan gereksiz karakterler de silinmistir. Bu islemler aracilidi ile
Tiirkcede anlamsiz kelimelerin ayiklanmasi i¢in kiitiiphane olusturulmus ve bunlar
degiskene atanmistir. Veri temizleme islemi esnasinda yukarida sayilan ve analiz
esnasinda kullanilmasini istemedigimiz gereksiz karakterlerin de degiskene atanmasi da
yapilmustir. Stopwords kelimelerin silinmesi ve Lematizasyon veya steaming segilmesi

gerceklestirilmistir.

Ozellik segimi
In [10]: from sklearn.feature_extraction.text import Tfidfvectorizer

In [11]: def ozellik_secimi(df,max_features):
print("TF-IDF yontemi secildi")
vectorizer = TfidfVectorizer(lowercase=False,ngram_range=(1,2),dtype=np.byte,max_features=1020)
X = vectorizer.fit_transform(df['Tweets'].tolist())
return X,vectorizer

In [12]: X,vectorizer=ozellik_secimi(df,None)

TF-IDF yontemi sec¢ildi

Tablo 4. Ozellik Se¢imi

Olusturulan veri setine gerekli on isleme siire¢leri yaptim. Bunlar kii¢iik harf,
anlamsiz kelimelerin ¢ikarilmasi, imojilerin noktalama isaretlerinin silinmesi gibi
adimlar1 devam ettirdim. Ozellik se¢imi konusunnda “Tfidf” ydntemi uygulanmustir.
Tfidf kiitiiphanesinin tanimlanmasinin ardindan, 6zellik se¢imi i¢in veri seti ve “max
features” secilme islemi yapilmistir. Tf 1df i¢in n gram 1,2 belirlenmistir. Veri seti i¢in
tweets slitununu liste yapilmis ve vektorii alinmistir. Ardindan, olusturulan fonksiyon

kullanimi1 gerceklestirilmistir.
Egitim ve Test
In [13]: from sklearn.model_selection import train_test_split

In [14]: X_train,X_test,y train,y test = train_test_split(X,df['Duygu’],random_state=1,test_size=0.25)

In [15]: from sklearn.metrics import accuracy_score, classification_report,confusion_matrix

Tablo 5. Egitim ve Test
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Veri setinin egitim ve test olarak ayirmak igin “train test split” kiitliphanesi
eklenmistir. Kiitiiphane kullanilarak eldeki veriler %75 egitim %25 test olarak ayrilmistir.

Kelime sayis1 1000 olarak belirlenmistir.

Naive Bayes

In [16]: from sklearn import naive_bayes
nb = naive_bayes.MultinomialNB()
nb_model = nb.fit(X_train,y_train)
prediction_nb=nb_model.predict(X_test)
print(“Egitim verisi dogruluk skoru: ",nb.score(X_train,y_train))
print(“test verisi dogruluk skoru: ",nb.score(X_test,y test))
print(confusion_matrix(y_test, prediction_nb))
print(classification_report(y_test, prediction_nb))
print(“Accuracy Score: “,accuracy_score(y_test, prediction_nb))

Egitim verisi dogruluk skoru: ©.6738036338821121
test verisi dogruluk skoru: ©.6368986693961105
[[ 340 387 305]

[ 158 1106 173]

[ 133 263 1043]]

precision recall fi-score support

2] 9.54 9.33 9.41 1032

1 9.63 0.77 9.69 1437

2 0.69 0.72 0.70 1439

accuracy 0.64 3908
macro avg 9.62 9.61 0.60 3908
weighted avg 0.63 0.64 9.62 3908

Accuracy Score: 0.6368986693961105

Tablo 6. Naive Bayes

Naive Bayes, KNN, Random forest, Destek vektér makinalar1 gibi algoritmalarda
veriler test edilmistir. Naive Bayes kiitiiphanesi ¢agrilarak model tanimlamasi yapilmustir.
Egitim verisi fit edildikten sonra test verisi tahmin edilmis ve egitim ve test veri setlerinin
dogruluk skorlar1 ekrana gosterilmistir. Confusion matrisi ekrana verilmis; Classification
report Kkullanarak test ve tahminlerin ozelliklerini ekrana gosterilmistir. Ardindan
dogruluk skoruna ulasilmistir. Bu islemlerden sonra dogruluk skorunun % 63 oldugu

gOriilmiistiir.
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In [17]):

