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ONSOZz

Bu calismada sosyal medya platformu twitter {izerinden igerisinde “Torku”

kelimesi gegen tweetler toplanarak bu tweetlerin duygu analizleri yapilmistir.

Calismanin yapilmasinda ve planlanmasinda ilgi ve destegini benden
esirgemeyen, gerekli yonlendirmeleri saglayan ve calismanin takipgisi olan degerli
hocam Sn. Dr. Ogr. Uyesi Hasan Ali AKYUREK’e ve ¢alismam sirasinda siirekli

olarak beni destekleyen degerli aileme sonsuz tesekkiirlerimi sunarim.

Muhammed Ali BAHAR
KONYA-2023



GIRIS

Teknolojinin gelismesiyle birlikte insanlar duygu ve diisiincelerini sosyal
medya platformlar1 {izerinden paylagsmaya baslamislardir. Bu paylasimlarda
giindemde olan konular, firmalar ve tirtinler ile ilgili goriisler, elestiriler ve dneriler yer
almaktadir. Bu paylasimlar sayesinde pek ¢ok alanda incelenebilir biiylik bir veri
kiimesi olusmaktadir. Bu veri kiimesi ML (Machine Learning) ve modelleri
kullanilarak DA (Duygu Analizi) yapilmasini kolaylastirmaktadir. Makine 6grenmesi
modelleri ile bu veri kiimeleri islenerek herhangi bir konu veya baslik ile ilgili

goriislerin agirliklart olumlu-olumsuz-nétr seklinde siniflandirilabilmektedir.

Dijital ¢agda insanlar gilinliik yasamlarinda pek ¢ok metinle karsilasmaktadir.
Bu metinler sosyal medya gonderilerini, e-postalari, iiriin incelemelerini, musteri
hizmetleri konusmalarin1 ve daha fazlasini igerir. Bu metinleri incelemek, insanlarin
duygulari, diisiinceleri ve davranislar1 hakkinda degerli bilgiler saglayabilir. Bu
nedenle DA, dogal dil isleme ve ML tekniklerini kullanarak metinlerdeki duygusal

ifadeleri belirlemeyi amaglayan bir arastirma alanidir.

Makine 6grenimi, dogal dil islemede ¢cok dnemli bir rol oynar. Duygu analizi
de bu alandaki en populer uygulamalardan biridir. Duygu analizi, metni otomatik
olarak tarayarak icerdigi duygusal icerigi tahmin etmeyi amaglar. Bu teknik bir¢ok
alanda kullanilabilmektedir. Ornegin, miisteri memnuniyeti analizi, {iriin inceleme
puanlamasi, sosyal medya paylagim analizi ve daha fazlasi i¢in kullanilabilmektedir.
Duygu analizi, insanlarin biiyiik miktarda veriyi hizli ve dogru bir sekilde analiz
etmesine yardimci olmaktadir. Duygu analizi, dogal dil islemede en popiiler
uygulamalardan biridir. Bu teknik, icerdikleri duygusal igerigi tahmin etmek igin
metinleri otomatik olarak taramayi amaglar (Pang & Lee, 2008). Makine 6greniminde
DA yapmak, dogal dil isleme problemlerini ¢6zmek icin ¢esitli teknikler gerektirir.
Ornegin, kelime gdbmme, sinir ag1 modelleri ve destek vektdr makineleri gibi teknikler
kullanilabilmektedir. Bu teknikler, makine Ogrenimi algoritmalarinda kullanilmak
izere metin verilerini sayisal verilere doniistiiriir. Makine 6grenimi ile DA yapmak,
dogal dil isleme problemini ¢6zmek i¢in birgok farkli teknik icerir. Kelime gémme

yontemleri, sinir ag1 modelleri ve destek vektéor makineleri gibi teknikler



kullanilabilmektedir (Kim, 2014). Duygu analizi hem isletmeler hem de bireyler igin
olduk¢a faydalidir. Isletmeler, miisterilerinin iiriinleri ve hizmetleri hakkinda ne
diistindiigiinii anlamak i¢in duygu analizini kullanabilir. Bu alanda yapilan ¢alismalara
bir drnek, DA icin Twitter verilerini kullanan "Twitter Sentiment Analysis: A Machine
Learning Approach” makalesidir (Pak & Paroubek, 2010). Makalede, duygu
analizinde kelime gdémme yontemlerinin ve sinir agr modellerinin etkili oldugu
belirtilmektedir. Makine 6grenimi ile DA, isletmelerin ve bireylerin biiyiik miktarda
veriyi hizli ve dogru bir sekilde analiz etmesine yardimci olmaktadir (Cambria &
White, 2014). Bu alandaki c¢alismalarin artmasiyla birlikte DA teknikleri ve
algoritmalar1 da gelismektedir. Bireyler ise sosyal medya paylagimlarinin duygusal
iceriklerini analiz ederek anlayislarini derinlestirebilirler. Makine 6grenimi DA, dogal
dil islemedeki en 6nemli uygulamalardan biridir. Bu teknik, sirketlerin ve bireylerin

biiylik miktarda veriyi hizli ve dogru bir sekilde analiz etmesine yardimci olmaktadir.



BIRINCI BOLUM
GIRIS VE KAVRAMLAR
1.1. Duygu Analizi

Metin, goruntd, ses gibi verilerin igindeki duygusal igerigi belirlemek igin
kullanilan bir yapay zeka teknigi olan DA giiniimiizde bir¢ok alanda kullanilmaktadir
(Cambria, Schuller, Xia ve Havasi, 2013; Kim & Yoon, 2018; Liu, 2012; Pan ve Lee,
2008). Duygu analizi, miisteri hizmetleri, pazarlama, sosyal medya, saglik, egitim gibi
bir¢cok alanda kullanilmakta ve miisteri memnuniyeti, marka bilinirligi, pazarlama
stratejileri, duygusal bozukluklarin tespiti, 6grenme siireclerinin iyilestirilmesi gibi

bircok faktorden etkilenmektedir.

Duygu analizi, dogal dil isleme alaninda ¢ok 6nemli bir konudur. Bu teknik,
metni otomatik olarak taramayi ve icerdigi duygusal icerigi tahmin etmeyi amaglar.
Insan duyarlilig: analizi, biiyiik veri kiimelerine kiyasla olduk¢a zahmetli ve zaman
alicidir. Bu nedenle, makine 6grenimi DA, biiylik veri kiimelerinin hizli ve dogru

analizi icin cok onemlidir.

Duygu analizi teknikleri, metin i¢indeki duygusal igerigi belirleyerek olumlu,
olumsuz veya notr duygulari belirlemek i¢in kullanilmaktadir (Liu, 2012). Miisteri geri
bildirimlerinden, sosyal medya gonderilerinden, haberlerden ve diger veri
kaynaklarindan gelen duygusal icerigi analiz ederek insanlarin ne sdylediginin ve

hissettiginin anlagilmasina yardimci olmaktadir.

Sosyal medyayr analiz etmek igin DA teknikleri de kullanilmaktadir.
Kullanicilar sosyal medya platformlarinda duygusal igerikler paylagilmaktadir.
Kullanicilarin ne hakkinda konustugunu ve nasil hissettiklerini anlamak amaciyla bu
gonderilerin duygusal igerigini analiz etmek i¢in DA teknikleri kullanilmaktadir
(Cambria ve digerleri, 2013). Bu sekilde isletmeler, marka farkindaligini yonetmek ve

miisteri iliskilerini gelistirmek i¢in kullanabilirler.



Duygu analizi teknikleri pazarlama endiistrisinde de kullanilmaktadir. Duygu
analizi teknikleri, pazarlama kampanyalari, marka algilar1 ve triinlerdeki duygusal
igerigi analiz etmek i¢in kullanilmaktadir (Kim & Yoon, 2018). Bu sayede isletmeler,
miisterilerinin duygusal tepkilerini anlayabilir ve pazarlama stratejilerini buna gore

formile edebilir.

Saglik sektoriinde, ruh hali analizi teknolojisi, depresyon ve kaygi gibi
duygusal bozukluklar tespit etmek ve tedavi etmek i¢in kullanilabilmektedir. Duygu
analizi teknolojisi, gesitli duygusal faktorlerin analizi yoluyla hastanin duygusal
durumunu belirleyebilmekte ve uygun tedavi yontemleri énermektedir (Liu, 2012).

Egitimde, 0grencilerin duygusal durumlarini belirlemek ve 6grenme siirecini
iyilestirmek icin DA teknolojisi kullanilmaktadir. Ornegin, smif ici ve ¢evrimigi
dersler sirasinda 6grenci tepkilerini analiz ederek, 6grencilerin 6grenme siirecinde ne
kadar ilgili olduklarin1 ve ne kadar basarili olduklarini belirleyebiliriz (Kim & Yoon,
2018). Bununla birlikte, DA teknolojisi ayn1 zamanda baz1 zorluklar1 da beraberinde
getirir. Duygu analizi, dilsel ¢esitlilik, kelime oyunlar1 ve igneleme gibi faktorlerden
etkilenebilir. Ayrica DA teknolojisi, insanin duygusal ifadelerini tam olarak
anlayamamaktadir. Bu nedenle DA sonuglari, insanlarin yargilarini ve deneyimlerini

tam olarak yansitmamaktadir (Liu, 2012).

Duygu analizi teknolojisi bu nedenle miisteri hizmetleri, pazarlama, sosyal
medya analitigi, saglik ve egitim sektorii gibi bir¢ok alanda kullanilan giiglii bir aragtir.
Ancak DA sonuglari dilsel gesitlilik, kelime oyunu, igneleme gibi faktorlerden
etkilendigi ve insanlarin duygusal ifadelerini tam olarak anlayamadiklari i¢in ihtiyath

yaklagilmalidir.

Duygu analizi bircok alanda kullanilabilmektedir. Ornegin isletmeler,
miisterilerin {irlin ve hizmetlerini nasil gordiiklerini anlamak i¢in duygu analizini
kullanabilir. Sosyal medya hisse senetleri, DA igin baska bir iyi veri kaynagidir. Ek
olarak, insanlarin saglik, egitim ve diger alanlarda verdigi geri bildirimleri analiz

etmek i¢in DA kullanilabilmektedir.



Ozetle, DA dogal dil islemedeki en dnemli uygulamalardan biridir. DA
gerceklestirmek icin makine 6grenimini kullanmak, biiyiik veri kiimelerini hizli ve
dogru bir sekilde analiz etmek i¢in kritik oneme sahiptir. Bu teknik, isletmelerin
miisterilerinin {irtin ve hizmetleri hakkindaki goriislerini anlamasina, kisisel sosyal
medya gonderilerinin duygusal icerigini analiz etmesine ve diger bir¢cok alanda veri

analizini kolaylastirmasina yardimci olmaktadir (Pang ve Lee, 2008).
1.1.1. Duygu Analizi Tarihcesi

Duygu analizi, bir metnin duygusal tonunu belirleme siirecidir. Bu, dogal dil
isleme (NLP) alaninda 6nemli bir konudur ve bir¢ok uygulamada yararlidir. B. Saglik
sektorli i¢in miisteri geri bildirim analizi, sosyal medya takibi (Balahur & Turchi,

2015; Pang & Lee, 2008).

Duygu analizi iizerine ilk aragtirma 1980'lerin sonunda basladi. Bu donemde
DA agirlikli olarak kelime bazli yontemlerle gerceklestirilmistir. Ancak bu yontemler
yetersizdir ve dogruluklart diisiiktiir. Bu nedenle, DA daha karmasik teknikler
kullanilarak gelistirilmistir (Taboada ve digerleri, 2011).

2000'lerin basinda, DA icin makine Ogrenimi teknikleri kullanildi. Bu
teknikler, bilgisayarlarin dogal dili O6grenmesini ve anlamasini saglamak icin
gelistirilmistir. Bu donemde DA yontemleri daha sofistike hale gelmis ve bu

yontemlerin kullanimi yaygilasmistir (Pang ve Lee, 2008).

2010u yillarda sosyal medya platformlarinin yayginlagmasiyla birlikte DA
onemli bir konu haline geldi. Sosyal medya platformlari, kullanicilara duygularim
paylasabilecekleri bir alan saglamistir. Hal boyle olunca da insanlar DA tekniklerini

sosyal medya verilerine uygulamaya baglamistir (Balahur ve Turchi, 2015).

Duygu analizi gliniimiizde aktif bir arastirma konusu olmaya devam etmekte
ve NLP alaninda 6nemli bir yer tutmaktadir. Duygu analizi yontemleri, yapay zeka ve
makine 6grenimi teknikleriyle birlikte daha dogru sonuglar iiretmek i¢in siirekli olarak

gelismektedir (Taboada vd., 2011; Pang & Lee, 2008).



1.1.2. Duygu Analizi Turleri

Duygu analizi, metindeki duygusal ifadeleri belirleme ve siniflandirma
islemidir. Bu islem tipik olarak dogal dil isleme ve yapay zeka teknikleri kullanilarak
gerceklestirilir. Duygu analizi bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Bu alanlar arasinda
sosyal medya analitigi, miisteri hizmetleri, pazarlama, saglik hizmetleri, bilgi
giivenligi ve daha fazlasi yer alir. Cambria, Schuller, Xia ve Havasi (2013) tarafindan
yapilan bir arastirma, duygu analizinin sosyal medya analizi, pazarlama kampanyalari,
miisteri memnuniyeti, marka farkindaligi, duygusal bozukluklari tespit etme ve
O0grenmeyi iyilestirme gibi birgok faktorii etkiledigini tespit edilmistir. Olumlu,
Olumsuz ve Tarafsiz Duygu Analizi, metindeki ifadelerin olumlu, olumsuz veya
tarafsiz olarak siniflandirilmasidir. Bu tlr bir analiz, tiriin incelemeleri, miisteri geri
bildirimi ve sosyal medya gonderileri gibi cesitli veri kaynaklariyla yapilabilir (Liu,
2012). Metinde yer alan ifadelerin ne kadar duygusal oldugunu belirlemek i¢in duygu
yogunlugu analizinden yararlanilir. Bu tilir bir analiz, metindeki ifadelerin duygusal

yogunlugunu Slgerek duygusal tepkilerin giiciinii belirleyebilir (Kim & Yoon, 2018).

Duygusal yonelim analizi, bir metindeki ifadelerin duygusal yonelimini
belirlemeye yardimci olmaktadir. Bu tlr bir analiz, 6fke, mutluluk, tzintd, korku ve
nese gibi belirli duygularin yami sira olumlu, olumsuz ve tarafsiz ifadeleri
tanimlayabilir (Cambria ve digerleri, 2013). Metinde yer alan ifadelerin anlam ve
duygu igeriklerini belirlemek i¢in anlatim 6lgegi analizinden yararlanilir. Bu tiir bir
analiz, belirli kelimelerin ne siklikta kullanildigina bagli olarak metnin duygusal

tonunu ve anlamini 6lgebilmektedir (Pang & Lee, 2008).

Duygu akisi analizi, metindeki duygusal ifadelerin zaman icinde nasil
degistigini belirlemek i¢in kullanilmaktadir. Bu tir bir analiz, metin i¢cindeki duygusal
ifadenin zamanla degisen tonunu gézlemleyerek bir metnin zaman i¢indeki duygusal
durumun belirlenmesini saglar (Cambria ve digerleri, 2013). Duygu kiimesi analizi,
metindeki farkli duygusal ifadeleri gruplandirmak igin kullanilmaktadir. Bu tlr bir
analiz, benzer duygular birlestirerek bir metnin duygusal tonunu daha iyi anlamak igin

kullanilabilmektedir (Liu, 2012).



