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OZET

Internetin hizla gelismesi ve mobil cihazlarin kullanimindaki artis ile birlikte sosyal aglarmn
kullanim1 son yillarda blylk bir artis gostermistir. Insanlarin kisisel fikir, goriis ve
Onerilerini baska insanlar ile paylasmak ve baska insanlarin bir konu iizerindeki goriis ve
Onerilerini 6grenmek istemeleri, sosyal medyay1 6nemli bir bilgi deposu haline getirmistir.
Bu bilgi deposu, aragtirmacilarin yani sira geleneksel yontemlerle miisteriye ulasmanin
yeterli olmadigini goren firmalarin da ilgisini biiyiik 6l¢iide cekmektedir. Bu bilgi deposunda
yapilan ¢aligmalar sonucunda firmalar, miisterilerinin iirin ve hizmetleri hakkindaki goriis
ve diisiincelerini 6grenebilmekte, elde edilen verileri siniflandirarak iiriin ve hizmetlerini
gelistirmede kullanabilmektedirler. Sosyal aglardan elde edilecek veriler ile yapilacak
calismalarda en etkili yontemlerden biri duygu analizidir. Duygu analizi, bu bilgi
deposundan elde edilen metinsel verilerin yansittigi duygularin, bilgisayar yardimiyla

otomatik olarak tespit edilmesini amaglamaktadir.

Guniimlzde Facebook, Instagram, Tumblr, Twitter gibi birgok popiler sosyal ag
bulunmaktadir. Mesajlarin 140 karakter ile sinirlanmis olmasi, bu smirlandirma sayesinde
paylasilmak istenen bilginin etkin ve hizli bir sekilde anlatilmasi Twitter’t sosyal aglar
arasinda popiiler bir hale getirmistir. Duygu analizi konusunda Ingilizce i¢in yapilmis bir¢ok
caligma olmasina karsin Tiirk¢e i¢in yapilan ¢alisma sayist sinirlidir. Tiirk¢e duygu analizi
konusunda yeterli ¢calisma olmamasindan dolay1 bu tez ¢alismasinda Tiirk¢e metinler i¢in
duygu analizi ¢alismas1 yapilmistir. Bu tez kapsaminda yapilacak ¢alismada kullanilacak
Turkce mesajlar, popularitesi, etkin kullanimi ve sagladigi APTI’den dolayr Twitter sosyal
agidan toplanmigtir. Twitter sosyal agindan toplanan tweetler pozitif, negatif ve nétr olmak
tizere 3 smifa ayrilmistir. Bu etiketli veriler kullanilarak dengesiz ve dengeli veri kiimeleri
olusturulmustur. Calismanin basarisin1 arttirmak i¢in yeni Ozellikler veri kiimelerine
eklenmistir. Olusan veri kiimeleri makine &grenmesi (MO) yontemlerinden denetimli
o0grenme (supervised) ve yari-denetimli 6grenme (semi-supervised) yontemleri ile analiz
edilmistir. Elde edilen sonuglar karsilastirilmis ve yeni eklenen &zelliklerin deney

sonuglarina etkileri incelenmistir.

Anahtar Kelimeler: Twitter; Duygu Analizi; Makine Ogrenmesi; Duygu Siniflandirma;
Ozellik Cikartma;



ABSTRACT

With the rapid growth of the Internet and the increase in the use of mobile devices, the use
of social networks has increased significantly in recent years. The sharing of people's
personal ideas, opinions and suggestions with other people and the desire of other people to
learn opinions and suggestions on a topic have made social media an important information
repository. This information repository attracts a great deal of interest from companies that
see that it is not enough to reach customers with traditional methods as well as researchers.
As a result of the studies conducted in this information warehouse, companies can learn
opinions and thoughts about customers' products and services, classify the obtained data and
use them to improve their products and services. Sentiment analysis is one of the most
effective methods to work with data obtained from social networks. Sentiment analysis aims
to automatically detect emotions reflected by textual data obtained from this information

repository by computer.

Today, there are many popular social networks like Facebook, Instagram, Tumblr, Twitter.
By limiting the number of messages to 140 characters, this limitation makes Twitter efficient
and fast to share information popular with social networks. Despite the fact that there are
many works on English for sentiment analysis, the number of works done for Turkish is
limited. Since there is not sufficient study on Turkish sentiment analysis, sentiment analysis
study was done for Turkish texts in this thesis study. In this thesis, the Turkish messages to
be used in the study are gathered from the Twitter social network because of the popularity,
the effective use and the Application Programming Interface (API) that it provides. Tweets
collected from Twitter social network are divided into 3 classes as positive, negative and
neutral. Using these labeled data, unbalanced and balanced data sets were created. New
features have been added to the data sets to enhance the performance of the work. The
resulting data sets were analyzed by supervised learning and semi-supervised methods of
machine learning methods. The results obtained were compared and the effects of the newly
added properties on the test results were examined.

Key Words: Twitter; Sentiment Analysis; Sentiment Classification; Machine Learning;

Feature Extraction;
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1. GIRIS

1.1. Tezin Amaci ve Kapsami

Gunumuzde sosyal medya; mobil cihazlar ve internetin hizla gelismesi ile birlikte insanlarin
hayatinda biiyiik bir 6nem kazanmaya baslamistir. Birgok insanin hayatinda sosyal aglar,
hava, su gibi vazgecilemez bir 6neme sahiptir. Sosyal aglar sayesinde insanlar kendi goriis
ve Onerilerini paylasirken, baskalarinin da bir Grlin veya hizmet hakkinda ne diisiindiigiinii
bilmek istemektedirler. Insanlarin bir konu hakkinda ¢evrelerinden alabilecekleri bilgi ya da
danigabilecekleri insan sayist sinirlidir. Bu baglamda; daha fazla bilgi, goriis ve oneri elde
edebilmek i¢in sosyal aglar biiyiik 6l¢iide kullanilmaktadir. Bunun yaninda, insanlarin goriis
ve Onerilerini paylasmalari, bu goriis ve Onerilerin baskalar1 tarafindan degerli kabul
edilerek, 6nem arz etmesi insanlardaki psikolojik tatmini de arttirmaktadir. Bu nedenlerin
sonucu olarak yapilan paylasimlar, sosyal aglar1 6nemli ve biiyiik bir bilgi deposu haline
getirmistir. Bu bilgi deposu arastirmacilarin yani sira sirketlerin de ilgisini ¢ekmektedir.
Sirketler, bu biiylik bilgi deposunu, miisterilerin kendileri ve rakipleri hakkindaki
diisiincelerini  O6grenebilmek, iirlin  ve  hizmetlerini  gelistirebilmek  amaciyla
kullanmaktadirlar. Ayrica bu biiyiik veri deposu iizerinde yapilan ¢alismalar yeni Urln ve

hizmet fikirlerinin ortaya ¢ikmasini da saglayabilmektedir.

Sosyal aglar 6nemli bir veri kaynagi olmakla beraber bu verilerin islenmeden kullanilmasi
zordur. Yazilan mesajlarin iginde bulunan yazim hatalari, kisaltmalar, duygu ifadeleri ve
giinliik konugma dilinin kullanilmasi, bu veriler iizerinde ¢alismay1 zorlastirmaktadir. Bu
biiyiik veriler iizerinde ¢alisma yapabilmek ig¢in metin siniflandirma ve dogal dil isleme
teknikleri kullanmak gerekmektedir. Giinlimiizde yazim yardimet araglarinin gelistirilmesi,
yazim yanlislarinin diizeltilmesi, bir metnin 6zetini ¢ikarma, metnin igerdigi bilgiyi ¢ikarma,
bilgiye erisim, metni anlama, bilgisayarla sesli etkilesim, ¢eviri ve soru yanitlama gibi bir¢ok

konu dogal dil islemenin (DDI) kapsamindadir.

Duygu analizi (DA) konusunda Ingilizce igin birgok ¢alisma yapilmakla beraber, Tiirkce icin
yapilan duygu analizi ¢alismasi yeterli sayrya ulagmamaktadir. Bu nedenle Makine
Ogrenmesi yontemleri ile Tiirkge Twitter verileri kullanilarak duygu analizi ¢alismasi

yapilmasi ve mesajlardaki semantik bilginin ortaya ¢ikarilmasi bu tezde hedeflenmistir.



1.2. Tezin Yontemi

Bu tez ile metin siniflandirma (MS), dogal dil isleme (DDI) ve duygu analizi (DA) teknikleri
kullanilarak Tiirk¢e Twitter verilerinin analizi hedeflenmistir. Bu amagla Twitter’dan
verileri toplayan bir yazilim gelistirilmis ve elde edilen verilerden deneylerde kullanilmak
Uzere veri kiimeleri olusturulmustur. Bu veri kiimelerine, basari oranini arttirmak i¢in yeni
ozellikler eklenmistir. Eklenen vyeni 0ozelliklerin sonuglara etkisini bulabilmek igin

caligmalar yapilmis ve sonuglar degerlendirilmistir.



2. KAYNAK TARAMASI

Duygu Analizi (DA), metnin ifade ettigi duyguyu otomatik olarak tespit etme ve yorumlama
islemine verilen isimdir. Duygu analizi (DA) ¢alismalar1 dogal dil isleme (DDI), makine

ogrenmesi (MO), hesaplamali bilim, sembolik teknikler...vb gibi yaklasimlar1 kullanr.

Duygu analizi (DA) problemleri ile ilgili bircok akademik ¢alisma yapilmakla beraber,
Duygu analizi (DA) alaninda ilk calismalardan biri 2002 yilinda Internet Film Veri
Tabanindan (IMDB) alinan veriler tizerinde yapilmistir (Pang vd., 2002). Bu ¢alismada
unigram, bi-gram, Ciimlenin Ogeleri (POS) ve makine 6grenmesi kullanilarak metinler
pozitif ve negatif olarak smiflandirilmistir. Bu ¢alisma i¢in makin Ogrenmesi
yontemlerinden Naive Bayes, Maximum Entropi ve Destek Vektér Makinesi (SVM)
kullanilmis, ¢alisma sonucu olarak %82,9 ile en iyi sonu¢ Destek Vektor Makinesi
(SVM)‘de elde edilmistir. Terim olarak Duygu Analizi ise ilk olarak 2003 yilinda yapilan
calismada kullanilmaya baslanmistir (Nasukawa ve Yi, 2003).

Pang ve Lee (2004) yaptiklari ¢alismada, veriyi 6znel ve nesnel olarak siniflandirmislardir.
Bu calisma sonrasi bu 6znel verileri olumlu ve olumsuz olarak siniflandirmiglardir. Destek

Vektor Makinesi (SVM) ve Naive Bayes (NB) siniflayicilari ile %85 basari elde etmiglerdir.

Hu ve Liu (2004) ticari iriinler hakkinda yapilan yorumlari olumlu ve olumsuz olarak
derlemislerdir. Bu veriler iizerinde siniflandirma yaparak %70 basari elde etmislerdir. Bunun
diginda, bir miktar olumlu ve olumsuz kelime alinarak WordNet (Miller vd., 1990) yardimi
ile kelime kiimesi genisletilmis ve deneylerde kullanilmistir. Sonucta %84 gibi bir basari

elde edilmistir.

Mishne ve Glance (2006), yaptiklari ¢alismada internet Film Veri Tabani (IMDB) verisini

kullanarak, vizyona giren filmlerin basarisini tahmin etmeye ¢alismiglardir.