Random Forest

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

rf = RandomForestClassifier()

rf_model = rf.fit(X_train,y _train)
prediction_rf=rf_model.predict(X_test)

print("Egitim verisi dogruluk skoru: ",rf.score(X_train,y train))
print(“test verisi dogruluk skoru: ",rf.score(X_test,y test))
print(confusion_matrix(y_test, prediction_rf))
print(classification_report(y_test, prediction_rf))
print(“Accuracy Score: ",accuracy_score(y_test, prediction_rf))

Egitim verisi dogruluk skoru: 0.9648554124370895
test verisi dogruluk skoru: ©.6371545547594678
[[ 3e6 335 391]

[ 135 1083 219]

[ 147 191 1101]]

precision recall fl-score support

(2] 9.52 0.30 0.38 1032

1 0.67 0.75 0.71 1437

2 0.64 0.77 9.70 1439

accuracy 0.64 3908
macro avg 0.61 9.61 0.60 3908
weighted avg 0.62 0.64 0.62 3908

Accuracy Score: ©.6371545547594678

Tablo 7. Random Forest

Bir sonraki adimda Random Forest kiitiiphanesi ¢agrilarak model tanimlamasi

yapilmustir. Egitim verisi fit edildikten sonra test verisi tahmin edilmis ve egitim ve test

veri setlerinin dogruluk skorlari ekrana gosterilmistir. Confusion matrisi ekrana verilmis;

Classif

ication report kullanarak test ve tahminlerin 6zelliklerini ekrana gosterilmistir.

Ardindan dogruluk skoruna ulasilmistir. Bu islemlerden sonra dogruluk skorunun burada

da % 63 oldugu goriilmiistiir.

In [18]:

KNN

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

knn = KneighborsClassifier(n_neighbors=1)

knn_model = knn.fit(X_train,y_train)
prediction_knn=knn_model.predict(X_test)

print("Egitim verisi dogruluk skoru: ",knn.score(X_train,y_train))
print(“test verisi dogruluk skoru: “,knn.score(X_test,y_test))
print(confusion_matrix(y_test, prediction_knn))
print(classification_report(y_test, prediction_knn))
print("Accuracy Score: ",accuracy_score(y_test, prediction_knn))

Egitim verisi dogruluk skoru: ©.9617845261451847
test verisi dogruluk skoru: ©.47824974411463667
[[ 213 201 618]
[ 158 580 699]
[ 227 136 1076]])
precision recall fil-score support

.36 0.21 9.26 1032

1 0.63 0.40 ©.49 1437

2 9.45 0.75 9.56 1439

accuracy 0.48 3908
macro avg 0.48 0.45 0.44 3908
weighted avg 0.49 0.48 .46 3908

Accuracy Score: ©.47824974411463667

Tablo 8. KNN
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Yeni asamada KNN kiitiiphanesi ¢agrilarak model tanimlamasi yapilmistir. Egitim
verisi fit edildikten sonra test verisi tahmin edilmis ve egitim ve test veri setlerinin
dogruluk skorlar1 ekrana gosterilmistir. Confusion matrisi ekrana verilmis; Classification
report Kkullanarak test ve tahminlerin Ozelliklerini ekrana gosterilmistir. Ardindan
dogruluk skoruna ulagilmistir. Bu islemlerden sonra dogruluk skorunun burada yiizde 47

oldugu goriilmiistiir.