Bu, metninizin duygusal igerigi hakkinda daha dogru bilgiler elde etmek igin
farkl1 tiirde DA kullanmaniza olanak tanir. Duygu analizi, pozitif, negatif ve notr DA,
duygu yogunlugu analizi, duygu yonelimi analizi, yiiz ifadesi 6l¢gegi analizi, duygu
akigt analizi ve duygu kiimesi analizi igerir. Bu tiir analizler bircok alanda
kullaniimakta ve miisteri memnuniyeti, marka algisi, pazarlama stratejileri, duygusal
bozukluklarin tespiti ve 6grenmenin iyilestirilmesi gibi birgcok faktorii etkilemektedir

(Cambria vd., 2013; Kim & Yoon, 2018; Liu, 2012; Pang & Lee, 2008).
1.1.3. Duygu Analizinde Kullanilan Veri Setleri

Duygu analizi, metinlerin duygusal igerigini anlama yontemidir (Cambria,
Schuller, Xia ve Havasi, 2013). Bu yontem, metindeki duygusal ifadeleri tanimlamak
ve smiflandirmak i¢in dogal dil isleme ve makine 6grenimi tekniklerini kullanir.
Duygu analizi birgok alanda kullanilmaktadir. Bu alanlar arasinda sosyal medya
analitigi, misteri hizmetleri, pazarlama, saglik hizmetleri, bilgi giivenligi vb. yer alir
(Cambria ve digerleri, 2013). Duygu analizi i¢in kullanilan veri seti, bu yontemin

dogrulugunu ve etkinligini belirlemede kritik 6neme sahiptir.
A. Sosyal medya kayitlar

Sosyal medya veri kiimeleri, DA i¢in en yaygin kullanilan veri kiimelerinden
biridir. Bu kayitlar Twitter, Facebook, Instagram ve diger sosyal medya
platformlarindan alinan verileri igerir. Sosyal medya kayitlari, kullanicilarin
goriislerini, diisiincelerini ve duygusal tepkilerini gosterir. Bu veriler iiriin
incelemelerinde, miisteri geri bildirimlerinde, politik kampanyalarda vb.

kullanilabilmektedir (Kim & Yoon, 2018).
B. Film ve miizik kayitlari

Filmler ve muzik veri kimeleri, DA i¢in yaygin olarak kullanilan diger veri
kiimeleridir. Bu veri kiimeleri, filmlerde ve mizikte duygusal ifadeler igerir. Bu veriler
film incelemelerinden, sarki sozlerinden ve diger sanat eserlerinden elde edilebilir.
Film ve muzik veri kiimeleri, genellikle gicli duygusal ifadeler icerdikleri igin ruh

hali analizi i¢in ¢ok yararlidir (Pang & Lee, 2008).



C. Uriin inceleme kayd:

Uriin Derecelendirmeleri veri kiimesi, DA icin kullanilan baska bir veri
kiimesidir. Bu kayitlar, cesitli iriinlerle ilgili miisteri yorumlarmi igerir. Bu
incelemeler, Urlin kalitesi, performans, kullanilabilmektedirlik ve diger faktorler
hakkinda duygusal ifadeler igerir. Uriin inceleme belgeleri, pazarlama stratejisi ve

miisteri memnuniyeti i¢in kritik dneme sahiptir (Liu, 2012).
D. Saglik kayitlart

Saglik kayitlari, DA i¢in kullanilan bagka bir veri kiimesidir. Bu kayitlar hasta
yorumlarini ve sagliklariyla ilgili duygusal ifadeleri igerir. Bu veriler, saglik
hizmetlerinin etkinligi, hasta memnuniyeti ve saglik hizmetlerindeki gelismeler
hakkinda bilgi saglar. Saglik kayitlar1 saglik sektorii i¢in dnemlidir (Kim & Yoon,
2018).

Duygu analizi veri seti, bu yontemin dogrulugunu ve etkinligini belirlemek i¢in
onemlidir. Sosyal medya veri kimeleri, film ve muzik veri kiimeleri, trtin incelemeleri
veri kiimeleri ve saglik veri kiimeleri, DA i¢in en sik kullanilan veri kiimeleridir
(Cambria vd., 2013; Kim & Yoon, 2018; Liu, 2012; Pang & Lee, 2008). Bu veri
setlerini miisteri memnuniyeti, pazarlama stratejileri, saglik hizmetleri ve daha birgok

alanda kullanarak bu alanlarda iyilestirmeler yapilabilir.
1.1.4. Veri Onisleme ve Temizleme

Duygu analizi, metindeki duygulari, hisleri ve diisiinceleri tanimlamaya
yonelik bir makine 6grenimi uygulamasidir. Ancak, dogru sonuglar elde etmek igin
verilerin 6n islenmesi ve temizlenmesi gerekir. Bu sireg, istenmeyen bilgilerin

diizenlenmesini, filtrelenmesini ve kaldirilmasini igerir.

Veri 6n isleme ve temizleme, duygu analizinde onemli adimlardir. Bu
adimlarin amaci, verileri daha anlamli ve kullanisli, daha az giiriiltiilii ve daha tutarh
hale getirmektir (Liu, 2012). Veri 6n isleme ve temizleme icin adimlar asagidaki

gibidir:



Veri toplama:

Veri toplama, duygu analizinin uygulanmasi igin gerekli verilerin elde
edilmesidir. Bu adim, veri kaynaklarinin tanimlanmasini ve verilerin toplanip

kaydedilmesini igerir.
Veri Duzenleme:

Verileri diizenlemek, verileri daha sonra calismak daha kolay olacak sekilde
diizenlemek anlamina gelir. Bu adim, verileri dogru bir sekilde kaydeder ve daha sonra

kolayca islenmek iizere diizenler.
Veri filtreleme:

Filtreleme adimi, verilerden gereksiz bilgileri kaldirir. Bu, verileri daha az
giiriiltiilii ve daha tutarli hale getirir. Bu adim, verilerdeki istenmeyen kelimeler,

semboller ve 6zel karakterler gibi giiriiltii lireten unsurlar1 temizler (Pang & Lee,

2008).
Veri doniisiimii:

Bir doniistiirme adimi, verilerin baska bir bigime doniistliriilmesini igerir. Bu
adim, verilerin islenmesini kolaylastirir ve sonucglarin daha dogru olmasini saglar.
Ornegin, tiim metni kiiciik harfe doniistirmek veri tutarlilig1 igin énemlidir (Liu,

2012).
Verileri birlestirmek:

Birlestirme adimi, farkli veri kaynaklarindan gelen verilerin birlestirilmesini

igerir. Bu adim, verileri daha kapsamli ve anlamli kilar (Turney, 2010).
Veri analizi:

Analiz adimlari, verilerin istatistiksel veya gorsel analizini gerceklestirmeyi

igerir. Bu adim, verileri daha anlamli hale getirebilir. Ornegin, kelime siklig1 analizi
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yapmak, yiiksek duygusal yanki uyandiran kelimeleri tanimlayabilir (Pang & Lee,
2008).

Veri 6n igleme ve temizleme, DA gibi makine 6grenimi uygulamalari i¢in gok
onemlidir. Ciinkii bu uygulamalar, dogru sonuglar almak i¢in temiz verilere ihtiyag
duyar. Verilerdeki giiriiltii, yanlis veri etiketleri, eksik veriler ve diger hatalar sonuglar

carpitabilir (Turney, 2010).

Veri 6n isleme ve temizlemenin 6nemi bir¢ok ¢alismada vurgulanmistir (Liu,
2012; Pang ve Lee, 2008; Turney, 2010). Ornegin, Pang ve Lee (2008), dogru sonuglar
elde etmek icin DA uygulamalarinda veri 6n isleme ve temizleme ihtiyacini
vurgulamistir. Liu (2012), DA uygulamalarinda verileri diizenlemenin, temizlemenin
ve filtrelemenin 6nemini vurgulamistir. Turney (2010), DA uygulamalarinin dogru

sonugclar i¢in verilerin 6nceden islenmesini gerektirdigi konusunda uyardi.

Bu nedenle, DA uygulamalarinda dogru veri 6n isleme ve temizleme, dogru ve

giivenilir sonuglar saglar.
1.1.5. Oznitelik Cikarim ve Sec¢imi

Duygu analizi, metnin duygusal igerigini belirlemek i¢in kullanilan dogal bir
dil isleme yontemidir. Bu yontem, dogru sonugclar elde etmek icin dogru bir 6zellik
cikarma ve se¢im siireci gerektirir. Nitelikler, duygusal 6zellikleri yansitan metin
verilerinden ¢ikarilan 6zelliklerdir. Ozellik ¢ikarimi ve segimi, duygu analizinde
onemli adimlardir. Bunun nedeni, dogru 6zelliklerin se¢ilmesinin analiz sonuglarini

dogrudan etkilemesidir.

Ozellik ¢ikarma, metin verilerinin analize uygun bir bicimde diizenlenmesi ve
gereksiz bilgilerin ¢ikarilmasidir. Nitelikler, verilerinizdeki duygusal 6geleri yansitan
sOzcukler veya tlimceciklerdir. Bu 0zellikler pozitif, negatif veya notr olarak

siniflandirilabilir.

Duygu analizi, metin verilerindeki duygusal ifadeleri tespit etmek igin

kullanilan dogal bir dil isleme teknigidir. Bu siiregte 6zellik ¢cikarma ve segme, metin



11

verilerindeki 6nemli 6zellikleri tanimlar ve bu 6zellikleri duygusal etkiyi belirlemek

i¢in kullanir.

Duygu analizi i¢in 6zellik ¢ikarimi ve se¢imi, ¢esitli yontemler kullanilarak
gerceklestirilebilir. Ornegin, kelime frekansi, n-gramlar, kelime duyarlilig1 analizi,
kelime dagilimi, kelime yogunlugu ve kelime sikligt gibi nitelikler
kullanilabilmektedir (Manning ve digerleri, 2008). Bu fonksiyonlar, duygu analizinde
etkili sonuglar veren yaygin olarak kullanilan fonksiyonlardan biridir. Kullanilan
fonksiyonlarin DA i¢in en uygun olmast énemlidir. Bu nedenle, niteliklerin 6nemini
belirlemek igin ¢esitli yontemler kullanilmaktadir. Ornegin, 6zellik se¢imi igin karar
agaclar, korelasyon analizi, 6zellik O6nem degerlendirmesi ve o0zellik ¢apraz

dogrulama gibi yontemler kullanilmaktadir.

Karar agac1 teknikleri, siniflandirma siirecindeki etkilerini 6lgerek en 6nemli
ozellikleri belirler. Bu yontem, ozelliklerin smiflandirma asamasindaki etkisini
Olemek icin bir agac yapisi kullanir. Agacin kokiinden baglayarak, her dal en 6nemli

nitelikleri belirlemek i¢in bir karar verme siirecinden gecer (Breiman ve digerleri,

1984).

Ozellikler arasindaki iliskileri belirlemek i¢in korelasyon analizi teknikleri
kullanilmaktadir. Bu yontem, ozellikler arasindaki iliskiyi Olcer ve en diisiik
korelasyona sahip 6zelligi secer. Korelasyon analizi, 6zellikler arasindaki iliskileri
hesaplamak i¢in Pearson korelasyon katsayisini kullanir. Pearson korelasyon katsayis,
iki 6zellik arasindaki dogrusal iliskiyi 6lgen istatistiksel bir tekniktir (Pearson, 1896).
Ozelliklerin siiflandirma iizerindeki etkisini dlgmek icin 6zellik dnem puanlama
yontemleri kullanilmaktadir. Bu yontem, o6zelliklerin siniflandirma dogrulugu
Uzerindeki etkisini  belirlemek ve en o6nemli Ozellikleri belirlemek icin
kullanilmaktadir. Bu yontem, siniflandirict modellerin performansina en ¢ok katkida

bulunan 6zellikleri belirlemek igin kullanilmaktadir (Breiman, 2001).

Oznitelikler arasindaki iliskileri belirlemek icin dznitelik ¢apraz dogrulama
yontemleri kullanilmaktadir. Bu yontem, siniflandirma dogrulugu tizerindeki etkilerini

Olcerek en uygun o6zellikleri belirler. Bu yontem, veri setini bir egitim setine ve bir test
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setine ayirir ve iglevi ¢apraz dogrulama yoluyla test eder. Bu yontem, 6zelliklerin
siiflandirma dogrulugu tizerindeki etkisini 6l¢mek i¢in kullanilmaktadir ve genellikle

daha guvenilir sonuclar elde etmek i¢in kullanilmaktadir (Kohavi ve John, 1997).

Ozetle, duygu analizinde ozellik ¢ikarma ve se¢me, verilerdeki ©nemli
ozellikleri belirlemek icin kullanilan tekniklerdir. Kullanilan 6zelliklerin DA igin en
uygun olmas1 igin 6zellik se¢imi &nemlidir. Ozellik segimi igin karar agaclari,
korelasyon analizi, 6zellik 6nem degerlendirmesi ve 6zellik ¢apraz dogrulama gibi

yontemler kullanilabilmektedir.

Duygu analizi i¢in uygun o&zelliklerin segilmesi ve ¢ikarilmasi, analiz
sonuclarint dogrudan etkiler. Bu nedenle, analiz i¢in uygun 6znitelikleri se¢gmek igin

Oznitelik ¢ikarma ve se¢me prosediirleri dogru bir sekilde uygulanmalidir.
1.1.6. Duygu Analizi Uygulamalari ve Ornekleri

Duygu analizi, metnin duygusal igerigini belirlemek icin kullanilan dogal bir
dil isleme yontemidir. Duygu analizi bir¢ok farkli alanda kullanilabilmektedir ve farkli
kullanim durumlarma sahiptir. Duygu analizinin bazi kullanimlar1 ve 6rnekleri

sunlardir:
a) Sosyal medya analitigi:

Sosyal medya platformlari, insanlarin duygusal tepkilerini ve diisiincelerini
ifade etmek icin siklikla kullandiklart yerlerdir. Duygu analizi, sosyal medya
platformlarinda paylasilan mesajlari, yorumlar1 ve tweetleri analiz etmek igin
kullanilabilmektedir. Ornegin, Twitter'da marka kampanyalar ile ilgili paylasilan

tweetlerin duygusal tonunu analiz ederek kampanyalarin etkisini anlasilabilmektedir.
b) Pazar arastirmasi:

Duygu analizi, pazar arastirmasi i¢in de kullanilabilmektedir. Isletmeler,
misterilerinin triinleri ve hizmetleri hakkinda ne diistindiigiinii anlamak i¢in duygu
analizini kullanabilir. Bu sayede miisteri geri bildirimleri daha iyi anlagilabilmekte ve

isletmeler miisteri memnuniyetini artirmak i¢in gerekli adimlart atabilmektedir.
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c) Saghk Hizmetleri Boliimii:

Duygu analizi saglik alaninda da kullanilabilmektedir. Ornegin, depresyon,
anksiyete veya diger duygusal sorunlari olan hastalarin metinlerini analiz etmek,
onlarin duygusal durumlar1 hakkinda bize fikir verebilir. Bu sayede hastalarin

tedavisinde daha iyi sonuglar alinabilir.
d) Politik analiz:

Duygu analizi, politikacilarin konusmalar1 ve sosyal politik tartigmalar i¢in de
kullanilabilmektedir. Ornegin, politikacilarin konusmalarinin DA, etkileri hakkinda

bilgi edinmeye yardimci olabilir.
e) Muzik ve film endustrisi:

Duygu analizi, muzik ve film endustrilerinde de kullanilabilmektedir. Ornegin,
bir filmin veya sarkinin duygusal tonunun DA, izleyicilerin ve dinleyicilerin nasil tepki
verdigine dair fikir edinmeye yardimci olabilir. Bu uygulama ornekleri, duygu
analizinin ¢ok ¢esitli alanlarda ve endiistrilerde kullanilabilecegini gdostermektedir.
Ayrica duygu analizinin farkli kaynaklardan gelen verileri kullanabilecegini ve bu

verileri analiz etmenin daha iyi sonuglar verebilecegini gosterir.
1.1.7. Duygu Analizi Uygulamalarinda Karsilasilan Zorluklar

Duygu analizi, metnin duygusal icerigini belirlemek i¢in kullanilan dogal bir
dil isleme yontemidir. Ancak, DA uygulamalar1 bazi sorunlarla karsilagabilir. Bu
sorunlar, dogal dilin karmasikligindan, farkli kiiltiirlerdeki farkliliklardan ve dil
kullanimindan, metnin uzunlugundan ve diger faktorlerden kaynaklanabilir. Duygu

analizi uygulamalarinda karsilagilan sorunlar sunlardir:
a) Belirsizlik:

Dogal dilin karmagikligi, DA uygulamalarinda belirsizlige neden olabilir.
Kelimelerin birden ¢ok anlami vardir ve bu da dogru DA sonuclarinin alinmasini

zorlastirir.
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b) Kiiltiirel ve dil farkhliklar::

Farkl kiiltiirler ve dil kullanimi, DA uygulamalarinda karsilagilan diger bir
zorluktur. Ornegin, bir kelime veya deyim bir kiiltiir tarafindan olumlu, ancak baska

bir kiiltiir tarafindan olumsuz olarak algilanabilir.
¢) Uzunluk:

Metin uzunlugu, DA uygulamalar1 icin de zorlayici olabilir. Ozellikle
asagidakiler gibi kisa mesajlar (tweetler, yorumlar vb.) i¢in: Sosyal medya
platformlarinda duygu ifadeleri kisa ve 6z olabilir, bu nedenle dogru DA sonuglar1 elde

etmek zor olabilmektedir.
d) Siflandirma:

Duygu analizi uygulamalarinda smiflandirma da zor olabilir. Ornegin, bir
kelimenin veya climlenin duygusal tonunu belirlerken, ii¢ siniftan birine girer: nétr,
pozitif ve negatif. Bununla birlikte, baz1 durumlarda, duygusal bir ton birden fazla

duygusal sinif igerebilir.
e) Egitim veri Kkalitesi:

Duygu analizi uygulamalari i¢in kullanilan egitim verilerinin kalitesi de sorun
olabilir. Egitim verileriniz dogru ve temsili 6rnekler icermelidir. Aksi takdirde hatali

sonuclar alabilirsiniz.