Nguyen vd. (2012), yaptiklar1 ¢alismada sosyal medya dinamikleri ile insan algisinin

zamanla degisimini %85 basari ile tahmin etmislerdir.



Giiniimiizde Twitter iizerinden toplanan veriler ile Dogal Dil Isleme (DDI) ve Veri
Madenciligi alanlarinda bir¢ok ¢alisma yapilmistir. Szomszor vd. (2010), Mayis 2009 ve
Aralik 2009 tarihleri arasinda atilan tweetler iizerinde ¢alisma yaparak salgin hastaliklar
tahmin etmislerdir. Bian vd. (2012), Mayis 2009 ve Ekim 2010 tarihleri arasinda atilan
tweetlerden yaptiklar1 c¢aligmada ilaglar ve onlarin bilinmeyen yaz etkilerini analiz

etmislerdir.

Claster vd. (2010), yaptiklar1 ¢calismada, bir turistik bolgeyi ziyaret eden turistlerin attigi 70

Milyon tweet iizerinde alg1 analizi yapmislardir.

Go vd. (2009), otomatik olarak Twitter mesajlarimi smiflandirmak i¢in bir yaklasim
gelistirmislerdir. Unigram, bigram ve unigram-bigram birlestirerek deneyler yapmislar ve

%83 ile Maximum Entropi algoritmasi ile en iyi sonucu elde etmislerdir.

Ingilizce ile yapilan Duygu Analizi (DA) calismalarma karsi Tiirkce icin siirh sayida
calisma yapilmistir. Tiirkge veriler ilk Duygu Analizi (DA) ¢alismasini Eroglu (2009)
yapmistir. N-gram modelini kullanarak film yorumlarmi olumlu ve olumsuz olarak

siniflandirmis ve bu islem soncu %85 basar1 elde etmistir.

Simsek ve Ozdemir (2012), calismalarinda Twitter mesajlar1 ile borsadaki degisim
arasindaki iligki incelenmistir. Sonug¢ olarak bu iligkinin %45 oraninda mevcut oldugu

bulunmustur.

Akbas (2012), Twitter Gizerinden veri toplamis ve makine dgrenmesi (MO) yontemleri ile
caligma yapmistir. Ozellik seciminde hibrit yap1 secilmis ve deneyler yapilmistir. %85 civari

basar1 elde edilmistir.

Cakmak vd. (2012), Tiirk dili i¢in kelime kokleri ve ctimle bazinda deneyler yapilmustir.

Kelime kokleri ve climleler arasinda yiiksek iliski tespit edilmistir.

Cetin ve Amasyali1 (2013), Tiirkge Twitter verisi lizerinde egiticili yontemler ile ¢alismalar
yapilmustir. Egitici yOntemlerin daha basarili oldugu tespit edilmistir. Bir sonraki ¢alismada
Amasyali (2013), Naive Bayes (NB) ile egitim kiimesi azaltilarak deneyler yapmuistir.

Calisma sonunda %64 basar1 orani elde edilmistir.



Vural vd. (2013), Tiirkce film yorumlar1 i¢in sdzliik tabanli Duygu Analizi (DA) ¢alismasi
yapmislardir. Calismalarinda SentiStrength (Thelwall vd., 2010) kittphanesini Turkceye
cevirerek, olumlu ve olumsuz siniflandirma senaryosunu denemisler ve %76 basar1 elde

etmislerdir.

Meral ve Diri (2014), yaptiklart ¢calismada, Tweetleri etiketlemis ve Makine 6grenmesi
yontemlerinden Destek Vektor Makinesi (SVM), Naive Bayes (NB) ve Rastgele Orman
(RF) smiflandiricilart kullanarak deneyler yapmislardir. Deney sonuglarinda %90 civari

basari elde etmislerdir.



3. YAPILAN CALISMA

Duygu analizi (DA) ve metin smiflandirma (MS) ¢alismalari, makine 6grenmesi (MO)
teknikleri kullanilarak gergeklestirilmektedir. Tez’de veri kiimesi olarak Twitter sosyal
agidan toplanan veriler kullanilmistir. Bu bélimde, tezde kullanilan makine dgrenmesi
(MO) teknikleri ile Twitter’dan verilerin toplanmast, toplanan verilerin saklanmasi, calisma
Oncesi toplanan veriler iizerinde yapilan 6n islemler, veri kiimelerinin olusturulmasi ve

siniflandirma i¢in yapilan ¢aligmalar anlatilmistir.

3.1. Twitter

Twitter giiniimiizde kullanilan en popular sosyal aglarindan biridir. Statista® verilerine gore
ginlik 319 Milyon aktif kullanici tarafindan atilan 500 Milyon (zeri tweet bu
poplilaritesinin en biiyiik kanitidir. Twitter’in bu popiilaritesine bagl olarak, akademik
caligmalar i¢in de 6nemli bir veri kaynagi haline gelmistir. Twitter, bu veri kaynagina erisim

icin Twitter Uygulama Programlama Arayiizii’nii (Twitter AP1?) sunmaktadir.

Twitter Uygulama Programlama Arayuzu (Twitter API), sahip oldugu yetenekler ile
kullanicilara sinirlt da olsa Twitter veri kaynagina erigim saglamaktadir. Twitter Uygulama
Programlama Arayizii (Twitter API) sayesinde, bir kullaniciya ait mesajlar, takipgileri, takip
ettikleri ve kullanici detay bilgiler (konum, tarih, vb.) alinabilmektedir. Bu bilgiler disinda
sorgu caligtirma ve mesaj gonderme gibi 6zellikleri de kullanicilara sunmaktadir. Twitter,
bu yetenekleri sadece genel hesaplar i¢in saglamaktadir. Ozel hesaplar icin bu detaylara

erismek miimkiin degildir.

Bu tez ¢alismasi kapsaminda iizerinde ¢alisilan veriler, Twitter Uygulama Programlama

Araylzi (Twitter API) kullanilarak Twitter sosyal agindan toplanmustir.

! https://statista.com (15 Subat 2017)
2 https://dev.twitter.com



3.2. Twitter Verisi Toplama

Tez kapsaminda Java programlama dili, Twitter Uygulama Programlama Araylzi (Twitter
API) ve PostgreSQL veritabani kullanilarak Twitter Gezgin (Twitter Crawler) yazilimi
gelistirilmistir (Sekil 3.1).

[ Twitter Crawler

Kullanici Bilgisi

Tweet Bilgisi

Takipgi Bilgisi

Arkadag Bilgisi

Sekil 3.1 Twitter gezgin programi

Twitter Gezgin programi ile Twitter soysal agindaki kayitlar iizerinde gezinmeye

baglanmadan once bir Twitter hesab1 olusturulmus ve bu hesap ile donemin en popiiler



hesaplart takip edilmeye baslanmistir. Twitter Gezgin programina bu hesap baslangic
noktasi olarak verilmistir. Twitter Gezgin programi bu hesabin takip ettigi hesaplar {izerinde
gezinmeye baglamistir. Ele aldigi her hesap i¢in, hesabin attigi tweetler, takip ettigi
kullanicilar ve bu hesabi takip eden kullanicilar bilgisini alarak veritabanina kaydetmistir.
Twitter Gezgin yazilimi, bir hesap icin islemi bitirdikten sonra, veritabanina kaydedilen
Twitter kullanicilari iginden bir sonraki islenmemis kayit alinarak ayni islem tekrarlamistir.

Bu isleme ait akis Sekil 3.2°de gosterilmektedir.

Twitter Gezgin

Programim Caligtir

Idenmemis Twitter Kullanicim Var nj:/\

\> Hayir :::®

Islem Sonu

Ewvet

islenme mig Kullanic
Bilgisini Veritabanindan
Oku

Twitter
Kullanici

W Sorgusu
Ui — ; "
Kullamic iy Twitte r'dan e

Sorgula ] Twitter

S Twitter
Sorgu L=
Cevab

Hayir Bilgi Okuma Basanh
mi?

Evet

Twitterdan Okunan
Bilgileri Veritabanina
Kaydet

Sekil 3.2 Twitter gezgin programi akis semasi



Twitter Gezgin programi Haziran 2012 ve Nisan 2013 tarihleri arasinda ¢aligtirilmig ve bu
gezinti sonucunda Twitter’dan alinan veriler PostgreSQL veritabanina kaydedilmistir. Bu

kaydedilen verilere ait detaylar Sekil 3.3’de yer almaktadir.

KULLANICI TAKIPCI TAKIP EDILEN TWEET
(USER) (FOLLOWER) (FOLLOW)

* 6050975 * 11630935 ® 7725908 * 15445646

Sekil 3.3 Toplanan veri detaylari

3.3. Veri Etiketleme

Tez kapsaminda, Java programlama dili, ZK Framework ve PostgreSQL veritabani
kullanilarak veri etiketleme yazilimi gelistirilmistir. Dogus Universitesi 6grencilerinden, bu
uygulamay1 kullanarak kendilerine belli bir konu hakkinda gosterilen tweetleri pozitif,
negatif ve notr olarak siniflandirmalari istenmistir. Bu ¢alisma kapsaminda 6grencilere,
banka, Universite, telekom ve mobil cihazlarla ilgili tweetler gosterilmistir. Bu etiketleme

programa ait ekran goriiniimii Sekil 3.4’de gosterilmektedir.

| Twwseisiense

Fin Tt v i el B o= frmy =]

Tebtkoma gecsek ne dersing bunia Sgil porumianni akism? Cnemil

FOMETH YA[HTIANAT B i su an
T
arum Eonuse [Om:- Hemed Kalfesi et TRy
Tt Varumil dih E3oe Tabgieaem
‘arumm T T hiegast B 1y Pooad
P Oy Og- O O Op- Oy D= Op- T

[ i Sonrak Twas |y Kart v Vond Gate xm

Sekil 3.4 Veri etiketleme programi

Bu etiketleme c¢alismas: ile toplam 20204 tweet ctiketlenmistir. Etiketleme isleminin
sonucunda elde edilen verilere ait detaylar Tablo 3.1’de detayli olarak gosterilmektedir.
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Tablo 3.1 Twitter verisi etiketleme galigsmasi detaylar

Konu Pozitif Negatif Notr Toplam
Bankacihik 1451 4603 1997 8051
Telekom 2226 2738 884 5848
Universiteler 1429 2230 1332 4991
Mobil Cihazlar 586 322 406 1314
Toplam 5692 9893 4619 20204

3.4. Veri Kuimesi

Tez kapsaminda yapilacak ¢alismalarda veri kiimesi olusturmak i¢in, Java programlama dili,
Zemberek (Akin ve Akin, 2007) kiitliphanesi ve PostgreSQL veritabani kullanilarak, etiketli
veriler (zerinde oOnisleme ve veri kiimesi olusturma islemlerini yapan bir yazilim

gelistirilmistir. Bu yazilima ait ekran goriintiisii Sekil 3.5’de gosterilmektedir.

islem Bilgisi

Oniglem | | ARFF Olugtur | | Kapat

Sekil 3.5 Veri isleme yazilimi

Bu yazilim ile etiketlenmis telekom ve bankacilik ile ilgili tweetler kullanilarak Ozellik—

Iliski Dosya Format1 (ARFF) dosyalar1 olusturulmustur.
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Denetimli 6grenme yontemi icin telekom verilerinden dengeli ve dengesiz veri kimeleri
olusturulmustur. Telekom sirketlerine ait tweetler ile olusturulan Ozellik—iliski Dosya
Format1 (ARFF) dosyalarina ait veri detaylar1 Tablo 3.2°de gosterilmektedir.