Destek Vektor Makinasi

In [19]: from sklearn import svm
sv = svm.SVC()
sv_model = sv.fit(X_train,y_train)

prediction_sv=sv_model.predict(X_test)
print("Egiti isi dogruluk skoru: “,sv.score(X_train,y_train))
print(“"test uluk skoru: ",sv.score(X_test,y test))

print(confusion_matrix(y_test, prediction_sv))
print(classification_report(y_test, prediction_sv))
print("Accuracy Score: ",accuracy_score(y_test, prediction_sv))

Egitim verisi dogruluk skoru: ©.8737524524439136
test verisi dogruluk skoru: ©.6583930399181167
[[ 382 346 304]

[ 166 1094 177]

[ 162 180 1097]]

precision recall fi-score  support

2] 0.54 0.37 0.44 1032

1 0.68 0.76 0.72 1437

2 0.70 0.76 0.73 1439

accuracy 0.66 3908
macro avg 0.64 0.63 0.63 3908
weighted avg 0.65 0.66 0.65 3908

Accuracy Score: ©.6583930399181167

Tablo 9. Destek Vektor Makinesi (SVM)

Ardindan, SVM Kkiitiiphanesi cagrilarak model tanimlamasi yapilmistir. Egitim
verisi fit edildikten sonra test verisi tahmin edilmis ve egitim ve test veri setlerinin
dogruluk skorlar1 ekrana gosterilmistir. Confusion matrisi ekrana verilmis; Classification
report kullanarak test ve tahminlerin Ozelliklerini ekrana gosterilmistir. Ardindan
dogruluk skoruna ulagilmistir. Bu islemlerden sonra dogruluk skorunun burada yiizde 65

oldugu goriilmiistiir.
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Twitter APl ile veri ¢cekimi

In [20]: import tweepy, codecs

In [21]: def hashtag_df(key, count):
consumer_key = 'bIQ3GqTGANISIqtYATF1f2kw3"
consumer_secret = 'HuF1e9E6CRT1QmvOml30s3cUnX3FxSbSzkweMM6nztdGGpru26’
access_token = '100390695-WeMfH504k2zeXyozZN3EAqpMI3QXjts6sfF3BKjkh'
access_token_secret = 'VfGMagkkRbtUhNmmuYrS5SMZTtwgOPthNuyB50VhoogbIss"
auth = tweepy.OAuthHandler(consumer_key, consumer_secret)
auth.set_access_token(access_token, access_token_secret)
API = tweepy.API(auth)
tweetler=API.search_tweets(q=key, lang="tr", result_type="recent", count=count)
df2 = pd.DataFrame()
df2["Tweets"] = [tweet.text for tweet in tweetler)
return df2

Tablo 10. API Veri Cekimi

Twitter API sayesinde belirlenen etikete gore en son atilan anlik olarak veriler
cekilmistir. Tweepy ve codecs kiitiiphanelerinin tanimlanmasinin sonrasinda Fonksiyon
tanimlamas1 gerceklestirilmis; API i¢in gerekli olan key, secret, token ve token secret
sifreleri girilmistir. Auth icin olusturulan sifrelerin de tanimlanmasinin sonrasinda,

arastirma icin ¢ekilecek olan tweetler ile ilgili kelime, dil, tiirli ve adet belirlenmistir.

[22]: key = input('Input a key:")

Imput & key: yemekLepell

In [24]: df2 = hashtag_df(key, count)

In [25]: from datetime import datetime
df2.head(5)
an = datetime.now()
print{an)

2022-12-12 ©6:14:21.889647

In [26]: df2.Tweets[1]

Out[26]: “RT @yemeksepeti: Yemeksepeti'nden ilk siparisine 5@ TL indirim!"

In [27]: df3 = df2.copy()
df2.Tweets = data_cleaning(df2,1)
df2.Tweets = df2.Tweets.str.replace("rt","")
df2

out[27]:
Tweets

0 dan basladi sizin ben reklaminizi ayri morunuz

1 yemeksepeti yemeksepetinden ilk siparigine tl
2 a_llclitta dolandincy

3 ensuperlig yemeksepeti trabzonspor
4

95  protalitygg hivex_esc blyik finallere gambar
96  borracar basketmerkez yemeksepeli var mesela

a7 ensuperlig s ligin sefiri P

a8 protalitygg =griftin yildizlastidi macta hive

Tablo 11. Aranacak Kelime ve Saymin Girisi
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Burada API’nin standart olmasindan dolayi1 yalnizca 3 ¢esit olmak {izere ve toplam

100 tweet gekilebilmistir. Sonrasinda g¢ekilen tweetler dataframe olarak atanmis ve her

bir tweet bu dataframe iizerine eklenmistir.