Bu sorunlar, DA uygulamalarinin dogru sonuglar almasini zorlastirabilir.
Ancak, bu zorluklarin iistesinden gelmek igin bazi ¢dziimler var. Ornegin, egitim
verilerinin kalitesini artirmak, farkli kiiltiirleri ve kullanim farkliliklarin1 hesaba
katmak ve sozciik belirsizligini ¢6zmek igin sdzcik vektorleri gibi yontemler
kullanilabilmektedir. Bu bir uzunluk sorunuysa, verilen kelimelerle ifade edilen
duygusal ifadeleri (6rnegin ifadeleri) 6zetlemek veya kullanmak gibi bagka ¢oztimler
de vardir. Duygu analizi uygulamalarinin sorunlar1 vardir ancak dogru yontem ve
coziimlerle bu sorunlarin listesinden gelinebilir. Bu size dogru ve giivenilir sonuglar

verecektir.
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1.2. Makine Ogrenmesi

Ozetle, DA dogal dil islemedeki en énemli uygulamalardan biridir. Duygu
analizi gerceklestirmek i¢cin makine 6grenimini kullanmak, biiyiik veri kiimelerini hizli
ve dogru bir sekilde analiz etmek i¢in kritik 6neme sahiptir. Bu teknik, isletmelerin
miisterilerinin {irtin ve hizmetleri hakkindaki goriislerini anlamasina, kisisel sosyal
medya gonderilerinin duygusal ig¢erigini analiz etmesine ve diger bircok alanda veri

analizini kolaylastirmasina yardimci olmaktadir (Pang & Lee, 2008).
1.2.1. Makine Ogrenmesi Tarihcesi

Yapay zekanin bir alt alan1 olan makine 6grenimi, bilgisayarlara kendi kendine
O0grenme yetenegi kazandirmay1 amaglar. Makine 6grenimi 1950'lerde dogdu, ancak
son yillarda biiyiik veriler, bulut bilgi islem ve GPU (Graphics Processing Unit)'lardaki

gelismeler sayesinde muazzam bir ilerleme kaydetti.

[k makine 6grenimi teknigi olan denetimli 6grenme, 1950'lerde ortaya cikt1 ve
Arthur Samuel tarafindan IBM'de gelistirilen bir satrang programinda tanitildi
(Samuel, 1959). Denetimli 6grenmede, 6grenme, egitim verileri araciligiyla bir
modelin parametrelerini bir algoritmaya uydurarak yapilir. 1970'lerde denetimsiz veya
yar1 denetimli 6grenme yOntemleri ortaya ¢ikmaya basladi. Bunlardan en 6nemlisi k-
means kiimeleme algoritmasidir (Steinhaus, 1956). Makine 6grenimi, sinir aglarinin
yeniden canlanmasi ve derin 0grenme algoritmalarinin gelistirilmesiyle 1990'1arda
ivme kazand1 (LeCun, Bengio ve Hinton, 2015). 1997'de Deep Blue, o zamanki diinya
satran¢ sampiyonunu yendi (Campbell, Hoane & Hsu, 2002).

2000'lerin basinda denetimli 6grenme algoritmalarini kullanan destek vektor
makineleri (SVM'ler) poptler hale geldi (Cortes & Vapnik, 1995). SVM'ler, metin
siiflandirmasinda ve nesne tanimada basartyla kullanilmistir. 2006 yilinda Geoffrey
Hinton tarafindan yapilan bir arastirma, derin sinir aglarinin 6nemini vurguladi
(Hinton ve digerleri, 2006). Derin bir sinir ag1 modeli olan evrisimli sinir aglari
(CNN'ler), biiyiik veri kiimelerinde biiyiik bir basariyla kullanilmistir (Krizhevsky,
Sutskever & Hinton, 2012).
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Makine 6grenimi glinlimiizde hemen hemen her alanda kullanilmaktadir. Daha
sofistike modeller ortaya c¢iktikca ve daha fazla veri tiirii kullanildik¢a, makine

O0grenimi hayatimizin her alaninda giderek daha alakali hale gelecektir.

1.2.2. Makine Ogrenmesi Tiirleri

Makine 6grenimi, bilgisayarlarin veri analizinde kaliplar1 tanimasini ve bunlari
gelecekteki olaylari tahmin etmek i¢in kullanmasini saglayan bir yapay zeka bi¢imidir.
Makine 6grenimi, verileri analiz etmek, kaliplar1 belirlemek ve gelecekteki olaylari

tahmin etmek i¢in ¢esitli yontemler kullanir (Pang & Lee, 2008).
a) Denetimli 6grenme

Denetimli 6grenme, algoritmalarin 6dnceden tanimlanmis etiketli verilerden
O0grenmesine olanak tanir. Bu veriler, dogru cevaplar (etiketler) i¢in egitim verileri
olarak kullanilmaktadir. Algoritmalar bu verileri kullanarak yeni verileri analiz eder
ve dogru yanitlar1 tahmin eder. Denetimli 6grenme, siiflandirma ve regresyon gibi

birgok uygulamada kullanilmaktadir (Pang & Lee, 2008).
b) Denetimsiz 6grenme

Denetimsiz 6grenme, etiketlenmemis verileri kullanarak 6grenme sirecidir. Bu
verinin dogru yanit1 ve kategorisi yoktur. Algoritmalar bu verileri analiz eder ve
kaliplart tanimaya calisir. Denetimsiz 0grenme, veri kiimelerindeki kaliplar1 ve
yapilar1 tamimak, verilerdeki Ozellikleri belirlemek ve veri kiimelerindeki benzer

ornekleri eslestirmek i¢in kullanilmaktadir (Bishop, 2006).
c) Yan denetimli 6grenme

Yart denetimli 6grenme, hem etiketlenmis hem de etiketlenmemis verileri
kullanan bir 6grenme siirecidir. Bu yontem, etiketli veriler eksik oldugunda
kullanilmaktadir. Etiketlenmemis veriler, algoritmalarin kaliplar: tanimasina ve dogru

yanitlar1 tahmin etmesine yardimei olmaktadir (Zhu, Ghahramani, & Lafferty, 2003).
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d) Takviyeli 6grenme

Takviyeli 6grenme, bir ortam i¢inde belirli gérevleri gergeklestirmeyi 6grenen
algoritmalara dayanir. Bir algoritma belirli bir durumda bir eylem gergeklestirdiginde,
sonuclar degerlendirilir ve dogru sonuclar i¢in odiillendirilir. Yanlis sonuglar icin
cezalandirilacak. Bu yoOntem, oyunlar ve robotik gibi uygulamalar igin

kullanilmaktadir (Hastie, Tibshirani & Friedman, 2009; Bishop, 2006).
e) Aktarim 6grenmesi

Transfer 6grenimi, algoritmalarin daha dnce 6grenilen bilgileri yeni gorevler
icin kullanmasina izin verir. Bu yontem, sinirl veri kiimeleri veya yeni gorevler i¢in
kullanilabilmektedir. Bu yontem, dnceden 6grenilen bilgilere dayanarak daha hizli ve

daha dogru tahminler yapmak icin kullanilmaktadir.

Sonu¢ olarak makine ©6grenimi, veri analizinde kaliplar1 belirlemek ve
gelecekteki olaylar1 tahmin etmek igin g¢esitli yontemler kullanir. Denetimli,
denetimsiz, yari denetimli, takviyeli ve aktarim O&grenmesi bu yodntemlerden
bazilaridir. Bu teknikler bir¢ok uygulamada kullanilmakta ve yapay zekanin

gelistirilmesinde 6nemli rol oynamaktadir (Taylor & Stone, 2009)
1.2.3. Makine Ogrenmesi Modelleri

Makine 6grenimi, biiyiik veri kiimelerini analiz etmek i¢in kullanilan yapay
zeka tekniklerinden biridir. Makine 6grenimi modelleri, verileri isleyerek sonug iiretir

ve gesitli uygulama alanlarinda kullanilmaktadir (Alpaydin, 2010).
a) Regresyon modelleri

Regresyon modelleri, bir degisken bir veya daha fazla baska degiskene bagli
oldugunda kullanilmaktadir. Bu modeller, siirekli ¢ikt1 verilerini (sicaklik ve fiyat gibi)
tahmin etmek i¢in kullanilmaktadir. Regresyon modelleri, dogrusal regresyon, lojistik
regresyon ve ¢oklu regresyon gibi alt modelleri icerir (Hastie, Tibshirani ve Friedman,
2009).
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b) Simiflandirma modelleri

Bir siniflandirma modeli, bir veri kiimesindeki 6rnekleri belirli bir sinifa veya
kategoriye atamay1 amaglar. Bu modeller 6nceden etiketlenmis verileri 6grenir ve yeni
verileri analiz edip siniflandirir. Siniflandirma modellerinin karar agaclari, KNN (k-
en yakin komsu), Naive Bayes ve SVM (destek vektor makinesi) gibi alt modelleri
vardir (Bishop, 2006).

c) Kimeleme modelleri

Kimeleme modelleri, benzer Ozelliklere veya niteliklere sahip ornekleri
birlestirereck bir veri kiimesini kiimelere ayirmayr amaglar. Bu modeller,
etiketlenmemis veriler ve benzer Ozelliklere sahip toplu veriler lizerinde egitilir.
Kiimeleme modelleri, hiyerarsik kiimeleme, K-means ve DBSCAN gibi alt modelleri
igerir (Murphy, 2012).

d) Derin 6grenme modelleri

Derin 6grenme modelleri, insan beynindeki sinir aglarina benzer sekilde islev
goren yapay sinir aglarii kullanarak egitim verir. Bu modeller, biiyiik veri kiimelerini
isleyebilir ve yiiksek dogruluk elde edebilir. Derin 6grenme modelleri, Konvoliisyonel
Sinir Aglar1 (CNN), Tekrarlayan Sinir Aglart (RNN) ve Uzun-Kisa Siireli Bellek
(LSTM) gibi alt modelleri igerir (Goodfellow, Bengio ve Courville, 2016).

e) Giiclii 6grenme modeli

Ortam ig¢inde belirli gorevleri gerceklestirmek icin giiclii 6grenme modelleri
kullanilmaktadir. Bu modeller ¢evredeki verilerden 6grenir ve sonuglarini optimize
eder. Giiglii 6grenme modelleri, Q-learning, SARSA ve DDPG (Deep Deterministic
Gradient Climbing) gibi alt modelleri igerir (Sutton & Barto, 2018).
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f) Dogrusal olmayan model

Dogrusal olmayan modeller, veriler arasinda dogrusal olmayan iliskiler elde
etmek i¢in kullanilmaktadir. Bu modellerin ¢ekirdek yontemleri, aga¢ yontemleri,
RBF'ler (radyal tabanli islevler) ve sinir aglar1 gibi alt modelleri vardir (Hastie,

Tibshirani ve Friedman, 2009).

Sonug olarak makine 6grenimi modelleri, toplanan verileri analiz ederek,
kaliplart belirlemek ve gerceklesecek olaylari tahmin etmek i¢in kullanilan cesitli
teknikleri icerir. Regresyon, siniflandirma, kiimeleme, derin 6grenme, giiglii 6grenme
ve dogrusal olmayan modeller dahil olmak iizere bir¢ok model tiirii vardir. Bu

modeller, ¢esitli uygulama alanlar1 ve veri tiirleri i¢in kullanilabilmektedir.
1.2.4. Makine Ogrenmesi icin Veri Seti

Veri kiimeleri, makine Ogrenimi algoritmalarinin tiizerinde egitildigi ve
sonuglarimin dogrulandigi temel yapi taslaridir (Alpaydin, 2010). Bir veri kiimesi
genellikle bir veya daha fazla bagimsiz degisken (6zellikler) ve bir bagimli degisken
(hedef) icerir. Veri kiimeleri, gesitli veri tiirleri ve kaynaklarindan gelebilir (Hastie,

Tibshirani ve Friedman, 2009).

Veri kumeleri, ozellikleri ¢ikarmak i¢in Onceden islenebilir veya ham
verilerden olusabilir (Guyon & Elisseeff, 2003). Veri kiimesi boyutu, 6zellikleri ve
kalitesi, makine 6grenimi algoritmalarinin performansi etkileyebilir (Kotsiantis,
2007). Veri kiimeleri, veri madenciligi teknikleri kullanilarak olusturulabilir (Han ve

Kamber, 2006).

Veri kiimeleri, kategorik veriler, sayisal veriler ve metin dahil olmak {izere
cesitli veri tilirlerini igerebilir (Aggarwal, 2015). Smiflandirma problemlerinde
kategorik veriler, regresyon problemlerinde sayisal veriler kullanilmaktadir. Metin
verileri, dil isleme teknikleri kullanilarak analiz edilebilir (Manning, Raghavan &

Schiitze, 2008).

Makine O6grenimi algoritmalari, veri kiimelerini analiz eder ve sonuglar

optimize eder (Bishop, 2006). Veri kiimeleri, makine 6grenimi algoritmalarinin
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dogrulugunu etkileyebilecek ¢esitli veri tiirleri ve kaynaklarindan gelebilir (Hastie ve
digerleri, 2009). Veri kiimeleri, veri madenciligi teknikleri kullanilarak olusturulabilir

(Han ve Kamber, 2006).
1.2.5. Makine Ogrenmesi Kullanim Alanlari

Makine 6grenimi, giiniimiizde birgok alanda kullanilan bir yapay zeka
teknigidir. Makine 6grenimi algoritmalari, biiylik veri kiimelerindeki kaliplari ve
iliskileri kesfederek sonuglar tiretir. Uygulama alanina bagli olarak, makine 6grenimi

farkli tiirde verileri kullanabilir ve farkli amaclara hizmet edebilir.

Saglik sektorii, bircok alanda makine 6grenimi teknolojisini kullanmaktan
yararlanabilir. B. Hastalig1 teshis etme, tedavi rejimlerini optimize etme ve hastaligin
yayilma riskini tahmin etme (Shickel ve ark., 2018). Makine Ogrenimi finans
sektorlinde de yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu alan, hisse senetleri, emtia fiyatlari
ve diger finansal araclardaki fiyat degisikliklerini tahmin etmek i¢in makine 6grenimi

algoritmalarini kullanir (Géron, 2019).

Makine 6grenimi ayrica otomotiv endiistrisinde arag stirtilebilirligini ve yakit
verimliligini iyilestirmek i¢in kullanilmaktadir (Rajaraman & Ullman, 2011). Makine
Ogrenimi, miisteri davranisini analiz etmek ve pazarlama stratejilerini optimize etmek

icin de kullanilabilmektedir (Provost & Fawcett, 2013).

Egitim, makine 6grenimi i¢in bagka bir uygulama alanidir. Makine 6grenimi,
ogrenci performansini analiz etmek, 6grenci performansini tahmin etmek ve dgrenci
ihtiyaclarin1 belirlemek icin kullanilabilmektedir (Romero ve digerleri, 2010). Ek
olarak, cevrimi¢i materyallerle Ogrenci etkilesimlerini analiz ederek Ogrenme
deneyimini gelistirmek i¢in makine Ogrenimi algoritmalar1 kullanilabilmektedir

(Koedinger & Corbett, 2006).
1.2.6. Makine Ogrenmesi Performans ve Dogruluk Ol¢iimleri

Makine Ogrenimi algoritmalarinin performansi, dogruluk dlgiitleriyle

belirlenir. Dogruluk 6lgiimleri, bir makine 6grenimi modelinin ne kadar iyi performans
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gosterdigini  belirlemek i¢in kullanilmaktadir. Dogruluk Ol¢limleri, modelin

tahminlerinin ger¢ek degerlerle ne kadar iyi eslestigini gosterir.

Makine Ogrenimi algoritmalarimin performansi, ¢esitli dogruluk olgiitleri
kullanilarak belirlenebilir. Dogruluk, yanlis pozitifleri, yanlis negatifleri ve dogrulugu
aciklayan bir olgtdiir. Spesifiklik, gercek olumsuz sonuglart tanimlayan bir ol¢tidiir

(Flach, 2015).