Tablo 3.2 Telekom dengeli - dengesiz veri kiimesi detaylari

Pozitif Negatif Notr Toplam
Dengeli Veri
. 504 504 504 1512
Kumesi
Dengesiz Veri
) 1272 1140 504 2916
Klmesi

Yari-denetimli 6grenme yontemi icin bankacilik verileri kullanilarak olusturulan Ozellik—
fliski Dosya Formati (ARFF) dosyasina ait detay ise Tablo 3.3’de detayli olarak
gosterilmektedir.

Tablo 3.3 Bankacilik veri kiimesi detaylari

Pozitif Negatif NOtr Toplam

Veri Kumesi 3554 2948 1257 7759
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3.4.1. Onisleme Adimlar

Twitter mesajlarinda, siniflandirma islemi igin degerli veya bilgilendirici olmayan bazi
alakasiz terimler ve karakter dizeleri bulunabilmektedir. Siniflandirma isleminin basarisini
arttirabilmek i¢in mesajlar {lizerinde 6n g¢alisma yapilmasi gerekmektedir. Bu calisma
yapilmadan dnce, ilk olarak bir kisi tarafindan paylasilan ayn1 mesajlar ve bunlara ek olarak
igeriginde sadece Standart Kaynak Bulucu (URL), hashtag, 6zel karakter, say1 ve duygu
ifadeleri iceren mesajlar silinmistir. Gereksiz mesajlarin silinmesinden sonra deneylerde

kullanilacak veriler Sekil 3.6’da gosterildigi sira ile islemlere tabi tutulmustur.

Tekrarlayan Mesaj
Silme

Dizge Pargalama

Tekrarlayan Harf
Temizleme

Kok Bulma

Terim Kullanim
Istatistikleri Hesaplama

Kullanici istatistikleri
Hesaplama

Terim Agirliklandirma

Sekil 3.6 Onislem adimlari
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3.4.1.1. Dizge Parcalama (Tokinize Strings)

Bu asamada smiflandirma igleminin bagarisin1 arttirabilmek igin anlamsiz igerik

temizlenmektedir. Bu baglamda asagida listelenen karakterler mesajlarin iginden silinmistir.

e “@” karakteri ile baglayan kullanic1 adlari,
o “#” karakteri ile baslayan Hashtag’ler,

e Duygu ifadesi (emoji) simgeleri,

e Standart Kaynak Bulucular (URL),

e Rakamlar,

e Noktalama isaretleri,

e Ozel karakterle,
Bu silme islemi tamamlandiktan sonra tiim mesaj igerikleri kiigiik harfe doniistiiriilmiistiir.

3.4.1.2. Tekrarlayan Harfleri Temizleme

Sosyal medya kullanicilar1 bazi duygularini daha giiglii ifade edebilmek i¢in kelime i¢indeki
harfleri tekrarlayarak yazmaktadirlar. Bu sosyal medya kullanicilari arasinda sik karsilagilan
bir durumdur. Ozellik uzaym azaltmak igin bu kelimeler {izerinde tekrarlayan harfler

cikartilarak bire diistiriilmiistiir. Bu isleme ait 6rnek Tablo 3.4’de gosterilmistir.

Tablo 3.4 Tekrarlayan harflerin temizlenmesi

Tekrarlayan Harf Bulunan Kelime Diizeltilmis Kelime

Seeeelllllaaammm Selam

Giiiiliinnnnaaayyyydddunn Gilinaydin
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3.4.1.3. Kok Bulma (Stemming)

Veri kiimesi icerisinden alinan mesajlar oncelikle kelimelere boliinmiis ve her kelime igin
yazim kontrolli yapilmistir. Yazim kontrolii sonucunda yanlis veya eksik yazildigi tespit
edilen kelimeler diizeltilmeye c¢alisilmistir. Diizeltme islemi sonrasi tiim kelimelerin kokleri
bulunmustur. Tiim bu islemler icin TUBITAK Bilgem tarafindan desteklenen agik kaynak
kodlu Turkce dogal dil isleme kutlphanesi Zemberek (Akin ve Akin, 2007) kullanilmustir.
Zemberek kitliphanesi kullanilarak yapilan islemler sirasiyla asagida listelenmis ve Sekil

3.7°de detayl1 olarak gosterilmistir.

e Kelime, Zemberek Kiitiiphanesi igerisindeki “kelimeDenetle” fonksiyonu ile
denetlenmistir. Bu islem sonucu hata bulunmaz ise kok bulma adimina gegilmistir.
Hata bulunur ise bir sonraki adim isletilmistir.

e Yazim yanlisim diizeltebilmek igin ilk olarak “asciidenTurkceye” fonksiyonu
calistirlmigtir. Bu fonksiyon bir kelime Onerisi doner ise kok bulma adimina
gecilmistir. Herhangi bir 6neri yapamaz ise bir sonraki adim isletilmistir.

e Yazim yanlisini diizeltebilmek igin “onar” fonksiyonu c¢aligtirtlmigtir. Bu fonksiyon
bir kelime onerisi doner ise kok bulma adimina gec¢ilmistir. Herhangi bir oneri
yapamaz ise 0 kelime islenmemistir.

e Yazim denetleme sonucu dogru oldugu tespit edilen kelimeler i¢in “kelimeCozumle”

fonksiyonu kullanilarak kok bulma iglemi yapilmistir.



Kelime Listesini Olku

Igl@m Yapilacak Kelime Var m?

Zemberek
"kelimeCozumle"
fonksiyonunu galigtir,

[ Kelime KOK'Uni Kaydet ]

“kelimeDenetie*
fonksiyonunu galighr

“asciidenTurkoeye"
fonksiyanunu galighir

15

Evet

®

Igl@m Sonu

Zemberek "onar"

Hata Clugtu mu?
/\\ Lgty mu Evat

fonksiyonunu galigtir

Y

Hayir

Kelime Cnerlsi Geldi mi?
Hate Olugtu mu?

Sekil 3.7 Zemberek kiitiphanesi ile kelime isleme adimlar1

3.4.1.4. Tweet Terim Kullanim istatistiklerinin Hesaplanmasi

Bu tez kapsaminda yapilacak ¢alismanin basarisini arttirabilmek icin terim kullanim oranlari

hesaplanmistir. Her terim i¢in pozitif, negatif, notr ve toplam olmak iizere 4 gesit terim

kullanim orani hesaplanmis ve hesaplanan bu degerler olusturulan Ozellik—iliski Dosya

Format1 (ARFF) dosyalarina 6zellik olarak eklenmistir.

3.4.1.4.1. Terim Kullanim Oram (WT)

Veri kiimesindeki her terim i¢in toplam kullanim oram1 hesaplanmistir. Bu deger

hesaplanirken sirasiyla;
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e Tiim veri kiimesindeki toplam terim sayis1 bulunmustur.
e Her terimin tiim veri kiimesindeki frekansi bulunmustur.

e Her terim i¢in toplam kullanim orani hesaplanmaistir.

Ozellik—iliski Dosya Format1 (ARFF) dosyas1 olusturulurken her mesajin i¢indeki terimlerin
toplam kullanim orami degeri toplanarak o mesaj icin Ozellik olarak eklenmistir. Bu

hesaplama veri kiimesindeki her mesaj igin yapilmistir (3.1).

|DT|

WT(d) = 5% 100 7 5

(3.1)

|DT| Tiim veri kiimesindeki terim sayisi
d; Tim veri kiimesindeki i. mesaj
|d;| 1. mesajdaki terim sayisi

d;

ij 1.mesajdaki j.terim

fp(t) tteriminin tiim veri kiimesindeki toplam sayis1

3.4.1.4.2. Terim Pozitif Kullanim Oram (WP)

Pozitif olarak etiketlenmis veri kiimesindeki her terim i¢in pozitif kullanim oram

hesaplanmistir. Bu deger hesaplanirken sirasiyla;

e Pozitif veri kiimesindeki toplam terim sayis1 bulunmustur.
e Her terimin pozitif veri kiimesindeki frekansi bulunmustur.

e Her terim i¢in pozitif kullanim oran1 hesaplanmustir.

Ozellik—iliski Dosya Format: (ARFF) dosyas1 olusturulurken her mesajin igindeki terimlerin
pozitif kullanim oranit degeri toplanarak o mesaj icin Ozellik olarak eklenmistir. Bu

hesaplama veri kiimesindeki her mesaj i¢in yapilmistir (3.2).

|DP|

WP(d) = T logao 7 o5

(3.2)

|DP|  Pozitif veri kiimesindeki terim sayisi
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d; Tum veri kimesindeki i. mesaj
|d;|  i. mesajdaki terim sayisi
d; i. mesajdaki j.terim

fpp(t) tteriminin pozitif veri kiimesindeki toplam sayisi

3.4.1.4.3. Terim Negatif Kullanim Orani (WN)

Negatif olarak etiketlenmis veri kiimesindeki her terim i¢in negatif kullanim orani

hesaplanmistir. Bu deger hesaplanirken sirasiyla;

e Negatif veri kiimesindeki toplam terim sayist bulunmustur.
e Her terimin negatif veri kiimesindeki frekansi bulunmustur.

e Her terim icin negatif kullanim oran1 hesaplanmustir.

Ozellik—Iligki Dosya Format: (ARFF) dosyas1 olusturulurken her mesajin icindeki terimlerin
negatif kullanim orani1 degerleri toplanarak o mesaj igin Ozellik olarak eklenmistir. Bu

hesaplama veri kiimesindeki her mesaj i¢in yapilmistir (3.3).

|DN|

N — yldil
WN(dl) Z 10810 fDN(di,j)

Il (3.3)

IDN| Negatif veri kiimesindeki terim sayisi

d; Tum veri kimesindeki i. mesaj
|d;|  i. mesajdaki terim sayisi
d; i. mesajdaki j.terim

fon(t) tteriminin negatif veri kiimesindeki toplam sayisi

3.4.1.4.4. Terim Notr Kullanim Orani (WR)

Notr olarak etiketlenmis veri kiimesindeki her terim i¢in ndtr kullanim orani hesaplanmustir.

Bu deger hesaplanirken sirasiyla;

e Notr veri kiimesindeki toplam terim sayis1 bulunmustur.
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e Her terimin nétr veri kiimesindeki frekansi bulunmustur.

e Her terim i¢in ndtr kullanim oran1 hesaplanmustir.

Ozellik—iliski Dosya Format1 (ARFF) dosyas1 olusturulurken her mesajin i¢indeki terimlerin
notr kullanim orant degerleri toplanarak o mesaj i¢in Ozellik olarak eklenmistir. Bu
hesaplama veri kiimesindeki her mesaj igin yapilmistir (3.4).