In [28):

In [29]:

test_data = vectorizer.transform(df2.Tweets)

nb=nb_model.predict(test_data)
print(‘'naive bayes tahminleri:',nb_model.predict(test_data))
knn«=knn_model.predict(test_data)
print('knn tahminleri:',knn_model.predict(test_data))
rf=rf_model.predict(test_data)
print(‘random forest tahminleri:',rf_model.predict(test_data)
sv=sv_model.predict(test_data)

print(‘'destek vektor makinalari tahminleri’

Logistic Regression tahminleri:

11:2112:24:11.2'1212

1243271 %.2:2:2 171
yapay sinir ag: tahminleri:
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Tablo 12. Dataframe

,sv_model.predict(test_data))

N

2
1

]
1

116212 1:2:3:2°1-111:.1:1

621 LT 2:2 2T E2

122 2:22 222022

212 2421222111

En son atilan tweetlerin ¢ekilmesinden dolay: sisteme tweetlerin ¢ekilme tarih ve

zamani da girilmistir. Ardindan g¢ekilen tweetlerin kopyasi olusturulmus ve bunlar 6n

isleme siirecine sokulmustur. Tweetlerden daha dogru duygu analizi gergeklestirebilmek

icin Onlerinde yer alan “rt” yazilar silinmis ve veri seti yeniden ekrana yansitilmistir.

Olusturulan veri setinin on isleme siirecinin bitiminde bunlarin vektorleri alinmistir.

Biitiin modeller ile test veri seti tahminlenmistir.
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In [31]: import matplotlib.pyplot as plt

In [32]: def pasta_grafik(model_adi):
pozitif=e
negatif=e
notr=o
for x in range(len(model_adi)):
if model_adi[x]== 1:
pozitif+=1
if model_adi[x]==2:
negatif+=1
if model_adi[x]==0:
nétr+=1
print(“pozitif:",pozitif)
print("negatif:",negatif)
print("nbtr  :",nétr)
plt.figure(figsize=(20,10))
dilimler=[ndtr,pozitif,negatif]
isimler=["ndtr","pozitif"”, "negatif"]
renkler=["m","c","r"]
plt.subplot(2,2,1)
plt.pie(dilimler,
labels=isimler,
colors=renkler,
startangle=120,
shadow= True,
explode=(@,0.1,@,),
autopct="%1.1f%%")
plt.title("Pasta Grafigi")
plt.subplot(2,2,2)
plt.bar(isimler,dilimler)
plt.legend()
plt.ylabel( Tahmin sayisi')
plt.title( ' Twitter tweet Tahmin('+count+')")
plt.show()

Tablo 13. Veri Setinin Gorsellestirilmesi

3.2. Bulgular

Elde edilen tiim bilginin daha anlagilabilir olmasi ve yorumlanabilmesi i¢in
verilerin grafik haline getirilmesi saglanmistir. Bu asamada duygu ayrim1 yapabilmek ve
veri tekrarint 6nlemek icin “for” fonksiyonundan faydalanilmistir. Grafikler ile ayrica
tweetterdan c¢ekilen, icinde “yemeksepeti” kelimesi gecen tweetlerin pozitif, negatif ve

notr olmak iizere yiizdelik dilimlerinin anlagilmasina da olanak tanimaistir.

In [33]: modeller=[nb,knn,rf,sv]
for x in modeller:
pasta_grafik(x)

No artists with labels found to put in legend. Note that artists whose label start with an underscore are ignored when legend
() is called with no argument.

pozitif: 72
negatif: 26
nétr 1 2

Pasta Grafigi Twitter tweet Tahmin{100)

negatil 0

Bhmin saysi

Tablo 14. Naive Bayes Veri Setinin Grafige Dontistiiriilmesi
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Naive Bayes verilerine gore ¢ekilen tweetlerin 72 adeti pozitif, 26’s1 negatif ve 2

noétr duygu yansitmaktadir.