Bir bagka dogruluk 6l¢iisii de ROC egrisidir. Bir ROC egrisi, bir siniflandirma
modelinin farkli esikleri i¢in duygu ve 6zgullik élgimlerini gosteren bir grafiktir
(Fawcett, 2006). Model performansini dlgmek icin ROC egrisi altindaki alan (AUC)

kullanilmaktadir.

Karigiklik matrisi, siniflandirma problemlerinde kullanilan bir metrik olup,
gercek ve tahmin edilen siniflarin sayisal degerlerini gosteren bir tablodur (Scikit-
learning, 2021). Bu matris, siniflandirma algoritmasinin performansini 6lgmek igin

kullanilmaktadir (Chandola, 2018).

Karigiklik matrisi dort farkli deger igerir ve asagidaki gibi olmaktadir:

Tahmin . .
Gercek Pozitif Negatif
Pozitif TP FN
Negatif FP TN

Tablo — 1: Karisiklik Matris Tablosu

Gergek pozitif (TP), yanlis pozitif (FP), ger¢ek negatif (TN) ve yanlis negatif
(FN). TP gercgek bir pozitifi (dogru siiflandirilmis bir pozitif 6rnegi) temsil ederken,
FP yanlis bir pozitifi (yanlis siniflandirilmis bir pozitif 6rnegi) temsil eder. TN gercek
bir negatifi (dogru smiflandirilmis bir negatif 6rnegi) temsil ederken, FN yanlis bir
negatifi (yanhs simiflandirilmig bir negatif 6rnegi) temsil eder (Scikit-learn, 2021,
Chandola, 2018). Karisiklik matrisini hesaplamak i¢in, once bir siniflandirma

algoritmasi kullanilarak test verileri lizerinde tahminler yapilir. Bu tahminler gercek
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siiflarla karsilastirilir ve her numune i¢in TP, FP, TN ve FN degerleri hesaplanir. Bu

degerler daha sonra karisiklik matrisi tablosuna eklenir.

Ornegin, bir smiflandirma algoritmas1 ornekleri iki sinifa ayirir: olumlu ve
olumsuz. Karigiklik matrisi, gergek sinif ile tahmin sinifi arasindaki iliskiyi temsil eden

bir tablodur. Ornegin, bir siniflandirma algoritmasi 10 6rnek igin;

Gergek veri sonuglari 1|{1(0|1|0(1|1|0|0]|0

Tahmine edilen sonuglar [1{0|0|1|1|0(1(1|1]|0
Tablo — 2: Karisiklik Matris Tablosu I¢in Ornek Veri Seti

Bu durumda;
TP igin iki veride de 1 olanlar1 sayilir: 3 olarak belirlenir.

FP i¢in gercek veride 0 olan fakat tahmin verisinde 1 olarak isaretlenmis veriler

sayilir: 3
TN i¢in iki veride de 0 olarak isaretlenmis veriler sayilir: 2

FN icin gercek veride 1 olan fakat tahmin verisinde 0 olarak isaretlenmis veriler

sayilir: 2

Bu durumda karisiklik tablosu (Confusion Matrix) asagidaki gibi olmaktadir.

Tahmin ... .
Gercek Pozitif Negatif
Pozitif 3 3
Negatif 2 2

Tablo — 3: Ornek Verilerle Karisiklik Matrisi

Dogru model performans:t hapishanelerini ve beklentileri kullanmak i¢in
kullanilan 6l¢iim araligini 6l¢iin. Iste baz1 popiiler performans dlgiimleri (Scikit-learn,

2021; Brownlee, 2019; Géron, 2019):
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Accuracy (Dogruluk): Bu, dogru sonuglara sahip numunelerin toplam
numune oranidir. Ornegin hayal giicii 100 6rnegi siiflandirip 85 drnegi dogru

smiflandirirsa accuary (dogruluk) oran1 %85'tir (Géron, 2019).

(TP + TN)
(TP + FP + TN + FN)

Formul — 1: Accuary Degeri Hesaplanmasi

Precision (Kesinlik): Pozitif sonuglara sahip numuneler arasinda gergek
pozitif testlerin orani. Ornegin, bir smiflandirma algoritmasi 100 pozitif drnegi
smiflandirdi ve 80 Ornegi gergekte pozitifse, precision (kesinlik) orani %80'dir
(Brownlee, 2019).

TP
TP + FP

Formul — 2: Precision Degeri Hesaplanmasi

Recall (Geri Cagirma): Gergek pozitif numuneler arasinda pozitif testlerin
oran1. Ornegin, bir siniflandirma algoritmasi 100 gergek pozitif rnegi simiflandird: ve
75 o6rnegi pozitif olarak siniflandirdiysa, recall (geri ¢agirma) oran1 %75'tir (Scikit-
learning, 2021).

TP
TP + FN

Formdil — 3: Recall Degeri Hesaplanmasi

F1 Score (F1 Skoru): Precision (Dogruluk) ve recall (geri ¢agirma) oraninin
harmonik ortalamasidir. Bu metrik, hem dogrulugu hem de gozetlemeyi izler ve
davramigsal performanslarini 6lgmek igin kullanilmaktadir. Ornegin, bir siniflandirma
algoritmasi i¢in precision (kesinlik) oran1 %80 ve recall (geri ¢agirma) oran1 %75 ise,
f1 score (F1 skoru) 2 * (0.8 * 0.75) / (0.8 + 0.75) = 0.77'dir (Brownlee 2019).

5 PRECISION * RECALL
*
PRECISION + RECALL

Formul — 4: F1 Score Degeri Hesaplanmasi
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ROC egrisi: Algoritma bunun gercek bir pozitif (hassasiyet) oldugunu
varsayar ve asagida cizilen bir egri ile farkli yanlis pozitif oranlar (6zgiilliik 1)
gorintiiler. Bu istatistik, Alg1 Becerisi yetenegini kullananlar tarafindan kullanilmak
tizere tasarlanmigtir ve ROC Dig Kivrim Alan1 (AUC) degeri (Scikit-learning, 2021)
olarak ifade edilir.

Makine 6grenimi algoritmalarinin performansi, k-katli ¢apraz dogrulama
kullanilarak da belirlenebilir. Bu yontem, veri setini parcalara ayirir ve modeli her
parga i¢in ayr1 ayr1 egitir. Bu sekilde modelin genel performansi belirlenebilir (Kohavi,

1995).

Sonug olarak, makine 6grenimi algoritmasinin performansi bir dogruluk 6l¢iisii
kullanilarak belirlenir. Duygu, 6zgiilliik ve ROC egrileri gibi dogruluk dl¢timlerini
kullanarak model performansi 6l¢ulebilir. Modelinizin genel performansini belirlemek

icin K-katlamali ¢apraz dogrulamayi da kullanabilirsiniz.
1.2.7. Makine Ogrenmesi Uygulamalar1 ve Ornekleri

Makine ogrenimi, giiniimiizde bir¢ok alanda kullanilan bir yapay zeka
teknigidir. Makine Ogrenimi algoritmalari, biliylik veri kiimelerindeki kaliplart ve

iliskileri kesfederek sonuclar iiretir. Makine 6greniminin bir¢ok uygulamasi vardir.

Makine 6grenimi bir¢ok alanda avantajlar sunar. B. Saglik sektoriinde kullanim
i¢in hastalik teshisi ve tedavi planlarinin optimizasyonu. Ornegin, makine égrenimi
algoritmalari, kanser teshisi i¢in kullanilabilecek tiimor gorlintii analizini
gergeklestirebilir (Wang ve digerleri, 2016). Makine 6grenimi, hasta saglik verilerini
analiz ederek hastalik riskini tahmin etmek igin de kullanilabilmektedir (Lasko ve
digerleri, 2013).

Makine 6grenimi finans sektdriinde de yaygin olarak kullanilmaktadir. Hisse
senetleri, emtia fiyatlar1 ve diger finansal araglardaki fiyat degisikliklerini tahmin
etmek i¢in makine 6grenimi algoritmalart kullanilmaktadir (Géron, 2019). Makine

ogrenimi, kredi riskini degerlendirmek i¢in de kullanilabilmektedir.
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Makine Ogrenimi, otomotiv endiistrisinde arac¢ siiriilebilirligini ve yakat
verimliligini iyilestirmek i¢in kullanilmaktadir (Rajaraman & Ullman, 2011). Makine
O0grenimi, miisteri davranigini analiz etmek ve pazarlama stratejilerini optimize etmek

icin de kullanilabilmektedir (Provost & Fawcett, 2013).

Egitim, makine 6grenimi icin bagka bir uygulama alanidir. Makine 6grenimi,
Ogrenci performansini analiz etmek, 6grenci performansini tahmin etmek ve 6grenci
ithtiyaglarin1 belirlemek i¢in kullanilabilmektedir (Romero ve digerleri, 2010). Ek
olarak, materyalleri kisisellestirmek ve 6grenci 6grenme deneyimini iyilestirmek i¢in

makine 6grenimi algoritmalar1 kullanilabilmektedir (Koedinger & Corbett, 2006).
1.2.8. Makine Ogrenmesi Dezavantajlari ve Zorluklari

Makine 6grenimi, giiniimiizde bircok alanda kullanilan bir yapay zeka
teknigidir. Bununla birlikte, makine 6grenme algoritmalarinin da bazi dezavantajlar

ve zorluklar: vardir.

Makine Ogrenimi algoritmalari, biiyilk veri kiimelerini analiz etmek ig¢in
tasarlanmigtir, ancak veri kiimesindeki yanlis veya eksik veriler, dogru sonuclarin
alinmasini zorlastirabilir. Bu da modelin yanlis 6grenmesine ve sonuglarin yaniltict
olmasina neden olabilir. Makine 6grenimi algoritmalar1 bile insanin karar verme
siirecini aciklayamaz. Makine Ogrenimi uygulamalari bu nedenle yanlis kararlar

verebilir (Shalev-Shwartz & Ben-David, 2014).

Makine Ogrenimi algoritmalarmin bir baska dezavantaji, fazla uydurma
sorunudur. Fazla uydurma, modelin egitim verilerine gereginden fazla uymasina ve
yeni veriler (zerinde kotl performans gdstermesine neden olabilir. Fazla uydurma
sorunlari, model karmasiklig1 ve veri kiimesi boyutu gibi faktdrlerden etkilenebilir

(Hastie ve digerleri, 2009).

Makine Ogrenimi algoritmalarinin bir baska dezavantaji, yetersiz uyum
sorunudur. Yetersiz uyum, zayif model performansina yol agabilir ¢iinkii veri

kiimesindeki oriintiiler dogru bir sekilde 6grenilmemistir (Hastie ve digerleri, 2009).
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Makine 6grenimi algoritmalarini kullanmak etik ve sosyal sorunlari giindeme
getirebilir. Ornegin makine dgrenimi algoritmalar1 cinsiyet, 1rk ve yas gibi faktorleri
g6z ardi ederek tarafli kararlar verebilmektedir (Buolamwini & Gebru, 2018). Ek
olarak, makine Ogrenimi algoritmalari, insanlarin gizliligini tehlikeye atabilecek

kisisel verileri analiz edebilir.

Makine O0grenimi algoritmalarinin bazi dezavantajlar1 ve zorluklar1 vardir.
Hatal1 veriler, asir1 basari, diisiik basari, etik ve sosyal sorunlar, makine 6grenimi
uygulamalarinda karsilasilan en yaygin zorluklardir. Bu nedenle, makine 6grenimi
algoritmalar1 gelistirilirken veri kalitesi kontrolli, veri kiimesi boyutu, model

karmasiklig1 ve etik sorunlar gibi faktdrler dikkate alinmalidir.
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IKINCi BOLUM
TEORIK CERCEVE
2.1. On Hazirhk
2.1.1. Veri Seti

Duygu analizi veri defterleri genellikle insan tarafindan etiketlenmis veriler
icerir (Baccianella, Esuli & Sebastiani, 2010). Bu koruma, bir metin belgesindeki
sOzciiklerin pozitif, negatif veya noétr oldugunu belirtmek icin etiketler kullanir. Bu
veri algilama, makine Ogrenimi ve derin 6grenme teknikleri kullanilarak DA
modellerini egitmek icin kullanilabilmektedir. Duygu Analizi Veri Kitab1 gesitli
versiyonlarda mevcuttur. Ornegin, DA igin veri olusturmak iizere film incelemeleri,
uriin incelemeleri ve sosyal medya gonderileri gibi kaynaklar kullanilabilmektedir.

Burada veri toplama zaman alic1 olabilir, ancak dogru ve etiketlenmis bilgiler alirsiniz.

Duygu analizi i¢in bir veri kiimesi olusturmanin ilk adimi, veri kaynagini
belirlemektir. Bir veri kaynagi, bir metin belgesi veya bir web sitesi veritabani olabilir.

Veri secimi, belirli bir amag i¢in kullanilan veri kiimesine baglidir.

Veri toplama siireci, belirli kaynaklardan veri toplamay: icerir. Bu islem
otomatik veya manuel olabilir. Bu, otomatik veri toplama yontemleri, web tarama
araclar1 veya API'ler kullanilarak yapilabilir. Ote yandan, manuel veri toplama

yontemi, kullanicinin verileri manuel olarak toplamasini gerektirir.

Ortaya ¢ikan boliim once temizlenmelidir. Bu siireg, metin belgelerinden
gereksiz maliyetlerin kaldirilmasini ve verilerin 6n isleme adimlarindan ¢ikarilmasini
icerir. On isleme, metin belgelerinin kelime bdliimlemesinden, blok kelime

islemesinden, kok kaldirmasindan veya lematizasyondan sonra gergeklesir (Turney,

2002).

Lematizasyon, dogal dil isleme (NLP) alaninda kullanilan bir tekniktir ve

sozctkleri koklere gore boliimlere ayirarak analiz etmeye olanak tanir. Bu teknik, bir
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koleksiyona farkli varyasyonlar veya eklemelerle olusturulan 6runtulerin tek bir ortak

kok icerigine dayanmaktadir (Bird, Klein ve Loper, 2009; Manning ve Schiitze, 1999).

" n

Ornegin "gitti", "gidiyor", "gidecek" gibi farkli zaman ve ¢ekimlere sahip

kelimelerin kokleri "git" olarak tanimlanmaktadir.

Veri etiketleme, veri kiimesi olusturmanin en 6nemli adimlarindan biridir.
Etiketleme islemi, metin belgelerini pozitif, negatif veya notr olarak etiketler. Bu islem
manuel veya otomatik olarak yapilabilir. Otomatik ¢alistirma yontemleri, makine

Ogrenimi yapilari kullanilarak ¢alistirilabilir.

Son olarak, veri setini egitim veri seti ve test veri seti olarak ayirmak
gerekmektedir. Egitim veri kiimesi, DA modelini egitmek i¢in kullanilan verileri

icerir. Test veri seti, modeli test etmek icin kullanilmaktadir.

2.1.2. Google Colab

Google Colab, Google tarafindan saglanan {icretsiz bir Jupyter Notebook
hizmetidir (Google, 2021). Hizmet, kullanicilarin internet baglantist olan herhangi bir
cihazdan Python kodu olusturmasina, ¢alistirmasina ve paylasmasina olanak tanir
(Gupta, 2021). Google Colab, kullanic1 tarafindan saglanan Python kodunu ¢aligtirmak
i¢cin bulut tabanli hesaplar kullanir ve kullanicilara yiiksek performansli GPU'lar ve

TPU'lar gibi kaynaklar saglar (Google, 2021).

Google Colab ozellikle arastirmacilar, dgrenciler ve veri bilimcileri igin
kullanighdir. Ornegin, veri analizi, makine 6grenimi ve derin grenme gibi veri yogun
islemler i¢in kullanilabilmektedir. Google Colab, kullanicilarin bilgisayarlarinda
yeterli kaynak olmadiginda bulut tabanli kaynaklari kullanarak bu islemleri

gerceklestirmesine olanak tanir (Gupta, 2021).

Google Colab, kullanicinin Python kodunu buluta yiikleyip calistirabilecegi
bulut tabanli bir hesap kullanir. Bu sayede kullanicilar, bilgisayarlarinda yeterli
kaynak olmadiginda istedikleri islemleri gerceklestirmek i¢in bulut tabanli kaynaklari

kullanabilirler (Gupta, 2021).
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Google Colab, kullanicilara giicli GPU ve TPU kaynaklar1 saglar. Bu
kaynaklar 6zellikle veri yogun islemler i¢in kullanighdir ve kullanicilarin daha hizli
sonu¢ almasina yardimci olmaktadir (Google, 2021). Google Colab, kullanicilarin
Python kodunu paylagmasini kolaylastirir. Kullanicilar kodlarmi Google Drive'a

kaydederek baskalariyla paylasabilir (Gupta, 2021).