WR(d;) = leii(l) logo

|DR|
for(dij)

(3.4)

IDR| Notr veri kiimesindeki terim sayisi

d; Tum veri kimesindeki i. mesaj
|d;|  i. mesajdaki terim sayisi
d; i. mesajdaki j.terim

fpr(t) tteriminin ndtr veri kiimesindeki toplam sayisi

3.4.1.4.5. Kullame istatistiklerini Hesaplanmasi (Tweet Sayilari)

Bu tez kapsaminda yapilacak calismanin basarisini arttirabilmek i¢in terim kullanim
oranlarma ek olarak kullanic1 istatistikleri hesaplanarak olusturulan Ozellik—iliski Dosya
Formati1 (ARFF) dosyalarina 6zellik olarak eklenmistir. Deneylerde kullanilmak tizere her
kullanici igin pozitif, negatif, notr ve toplam tweet sayilarini igeren kullanic istatistikleri

hesaplanmistir. Bu istatistikler sirasiyla asagida listelenmistir.

e U.(i) Bir kullanic1 tarafindan atilan toplam tweet sayisi

e U, (i) Bir kullanicr tarafindan atilan toplam pozitif tweet sayist

e U, (i) Bir kullanic1 tarafindan atilan toplam nétr tweet sayist

e U,(i) Bir kullanici tarafindan atilan toplam negatif tweet sayisi
3.4.1.5. Terim Agirhklandirma

Burada 6nemli olan nokta ozniteliklerin belirlenmesi surecidir. Terim Agirliklandirma ile

her bir terim; ilgili terimin 6nemini Ol¢en ve gozlendigi dokiimanin smiflandirilmasina
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yaptig1 katkiyr belirten bir agirlik degeri ile iliskilendirilir. Bu baglamda agirliklandirma
yontemleri olarak Ikili (Binary/Boolean) (Liao vd., 2001), Terim Frekans: (TF) ve Terim
Frekansi-Ters Dokiiman Frekansi (TF-IDF) (Liu ve Yang, 2012) kullanilmastir.

3.4.1.5.1. ikili Agirhklandirma (Binary / Boolean)

Ikili Agirliklandirma yonteminde bir terimin dokiiman ya da mesajda gegip gecmedigine
bakilir. Eger terim dokiimanda ya da mesajda bulunursa agirlik degeri 1, bulunmazsa agirlik
degeri 0 olur. (3.5)

1, TF>1

0, Diger (3-5)

Whootean(c,d) = {

3.4.1.5.2. Terim Frekansi (TF) (Term Frequency)

Terim Frekansi (TF) agirliklandirma yonteminde, bir terimin bir dokiman i¢inde toplam kag
kere gorildigli bulunur. Terimin agirligi, bir dokiimanda kag¢ kere kullanildig ile orantili
olarak atanmaktadir. BOylece dokimanda daha fazla gecen kelimeler varsa onlar daha
degerli olmaktadir. (3.6)

Wrr(c,d) = TF(c, d) (3.6)

3.4.1.5.3. Terim Frekansi-Ters Dokiman Frekansi (TF-IDF) (Term Frequency-

Inverse Document Frequency)

Ters Dokiiman Frekansi (IDF) yontemi, terimlerin agirliklarint bulundugu dokiiman
kapsaminda degil tiim veri setinde bulunan dokiimanlar kapsaminda hesaplar. Bu sayede
veri setinde c¢ok kullanilan terimlerin agirligi diiserken, nadir kullanilan terimlerin agirlig

yukselir.
Wpr = Xi=1 TF(d;, ©) (3.7)

N
DF(c,d)

Wipr(c,d) = log (3.8)
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Terim Frekansi-Ters Dokiiman Frekansi (TF-IDF) agirliklandirma sadece belge igindeki
terim sikligin1 hesaba katmaz bununla birlikte tiim belgelerde terimin sikligini géz oniinde
bulundurur. Bu yontem de, Ters Dokiiman Frekansinda (IDF) oldugu gibi ¢ok kullanilan
terimlerin agirhginmi diistirmeyi amaglar ama bu degeri hesaplarken terimin frekansini da

kullanir. (3.9)
Wrp_ipr(c,d) = TF(c,d) = IDF(c, d) (3.9)
3.4.2. Veri Kiimesi Olusturma

Tiim bu 6nisleme ¢alismasindan sonra deneylerde kullanmak (izere telekom ve bankacilik
alaninda atilan Twitter mesajlar1 kullanilarak Ozellik—iliski Dosya Format:i (ARFF)
dosyalart olusturulmustur. Bu Ozellik—iliski Dosya Format: (ARFF) dosyalarinin igerigi,
veri boyutu ve terim agirliklandirma 6zelliklerine gore degisiklik gostermektedir. Denetimli
O6grenme yontemi ile yapilacak deneylerde kullanilmak tizere telekom ile ilgili 3 dengeli ve
3 dengesiz veri kiimesi iceren toplam 6 farkl: Ozellik—Iliski Dosya Formati (ARFF) dosyas1
olusturulmustur. Yari-denetimli 6grenme yontemi ile yapilacak deneyler i¢in ise bankacilik
ile ilgili mesajlar igeren 3 Ozellik—iliski Dosya Formati1 (ARFF) dosyas1 olusturulmustur.
Bu dosyalar Ikili (Binary/Boolean), Terim Frekansi (TF) ve Terim Frekansi-Ters Dokiiman
Frekansi (TF-1DF) terim agirliklandirma yontemleri kullanilarak hazirlanmistir. Sekil 3.8°de
Dengeli Veri Kiimesi, Sekil 3.9°da Dengesiz Veri Kiimesi i¢in olusturulan Ozellik—iliski
Dosya Formati (ARFF) dosyalarinin agirliklandirma yontemleri detayli olarak

gosterilmistir.
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- TF
TF-IDF
—  BINARY

DENGELI VERI KUMESI
|
|

Sekil 3.8 Dengeli veri kiimesi

- TF
TF-IDF
—  BINARY

DENGESIiZ VERI KUMESI
|
|

Sekil 3.9 Dengesiz veri kiimesi

Bir veri kiimesi i¢inde bulunan pozitif, negatif ve notr olarak etiketlenmis kayit sayilari
farklilik gosteriyor ise bu veri kiimesine dengesiz veri kiimesi denilmektedir. Eger bir veri
kiimesi igindeki pozitif, negatif ve notr olarak etiketlenmis kayitlarin sayisi esit olursa bu
veri kiimesine dengeli veri kiimesi denilmektedir. Bu tez kapsaminda denetimli 6grenme
yontemi ile yapilacak deneyler i¢in telekom sirketleri hakkinda atilan mesajlar kullanilarak
dengeli ve dengesiz veri kiimeleri olusturulmustur. Bu veri kiimelerine ait detaylar Tablo

3.2°de gosterilmistir.
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Yari-Denetimli 6grenme yontemi ile yapilacak deneylerinde kullanilmak iizere olugturulan

bankacilik veri kimesinin detaylar1 Tablo 3.3°de detayli olarak gosterilmistir.

Hesaplanan Terim Kullanim Orani1 ve Kullanic1 Istatistiklerinin deneylerde kullanilmak
iizere olusturulan Ozellik—iliski Dosya Formati (ARFF) dosyalarina eklenmesi sonucu

olusan dosya yapisi Tablo 3.5’de gésterilmistir.

Tablo 3.5 Ozellik-liski dosya yapisi

di1| dip| dys| ... | ... | duj| WTy WP WNy| WRy| Ug(1)| Up(L) Ug(1) Up(1) Up(1)
diy | diz| dis| - dy;| WT;| WB| WN;| WR;| Up(D)| Up(D)| U (D) | Un(D)| U, (D)

3.5. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi (MO), énceki gdzlemleri kullanarak dogru tahminlerin yapilmasini
saglamak amacryla gelistirilen tekniklerdir. Makine &grenmesi (MO) yonteminde,
etiketlenmis veri kiimesi ile makine 6grenmesi (MO) yontemi kullanilarak bir model
olusturulur ve bu model kullanilarak etiketsiz verilerin siniflandirilmas: yapilir. Makine
ogrenmesi (MO) Sekil 3.10°da gosterildigi iizere 3 boliimde ele alinmaktadir. Bu makine
ogrenmesi (MO) yontemleri; denetimli (supervised), denetimsiz (unsupervised) ve yari-
denetimli (semi-supervised) olarak adlandirilmaktadir. Ayrica denetimli &grenmeye,
ogreticili ya da gozetimli 6grenme, denetimsiz 6grenmeye ise dgreticisiz veya gozetimsiz
ogrenme de denilebilmektedir. Yari-denetimli 6grenme yerine ise, yari-6greticili ya da yari-

gozetimli 6grenme kullanilabilmektedir.
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Makine
Ogrenmesi

Yari-

Denetimli Denetimsiz

Denetimli

Sekil 3.10 Makine 6grenmesi yontemleri
3.5.1. Denetimli Ogrenme (Supervised)

Denetimli Makine Ogrenmesi yonteminde etiketli veriler kullanilarak sistem egitilmesi ve
O0grenmenin saglanmasi amaglanir. EZitim yapilan veri kiimesinin ¢iktisinin bilindigi
durumda kullanilir. Sistem egitim kiimelerinin ¢iktilari dogrultusunda egitilir ve tahmin
yapilir. Bu 6grenme yonteminde basarili sonug elde edebilmek i¢in etiketli veri seti yeterince
biiyiik olmalidir. Bu 6grenme yonteminde problem, siniflandirma problem olarak ele alinir
ve egitilmis sistem test kiimesinin tahmin edilmesinde kullanilir. Naive Bayes (NB), Destek
Vektor Makinesi (SVM), k-En Yakin Komsu, Rastgele Orman (RF) ve Karar Agaci (J48)

algoritmalari denetimli 6grenme yonteminde yaygin olarak kullanilir.
3.5.2. Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised)

Sistem egitilirken etiketsiz veri kullanilarak 6grenme ¢alismasi yapilir. Egitim yapilan veri
kiimesinin ¢iktistnin  bilinmedigi durumda kullanilir. Denetimsiz 6grenmede amag
siniflandirma degildir. Denetimli ve yari-denetimli 6grenme yontemlerinde karsilasilan alan
bagimliligi problemini ortadan kaldirmak amaglanmaktadir. Denetimsiz 0grenme,
kiimeleme, olasilik yogunluk tahmini, 6znitelik iligki bulunmas1 ve boyut indirgeme i¢in
kullanilir. Pargalayic1 ve hiyerarsik kiimeleme algoritmalari denetimsiz Ogrenmede

kullanilan algoritmalardir.
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3.5.3. Yari-Denetimli Ogrenme (Semi-Supervised)

Denetimli ve denetimsiz 6grenme yontemlerinin birlestirilmesi sonucu ortaya ¢ikmistir. Bu
O0grenme yonteminde etiketli ve etiketsiz veriler beraber kullanilmaktadir. Bu 6grenme
yonteminde etiketli verilerin sayisi etiketsizlere goére daha azdir. Olusturulan model ile

etiketsiz verilerin etiketleri tahmin edilmektedir.
3.6. Siniflandirma

Siniflandirma, mevcut 6rneklerin birbirlerinden yiiksek dogruluk derecesi ile ayirt edilmeye
calisilmasidir. Tez kapsaminda, Naive Bayes (NB), k-En Yakin Komsu (k-NN: k-Nearest
Neighbor), Destek Vektor Makineleri (SVM: Support Vector Machines) ve Maksimum

Entropi (ME: Maximum Entropy) siniflandiricilart kullanilmistir.
3.6.1. K- En yakin komsu (K-NN) (IB1)

Basitligi ve dogrulugu sayesinde en ¢ok kullanilan siniflandirma algoritmalarindan biridir.
Siniflandirilmak istenen bir test drnegi igin en yakin drnegi, Oklid mesafesi kullanarak
bulmaya ¢aligir (3.10). Simiflandirma 6ncesi bir kural veya fonksiyonlar kiimesi olusturmaz.
Bu sayede diger yontemlere gore daha etkin olmakla beraber siniflandirma agamasinda her

ornek i¢in yeniden hesaplama yapildigindan daha yavas ¢aligsmaktadir.