pozitif: 29
negatif: 63
nétr : 8

Pasta Grafigi

g8

8

]

negatif

TBhmin sayis
-]

pozitif

=

s

Twitter tweet Tahmin(100)

notr pozitif negatif

Tablo 15. KNN Veri Setinin Grafige Doniistiiriilmesi

KNN verilerine gore ¢ekilen tweetlerin 29 adeti pozitif, 631 negatif ve 8’1 ise notr

duygu yansitmaktadir.
pozitif: 35
negatif: 55
nGtr t1e
Pasta Grafigi
50
negatif _ “
T
E
-
0
pozitif 0

Twitter tweet Tahmin(100)

Tablo 16. Random Forest Veri Setinin Grafige Doniistiiriilmesi

Random Forest verilerine gore ¢ekilen tweetlerin 35’1 pozitif, 55’1 negatif ve 10’u

ndtr duygu yansitmaktadir.
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pozitif: 52
negatif: 4@
notr 8

Pasta Grafigi Twitter tweet Tahmin(100)

TBhmin sayisi

notr pozitif negatif

Tablo 17. Destek Vektor Veri Setinin Grafige Doniistiiriillmesi

Destek vektor makinasi verilerine gore gekilen tweetlerin 52°si pozitif, 40’1

negatif ve 8’1 nétr duygu yansitmaktadir.

In [45]: sonucdizisi=[]
for x in range(168):
y=statistics.mode{[nb[x],knn[x],rf[x],sv[x]])
sonucdizisi.append(y)

In [184]: pasta_grafik(sonucdizisi)

No artists with labels found to put in legend. Note that artists whose label start with an underscore are ignored when legend
{) is called with no argument.

pozitif: 47

negatif: 43

natr i le

Pasta Grafigi Twitter tweet Tahmin(100)

Bhmin saysi

In [50]: dizi=pd.Series(sonucdizisi)
dizidf=pd.DataFrame(dizi, columns=[ "Duygu’'])

In [51]: df = pd.concat([df2,dizidf],axis=1)

In [53]: |df ## @ nétr 1 negatif 2 pozitif

Tablo 18. Model Sonuglarinin Karsilastirilmasi

Calismada her farkli model ile farkli duygu sonuclarina ulasildigi i¢in bunlari
karsilastirmak  gerekliligi ortaya cikmustir. Elde edilen sonuglar grafiklere

dontistiiriilmiistiir. Ardindan diziye gore dataframe atanmistir ve bunlar birlestirilmistir.
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In [63]:

In [100]:

In [102]:

X,vectorizer=ozellik_secimi(df,100)
TF-IDF ydntemi secildi
X_train,X_test,y_train,y_test = train_test_split(X,df[ 'Duygu’],random_state=1,test_size=0.30)

sv = svm.SVC()

sv_model = sv.fit(X_train,y train)

prediction_sv=sv_model.predict(X_test)

print("Egitim verisi dogruluk skoru: ",sv.score(X_train,y_train))

print("test verisi dogruluk skoru: “,sv.score(X_test,y_test))
cv_score=cross_val_score(sv, X, df['Duygu'], cv=5, scoring='accuracy').mean()
print(' Cross Validation Skoru (K=5): {} \n'.format(cv_score))
print(confusion_matrix(y_test, prediction_sv))
print(classification_report(y_test, prediction_sv))

print("Accuracy Score: ",accuracy_score(y_test, prediction_sv))

Egitim verisi dogruluk skoru: ©.7428571428571429
test verisi dogruluk skoru: 0.6
Cross Validation Skoru (K=5): ©.62

({20 9]
[e14 o]
[e12 2])

precision recall fl-score support

-] 1.0 1.0 1.00 2

1 @.54 1.00 e.70 14

2 1.00 0.14 0.25 14

accuracy .60 30

macro avg 9.85 e.71 0.65 30

weighted avg e.78 0.60 0.51 30

Accuracy Score: ©.6

Tablo 19. Olusturulan Veri Setinin Vektorlerinin Alinmasi

Bir sonraki asamada olusturulan yeni veri setlerinin tf idf yontemi ile vektorleri

alimmustir. Veri seti yiizde 30 test, yiizde 70 egitim olarak boliinmiistiir. Destek vektor

Makinalart modeli tizerinde yeni olusturulan tweetler analiz edilmistir. Cross validation

degeri %62; Accuracy skoru %60 olarak tespit edilmistir.