Google Colab, Google Cloud Platform ile birlikte ¢alisir. Bu, kullanicilarin
Google Cloud Platform tarafindan saglanan hizmetleri kullanarak daha zengin projeler

gelistirmesine olanak tanir (Google, 2021).

Google Colab, kullanicilarin veri analizi, makine grenimi ve derin 6grenme
gibi veri yogun iglemler i¢in ihtiyaglarimi karsilayan bir hizmettir. Google Colab'in
ticretsiz olmasi, bulut tabanli kaynaklar kullanmasi ve kullanicilara giiglit GPU ve TPU

kaynaklar1 saglamasi, onu 6zellikle veri bilimi alaninda popiiler bir hizmet haline

getirdi (Gupta, 2021; Google, 2021).
2.2. Twitter Uzerinden veri toplama

Twitter API (Application Programming Interface), Twitter tarafindan saglanan
ve gelistiricilerin Twitter verilerine erismesine, Twitter hesaplarin1 yonetmesine ve
Twitter platformunda uygulamalar gelistirmesine olanak taniyan bir hizmettir
(Twitter, 2023a). API'ler, farkli yazilim sistemleri arasindaki iletisim igin
programlama araylizleri olarak hizmet eder. Twitter API, gelistiricilerin Twitter
verilerini kullanarak ¢esitli uygulamalar ve hizmetler olusturmasina olanak tanir

(Twitter, 2023a).

Twitter API, tweet koleksiyonu igin gok dnemlidir. API'ler sayesinde belirli
kullanicilardan gelen tweetleri, konularla ilgili tweetleri, belirli konumlardan tweetleri
vb. toplamak kolaydir (Ghosh, 2021).

Twitter API'sini kullanarak tweet toplamak igin oncelikle Twitter gelistirici
portalinda bir hesap olusturulmalidir. Bu hesap, APl anahtarina erismeyi ve API'yi

kullanarak Tweet toplanmasini saglamaktadir (Twitter, 2023b).
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API anahtarimizi aldiktan sonra Python gibi bir programlama dilinde birkag

satir kod yazarak tweet toplama islemini gergeklestirebilirsiniz.

Kimlik dogrulama degiskenleri araciligiyla API anahtarimizin  kimlik
dogrulanir ve API degiskenleri araciligiyla Twitter API'sine erisim saglanir. search()
yontemi, "Python" kelimesiyle ilgili ingilizce tweetleri arar ve toplanacak tweet say1si

icin count parametresini kaullanilir. (Ghosh, 2021).

Twitter API, tweetleri toplamay1 ¢ok kolay ve hizli hale getirir. API anahtari
Twitter Gelistirici Portalindan alindiktan sonra, Python veya bagka bir programlama
dili kullanarak tweet toplanabilir. Bu, belirli kullanicilardan belirli konular veya

tweetler hakkinda veri toplanmasina olanak tanimaktadir (Twitter, 2023a).
2.3. Veri On Isleme (Veri Temizleme)

Bugiinlerde sosyal medya platformlarinda milyarlarca tweet paylasilmaktadir.
Bu Tweetlerde yer alan duygu ve diislinceler analiz edilerek isletmelerin ve bireylerin
ilgi alanlarina gore farkli amaglar igin kullanilabilmektedir. Bu hedefler, Urin
gelistirme, pazarlama stratejisi, fikir arastirmasi ve politika analizini igerir (Saif,

Fernandez, He & Alani, 2013).

Bununla birlikte, tweet DA ile ilgili en blyiik sorunlardan biri, tweetlerin dogal
dilde yazilmasidir. Bu nedenle tweetlerin anlamimi dogru anlayabilmek ve DA
yapabilmek i¢in oOncelikle veri temizleme iglemi yapmak gerekmektedir. Veri
temizleme, gereksiz bilgileri Tweetlerden kaldirmaktadir. Islem, tweetlerden ozel
karakterleri, sayilari, noktalama isaretlerini ve diger anlamsiz bilgileri kaldirmakla
baglar. Tweetteki tiim harfleri kii¢iik harfe doniistiirmek de onemlidir. Bu siiregler,
tweetlerin anlamini etkilemeden duygu analizinin dogrulugunu artirabilir (Davidov,

Tsur, Rappoport, 2010; Ding, Liu ve Yu, 2008).

Stopwords, ayni zamanda duraklama kelimeleri olarak da bilinir, DA igin
onemli olmadiklar1 i¢in tweetlerden ¢ikarilmasi gereken kelimelerdir. Bu kelimeler

"ve", "ama", "veya", "ben", "sen" gibi yaygin sozciikleri igerebilir. Bu sOzcuklerin

kaldirilmasi, DA siirecinin dogrulugunu artirir (Yu & Hatzivassiloglou, 2003).
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Tweet duyarliligini analiz ederken veri temizleme ve duraklatma sozciikleri
kaldirilmalidir. Bu adimlar, tweetlerdeki gereksiz bilgileri kaldirir ve DA siirecinin

dogrulugunu artirir.

Duygu analizi i¢in mevcut yontemler arasinda sézcilik tabanli yontemler ve
makine 6grenimi tabanli yontemler bulunur. Kelime tabanli yontemler, tweetlerdeki
kelimelerin sikligina dayali olarak DA gerceklestirir. Makine 6grenimi tabanli
teknikler, tweetleri 6nceden etiketlenmis verilerle egitir ve bu verilere dayali olarak

DA gergeklestirir. Bu yontemlerin her birinin avantaj ve dezavantajlar1 vardir (Pak ve

Paroubek, 2010).

Duygu analizi yontemleri genel olarak iki kategoriye ayrilir: denetimli ve

denetimsiz yontemler.

Denetimli yontemler, egitim verilerini kullanan makine 6grenimi tekniklerini
kullanir. Bu yontemler tipik olarak, 6zellikle duygularla etiketlenmis veri 6rneklerini
kullanarak bir model egitir. Bu model daha sonra belirli bir metnin i¢erigini belirlemek

icin kullanilabilmektedir (Pang & Lee, 2008).

Denetimsiz yontemler, belirli duygusal etiketler kullanmadan metnin duygusal
igerigini tespit etmek i¢in kullanilmaktadir. Bu yontemler genellikle ciimle veya
kelime siklik analizini igerir. Bu yontemler, belirli kelimelerin bir metinde veya belirli

kelimelerin kombinasyonlarinda gegis sikligina bagl olarak duygularin yogunlugunu

belirleyebilir (Mishra ve Yadav, 2019).

Bu nedenle, tweetler tzerinde DA yapmak igin Oncelikle veri temizleme
islemini gergeklestirmelisiniz. Bu islem, gereksiz bilgileri tweetlerden kaldirir ve

duygu analizinin dogrulugunu artirir.
2.4. Ceviri

Twitter, diinya capinda milyonlarca insan tarafindan fikir, diislince ve
duygularini ifade etmek i¢in kullanilan popiiler bir sosyal medya platformudur (Gao
& Zhang, 2019). Ancak farkl dillerde yazilmis tweetleri anlamak ve analiz etmek dil

engelleri nedeniyle zor olabilir. Bu nedenle tweetlerin otomatik olarak ingilizceye
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cevrilmesi tweetlerin anlasilmasini ve analiz edilmesini kolaylagtirmaktadir (Gao &
Zhang, 2019). Ozellikle Tiirkce gibi karmasik morfolojik yapilara sahip dillerde DA

daha da zorlasmaktadir.

Turkge tweetlerin DA, Tiirkge dil bilgisi ve yapisinin anlagilmasini gerektirir.
Bu nedenle Tirkge tweetlerin DA, Ingilizce tweetlere gore daha zordur. Ayrica, DA
kitapliklar1 genellikle ingilizce'yi destekler ve diger dillerde DA icin daha az arag ve

kaynak saglanir.

Google Cloud Translate API, yazili metni gesitli dillere ¢cevirmeye yonelik bir
Google Cloud hizmetidir. Bu hizmet, tweetleri otomatik olarak Ingilizce'ye
cevrilmesini saglamaktadir (Google Cloud, 2021). Tweetlerin Ingilizceye gevrilmesi,
Ingilizce bilgisinin grekli oldugu durumlarda tweetlerin anlagilmasina yardimci
olmaktadir. Tweetlerin Ingilizceye ¢evrilmesi i¢in Google Cloud Translate API'nin
kullanilmas: gerekliligi, Ingilizce bilgisinin gerekli oldugu durumlarda farkli dillerde
yazilan Tweetlerin anlasilabilmesi igin 6nem arz etmektedir. Google Cloud Translate
API, tweetleri otomatik olarak Ingilizce'ye ¢evirmek icin etkili bir aractir (Gao &
Zhang, 2019).

Google Cloud Translate API'yi kullanarak tweetlerin Ingilizce'ye cevrilmesi
icin Oncelikle bir Google Cloud hesabina ve bir API anahtarina ihtiya¢ duyulmaktadir.
Ardindan, tweetler Twitter API'sini kullamlarak Inglizce’ye ¢eviri islemi
yapilmaktadir. Ingilizceye gevrilen Tweetler daha analiz edilebilir ve anlagilmas1 daha
kolaydir (Google Cloud, 2021). Sonug olarak, tweetleri Ingilizce'ye cevirmek icin
Google Cloud Translate API'yi kullanmak, bunlarin anlagilmasini ve analiz edilmesini

kolaylagtirir. Bu siireg, farkli dillerde tweet atmanin yarattig1 dil engelini yikmanin

etkili bir yoludur (Gao & Zhang, 2019).

2.5. Veri Setinin Etikenlendirilmesi

Twitter'da paylasilan tweetlerin DA, markalasma, kampanya performansi ve
kamu yarar1 gibi bircok alanda Onemli rol oynamaktadir. Bunun igin VADER,

TextBlob gibi dogal dil isleme araglarini kullanarak tweetler etiketlendirilebilir.
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VADER, sosyal medya metinleri igin bir duygu analiz aracidir (Hutto &
Gilbert, 2014). VADER, tweetlerin olumlu, olumsuz veya nétr olarak
etiketlendirilmesini saglamaktadir. Hizli ve etkili bir DA araci olan VADER, sosyal

medya metinlerinde yaygin olarak kullanilan konugma 6zelliklerine uyum saglar.

TextBlob, Python programlama dili i¢in dogal bir dil isleme kitapligidir (Loria,
2018). TextBlob, tweetleri etiketlemek i¢in kullanilabilmektedir ve olumlu, olumsuz
ve notr olarak etiketlenebilir. Dogal dil isleme ve DA igin etkili bir arag olan TextBlob,

diger DA kitapliklarina kiyasla kullanimi kolaydir.

Tweetleri VADER ve TextBlob ile etiketlemek, dogru sonuglar almanin etkili
bir yoludur. Tweetler, VADER ve TextBlob gibi dogal dil isleme araglar1 kullanilarak
etiketlenebilir. Bu araglar, farkli 6zelliklere sahip tweetleri dogru bir sekilde

etiketleyebilir.
2.5.1. TextBlob ile Etikenlendirme

TextBlob, Python programlama dilinde yazilmis bir NLP kituphanesidir. Bu
kitaplik, metin kitapliklarin1 diizenlemek icin ¢esitli araglar saglar. TextBlob, metin
verilerini islerken dogal dil isleme tekniklerini kullanir. Metin belgelerindeki
kelimeleri (kelimeler, kelimeler, climleler, paragraflar) tanimlayabilir ve bu 6geler
tizerinde cesitli islemler gerceklestirebilirsiniz. TextBlob, metin verilerinin DA,
anahtar kelime islevleri, konugma tanima, veri tanimlama vb. i¢in kullanilabilmektedir

(Bird, Klein ve Loper, 2009).

Polarity degerini belirlemek i¢in metin igerisinde gegen her kelimenin textblob
duygu sozliigii icerisindeki puanlamasi alinarak ortalamasi hesaplanip duygu etiketi

belirlenmektedir;

X1+ x, +x3+x,

n

Formul — 5: TextBlob Duygu Etiketlendirme
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2.5.2. Vader ile Etiketlendirme

Vader (Valence Aware Dictionary ve sEntiment Reasoner) bir DA aracidir.
Vader, dogal dil isleme i¢in bir Python kitapligidir. Bu kitaplik, metin verilerinin
duyarliligini belirlemek i¢in kullanilmaktadir. Vader, metindeki olumlu, olumsuz ve
tarafsiz etkileri belirlemek i¢in sozliik tabanli bir yaklagim kullanir. Bu sézliik, kelime
listelerinin yani sira olumlu, olumsuz ve nétr duygulart ayirt eden bir sistem igerir.
Vader, metin verilerindeki duyarlilig1 belirlemek i¢in metin belgesindeki her kullanim
icin duygu puanlarini toplayarak g¢ikarimlar yapar. Bu sonug, algilamanin pozitif,
negatif veya notr olup olmadigimi belirler. Vader ayrica metin belgelerindeki ruh

hallerini tanimlamak i¢in emoji kullanir (Hutto ve Gilbert, 2014).

Vader her kelime icin duygu puanini -4 ile +4 arasinda bir 6l¢ekte 6lger; burada
-4 en olumsuz ve +4 en olumludur. Tek tek kelimelerin -4 ile 4 arasinda bir duyarlilik
puant vardir, ancak bir ciimlenin dondiiriilen duygu puani -1 ile 1 arasindadir. Bir
climlenin duygu puani, duygu igeren her kelimenin duygu puaninin toplamidir. Ancak,
-1 ile 1 arasinda bir degere eslemek i¢in toplama bir normallestirme islemi uygulanir.

Uygulanan normallestirme islemi;

X
Vx2 +«a

Formul — 6: Vader Sentiment Duygu Etiketlendirme

Burada x, ciimleyi olusturan kelimelerin duygu puanlarimin toplamidir ve alfa,
15 olarak ayarlanan bir normallestirme parametresidir. Burada x blyudikge -1 veya
l'e yaklagmaktadir. Bu nedenle, VADER duygu analizi, biiyiik belgelerde degil,

tweetler ve climleler gibi kisa belgelerde en iyi sonucu vermektedir.
2.6. Modellerin Olusturulmasi

Duygu analizi i¢in bir model olusturmak i¢in Oncelikle uygun bir veri seti
secmemiz gerekir. Veri seti dogru bir sekilde etiketlenmeli ve kullanilan 6zellikler
duygu analizine uygun olmalidir. Ardindan veri setinin egitim, dogrulama ve test

setlerine ayrilmasi gerekmektedir. Egitim seti, model egitimi i¢in kullanilmaktadir ve
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dogrulama seti, modeli asir1 uyum agisindan kontrol etmek ve hiperparametreleri
optimize etmek i¢in kullanilmaktadir. Modelin etkinligini arttirmak i¢in bir test seti
kullanilmaktadir. Model olusturma i¢in en popiiler teknik, makine 6grenme oranidir.
Bu teknikler, modeller olusturmak igin veri kiimesindeki Oznitelikleri kullanir.
Ornekler arasinda Naive Bayes, Karar Agaclari,Random Forestlar ve Destek Vektor
Makineleri (SVM'ler) bulunur (Pang & Lee, 2008). Yeni teknolojiler arasinda derin
O0grenme arastirmasi, 6zellikle sinir aglarina dayali modeller popiilerlik kazanmaktadir

(Kim, 2014).

2.7. Modellerin Egitilmesi

Modelleri egitmek i¢in bir¢cok makine 6grenimi teknigi kullanilabilmektedir.
Ornekler arasinda Naive Bayes, Karar Agaclari,Random Forestlar ve Destek Vektor
Makineleri (SVM'ler) bulunur (Pang & Lee, 2008). Yeni teknolojiler arasinda derin
ogrenme arastirmasi, 6zellikle sinir aglarina dayali modeller popiilerlik kazanmaktadir
(Kim, 2014). Model egitimi, egitim merkezinde kurulus. Egitim seti, 6grenmeyi
modellemek icin kullanilmaktadir. Model asir1 uyumunu kontrol etmek ve
hiperparametreleri ayarlamak igin yonlendirme ayarlari kullanilmaktadir. Modelin

etkinligini arttirmak i¢in bir test seti kullanilmaktadir.