D(a,b) = X", (b; — a;)? (3.10)

Sekil 3.11 K-En yakin komgu yontemi, k=3
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3.6.2. Naive Bayes (NB) Simiflandirma Algoritmasi

Naive Bayes (NB) smiflandiricisi, olasilik tekniklerini kullanir. Siniflandirilmasi gereken
verilerin siiflar1 bellidir. Oznitelik segme islemi kolay, verimli ve hassastir. Cok boyutlu
verilerde genelde iyi sonu¢ vermez. Metin siniflandirma (MS) islemi igin ¢ok basarili sonug
verdigi kanitlanmistir (Dai vd., 2007). c¢; ....c, olmak iizere; n tane sinif ve test drnegi

X=(xq ....xp) oldugunda simiflandirma (3.11) ile gergeklestirilir.

_ r(x[eip(en)
Pleglx) === (3.11)
Bayes simiflandirict sadece p(x|cy)p(cy) ilgilenir. p(x) smif ve 6zniteliklere bagl degildir.
Bu nedenle sabit bir deger olarak kabul edilir ve kullanilmaz. ¢, Kategorisinde bulunan
dokiiman sayisinin tiim dokiiman sayisina orani p(c;) ‘y1 temsil eder (3.12). Sonucta

Ozniteliklerin bagimsiz oldugu varsayimi kullanilarak siniflandirma (3.13) ile ifade edilir.

P(c) =1t (3.12)

P(cilxy .. ) = p(ci) [T p(xilek) (3.13)
3.6.3. Rastgele Orman (RF) (Random Forest) Simflandirma Algoritmasi

Breiman tarafindan gelistirilmistir. Tek bir karar agaci (J48) iiretmek yerine her biri farkli
egitim kiimelerinde egitilmis olan ¢ok sayida ¢ok degiskenli agacin kararlarini birlestirmeyi
amaglamaktadir (Breiman, 2001). Bir siniflandirict yerine birden ¢ok siniflandirici lireten ve
sonrasinda onlarin tahminlerinden alinan oylar ile yeni veriyi smiflandiran 6Zrenme
algoritmasidir. Biiylik veri tabanlarinda essiz olarak calisir ve dengesiz veri seti sinifinda

hata dengeleme yontemlerine sahiptir.
3.6.4. SMO (Sequential Minimal Optimization) Siniflandirma Algoritmasi

SMO, ekstra matris depolama ihtiyaci yoktur ve buyik 6lgekli QP (Quadratic Programming)

problemini ¢ézmek igin iiretilmistir (Platt, 1998). Ogrenme isleminde elimizde bulunan m
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veri icin m boyutlu bir uzayda ¢6ziim gerekmektedir. Bu da biyuk veri kiimelerinde problem
olusturmaktadir. Bu algoritma global olarak biitiin kayip degerleri yenisiyle degistirir ve
nominal 6znitelikleri ise ikili olanlara doniistiiriir. Butln 6zellikleri tanimlanmis degerlerle

normalize eder.
3.6.5. Karar Agaci (J48) (Desicion Tree) Simiflandirma Algoritmasi

Temelinde C4.5 algoritmasina dayanan, J. Ross Quinlan tarafindan gelistirilmis bir karar
agaci algoritmasidir. Karar agaglari bir makine 6grenmesi algoritmasindan bilgi temsil
etmede klasik bir yoldur ve veri yapilarim ifade etmekte giiclii ve hizli bir yol sunar.
Oznitelikler bu algoritmada diigiim noktas1 olusturacak sekilde yerlestirilir ve egitim
verisine gore yapraklar meydana gelir. Yapraklar aym1 zamanda sinif etiketlerini belirtir
(Kargupta vd., 2008).

3.7. Smiflandirma Algoritmalarinin Karsilastirilmasinda Kullanilan Kriterler

Duygu analizi (DA) kapsaminda yapilan deney sonuglarinin dogrulugunun Ol¢iilmesi
gerekmektedir. Etiketli veriler ile yapilan deneylerde duygu analizi (DA) sonucunda
yorumlarin polaritesi hesaplanir. Eger pozitif etiketli bir veri pozitif olarak bulunur ise bu
Dogru Pozitif (TP — True Positive), pozitif etiketli bir veri negatif bulunur ise bu Yanls
Pozitif (FP — False Positive) olarak gosterilir. Diger taraftan negatif etiketli bir veri negatif
bulunur ise Dogru Negatif (TN — True Negative), negatif etiketli bir veri pozitif olarak
bulunur ise Yanlis Negatif (FN — False Negative) olarak gosterilir. Model basarim 6l¢iitleri

sirast ile

e Dogruluk-Hata Orani1 (Accuracy Error Rate)
o Kesinlik (Precision)

e Duyarlilik (Recall)

e F-Olcitu (F-Measure)
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3.7.1. Dogruluk—Hata Oram (Accuracy-Error Rate)

Siniflandirma ¢alismasinin basarisini 6l¢gmek igin kullanilan basit ve popiiler bir yontemdir.
Dogruluk ve hata orani olarak ikiye ayrilir. Dogruluk, basarili siniflandirilan verilerin toplam
sayisinin tiim veri sayisina oramidir (3.14). Hata oranmi ise dogruluk degerinin 1’e

tamlayanidir (3.15).

Dogruluk = L\ — (3.14)
TP+TN+FP+FN
Hata = 1 — Dogruluk (3.15)

3.7.2. Kesinlik (Precision)

Siiflandirmanin ne oOlglide basarili tahmin edildigini bulmak i¢in kullanilir. Dogru
siiflandirilan Dogru Pozitif (TP) mesajlarin sayisinin, Dogru Pozitif (TP) ve Yanlis Pozitif
(FP) toplamina orani bulunarak hesaplanir (3.16).

TP
T TP+FP

T (3.16)

3.7.3. Duyarhlik (Recall)

Kategoriye ait elemanlarin ne kadarmin tahmin edildigini hesaplar. Dogru tahmin edilen
mesaj sayisinin kategorideki toplam veri sayisina orani ile bulunur. Dogru Pozitif (TP)
mesajlarin sayisinin, Dogru Pozitif (TP) ve Yanlis Negatif (FN) toplamina oran1 bulunarak

hesaplanir (3.17)

TP
P = Trirn (3.17)

3.7.4. F-Olgiitu (F-Measure)

Kesinlik (Presicion) ve Duyarlilik (Recall) 6lgiitleri tek basina anlam ifade etmemektedirler.

Bu degerler bir karsilastirma sonucu ¢ikarmamiz i¢in yeterli degildir. Bu nedenle Kesinlik
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ve Duyarlilik degerlerini beraber degerlendirmek daha dogru sonug verir. F-0l¢iti, Kesinlik

ve Duyarliligin harmonik ortalamasidir (3.18).

TXP 2TP
T+P  2TP+FP+FN

F=2X (3.18)
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4. SONUC VE ONERILER

4.1. Deneysel Calismalar

Bu tez kapsaminda gelistirilen yazilim ile Twitter sosyal agindan Tiirkce mesajlar
toplanmistir. Toplanan bu Tiirkce Twitter mesajlar1 Dogus Universitesi dgrencileri
tarafindan pozitif, notr ve negatif olarak etiketlenmistir. Etiketleme islemi sonucunda bu
mesajlar metin siniflandirma (MS) ve dogal dil isleme (DDI) teknikleri kullanilarak &nislem
adimlarindan gegirilmistir. Onisleme adimlarindan sonra veri kiimesindeki her kelime i¢in
kelime kullanim oranlar1 ve her kullanici igin toplam, pozitif, nétr ve negatif kullanici

istatistikleri hesaplanmis.

Makine 6grenmesi (MO) yontemlerinden denetimli 6grenme ydntemi igin telekom firmalar:
hakkinda atilan tweetler almarak deneylerde kullanilmak iizere dengeli ve dengesiz Ozellik—
Iliski Dosya Format1 (ARFF) dosyalar1 olusturulmustur. Bu Ozellik—iliski Dosya Format:
(ARFF) dosyalarina;

e WT Kelime toplam kullanim Oranu,

e WP Kelime pozitif kullanim orani,

e WN Kelime negatif kullanim oran,

e WR Kelime nétr kullanim orani,

e U(i) Bir kullanic tarafindan atilan toplam tweet sayis,

e U, (i) Bir kullanici tarafindan atilan toplam pozitif tweet sayist,
e U, (i) Bir kullanici tarafindan atilan toplam nétr tweet sayis,

e U,(i) Bir kullanici tarafindan atilan toplam negatif tweet sayisi,

degerleri 6zellik olarak eklenmistir. Telekom sirketleri hakkindaki veri kiimesine ait detayli

bilgi Tablo 3.2°de verilmistir.

Makine 6grenmesi (MO) ydntemlerinden yari-denetimli grenme yontemi igin bankacilik
ile ilgili atilan tweetler almarak deneylerde kullanilmak iizere Ozellik—iliski Dosya Format:

(ARFF) dosyalari olusturulmustur. Bu Ozellik—iliski Dosya Format1 (ARFF) dosyalarina
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kelime kullanim oranlart WT, WP, WN ve WR ile kullanici istatistik degerleri Uy, Up,UnVve

U, ozellik olarak eklenmistir. Bankacilik hakkindaki veri kiimesine ait detayli bilgi Tablo

3.3’de verilmistir.

Denetimli ve yari-denetimli 6grenme yontemleri ile yapilacak deneylerde kullanilmak {izere
hazirlanan Ozellik—iliski Dosya Format: (ARFF) dosyalarinda ikili, Terim Frekans:1 (TF) ve
Terim Frekansi-Ters Dokiiman Frekansi (TF-IDF) agirliklandirma yontemleri kullanilmastir.
Tiim bu islemlerin sonunda Weka (Witten vd., 2016) yazilimi kullanarak denetimli ve yari-

denetimli 6grenme yontemleri ile deneyler yapilmistir.
4.1.1 Denetimli Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi (MO)yontemlerinden denetimli dgrenme ile yapilacak deneyler icin
dengeli ve dengesiz Ozellik—Iliski Dosya Formati (ARFF) dosyalar1 Ikili, Terim Frekans:
(TF) ve Terim Frekansi-Ters Dokiiman Frekansi (TF-IDF) agirliklandirma yontemleri
kullanilarak hazirlanmistir. Hazirlanan bu dosyalar ile 10-Kat Capraz Dogrulama ve %80
boliimlendirme ile deneyler yapilmistir. Yapilan bu deneyler sonucunda %80,8201 ile en
Iyi sonug, dengeli veri kimesi ile 10-Kat Capraz Dogrulama yontemi yapilan deneyler

sonucunda elde edilmistir.
4.1.1.1. ikili Veri Kiimesi (Binary/Boolean)

Tiirkce Twitter verileri kullamlarak Ikili(Binary/Boolean) agirliklandirma yontemi ile
olusturulan Dengeli ve Dengesiz veri kiimeleri ile Weka yazilimi kullanilarak 10-kat ¢apraz

dogrulama ve %80 boliimlendirme ile deneyler yapilmistir. Bu deneyler sirasi ile
o Ikili,
e Ikili+KI (ikili + Kullanic1 Istatistigi),

o Ikili+KKO (ikili + Kelime Kullanim Orani),
e kili+KI+KKO (ikili + Kullanici Istatistigi + Kelime Kullanim Orani),

icin yapilmistir.
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Dengeli veri kimesi, 10-kat ¢apraz dogrulama yontemi ve Karar Agaci (J48) agirliklandirma
algoritmast ile yapilan deneyde, tiim 6zelliklerin eklendigi Ikili+KI+KKO (ikili + Kullanict
[statistigi + Kelime Kullanim Oran1) durumunda %80,8201 ile en iyi sonucu vermistir. %80
boliimlendirme ydntemi ile yapilan deneylerde ise Karar Agaci (J48) algoritmast Ikili+KKO
(ikili + Kelime Kullanim Orani) eklendigi durumda %80,1325 en iyi sonucu vermistir.
Dengeli veri kiimesi ile yapilan deneylerde Kullanic1 Istatistigi (KI) 6zelliginin eklenmesi

sonucu olumsuz etkilemistir.