In [105]:

pasta_grafik(prediction_sv)

No artists with labels found to put in legend. MNote that artists whose label start with an underscore are ignored when legend
() is called with no argument.

pozitif: 26
negatif: 2
notr 2
Pasta Grafigi Twitter tweet Tahmin(100)
regatit F
e
20
a
i1
1]
E
j 10
5
o

Tablo 20. Destek Vektor Makinesi Grafigi
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Son elde edilen grafikte gorildigii gibi tiim yontemlerden elde edilen bilgilerin
harmanlanmas1 sonucunda, yemeksepeti i¢in atilan tweetlerin yilizde 86,7’si pozitif
duygular icermektedir. Yilizde 6,7 oranla ise negatif duygular igeren tweetler sz

konusudur.
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4. SONUC

Rekabetin siirekli olarak daha yogun hale geldigi diinyada oOzellikle teknoloji
sayesinde isletmeler bilgi toplayarak miisterilerinin ne diisiindiigiinii ve ne istedigini
anlamaya calismaktadirlar. Bu sayede onlarin beklentilerini daha fazla karsilamalart ve
rekabette iistiinlikk elde etmeleri de miimkiin olabilmektedir. Sosyal medya siteleri ve
uygulamalari, miisteriler, pazardaki rakipler ve hatta diger pek ¢ok alanda bilgiye erismek

icin etkili kaynaklardir.

Nitekim sosyal medyadan bilgi toplamak giigtiir. Burada olduk¢a fazla insan pek
cok konuda fikir beyan etmekte, karmasik bir kiitiiphane ortaya ¢ikmaktadir. Dahasi
paylasilan duygularin ifade edilme big¢imi belli bir kurala bagl degildir. O halde
isletmelerin dogru veriyi elde ederek bilgiye doniistiirmeleri ve kullanmalari i¢in etkin bir

araca ihtiyaglar vardir.

Veri madenciligi yontemleri sayesinde sirketler, egilimleri ortaya ¢ikarmak,
korelasyonlar olusturmak, miisteri duyarliligini analiz etmek ve miisterilerinin
davraniglarini anlamak icin sosyal medyay1 kullanabilir. Bu tiir siiregler, sirketlerin hedef
kitleleri belirlemesine, pazarlama stratejileri gelistirmesine, kampanyalarinin etkinligini
O0lcmesine ve miisteri bagliligin1 gelistirmesine yardimci olabilir. Ek olarak, sosyal
medyadaki veri madenciligi, miisteri hizmetlerini iyilestirmek ve sirketlerin daha iyi tirtin

ve hizmetler gelistirmesine yardimci olmak i¢in de kullanilabilir.

Veri madenciligi ve makine 6grenmesi sayesinde cesitli kelimeleri ve hedef
gruplart secerek, onlarin gramer hatasi olan yazilarindaki duygulart anlamlandirmak ve
buradan hareketle markaya, paylasima ya da herhangi bir giindeme iligkin halkin genel
tepkisini anlamak miimkiindiir. Bu c¢alismada duygu analizi gerceklestirilerek
Yemeksepeti sirketine iliskin Twitter kullanicilarinin duygulart incelenmistir. Calisma
kapsaminda KNN, Rastgele Orman, Destek vektor makinasi ve Naive Bayes algoritmalari
kullanilmis, ardindan bu algoritmalarin bir bileskesi olusturularak nihai sonuca
ulagilmistir. Elde edilen verilere gore ilgili sirkete iligkin atilan tweetlerin biiyilik
cogunlugu olumlu duygular ile olusturulmustur. Ancak belirgin bir tarih aralig1 ya da
ikinci bir kelime girerek, ilgili sirketin, iliskili kelime konusunda gergeklestirdigi

faaliyetleri hakkinda insanlarin duygularma erismek daha miimkiin olabilecektir. Ek

35



olarak gelecekteki g¢alismalarda kullanicilara ger¢ek duygulart sorularak farkli metotlar
ile yapilan duygu analizlerinin sonuc¢larinin karsilastirilmasi ve hangi yontemin daha

dogru sonug verdiginin karsilastirilmasi miimk{indiir.
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