Model egitimi sirasinda asirt uyum sorununa dikkat etmelisiniz. Overfitting,
model egitim ¢alismalarinin sinirlarini ifade eder. Bu, model giincellemeleri sirasinda
yavas performansa neden olabilir. Ayrica, modelin monitdr diizeninin performansini
korur ve fazla takmayi Onler. Model performansi, accuary (dogruluk), precision
(kesinlik), recall (geri ¢agirma) ve F1 score (F1 puani) gibi metrikler kullanilarak

degerlendirilmelidir.
2.8. Veri Ozellik Secimi

Duygu analizi icin veri 0zelliklerini segmek igin veri seti 6zellikleri degil,
belirli bir 6zellikler seti kullanilmaktadir. Veri kiimesindeki 6zelliklerin sayis1 ¢ok

fazlaysa, modelin egitilmesi ¢ok uzun siirer ve bu da hareket ve asir1 uyum sorunlarina
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yol acar. Dengesizlik, ortam, eksik veri ve veri boyutu gibi kurallar da dikkate
alinmalidir. Bu nedenle dogru fonksiyonun 6grenilmesi, modelin tamamlanmasi ve

calistirilmasi gerekmektedir.

Model egitimi i¢in dogru islevi se¢gmek ¢cok dnemlidir. Model performansini
onemli dl¢iide artiran benzersiz bir se¢im. Ozel secim tanitimi, 6zellik segimini, 6zellik
cikarimini ve dzellik tanitimini igerir (Mikolov ve digerleri, 2013). Ozellik se¢imi, veri
kiimenizdeki 6zellikleri inceleyip analiz etmek ve model egitimi icin en iyi 6zellikleri
secmekle baglar. Veri setindeki 6zelliklerin sayis1 ve dengesi, giiriiltii, eksik veri ve

veri boyutu gibi hususlar da bu asamada dikkate alinmalidir.

Ozellik se¢iminin farkli beklentileri vardir. Ug farkli kategoriye girenler. B.
Filtreleme, Paketleme ve Yerlestirme. Filtreleme teknikleri, veri kimesi icinde
niteliklerden bagimsiz olarak calisir (Pang & Lee, 2008). Ornegin, ki-kare ve
korelasyona dayali 6zellik secimi (CFS) gibi yontemler bu kategoridedir. Sarma
yontemi, modeli saglayan ozellikleri kapsar (Manning ve digerleri, 2008). Ornegin,
Ozyinelemeli Ozellik Eleme (RFE) ve Sirali Ozellik Se¢imi (SFS) bu kategoriye girer.
Katistirilmis kontroller, modeller olustururken 6zellikler bekler (Aggarwal & Zhai,
2012). Decision Trees, Random Forest ve Support Vector Machines (SVM) gibi karar

agagclar1 da bu kategoriye girer.

2.9. Modellerin Sonu¢ Karsilastirmalar:

Duygu analizi i¢in bircok model mevcuttur. Bu, Naive Bayes, Karar Agaglari,
Random Forestlar, Destek Vektor Makineleri (SVM) ve derin 6grenme teknikleri gibi
teknikleri i¢erir. Bu modellerin performansi, f1 score (f1 puani) ve accuary (dogruluk)

gibi metrikler kullanilarak degerlendirilir.

Accuary (Dogruluk), bir siniflandirma modelinin dogrulugunu hesaplamak igin
kullanilan bir metriktir (Witten, Frank & Hall, 2016). Accuary (Dogruluk), modelin
dogru tahmin ettigi tim numuneler i¢indeki tim numunelerin oranini ifade eder.
Ancak, karars1z veri kiimeleri i¢in yaniltici olabilir. Ornegin, veri kiimesindeki pozitif

ornek sayisi, negatif 6rnek sayisindan ¢ok daha fazlaysa, modelin dogru tahmin ettigi



37

tim oOrnekler yiksek accuary (dogrulukla) ile negatif olarak siniflandirilacaktir.

Dolayisiyla accuary (dogruluk) metrigi tek basina yeterli degildir.

F1 score (F1 puani), bir siniflandirma modelinin dogrulugunu hesaplamak i¢in
kullanilan bir 6l¢iidiir. F1 score (F1 puani), duygu ve 0zgullik metriklerinin harmonik
ortalamasi alinarak hesaplanir. Accuary, modelin tiim pozitif numuneler arasindan
dogru bir sekilde tahmin ettigi pozitif numunelerin oranini ifade eder. Spesifiklik ise,
modelin tiim negatif Ornekler arasinda dogru bir sekilde tahmin ettigi negatif
orneklerin oranini ifade eder. F1 score (F1 puani), model performansini daha iyi

6lemek i¢in hem duyarliligt hem de 6zgiilliigli hesaba katar (Powers, 2020).

Ornegin, bir calismasinda {iriin incelemelerinin duygusal tonunu belirlemek
icin SVM modelini Naive Bayes modeliyle karsilastirdi (Pang & Lee, 2008). Bu
calisma, SVM modelinin daha yiiksek fl puanlari ve dogruluk degerleri verdigini
gostermistir. Benzer sekilde, baska bir calismada derin 6grenme teknikleri kullanilarak
Twitter verileri Gizerinde DA yapilmistir (Kim, 2014). Bu ¢alisma, evrigimli sinir ag1
(CNN) ve tekrarlayan sinir ag1 (RNN) modellerini karsilastirmaktadir. Bu ¢alismada,
CNN modellerinin daha yuksek f1 score (f1 puanlari) ve daha yiksek accuary

(dogruluk) sagladigi gosterilmistir.

Birgok model, katsayilar ve agirliklar gibi parametreler kullanir. Bu
parametreler, modelin hangi 6zelliklere odaklandigin1 ve hangilerinin daha 6nemli
oldugunu gosterir. Ornegin, dogrusal bir regresyon modeli, her parametrenin bagimsiz
degisken iizerindeki etkisini agiklayan katsayilar icerir. Bu katsayilar, model i¢in hangi

bagimsiz degiskenlerin daha 6nemli oldugunu gosterir.

Diger bir yontem ise 6zellik 6nem siralamasidir. Bu yontem, modelin karar
vermek igin hangi 6zellikleri kullandigini anlamak i¢in kullanilmaktadir. Ozellik Gnem
siralamasi, 6zelligin siniflandirmadaki 6nemini gosterir. Ozellik 6nem diizeyi,

modelin hangi 6zelliklere daha fazla 6nem verdigini gosterir.

Ayrica karigiklik matrisi, modellerin tahminlerini karsilagtiran bir tablodur. B.

Gergek pozitif, gercek negatif, yanlis pozitif, yanls negatif. Bu tablo, modelin hangi
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smiflart dogru veya yanlis olarak siniflandirdigini gosterir. Bu, modelin neden yanlis

oldugunu anlamay1 veya dogru tahmin etmeyi kolaylastirir (Powers, 2020).
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UCUNCU BOLUM
MATERYAL VE YONTEM

Bu c¢alismada sosyal medya platformu Twitter iizerinde atilan gonderiler
(tweetler) Uzerinden makine Ogrenmesi yontemleri kullanilarak duygu analizi
yapilmistir. Denetimli makine 6grenmesi yonteminde daha dnceden etiketlendirilmis
veriler ile makine 6grenmesi modelleri egitilir ve sonuglari karsilastirilir. Fakat verinin
biiylikliigli ve calismanin tek bir kisi tarafindan hazirlanmasi sebebiyle farkli bir
yaklagim uygulanmistir. Etiketlendirme islemleri Vader ve TextBlob kitlphaneleri ile
yapilmis ve bu etiketlendirmeler iizerinden modeller ayr1 ayr egitilerek sonuglari
karsilastirilmistir. Caligmada veri seti “torku” kelimesi gecen tweetleri toplayacak
sekilde filtrelenerek olusturulmustur. Torku kelimesinin ayn1 zaman da Konyaspor’un
resmi isim sponsoru olmasindan dolay1 futbol ile ilgili tweetlerin de veri setine girmesi
sebebiyle hem veri toplama adimlarinda hem de veri 6n isleme adimlar1 sirasinda veri
setinde diizenlemeler gerceklestirilmistir. Calisma veri seti Tiirkge olmasina karsin
kullanilan veri etiketlendirme kiitiiphanelerini ya Tiirk¢e hi¢ desteklememesi yada
verimli etiketlendirmeler yapamamasi sebebiyle veri seti Ingilizce diline gevrilerek
islemler c¢eviri yapilmis veri seti iizerinden gergeklestirilmistir. Kullanilan farkli
etiketlendirme yontemlerinin yaninda karsilastirmalar yapabilmek ve calismanin
genisletilebilmesi i¢in birden ¢ok makine O6grenmesi modeli ile calisilmastir.

Calismanin devaminda bu konulardan ve yontemlerden detayli sekilde bahsedilecektir.
3.1. On Hazirhk

Calismanin baglangicinda ortam sec¢imi, veri toplama islemleri ig¢in
kullanilacak yontem, kullanilacak dil segimi ihtiyact bulunmaktadir. Oncelikle
caligmanin hangi programlama dili ile yapilacagi belirlenmistir. Python programlama
dilinin agik kaynak olmasi sebebiyle kaynak dokiimanin fazla olmasindan dolay1 dil
olarak Python dili secilmistir. Sonrasinda ¢alisma ortami belirlenmesi gerekmistir.
Mevcut son kullanici cihazlar yeterli iglem giiciine sahip olsa da yedeklilik ve
kesintilere karsi etkisiz olmasindan ve bulut sistemlerin donanimlarinin ¢ok daha

gii¢lii olmasindan dolay1 bulut bir sistem tizerinde ¢alisma yiirtitiillmistiir. Bulut sistem
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olarak Google Colab platformu kullanilmigtir. Twitter platformundan toplanacak
veriler ve nasil toplanacagi arastirilarak API ¢oziimi ile veri toplamasina karar

verilmistir.

Torku kelimesi i¢in miisteri diigtinciilerinin duygu analizi i¢in Google Colab

platformu kullanilmisgtir.

“Torku” kelimesi gecen tweetler toplanarak veri seti olusturulmustur. Veri
islemeleri i¢in python pandas kiitiiphanesi kullanilmistir. Pandas kiitiiphanesi, veri
bilimi/veri analizi ve makine 6grenimi gorevleri i¢in en yaygin sekilde kullanilan agik
kaynakli bir Python paketidir. Cok boyutlu diziler i¢in destek saglayan Numpy adli
baska bir paketin iizerine insa edilmistir. Veri islemler sirasinda ihtiya¢ duyulan

gorevleri gerceklestirilmesi i¢in kolaylik saglamaktadir.
3.2. Veri Seti Olusturulmasi

Sosyal medya platformu Twitter tzerinden Twitter API, Twitter gelistirici

portali aracilifiyla alinan API bilgileri kullanilarak baglatilir.

Daha sonra maxTweets adl1 bir degiskene 10 degeri atanir ve all tweets adli
bos bir liste olusturulur. Daha sonra Atik kullanimi ile ilgili 6zel bir arama sorgusu
gerceklestirilir. Bu sorgu, belirli bir tarih araliginda ('benden beri' ve 'bitis gostergest'
ile belirlenir) Turkce tweetlerin 'torku' bildirimlerini igerir. Ancak yanitlar ve terimler
hari¢ tutulur (-filter:Baglant: filtresi:cevaplar) ve kelime agiklamalari Konyaspor ve
Fenerbahge (-konyaspor — fenerbahce) -galatasaray -Besiktas) tweetlerini filtrelemek
i¢cin kullanilmistir. Her tweette sayisal bir dizin olusturur ve beklendigi gibi 50.000'e
kadar tweeti bir araya getirir. Tweet tarihi ve bi¢imlendirilmis tarih
(twtdate.strftime("%Y-%m-%d")) her tweet i¢in all tweets icerir. Ayrica tweet igerigi
ve URL, add() yontemi kullanilarak ayni listeye eklenir. Sonrasinda, all_tweets listesi,

toplanan tweetlerin tarihi, icerigi ve URL'si gibi bilgileri igerir.

Twitter kendi API’lar1 iizerinden tweet toplama, gonderme vb. islevleri
desteklemektedir. Fakat API icin bir twitter hesabi ilizerinden proje olusturulduktan

sonra bu proje Twitter tarafindan incelenerek onaylandiktan sonra kullanim
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acilmaktadir. Bu onay siireci hem uzun slirmekte hem de projenizin firma tarafindan
kabul gormesi gerektigi i¢in zorlu bir siire¢ olmaktadir. Proje onaylandiktan
sonrasinda ise licretsiz API projeleri siire ve say1 kisith olarak calismaktadir. Bu
sorunun ¢Oziimii i¢in SNSCrape isimli agik kaynak kodlu python kiitiiphanesi

kullanilmaistir.

Tweetlerin toplanmasi i¢in python ile yazilmig twitter API veya http
protokoliinii kullanan ag¢ik kaynak kodlu SNSCrape kiitithanesi kullanilmistir.
Oncelikle bir twitter hesabr ile API keyine ihtiya¢ duyulmaktadir.

Tweetlerin  toplanmast sirasinda  “torku” Kkelimesi ile ilgili kelime
benzerliginden dolay1 ilgisiz tweetlerin de listelendigi tespit edilmistir. Bu sebeple
belirli filtrelemeler ile bu sorun asilmustir. Filtreler kullanilarak bu filtrelerin gectigi

tweetler liste dis1 tutulmustur. Bunlar;
e Reklam tweetlerini ve urlleri elemek igin link filtresi,
e Konyaspor ile ilgili tweetleri elemek igin Konyaspor, spor vb.

e Araclar ile ilgili (ara¢ torku) tweetleri engellemek igin araba, lastik, viraj
vb.

<class 'pandas.core.frame.DataFrame’>
RangeIndex: 38818 entries, 8 to 38869
Data columns (total 7 columns):
# Column Mon-Null Count

@

38618 non-null
tweet en 380818 non-null
tweet tr 38018 non-null
tweet_orj 38018 non-null
date 38618 non-null
url 38618 non-null

6 username 38818 non-null
dtypes: int64(1), object(s6)
memory usage: 2.8+ MB

1
2
3
1
5

Resim 1: Veri Seti Boyutu
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Veri setinin genis tutulabilmesi i¢in tarih sinirlamasi yapilmamistir. Sayi
sinirlamasi olarak 50.000 se¢ilmistir. Fakat Twitter iizerinde toplamda 38010 tweet

bulunmustur. Asagida toplanan veri setine dair goriintii yer almaktadir.

tweet-tr tarih

#nutella da neymis Torku on basar buna Fiskobi... 2020-04-10
Sirf seker yenecek bir seyi yok. Torku bitter...  2020-04-10
kahvaltida kendimizi simartalim dedik.. torku ... 2020-04-10
#nutella alacadimi Tirk mah alinm NUGA ve TO... 2020-04-10

101 den aldigim 350gr Fermente dana sucukla il... 2020-04-10

Pinar alma, Torku alma derken siradaki ne olaca... 2017-08-08
Torku Konya Spor'un golinden sonraki seslerii.. 2017-08-08

Torku dan 1 1l lik alisveris yaparsam elim kir...

Tinere kars! Torku ayrani g \n #AnadoluSeninle...

torku yesil serbet = cool lime, artik sitarbak... 2017-08-08
Resim 2: Veri Seti Icerigi
3.3. Veri Temizleme

Twitter verileri, kullanict adlari, baglantilar, sayilar, 6zel karakterler ve diger
dis etkenlerden olusur. Bu nedenle, analizden once tweetleri 6nceden islemek

onemlidir.

Bu isleve clean tweets denir. Bu islev bir Tweet parametresi alir. Bu
parametre, temizlenecek Tweet igerigini igerir. Ilk olarak, tweetin metni kiclk harfe

dontstiiriiliir ("lower case tweet" degiskeni).

Daha sonra “...” degerleri bosluklarla kiimelenir (tree_dot degiskenleri). Bu
isaretcilerin gruplari Tweetlerde kullanilmaktadir, ancak genellikle gereksizdir ve

analitigin medya bileseni olarak kabul edilir.

Bir sonraki béliimde, Remodule kullanici adlari, baglantilar, 6zel karakterler
ve sayilar (user removed degiskeni) kaldirilmistir. Bu boliimde kullanilan normal

ifadeler sunlardir:

(@[A-Za-z0-9]+): Kullanici adlart
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(http[s]?://(?:[a-zA-Z]|[0-9]|[$-_@.&+]|['*\\(\\),]|(?:%[0-9a-fA-F][a-fA-
F1))+): Linkler

(["\WW\\s]): Ozel karakterler

(\d): Sayilar

([*0-9A-Za-z \t]): Ozel karakterler
(\W+:\\AS+): Linkler

Sonraki boliimler, 06zel karakterler, sayilar ve Tiirkce karakterler
(number removed degiskeni) kaldirilmistir. Bu hareketlerde kullanilan normal ifade

[fa-zA-Z0-9workforced] seklindedir.
@ tanimlar1 ve 6zel karakterler (hasag removed degiskeni) kaldirilir.

Bir sonraki bomba, nltk kitapligindan WordPunctTokenizer sinifini kullanarak

tweet climlelerinin (kelime degiskenleri) hecelenmis ve sayilar kaldirilmastir.