Dengeli veri kiimesi ile 10-kat ¢apraz dogrulama yontemi kullanilarak yapilan deney
sonuclar: Sekil 4.1°de, detaylar1 ise Tablo 4.1°de gosterilmistir. Dengeli veri kiimesi ile %80
boliimlendirme yontemi kullanilarak yapilan deney sonuclart Sekil 4.2°de, detaylar ise

Tablo 4-2°de gosterilmistir.

90.000%

80.000%

70.000%

60.000%

50.000%

40.000%

30.000%

20.000%

10.000%

00.000%

NB SMO 1B1 148 RF

m ikili 55.952% 57.275% 34.524% 51.918% 55.952%
m ikili+Ki 53.968% 58.069% 34.987% 59.524% 62.235%
m ikili+KKO 68.915% 72.751% 35.384% 79.630% 73.810%
| ikili+Ki+KKO 66.601% 72.288% 35.582% 80.820% 74.735%

Sekil 4.1 ikili agirliklandirma dengeli veri kiimesi 10-kat ¢apraz dogrulama sonuglari
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m ikili+KKO
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58.609%
54.636%
71.523%
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NB

SMO

57.285%
58.278%
74.172%
72.517%

1B
37.086%
37.748%
37.417%
37.417%

53.311%
60.265%
80.133%
79.470%

1 148 RF

57.947%
63.907%
73.841%
71.854%

Sekil 4.2 ikili agirhklandirma dengeli veri kiimesi %80 bélimlendirme dogrulama sonuglari
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Tablo 4.1 Ikili agirliklandirma dengeli veri kiimesi 10-kat ¢apraz dogrulama sonuglari

IKILI (BINARY)
10-KATMANLI CAPRAZ DOGRULMA
TiP TP | FP | KESINLIK | DUYARLILIK | F-OLCUTU

g | NB | 0519 0,274 0,547 0,519 0,459

5 SMO | 0,65 | 0,214 0,644 0,65 0,646

5 IB1 | 0,454 | 0,321 0,469 0,454 0,456

:5 J48 | 0,456 | 0,196 0,676 0,681 0,678

E RF | 0,688 | 0,208 0,666 0,688 0,661
NB | 0,57 |0,262 0,563 0,57 0,562

Zj a SMO | 0,65 | 0,214 0,644 0,65 0,646
é E IB1 | 0,439 | 0,327 0,449 0,439 0,442
E :5 J48 | 0,65 |0214| 0,647 0,65 0,648
; RF | 0,651 | 0,237 0,632 0,651 0,625
% NB | 0,493 | 0,284 0,52 0,493 0,411
% % SMO | 0,551 | 0,271 0,546 0,551 0,548
= | 1B1 | 0,466 | 0,319 0,472 0,466 0,466

E J48 | 0,647 | 0,227 0,64 0,647 0,64
RF | 0,657 | 0,224 0,636 0,657 0,637

NB | 0,588 | 0,259 0,568 0,588 0,588

_ | SMO | 0553 | 0,27 0,549 0,553 0,551

E IB1 | 0,438 | 0,339 0,436 0,438 0,436

| 8 0,524 | 0,309 0,515 0,524 0,515
RF | 0,569 | 0,287 0,549 0,569 0,55
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Tablo 4.2 ikili agirliklandirma dengeli veri kiimesi %80 bolumlendirme dogrulama

sonugclari
IKIiLI (BINARY)
%80 BOLUMLENDIRME
TiP TP | FP | KESINLIK DUYARLILIK F-OLCUTU

| NB | 0556 | 0,253 0,613 0,556 0,509
5 SMO | 0,64 | 0,223 0,634 0,64 0,635

ﬁ IB1 | 0,419 | 0,352 0,419 0,419 0,418
:5 J48 | 0,717 | 0,184 0,712 0,717 0,709
E RF | 0,707 | 0,2 0,695 0,707 0,677
NB | 0,566 | 0,277 0,562 0,566 0,556

‘Zj E SMO | 0,64 |0,221 0,634 0,64 0,636
é 5 IB1 | 0,395 | 0,361 0,395 0,395 0,395
E E J48 | 0,624 | 0,237 0,622 0,624 0,622
; RF | 0,643 | 0,246 0,635 0,643 0,617
% NB | 0,491 | 0,299 0,515 0,491 0,395
% % SMO | 0,559 | 0,266 0,552 0,559 0,555
= | I1BL | 0461|0321 0,475 0,461 0,462
E J48 | 0,623 | 0,249 0,631 0,623 0,618
RF | 0,654 | 0,233 0,634 0,654 0,627

NB | 0,578 | 0,269 0,561 0,578 0,555

_ | SMO | 0554 | 0,274 0,547 0,554 0,549

E IB1 | 0,401 | 0,37 0,395 0,401 0,396
. J48 | 0,525 | 0,311 0,508 0,525 0,51
RF | 0,552 | 0,302 0,532 0,552 0,53

Dengesiz veri kimesin ile 10-kat ¢apraz dogrulama yontem ile yapilan deneyde Rastgele

Orman (RF) agirliklandirma algoritmas: tiim 6zelliklerin eklendigi Ikili+KKO~+KI (ikili +

Kullanict Istatistigi + Kelime Kullanim Orani1) durumunda %68,7586 ile en iyi sonucu
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vermistir. %80 boliimlendirme ile yapilan deneylerde ise Karar Agaci (J48) algoritmasi tiim
ozelliklerin eklendigi Ikili + Kullanic1 Istatistigi + Kelime Kullanim Orani (Ikili+KKO+KI)

durumunda %71,6981 en iy1 sonucu vermistir.

Dengesiz veri kiimesi ile 10-kat capraz dogrulama yontemi kullanilarak yapilan deney
sonuglar1 Sekil 4.3’de, detaylar1 ise Tablo 4.3°de gosterilmistir. Dengesiz veri kiimesi ile
%80 boliimlendirme yontemi kullanilarak yapilan deney sonuglart Sekil 4.4°de, detaylar1 ise

Tablo 4.4°de gosterilmistir.

80.000%

70.000%

60.000%

50.000%

40.000%

30.000%

20.000%

10.000%

00.000%

NB SMO 1B1 148 RF

m ikili 58.779% 55.350% 43.793% 52.435% 56.927%
m ikili+Ki 49.348% 55.110% 46.571% 64.712% 65.741%
= ikili+KKO 56.962% 64.952% 43.862% 65.021% 65.055%
| ikili+Ki+KKO 51.852% 64.952% 45.439% 68.107% 68.759%

Sekil 4.3 Ikili agirliklandirma dengesiz veri kiimesi 10-kat ¢apraz dogrulama sonuglari



80.000%
70.000%
60.000%
50.000%
40.000%
30.000%
20.000%
10.000%
00.000%

m ikili

m ikili+Ki

m ikili+KKO

| ikili+Ki+KKO

57.805%
49.142%
56.604%
55.575%

NB

SMO

55.403%
55.903%
63.979%
63.979%

1B
40.137%
46.115%
39.451%
41.853%

52.487%
62.260%
62.436%
71.698%

1 148 RF

55.232%
65.389%
64.323%
70.669%

Sekil 4.4 ikili agirliklandirma dengesiz veri kiimesi %80 béliimlendirme dogrulama sonuglart

36
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Tablo 4.3 ikili agirliklandirma dengesiz veri kiimesi 10-kat ¢apraz dogrulama sonuglar

DENGELI VERI KUMESI

IKILI (BINARY)
10-KATMANLI CAPRAZ DOGRULMA

TiP TP | FP | KESINLIK | DUYARLILIK | F-OLCUTU
S | NB | 0,666 0,167 0,676 0,666 0,652
o | SMO | 0,723 | 0,139 0,722 0,723 0,722
5 IB1 | 0,356 | 0,322 0,479 0,356 0,264
:5 J48 | 0,808 | 0,096 0,809 0,808 0,808
E RF | 0,747 | 0,126 0,745 0,747 0,738

NB | 0,689 | 0,155 0,7 0,689 0,681
a SMO | 0,728 | 0,136 0,726 0,728 0,726
E IB1 | 0,354 | 0,323 0,465 0,354 0,26
:5 J48 | 0,796 | 0,102 0,796 0,796 0,796

RF | 0,738 0,131 0,734 0,738 0,731

NB | 054 | 0,23 0,566 0,54 0,509
2 | SMO | 0,581 | 0,21 0,575 0,581 0,576
5 IB1 | 0,35 | 0,325 0,461 0,35 0,251
E J48 | 0,595 | 0,202 0,593 0,595 0,594

RF | 0,622 0,189 0,618 0,622 0,593

NB | 0,56 | 0,22 0,549 0,56 0,546
_|SMO | 0573 | 0,214 0,568 0,573 0,569
£ 1B1 03450327 | 0445 0,345 0,245
| 8 0,519 | 0,24 0,51 0,519 0,512

RF | 0,56 | 0,22 0,569 0,56 0,526
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Tablo 4.4 Ikili agirliklandirma dengesiz veri kiimesi %80 boliimlendirme dogrulama

sonugclari
IKIiLi (BINARY)
%80 BOLUMLENDIRME
TiP TP | FP | KESINLIK | DUYARLILIK | F-OLCUTU

2| NB | 0669|0163 0,684 0,669 0,66
& | SMO | 725 | 0,131 0,735 0,725 0,728

% 1Bl | 0374 | 0,341 0,485 0,374 0,284
E J48 | 0795 | 0,009 | 0,798 0,795 0,794
~| RF 10719 0,138 0,72 0,719 0,715
NB | 0,715 | 0,137 0,731 0,715 0,71

% E SMO | 9742 | 0,123 0,751 0,742 0,744
2 5 IB1 | 0,374 | 0,341 0,453 0,374 0,285
E ¥ | 348 | 0801 0,098 0,803 0,801 0,801
E RF | 0,738 | 0,128 0,739 0,738 0,736
; NB | 0546 | 0,229 0,574 0,546 0,516
2 % SMO | 583 | 0,204 0,588 0,583 0,584
S| "Bl | 0377 0,34 0,49 0,377 0,283
2| 0,603 | 0,193 0,612 0,603 0,606
RF | 0639 | 0,187 0,624 0,639 0,617

NB | 0586 | 0,2 0,596 0,586 0,584

| SMO | 9573 | 0,208 0,584 0,573 0,576
i IB1 | 0371 | 0,344 0,437 0,371 0,272
J48 | 0533 | 0,234 0,536 0,533 0,532

RF | 0579 | 0,223 0,592 0,579 0,554
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4.1.1.2. Terim Frekansi (TF) Veri kiimesi

Ikili veri kiimesi ile yapilan deneylerden sonra Denetimli Makine Ogrenmesi yontemi icin
Terim Frekans: (TF) agirliklandirma yontemi kullanilarak deneyler yapilmistir. Tiirkce
Twitter verileri icin dengeli ve dengesiz veri kiimeleri, Terim Frekansi (TF) agirliklandirma
yontemi kullanilarak olusturulmustur. Olusturulan bu veri kiimeleri tizerinde, Weka yazilimi
kullanilarak 10-kat ¢apraz dogrulama ve %80 boliimlendirme yontemleri ile deneyler

yapilmistir. Bu deneylerde sirasiyla;

e TF (Terim Frekansi),

e TF+KI (Terim Frekans: + Kullanici Istatistigi),

e TF+KKO (Terim Frekansi + Kelime Kullanim Orani),

e TF+KI+KKO (Terim Frekans: + Kullanici istatistigi + Kelime Kullanim Orani),

icin yapilmistir.

Dengeli veri kiimesin ile 10-kat ¢capraz dogrulama yontem ile yapilan deneyde Karar Agaci
(J48) agirliklandirma algoritmasi tiim o6zelliklerin eklendigi TF+KIi+KKO durumunda
%80,2249 ile en iyi sonucu vermistir. %80 boliimlendirme ile yapilan deneylerde ise yine
Karar Agac1 (J48) algoritmasi TF+KKO durumunda %80,4636 en iyi sonucu vermistir. Ki

0zelliginin eklenmesi sonucu olumsuz etkilemistir.

Dengeli veri kimesi ile 10-kat ¢apraz dogrulama yontemi kullanilarak yapilan deney
sonuclar1 Sekil 4.5°de, detaylari ise Tablo 4.5’de gosterilmistir. Dengeli veri kiimesi ile %80
bolimlendirme yontemi kullanilarak yapilan deney sonuglari Sekil 4.6’da, detaylar ise

Tablo 4.6’da gosterilmistir.



90.000%

80.000%

70.000%

60.000%

50.000%

40.000%

30.000%

20.000%

10.000%

00.000%

NB SMO I1B1 148 RF

mTF 56.085% 57.672% 34.590% 52.183% 56.217%
B TF+KI 56.680% 57.672% 34.590% 59.193% 63.426%
M TF+KKO 67.725% 73.743% 35.251% 79.630% 72.950%
B TF+Ki+KKO 56.680% 73.876% 35.450% 80.225% 75.066%

Sekil 4.5 Terim Frekansi agirliklandirma dengeli veri kiimesi 10-kat ¢apraz dogrulama sonuglari

90.000%

80.000%

70.000%

60.000%

50.000%

40.000%

30.000%

20.000%

10.000%

00.000%

NB SMO IB1 148 RF

mTF 58.940% 58.609% 36.424% 53.311% 57.285%
B TF+KI 55.629% 60.927% 36.424% 60.265% 64.901%
 TF+KKO 67.881% 75.828% 36.093% 80.464% 73.179%
B TF+Ki+KKO 67.550% 75.166% 36.424% 78.477% 76.159%

Sekil 4.6 Terim Frekansi agirliklandirma dengeli veri kiimesi %80 bolumlendirme dogrulama sonuglari
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Tablo 4.5 Terim Frekansi agirliklandirma dengeli veri kiimesi 10-kat ¢capraz dogrulama

sonugclari
TF (TERIM FREKANSI)
10-KATMANLI CAPRAZ DOGRULMA
TiP TP | FP | KESINLIK | DUYARLILIK | F-OLCUTU
_ | NB | 0,667 | 0,167 0,672 0,667 0,657
f SMO | 0,739 | 0,131 0,739 0,739 0,738
g IB1 | 0,354 | 0,323 0,459 0,354 0,267
o | J48 | 0,802 | 0,099 0,803 0,802 0,802
a RF | 0,751 | 0,125 0,748 0,751 0,742
NB | 0,677 | 0,161 0,685 0,677 0,676
% O |SMO| 0737|0131 | 0737 0,737 0,737
a Ef IB1 | 0,353 | 0,324 0,45 0,353 0,263
2 | 348 | 0,796 | 0,102 0,796 0,796 0,796
LE RF |0,729 | 0,135 0,726 0,729 0,722
5 NB | 0,567 | 0,217 0,571 0,567 0,548
E > SMO | 0,577 | 0,212 0,571 0,577 0,573
+| 1B1 | 0346 | 0327 0,446 0,346 0,247
= | 348 | 0592 | 0,204 0,59 0,592 0,591
RF |0,634 (0,183 0,634 0,634 0,606
NB | 0,561 | 0,22 0,563 0,561 0,556
SMO | 0,577 | 0,212 0,572 0,577 0,573
= | 1B1 | 0,346 | 0,327 0,442 0,346 0,245
J48 | 0,522 | 0,239 0,513 0,522 0,515
RF |0,562 | 0,219 0,57 0,562 0,531
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Tablo 4.6 Terim Frekansi agirliklandirma dengeli veri kiimesi %80 bolimlendirme
dogrulama sonuglari

TF (TERIM FREKANSI)
%80 BOLUMLENDIRME

TiP TP | FP | KESINLIiK DUYARLILIK F-OLCUTU
_ | NB | 0675 0,155 0,694 0,675 0,677
f SMO | 0,752 | 0,12 0,756 0,752 0,753
g IB1 | 0,364 | 0,343 0,462 0,364 0,28
o | 348 | 0,785 | 0,104 0,789 0,785 0,784
a RF | 0,762 | 0,116 0,763 0,762 0,759
NB | 0,679 | 0,149 0,71 0,679 0,685
% O | SMO | 0,758 | 0115 0,764 0,758 0,76
a E IB1 | 0,361 | 0,345 0,42 0,361 0,274
‘2| | J48 | 0,805 | 0,095 0,808 0,805 0,806
LE RF |0,732 | 0,13 0,737 0,732 0,729
% NB | 0,556 | 0,219 0,568 0,556 0,548
E > SMO | 0,609 | 0,192 0,613 0,609 0,61
+| IB1 | 0,364 | 0345 0,452 0,364 0,268
=1 248 | 0,603 0,191 0,622 0,603 0,608
RF | 0,649 | 0,183 0,636 0,649 0,626
NB | 0,589 | 0,198 0,596 0,589 0,585
SMO | 0,586 | 0,203 0,594 0,586 0,588
= | 1B1 | 0,364 | 0,345 0,415 0,364 0,269
J48 | 0,533 | 0,235 0,533 0,533 0,531
RF | 0,573 | 0,226 0,582 0,573 0,551
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Dengesiz veri kiimesi ile 10-kat ¢apraz dogrulama yontem ile yapilan deneylerde Rastgele
Orman (RF) agirliklandirma algoritmasi tim o6zelliklerin eklendigi Terim Frekanst +
Kullanici Istatistigi + Kelime Kullanim Oran1 (TF+KKO+K1) durumunda %68,4842 ile en
1yl sonucu vermistir. %80 boliimlendirme ile yapilan deneylerde ise Karar Agaci (J48)
algoritmas1 tiim ozelliklerin eklendigi Terim Frekans: + Kullanic1 Istatistigi + Kelime

Kullanim Orani (TF+KKO+KI) durumunda %71,6981 en iyi sonucu vermistir.

Dengesiz veri kiimesi ile 10-kat ¢apraz dogrulama yontemi kullanilarak yapilan deney
sonuglart Sekil 4.7°de, detaylar1 ise Tablo 4.7°de gosterilmistir. Dengesiz veri kiimesi ile
%80 boliimlendirme yontemi kullanilarak yapilan deney sonuglar1 Sekil 4.8°de, detaylari ise

Tablo 4.8’de gosterilmistir.



80.000%
70.000%
60.000%
50.000%
40.000%
30.000%
20.000%
10.000%

00.000%

EmTF

W TF+Ki

B TF+KKO

B TF+Ki+KKO

Sekil 4.7 Terim Frekansi agirliklandirma dengesiz veri kiimesi 10-kat ¢apraz dogrulama sonuglar

1 148 RF

80.000%
70.000%
60.000%
50.000%
40.000%
30.000%
20.000%
10.000%
00.000%

EmTF

| TF+Ki

B TF+KKO

B TF+Ki+KKO

59.053%
54.630%
66.221%
51.783%

58.662%
58.319%
64.151%
55.575%

NB
NB

SMO

55.727%
55.899%
65.089%
65.329%

SMO

55.746%
56.089%
64.837%
64.323%

1B
42.250%
44.376%
43.313%
44.376%

B
41.681%
44.254%
43.396%
45.112%

51.612%
63.546%
63.306%
67.147%

51.458%
63.293%
62.607%
71.698%

1 148 RF

57.202%
65.055%
64.883%
68.484%

55.746%
66.209%
61.407%
68.782%

44

Sekil 4.8 Terim Frekansi agirliklandirma dengesiz veri kiimesi %80 bolimlendirme dogrulama sonuglari



45

Tablo 4.7 Terim Frekansi agirliklandirma dengesiz veri kimesi 10-kat ¢capraz dogrulama

sonugclari
TF (TERIM FREKANSI)
10-KATMANLI CAPRAZ DOGRULMA
TiP TP | FP | KESINLIK | DUYARLILIK | F-OLCUTU
_ | NB | 0518 0.274 0.546 0.518 0.458
f SMO | 0,653 | 0,217 0,648 0,653 0,648
g IB1 | 0,444 | 0,321 0,454 0,444 0,448
0| 348 | 0,671 (0,202 0,667 0,671 0,668
a RF | 0,685 | 0,211 0,668 0,685 0,659
NB | 0,662 | 0,231 0,656 0,662 0,632
‘Zj g SMO | 0,651 | 0,218 0,645 0,651 0,646
é Ef IB1 |0,433 0,325 0,443 0,433 0,437
E | 348 | 0,633 (0,223 0,631 0,633 0,632
E RF | 0,649 | 0,237 0,632 0,649 0,625
% NB | 0,546 | 0,254 0,57 0,546 0,498
% = SMO | 0,559 | 0,276 0,55 0,559 0,552
+ | 1B1 | 0,444 0,326 0,449 0,444 0,446
= | 348 | 0635 0,23 0,627 0,635 0,629
RF | 0,651 | 0,23 0,629 0,651 0,63
NB | 0,591 | 0,255 0,571 0,591 0,573
SMO | 0,557 | 0,278 0,548 0,557 0,551
= | 1B1 |0,422]0,334 0,426 0,422 0,423
J48 | 0,516 | 0,312 0,505 0,516 0,507
RF | 0,572 | 0,285 0,55 0,572 0,552
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Tablo 4.8 Terim Frekansi agirliklandirma dengesiz veri kiimesi %80 bolimlendirme
dogrulama sonuglari