Sonrasinda veri setinde bulunan fakat duygu durumuna etki etmeyen

sonlandirict kelimeleri (stopwords) ¢ikarilmistir.

Asagida bulunan grafikte sonlandirici kelimeler filtrelenmeden dncesinde tiim

tweetler igerisinde gegen en yaygin kelimeler ve sayilari gosterilmistir.
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Tweetlerde Bulunan Yaygin Kelimeler STOPWORDS ile
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Grafik 1: Sonlandirma Kelimeleri Filtrelenmeden Tweetlerde Bulunan Yaygin Kelimeler

Stopwords kelimeler filtrelendikten sonra ise en yaygin kelime ve sayilari

asagidaki gibi olmustur.
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Tweetlerde Bulunan Yaygin Kelimeler STOPWPRDS cikartilmis
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Grafik 2: Sonlandirma Kelimeleri Filtrelenerek Tweetlerde Bulunan Yaygin Kelimeler

Yukaridaki grafikte de goriildiigii gibi sonlandirma kelimeleri filtrelendikten

sonra en ¢ok gecen kelimelerin konu ile ilgili kelimeler oldugu belirlenmistir.

Fakat kelime havuzu igerisinde “torku” kelimesinin ayni1 zaman Konyaspor’a
isim sponsorlugu sebebiyle futbol ile alakali kelimelerin de oldugu belirlenmistir.
Yukarida bahsedilen tweet filtreleme islemi sirasinda belirli filtreler kullanilmasina

ragmen bazi tweetlerin bu filtrede etkilenmedigi gozlemlenmistir.

Toplanan tweetler iizerinde API ile veri setinin olusturulmasi sirasinda
filtrelenmeyen fakat veri seti incelendigin halen “torku” kelimesi ile ilgisi olmayan

tweetlerin oldugu gozlemlenmistir. Toplanan veri seti excel tablosuna kaydedildigi
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icin tablo Uzerinden asagida bulunan kelimeler gecen tweetler tekrar filtreleme islemi

ile veri setinden ¢ikartilmistir;

'sport', 'fenev', 'takim', 'takim', 'gol’, 'torku arena', 'sekerspor’, 'spor’, 'trabzon',
'besiktas', 'galatasaray', 'besiktas', 'selguk','liniversite','basketbol’,'basketball’,'futbol’,
'football', 'kupa', 'mag', 'besiktasta', 'forex', 'stad','stadyum’,'sar1 kart', 'kirmiz1 kart',

‘hakem’,'gol’,'gool’,'basketball’;’kupa’, 'beko’, ‘cup’ kelimeler iceren tweetler

filtrelenerek veri setinden ¢ikartilmistir.

Bu islemlerin ardindan veri setinde bulunan toplam tweet sayis1 10278

olmustur.

Son olarak, birlestirilmis temiz tweet metni ("clean tweet" degiskeni) bir

degiskene atanmistir.
3.4. Ceviri

Tiirkce tweet, Google Cloud Platform Speech API kullanilarak Ingilizce'ye
cevrilmistir. Oncelikle google.cloud ve googleapiclient kitapliklar1 ige aktarilir.
Ardindan, Google Cloud Platform'dan bir API anahtar1 alinmistir ve build() yontemini
kullanarak Ceviri API'sini baslatilmistir.

Translate() adl1 fonksiyon ile ¢evrilecek metni (Metin), kaynagi (Kaynak) ve
hedef basarisini (Hedef) parametre olarak gonderilmistir.. Islev i¢inde, build() yontemi
Translate API ile baglatilir. Metin daha sonra service.translations().list() yontemi
kullanilarak gevrilir. Bu yontem ¢evrilecek metni q parametresinde, kaynak dil kodunu
kaynak parametresinde ve hedef dil kodunu hedef parametresinde alir. Ceviri sonucu
bir sozlik yapisi dondiirdr. Son olarak, cevrilmis metin
(a["translations"][0]["translatedText"]) islevden dondiiriiliir ve bir degiskene

aktarilmistir.
3.5. Veri Setinin Etikenlendirilmesi

Veri etiketlem islemi veri setinde bulunan verilerin pozitif negatif veya notr

olarak isarelenmesi demektir. Bu, bir metni olumlu, olumsuz veya nétr olarak
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yorumlama siirecidir. Bu ¢alismada veri etiketlendirme ic¢in iki kitlphane

kullanilmistir; Bunlar TextBlob ve Vader kittiphaneleridir.

TextBlob, metnin duygusal tiikketimini hesaplamak i¢in kullanilan kutupsal
degerleri hesaplayan dogal bir dil isleme kitapligidir. Polarite degerleri -1 ile 1
arasindadir, burada -1 negatif ve 1 pozitiftir. TextBlob etiketlendirme islemi, her
kelimenin kutupsal gozlemini dikkate alir ve degerine bagli olarak alginin olumlu veya

olumsuz oldugunu belirler.

Bagka bir dogal dil isleme kitapligi olan Vader, metnin duygusal durumunu

belirlemen i¢in kullanilan bilesik degerleri hesaplar.

Bilesik deger, -1 ile 1 arasinda bir degerdir; burada -1 negatif ve 1 pozitiftir.
Vader'in mekanizmasi, her alginin bilesik gozlemlerini gézlemlemesi ve anlayist

degerine gore olumlu veya olumsuz olarak isaretlemesidir.
3.6. Veri Oznitelik Secimi

Veri Oznitelik se¢imi, bir veri kiimesi i¢inde bir o6zelligin kullanilip
kullanilmayacagimna karar verme siirecidir. Bu islem, veri kiimesindeki metni
vektorlestirir ve her denemeyi bir 6zellik olarak kullanir. Bu ¢alismada, veri

niteliklerini segmek icin Tfidf\Vectorizer kullanilmistir.

TfidfVectorizer, dogal dil isleme uygulamalar i¢in siklikla kullanilan bir
ozellik ¢cikarma aracidir (Chen vd., 2020). Bu arag, kelimelerin metinde gegis sikligin
hesaplar ve her kelime igin bir agirlik degeri iiretir (Chen vd., 2020). Bu agirlik

degerleri daha sonra 6zellik matrisinde kullanilabilmektedir.

Oznitelik se¢imi, TfidfVectorizer'da kullanilan kelime dagarcigmin boyutunu
belirlemek anlamina gelir (Liu ve digerleri, 2021). Kelime dagarcigi, bir metindeki
tim sozclklerin bir listesidir. Liste ne kadar uzun olursa 6zellik matrisi de o kadar
blyiik olmakta ve bu da model egitim siirecini yavaslatabilmektedir (Liu ve digerleri,
2021).
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TfidfVectorizer, metni vektorlestirmeye yonelik bir yontemdir. Climlelerdeki
kelimelerin agirligina odaklanan bir tekniktir. Bu, metin i¢indeki anlami belirler ve her
kelimeyi bir Ozellik olarak kullanir. Bu, veri Ozniteliklerini azaltir ve model

performansini artirir.
3.7. Modellerin Olusturulmasi

Model olusturulurken, veri kiimesindeki metinleri olumlu, olumsuz veya notr
olarak siiflandiran bir siniflandirma algoritmasi segilir ve uygulanir. Bu ¢alisma farkli

siiflandirma modelleri kullanir. Bunlar:
Random Forest:

Random forest, karar agaglarindan olusan bir makine 6grenimi modelidir ve
bir topluluk 6grenme teknigini temsil eder. Bu model, daha gii¢lii ve saglam 6ngorii
yetenekleri saglamak i¢in birden fazla karar agacini bir araya getirir. Her agac rastgele

secilen ozellikleri 6gretir ve sonuglar nihai tahmini yapmak i¢in toplanir.

Random forest, c¢ikarim ve regresyon problemlerinde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Calisma prensibi, her agac1 tahmin etmek ve oylama sonuglarini
veya tiim aZaglarin tahminlerinin ortalama bagimsiz yapisini belirlemektir. Boylece

asir1 yiike dayanikli bir model olusturulur.
Linear SVM:

Linear SVM (Destek Vektor Makinesi), what-if problemleri i¢in yaygin olarak
kullanilan bir makine 6grenme modelidir. SVM'ler, veri noktalarini uzaydaki siniflarla
sinirlamak i¢in karar sinirlar1 veya hiper diizlemler olusturur. Linear SVM, devam

eden kitaplan kesfetmek i¢in harikadir.

Linear SVM, maksimum sinir bileseni ilkesine dayanmaktadir. Veri noktalari,
simiflar arasindaki marj1 en iist diizeye ¢ikarmak i¢in optimize edilmistir. Bu marj,
siiflar arasindaki boslugu en {ist diizeye ¢ikarmak ve yeni pencereler i¢in dogru sinif

tahminleri yapmak igin kullanilmaktadir.
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Naive Bayes:

Naive Her Bayes, 0zellikle dogal dil isleme gibi metin tabanli problemlerde
etkili olan saplantili bir diisiinme teknigidir. Bu model, Bayes'in teorisine dayali

konfigiirasyon gergeklestirir.

Naive Bayes, Ozellikler arasinda olglimler yapmaktadir. Yani 6zelliklerin
birbirinden bagimsiz oldugu varsayilmaktadir. Bu diistinme bigimi sayesinde, duygu

icin gerekli olan olasilik hesaplar1 kolaylagmaktadir.
Gradient Boosting:

Gradient boosting, temel olarak zayif tahmincilerden giiclii tahminciler
olusturmay1 amaclayan bir topluluk teknigi olan bir makine 6grenimi teknigidir. Bu

modelde, zayiflamig birimler hata diizeltme islemi tahminine birer birer girer.

Bir gradyan artirma islemi, her tahmincinin 6nceki tahmin edicinin hatasini
korumaya calistig1 gradyan (gradyan) tabanl bir yaklagimdir. Bu sekilde, her tahmin
edici, genel hatay1 azaltmak i¢in onceki tahmin edicinin hatasini diizeltir ve son tahmin

edici, genel hatay: en aza indirecek sekilde okur.
3.8. Modellerin Egitilmesi

Modellerin egitilmesi, veri setindeki metinlerin kullanilan siiflandirma
algoritmalarmma gore smiflandirilmas: islemidir. Bu islem GridSearchCV ile

gerceklestirilmistir.

Model egitimi igin veri seti %30 test, %70 egitim verisi olarak bolinmiistiir.
Sonrasinda veri setinin %70 1 ile modeller egitilerek kalan %30 model testleri i¢in

kullanilmistir.
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GridSearchCV bir hiperparametre optimizasyonudur. Bu baglamda, belirli
hiperparametrelerin farkli degerlerini test ederek hiperparametre 6lgiimlerini miimkiin
olan en iyi performansla gerceklestirmeye ¢alisiimistir. Bu, model limitlerini artirir ve

fazla 6grenmeyi Onler. Her model segilen optimal hiperparametrelerle egitilmistir.
Bu hiperparametreler;
Random Forest Modeli:

n_estimators = 200: Olusturulacak aga¢ sayisini ifade eder. Daha yuksek bir
n_estimators degeri, daha iyi performans elde edilmesine yardimci olabilir, ancak

hesaplama suresi arttiracaktir.

max_depth = 3: Olusturulacak maksimum aga¢ derinligi. Daha yiiksek bir
maksimum derinlik degeri, daha ayrintili bir model iiretecektir, ancak fazla uyuma

riski artar.
Gradient Boosting Modeli:

n_estimators = 200: Olusturulacak aga¢ sayisini ifade eder. Daha yiiksek bir
n_estimators degeri, daha iyi performans elde edilmesine yardimci olabilir, ancak

hesaplama suresini arttiracaktir.

max_depth = 3: Olusturulacak maksimum aga¢ derinligi. Daha yiiksek bir
maksimum derinlik degeri, daha ayrintili bir model iiretecektir, ancak fazla uyuma

riski artar.
LinearSVM Modeli:

C=1.0: Hata toleransini kontrol eden bir parametredir. Daha yiiksek bir C
degeri, yanlis hizalamalar i¢in daha biiylik cezalara ve daha az fazla takma riskine yol
acar. Daha diisiik bir C degeri, daha fazla baslangi¢ kapasitesi ve daha fazla fazla

takma riski sunar.

max_iter=1000: Algoritmanin maksimum yineleme sayist.
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Naive Bayes Modeli:

alfa = 1.0: Laplace duzenlemesinin bir parametresidir. Laplace sort, Naive
Bayes siniflandiricisinda kullanilan bir siralama yontemidir. Bu yontem, Bayes
teoremindeki sonucun sifir olma olasiligini ortadan kaldirmak i¢in kullanilmaktadir.
Daha yiiksek alfa degerleri daha fazla diizeltme uygular ve gereksiz olma olasiligi daha
diistiktiir. Daha diisiik alfa degerleri daha fazla hareket saglar ve fazla takma riski daha
yuksektir.

fit_prior = True: Bu, smif kesfi gerceklestiginde sinif frekansinin korunmasini
saglar. Smif frekansi, bir veri kiimesindeki Orneklerin sinif etiketleri arasindaki
dagilimini ifade eder. Ornegin, iki smifli bir siniflandirma probleminde, smifin
frekansi, veri kiimesindeki sinif etiketlerinin 6rnek sayisina baghdir. Sinif frekanslari,
Naive Bayes simiflandiricisinin siiflar arasindaki dengesizlikleri hesaba katmasina

izin verir.
3.9. Modellerin Sonu¢ Karsilastirmalari

Classification_report kullanarak model performansini 6lgme. Bu islev,
modelin dogrulugunu, kesinligini, hatirlamasin1 ve F1 puanini hesaplar. Ayrica, her
model i¢in pozitif veya negatif olarak isaretlenen metinsel modaliteleri de ortadan

kaldirir. Bu, hangi modelin en iyi performansi gosterdigini belirlemektedir.

Bu calisma, veri kiimesindeki metni etiketleme, veri 6zniteliklerini secme,
beklenen degerleri se¢gme, modelleri egitme, sonuclari karsilastirma gibi birgok teknik

islemi gerceklestirmektedir.

Bu veriler tzerindeki performans, VADER ve TextBlob DA kitapliklari
kullanilarak ol¢tilmiistiir. Farklt mekanik yapir modelleri kullanilarak yapilandirilmis
yap1 sonugclari, precision (kesinlik), recall (geri ¢agirma), f1 score (fl1 puani) ve

accuary (dogruluk) metrikleri kullanilarak degerlendirilmistir.

Bir kanisgiklik matrisi, smiflandirma problemleri i¢in bir performans
gostergesidir. Bir simiflandirma problemi, bir veri kiimesindeki 6rnekleri farkli

siiflara bolen bir makine 6grenimi problemidir.
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Bir karigiklik matrisi, gergek ve tahmin edilen siniflar arasindaki iligkiyi
gosteren bir kare matristir. Bir siniflandirma modeli, her 6rnegi belirli bir sinifa atar.
Karisiklik matrisi, ger¢ek ve tahmin edilen siniflar arasindaki farki gosterir ve modelin
dogrulugunu degerlendirir. Karigiklik matrisi, dort farkli degere sahip 2x2'lik bir

matristir.

Gergek pozitif (TP), yanlis pozitif (FP), yanlis negatif (FN) ve ger¢ek negatif
(TN). TP gercek pozitiflerin sayisi, FP yanlis pozitiflerin sayisi, FN yanlis negatiflerin

sayist ve TN gercek negatiflerin sayisidir.

Asagida modellerin her iki etiketlendirmeye gore karisiklik matrisleri ve

siiflandirma performans tablolari verilmistir.

e Random Forest

Random Forest

precision | recall fl-score |support
negative 0.69 1.00 0.82 2131
positive 0.00 0.00 0.00 953
accuracy 0.69 3084
macro avg 0.35 0.50 0.41 3084
weighted avg | 0.48 0.69 0.56 3084

Tablo — 4: Random Forest Siniflandirma Performansi (TextBlob)

Random forest orman modelinin negatif sinifinin precision degeri 0.69 idi. Bu,
negatif olarak tahmin edilen verilerin yaklagik %69'unun aslinda negatif oldugunu
gostermektedir. Ancak pozitif sinif icin 0.00 degeri belirlendi. Bu, pozitif oldugu
tahmin edilen testlerin higbirinin dogru olmadig1 anlamina gelir. Bu, modelin pozitif
smiflar arasinda ayrim yapamayacagii gosterir. Ek olarak, negatif siif igin, yani
1.00'lik bir recall degeri belirlendi. Ger¢ek negatif numunelerin %100'i dogru sekilde

simiflandirilmistir. Ancak pozitif simif, 0 recall degeri hesaplandi. Gergekten pozitif
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olan testlerin higbiri dogru bir sekilde taninamadi. Benzer sekilde F1 score degeri
negatif smif icin 0.82, pozitif sinif i¢in 0.00 olarak hesaplanmistir. Genel olarak,
random forest modeli pozitif sinifi siniflandirmakta basarisiz olmustur ve accuary

degeri zayiftir (0.69).

Random Forest

precision | recall fl-score |support
negative 0.58 1.00 0.73 1778
positive 0.00 0.00 0.00 1306
accuracy 0.58 3084
macro avg 0.29 0.50 0.37 3084
weighted avg | 0.33 0.58 0.42 3084

Tablo — 5: Random Forest Siniflandirma Performansi (VADER)

Random forest modelinin negatif sinifinin precision degeri 0.58 idi. Bu, negatif
olarak tahmin edilen verilerin yaklagik %58'inin aslinda negatif oldugunu gosterir.
Ancak pozitif smif i¢in 0.00 degeri belirlendi. Bu, pozitif oldugu tahmin edilen
testlerin higbirinin dogru olmadig1 anlamina gelir. Recall degerleri de benzer sekilde
hesaplandi, negatif sinif i¢in 1.00 ve pozitif sinif ig¢in 0.00 degerleri hesaplandi. F1
score degerleri de, negatif sinifta 0.73 ve pozitif sinifta 0.00 idi. Random forest modeli,
pozitif smifi dogru bir sekilde tahmin edemedi ve diisiik bir accuary oranina (0.58)
sahipti.
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e Linear SVM
Linear SVM:
precision | recall fl-score |support

negative 0.97 0.99 0.98 2131
positive 0.97 0.92 0.94 953
accuracy 0.97 3084
macro avg 0.97 0.95 0.96 3084
weighted avg |0.97 0.97 0.97 3084

Tablo — 6: Linear SVM Siniflandirma Performansi (TextBlob)

Linear SVM modeli hem negatif hem de pozitif siniflarda yiiksek precision
degerlerine (0.97 ve 0.97) ve recall degerleri (0.99 ve 0.92) elde etti. Bu hem negatif
hem de pozitif siniflarm dogru bir sekilde tanindigini gosterir. Precision degeri,
kavramsal modelin dogru bir sekilde tanimlandigin1 gosterir ve precision tahmini,
dogru sekilde tanimlanan gercek pozitif testlerin sayisini gosterir. F1 score degeri de
negatif sinifta 0.98, pozitif sinifta 0.94 gibi yiiksekti. Linear SVM modelleri genellikle

yuksek accuary degeri ile (0.97) iyi performans gosterdi.

Linear SVM:

precision | recall fl-score |support
negative 0.87 0.90 0.89 1778
positive 0.86 0.81 0.84 1306
accuracy 0.87 3084
macro avg 0.86 0.86 0.86 3084
weighted avg |0.86 0.87 0.86 3084

Tablo — 7: Linear SVM Siniflandirma Performansi (VADER)
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Linear SVM modeli, negatif ve pozitif bélmeler igin ylksek precision degerleri
(0.87 ve 0.86) ve recall degerleri (0.80 ve 0.81) elde etti. Bu hem negatif hem de pozitif
siniflarin dogru bir sekilde tahmin edilebilecegini gdstermektedir. F1 score degeri de
negatif sinifta 0.89, pozitif sinifta 0.84 gibi yiksekti. Linear SVM modeli yuksek
accuary degeri ile (0.87) iyi performans gosterdi.

Linear SVM Karisiklik Matrisi
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Grafik 5: Linear SVM Karisiklik Matriksi (TextBlob)
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Grafik 6: Linear SVM Karigiklik Matrisi (VADER)
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e Naive Bayes

Naive Bayes:

precision | recall fl-score |support
negative 0.90 0.90 0.90 2131
positive 0.77 0.76 0.77 953
accuracy 0.86 3084
macro avg 0.83 0.83 0.83 3084
weighted avg |0.86 0.86 0.86 3084

Tablo — 8: Naive Bayes Siniflandirma Performansi (TextBlob)

Naive Bayes modeli, negatif ve pozitif siniflarda kabul edilebilir precision
degerleri (0.90 ve 0.77) ve recall degerlerine (0.90 ve 0.76) ulagsmistir. Bu, modelleme
orneginin dogru tahminlerle iyi calistigini gosterir. Benzer sekilde F1 score degeri
negatif sinif i¢in 0.90, pozitif sinif icin 0.77 olarak hesaplanmaistir. Naive Bayes modeli
genel olarak kabul edilebilir bir accuary oranina (0.86) ulasti, ancak pozitif sinif

beklentileri agisindan diger modellerden biraz daha kotii performans gosterdi.

Naive Bayes:

precision | recall fl-score |support
negative 0.85 0.80 0.82 1778
positive 0.75 0.81 0.78 1306
accuracy 0.80 3084
macro avg 0.80 0.80 0.80 3084
weighted avg |0.81 0.80 0.80 3084

Tablo — 9: Naive Bayes Smiflandirma Performans: (VADER)
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Naive Bayes modeli, negatif ve pozitif smiflarda kabul edilebilir precision
degerleri (0.85 ve 0.75) ve recall degerlerine (0.80 ve 0.81) ulasti. Bu, modelleme
orneginin dogru tahminlerle iyi ¢alistigin1 gosterir. Benzer sekilde F1 score degeri
negatif sinif i¢in 0.82, pozitif smif icin 0.78 olarak hesaplanmistir. Naive Bayes
modeli, genel olarak kabul edilebilir accuary oranlariyla (0.80) pozitif smif

varsayiminda diger modellerden biraz daha iyi performans gosterdi.
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Grafik 7: Naive Bayes Karisiklik Matrisi (TextBlob)
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e Gradient Boosting

Gradient Boosting

precision | recall fl-score |support
negative 0.93 0.97 0.95 2131
positive 0.93 0.83 0.88 953
accuracy 0.93 3084
macro avg 0.93 0.90 0.91 3084
weighted avg 0.93 0.93 0.93 3084

Tablo — 10: Gradient Boosting Siniflandirma Performansi (TextBlob)

59

Gradient boosting modeli, negatif ve pozitif siniflarda yiiksek precision

degerleri (0.93 ve 0.93) ve recall degerleri (0.97 ve 0.83) elde etti. Bu, modelin hem

negatif hem de pozitif siniflar1 dogru bir sekilde tahmin edebildigini gostermektedir.
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F1 score da negatif sinifta 0.95 ve pozitif sinifta 0.88 gibi yiiksekti. Gradient Boosting

modeli genellikle yuksek bir accuary oraniyla (0,93) basarili olmaktadir.

Gradient Boosting

precision | recall fl-score |support
negative 0.86 0.91 0.88 1778
positive 0.87 0.79 0.83 1306
accuracy 0.86 3084
macro avg 0.86 0.85 0.86 3084
weighted avg 0.86 0.86 0.86 3084

Tablo — 11: Gradient Boosting Siniflandirma Performans: (VADER)

Gradient boosting modeli, negatif ve pozitif siniflarda yiiksek precision
degerleri (0.86 ve 0.87) ve recall degerleri (0.91 ve 0.79) elde etti. Bu, modelin hem

negatif hem de pozitif siniflar1 dogru bir sekilde tahmin edebildigini gostermektedir.

F1 score degeri de negatif smifta 0.88, pozitif sinifta 0.83 gibi yuksektir. Gradient

Boosting modeli genellikle yiksek accuary degeri ile (0,86) basarili oldugu

sOylenebilir.
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Textblob Accuary Vader Sentiment Accuary
Random Forest 0.69 0.58
Linear SVM 0.97 0.87
Naive Bayes 0.86 0.80
Gradient Boosting [ 0.93 0.86

Tablo — 12: Modellerin Accuary (Dogruluk) Karsilagtirmalari

Sonug olarak TextBlob icin, Linear SVM modeli ve Gradient Boosting modeli en
yuksek precision, recall ve F1 score degerlerine sahipti ve genel olarak iyi tahmin
performansi sergiledi. Naive Bayes modeli kabul edilebilir performans gosterdi, ancak

Random Forest modeli pozitif sinifta basarisiz oldu.

Vader icin ise, Linear SVM ve Gradient Boostin modellerinin en yuksek
precision, recall, F1 score degerlerine ve iyi bir tahminleme performansina sahip
oldugunu gosterdi. Naive Bayes modeli kabul edilebilir performans gosterdi, ancak

Random Forest modeli pozitif sinifta basarisiz oldu.

Accuary (Dogruluk) oranlarina bakildigi zaman 3 modelin iki etiketlendirme
yonteminde de yiiksek oranlar verdigi modellerin basarili oldugu gdzlemlendi.
Accuary(Dogruluk) degerlerine bakildigi zaman yukarida ki tabloda da goriildig gibi
en yiksek oran Textblob etiketlendirme ile Lienar SVM modellinde oldugu
goriilmiistiir. Ayrica karisiklik matrislerine bakildigi zaman ise en dogru tahminleme

yapan modelin Linear SVM (TextBlob) oldugu goriilmektedir.
3.10. Kelime Agirhiklar

N-gram, dogal dil islemede kullanilan bir kavramdir. Bir mesajin veya parolanin
n-grami, n ardisik tiimceden olusur. Ornegin, "merhaba diinya" ifadesi i¢in 1 gram

"merhaba", "diinya" ve 2 gram "merhaba diinya" dir.

N-gram orani, metindeki belirli bir n-gramimn davranisini belirlemek i¢in
kullanilan bir 6l¢iidiir. N-gram frekanslar1 metnin gramer yapisini, kelime yapisini ve

diger 6zelliklerini analiz etmek i¢in kullanilmaktadir. 1 gramlik bir oran, metindeki
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her gecis olarak kabul edilir. Ornegin, bir metinde en sik kullanilan kelimeleri bulmak

i¢in bir gramlik kelime siklig1 yontemi kullanilabilmektedir.

N-gram, bir metinde ardisik kelime gruplari ifade eden ve duygu analizi
yontemlerinde siklikla kullanilan bir terimdir (Ghosh ve Veale, 2016). N-gram,
metindeki kelimelerin sirasini dikkate alarak bir metnin duygusal tonunu belirlemeye

yardimei1 olan bir kiimeleme teknigidir (Pang ve Lee, 2008).

N-gramlar, bir metindeki farkli boyutlardaki kelime gruplarmi ifade eder. Ornegin
2 gramlik bir ciimle iki kelimeden olusurken, 3 gramlik bir ciimle ii¢ kelimeden olusur
(Liu, 2012). Bu gruplar, metindeki kelimelerin sirasina bakarak metnin duygusal
tonunu belirlemeye yardimci olmaktadir. N-gramlar, sozliik tabanl bir duygu analizi
yonteminde bir kelime listesi olusturmak i¢in kullanilmistir (Pang & Lee, 2008).
Ciimlelerin boyutu, metnin duygusal tonunu belirlemek i¢in kullanilan yontemlere
bagli olarak degisebilir. Makine 6grenimi tabanli yontemlerde, egitim verileri ve

algoritmik olarak belirlenmis duygusal ton olusturmak i¢in n-gramlar kullanilmaktadir
(Akbik vd., 2018).

Ornegin 2 gramlik bir 6rnek olarak "iyi film" ifadesi olumlu bir duyguyu, "kotii
film™ ifadesi ise olumsuz bir duyguyu ifade etmektedir. 3 gramlik bir 6rnek olarak
“cok iyi film” ifadesi daha gii¢lii olumlu duygular ifade ederken, “hi¢ iyi degil” ifadesi
daha giiclii olumsuz duygular1 ifade etmektedir (Ghosh ve Veale, 2016). Ozetle n-
gram, duygu analizi yontemlerinde metnin duygusal tonunu belirlemeye yardimci olan
bir kiimeleme teknigidir. Ciimlelerin boyutu, metnin duygusal tonunu belirlemek i¢in
kullanilan yontemlere bagli olarak degisebilir. N-gramlar, sozliik tabanli duygu analizi

ve makine 6grenimi yontemlerinde kullanilabilmektedir (Liu, 2012).

2-gram, metinde iki ardisik noktayr tamamlamak i¢in hesaplama. Burada deyimler
ve ciimle yapilar1 hakkinda bilgi bulabilirsiniz. Ornegin metin igerisinde en sik

kullanilan iki kelime 6begi veya ardisik ikili kelimeleri 2 gram hizinda bulabilirsiniz.
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N-gram frekanslar1, dogal dil islemenin bir¢ok alaninda kullanilmaktadir. Ornegin
metin yapisi, kelime Onerileri ve benzeri gorevler i¢in kullanilmaktadir. N-gram
vericileri, metindeki onemli kelimeleri tanimlamak ic¢in de kullanilabilmektedir.
Ornegin metinde en ¢ok kullanilan 2 gram, metindeki en énemli ciimleleri birbirine

baglar.

En sik kullanilan 20 kelimenin siklik dagilimi (1-gram)
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Grafik — 11 : En sik kullanilan 20 kelimenin (1-gram) siklig1

En sik kullanilan 20 kelimenin siklik dagihmi (2-gram)
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Grafik — 12 : En sik kullanilan 20 kelimenin (2-gram) siklig1

Yukarida ¢aligma veri setinde olusan 1’li ve 2°1i n-gramlar gosterilmistir.
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SONUC VE ONERILER

Bu ¢alisma sonucunda ML tabanli DA modellerinin yliksek accuary (dogruluk)
puanlarina sahip oldugunu gozlemlenmistir. Modeller genellikle %90 veya %100
accuary (dogruluk) elde eder, bu da makine 6greniminin DA igin etkili bir sekilde

kullanilabilecegini diisiindiiriir.

Ancak, gercek verilerin ve metnin farkli betimlemelerle temsil edilmesinin
genel uygulamada bazi sorunlara yol agabilecegine dikkat ¢ekilmistir. Bu nedenle,
daha biiyiik ve daha ¢esitli veri kitaplart icin modellemeyi dikkate almak 6nemlidir.
Bu, metnin biriktirdigi nlianslar1 ve dilsel karmasikligi ve metin temizleme siirecini
dikkate almayi igerir. Alay ve yanlis anlamalar da dahil olmak tizere DA yapmak ve
metin olmadan duygusal ifadeleri dogru bir sekilde belirlemek zor olabilir. Bu gibi
durumlarda, modelin yanlis yonlendirmeyi veya yorumu ger¢ekmis gibi gdstermemesi
anlasilir bir durumdur. Bu, daha gelismis dil isleme teknikleri ve metin temizleme

yontemleri kullanarak bu boliimlerin kiimelerini olusturmaya yonelik bir kilavuzdur.

Bu calisma DA uygulamalarinda giivenilir sonuglar elde etmenin miimkiin
oldugunu gostermektedir. Ozellikle sosyal, pazarlama analitigi ve miisteri geri bildirim
analitigi alanlarinda bu modeller, kullanicilara ve medya miisterilerine O6nemli
avantajlar sunabilir. Modelin st diizey sistemi, daha iy1 kararlar almaniza yardimci

olmak i¢in miisteri hizmetlerini ve geri bildirimleri etkili bir sekilde analiz edebilir.

Ozetle, bu ¢alisma, makine 6grenimi tabanli DA modellerinin yiiksek accuary
(dogruluk) degerlerine sahip oldugunu ve olduk¢a giivenilir DA sonuglar1 elde
edebildigini gostermektedir. Ancak, ger¢ek veriler iizerindeki performansini
dogrulamak ve metnin yapamadig1 zorluklar: ele almak i¢in daha fazla arastirma ve

gelistirmeye ihtiyag vardir.

Ancak duygu analizinde Tirkge verilerin ¢eviri islemi ile analiz edilmesinin
sorunlara sebebiyet verdigi ¢eviri isleminin Tiirk¢ce’nin yapisindan dolayr yeterli
olmadig1 ceviri islemi sirasinda duygu durumunun yanlis yorumlamaya sebep
olabilecegi gozlemlenmistir. Ayrica “torku” kelimesinin spor kuliibii sponsorlugu

sebebiyle ve ara¢ torku anlaminda da kullanilmasindan dolay1 veri temizleme
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islemlerinde veri setinin igerisinde analizleri etkileyen tweetlerin de yer almasina
sebep olmustur. Bu kelimeleri igeren tweetler veri temizleme islemleri sirasinda veri
setinden ¢ikartilmistir. Bu sebeple Twitter verileri ile duygu analizi yapilmasi igin veri
temizleme iglemlerinin 6nemli oldugu fakat temizleme islemleri sirasinda duygu
analizi i¢in belirlenen konuyla ilgisi olmayan tweetlerinde analize dahil olabilecegi bu

sebeple veri setinin kontrol edilmesinin 6nemi anlasilmistir.
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