TF (TERIM FREKANSI)
%80 BOLUMLENDIRME

TiP TP | FP | KESINLIiK DUYARLILIK F-OLCUTU
_ | NB | 0556 | 0,254 0,609 0,556 0,511
f SMO | 0,643 | 0,231 0,638 0,643 0,637
g IB1 | 0,451 | 0,325 0,453 0,451 0,452
o | J48 | 0,717 | 0,177 0,713 0,717 0,713
a RF | 0,688 | 0,214 0,675 0,688 0,655
NB | 0,642 | 0,247 0,651 0,642 0,602
‘Zj o SMO | 0,648 | 0,227 0,644 0,648 0,642
é X! 1BL | 0434|0331 | 0436 0,434 0,434
E | J48 |0626| 023 0,623 0,626 0,624
; RF | 0,614 | 0,264 0,603 0,614 0,589
% NB | 0,583 | 0,233 0,623 0,583 0,546
E > SMO | 0,561 | 0,28 0,551 0,561 0,553
+| IB1 | 04430334 0,439 0,443 0,44
=1 248 | 0,633 0,220 0,628 0,633 0,625
RF | 0,662 | 0,231 0,661 0,662 0,64
NB | 0,587 | 0,263 0,568 0,587 0,565
SMO | 0,557 | 0,282 0,547 0,557 0,549
= | 1B1 | 0417 | 0,343 0,413 0,417 0,412
J48 | 0,515 | 0,317 0,5 0,515 0,501
RF | 0,557 | 0,296 0,529 0,557 0,532
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4.1.1.3. Terim Frekansi-Ters Dokiiman Frekans: (TF-IDF) Veri Kimesi

Ikili ve Terim Frekansi (TF) agirliklandirma ydntemleri i¢in yapilan deneylerden sonra
Terim Frekansi-Ters Dokiiman Frekansi (TF-IDF) agirliklandirma yontemi kullanilarak
deneyler yapilmistir. TF-IDF agirliklandirma yontemi kullanilarak olusturulan dengeli ve
dengesiz veri kiimeleri ile Weka yazilimi kullanilarak 10-kat capraz dogrulama ve %80

boliimlendirme yontemleri kullanilarak deneyler yapilmistir. Bu deneylerde;

e TF- IDF (Terim Frekansi-Ters Dokiiman Frekansi),

e TF-IDF+KI (Terim Frekansi- Ters Dokiiman Frekans1 + Kullanici Istatistigi),

o TF-IDF+KKO (Terim Frekansi- Ters Dokiiman Frekansi + Kelime Kullanim Orani),
e TF-IDF+KI+KKO (Terim Frekansi- Ters Dokiiman Frekans: + Kullanici Istatistigi

+ Kelime Kullanim Orani),
ozellikleri kullanilmistir.

Dengeli veri kiimesin ile 10-kat ¢apraz dogrulama yontem ile yapilan deneyde Karar Agaci
(J48)agirliklandirma algoritmasi tiim 6zelliklerin eklendigi Terim Frekansi-Ters Dokliman
Frekans1 + Kullanic Istatistigi + Kelime Kullanim Orani(TF-IDF+Ki+KKO)durumunda
%80,2249 ile en iyi sonucu vermistir. %80 boliimlendirme ile yapilan deneylerde ise Karar
Agac1 (J48) algoritmasit TF-IDF+KKO eklendigi durumda 9%80,4636 en iyi sonucu
vermistir. KI 6zelliginin eklenmesi diger deneylerde oldugu gibi bu deneyde de sonucu

olumsuz etkilemistir.

Dengeli veri kiimesi ile 10-kat ¢apraz dogrulama yontemi kullanilarak yapilan deney
sonuglart Sekil 4.9°da, detaylar1 ise Tablo 4.9°da gosterilmistir. Dengeli veri kiimesi ile %80
boliimlendirme yontemi kullanilarak yapilan deney sonuglart Sekil 4.10°da, detaylart ise

Tablo 4.10’da gosterilmistir.



90.000%
80.000%
70.000%
60.000%
50.000%
40.000%
30.000%
20.000%
10.000%

00.000%

m TF-IDF

B TF-IDF+Ki

B TF-IDF+KKO

B TF-IDF+Ki+KKO

Sekil 4.9 Terim Frekansi-Ters Dokiiman Frekansi agirliklandirma dengeli veri kiimesi 10-kat ¢apraz

NB

90.000%
80.000%
70.000%
60.000%
50.000%
40.000%
30.000%
20.000%
10.000%

00.000%

m TF-IDF

B TF-IDF+Ki

B TF-IDF+KKO

B TF-IDF+Ki+KKO

54.167%
56.878%
59.193%
53.042%

56.623%
59.272%
60.265%
55.960%

NB

SMO

57.672%
57.672%
73.743%
73.876%

1B
34.590%
34.590%
35.251%
35.450%

dogrulama sonuglari

SMO

58.609%
60.927%
75.828%
75.166%

B
36.424%
36.424%
36.093%
36.424%

52.183%
59.193%
79.630%
80.225%

53.311%
60.265%
80.464%
78.477%

1 148 RF

55.622%
63.558%
73.413%
74.868%

1 148 RF

58.609%
63.907%
71.854%
76.159%
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Sekil 4.10 Terim Frekansi-Ters Dokiiman Frekansi agirliklandirma dengeli veri kiimesi %80 bdlumlendirme
dogrulama sonuglart
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Tablo 4.9 Terim Frekansi-Ters Dokiiman Frekansi agirliklandirma dengeli veri kiimesi 10-
kat capraz dogrulama sonuglari

TF-IDF (TERIM FREKANSI-TERS DOKUMAN FREKANSI)

DENGELI VERI KUMESI

10-KATMANLI CAPRAZ DOGRULMA

TiP TP FP | KESINLIK DUYARLILIK F-OLCUTU

v NB | 0,53 | 0,235 0,549 0,53 0,485
é SMO | 0,739 | 0,131 0,739 0,739 0,738
i_f IB1 | 0,354 | 0,323 0,459 0,354 0,267
Lél- J48 | 0,802 | 0,099 0,803 0,802 0,802
L|_L RF | 0,749 | 0,126 0,746 0,749 0,74

NB | 0,592 | 0,204 0,586 0,592 0,586
g SMO | 0,737 | 0,131 0,737 0,737 0,737
,_T_ IB1 | 0,353 | 0,324 0,45 0,353 0,263
E J48 | 0,796 | 0,102 0,796 0,796 0,796
" RF | 0,734 | 0,133 0,731 0,734 0,727

NB | 0,569 | 0,216 0,576 0,569 0,535
¥ | SMO | 0,577 | 0,212 0,571 0,577 0,573
g IB1 | 0,346 | 0,327 0,446 0,346 0,247
E J48 | 0,592 | 0,204 0,59 0,592 0,591

RF | 0,636 | 0,182 0,637 0,636 0,607

NB | 0,542 | 0,229 0,532 0,542 0,533
n SMO | 0,577 | 0,212 0,572 0,577 0,573
E IB1 | 0,346 | 0,327 0,442 0,346 0,245
- J48 | 0,522 | 0,239 0,513 0,522 0,515

RF | 0,556 | 0,222 0,562 0,556 0,521
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Tablo 4.10 Terim Frekansi-Ters Dokiiman Frekansi agirliklandirma dengeli veri kiimesi
%80 bolumlendirme dogrulama sonuglari

TF-IDF (TERIM FREKANSI-TERS DOKUMAN FREKANSI)

DENGELI VERI KUMESI

%80 BOLUMLENDIRME

TiP TP | FP | KESINLIK DUYARLILIK F-OLCUTU
2 NB | 0,56 | 0,233 0,568 0,56 0,518
é SMO | 0,752 | 0,12 0,756 0,752 0,753
X1 1B1 | 0,364 | 0,343 0,462 0,364 0,28
é J48 | 0,785 | 0,104 0,789 0,785 0,784
= RF [0,762 | 0,116 0,761 0,762 0,758

NB | 0,603 | 0,193 0,606 0,603 0,6
g SMO | 0,758 | 0,115 0,764 0,758 0,76
L | 1B1 | 0,361 (0,345 0,42 0,361 0,274
E J48 | 0,805 | 0,095 0,808 0,805 0,806
" RF [0,719 | 0,139 0,714 0,719 0,714

NB | 0,593 | 0,211 0,58 0,593 0,564
¥ [ SMO | 0,609 | 0,192 0,613 0,609 0,61
g IB1 | 0,364 | 0,345 0,452 0,364 0,268
E J48 | 0,603 | 0,191 0,622 0,603 0,608

RF | 0,639 | 0,189 0,626 0,639 0,615

NB | 0,566 | 0,214 0,561 0,566 0,563
., | SMO | 0,586 | 0,203 0,594 0,586 0,588
E IB1 | 0,364 | 0,345 0,415 0,364 0,269
~ | s 0,533 | 0,235 0,533 0,533 0,531

RF | 0,586 | 0,217 0,584 0,586 0,563
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Dengesiz veri kiimesi ile 10-kat ¢apraz dogrulama yontem kullanilarak yapilan deneylerde
Rastgele Orman (RF) agirliklandirma algoritmasi tiim 6zelliklerin eklendigi Terim Frekansi-
Ters Dokiiman Frekans1 + Kullanic1 Istatistigi + Kelime Kullanom Oran1 (TF-
IDF+KKO+KI) durumunda %69,3759 ile en 1yi sonucu vermistir. %80 bdliimlendirme ile
yapilan deneylerde ise Karar Agaci (J48) algoritmasi tim ozelliklerin eklendigi TF-
IDF+KKO+KI durumunda %71,6981 en iyi sonucu vermistir.

Dengesiz veri kiimesi ile 10-kat ¢apraz dogrulama yontemi kullanilarak yapilan deney
sonuglar1 Sekil 4.11°de, detaylar1 ise Tablo 4.11°de gosterilmistir. Dengesiz veri kiimesi ile
%80 boliimlendirme yontemi kullanilarak yapilan deney sonuglart Sekil 4.12°de, detaylari

ise Tablo 4.12°de gosterilmistir.



80.000%

70.000%

60.000%

50.000%

40.000%

30.000%

20.000%

10.000%

00.000%

NB SMO IB1 148 RF

M TF-IDF 52.778% 55.761% 42.250% 51.612% 57.202%
B TF-IDF+Ki 50.549% 55.864% 44.376% 63.546% 64.746%
M TF-IDF+KKO 54.801% 65.124% 43.313% 63.306% 64.095%
B TF-IDF+Ki+KKO 51.749% 65.329% 44.376% 67.147% 69.376%

Sekil 4.11 Terim Frekansi-Ters Dokiiman Frekansi agirliklandirma dengesiz veri kiimesi 10-kat ¢apraz
dogrulama sonuglari

80.000%

70.000%

60.000%

50.000%

40.000%

30.000%

20.000%

10.000%

00.000%

NB SMO IB1 148 RF

M TF-IDF 55.918% 55.746% 41.681% 51.458% 54.202%
B TF-IDF+Ki 50.429% 56.089% 44.254% 63.293% 64.666%
M TF-IDF+KKO 57.633% 64.837% 43.396% 62.607% 65.009%
B TF-IDF+Ki+KKO 51.973% 64.323% 45.112% 71.698% 68.611%

Sekil 4.12 Terim Frekansi-Ters Dokiiman Frekansi agirliklandirma dengesiz veri kiimesi %80
bélimlendirme dogrulama sonuglari
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Tablo 4.11 Terim Frekansi-Ters Dokiiman Frekansi agirliklandirma dengesiz veri kiimesi
10-kat ¢apraz dogrulama sonuglari

TF-IDF (TERIM FREKANSI-TERS DOKUMAN FREKANSI)

DENGESIZ VERI KUMESI

10-KATMANLI CAPRAZ DOGRULMA

TiP TP | FP | KESINLIK | DUYARLILIK | F-OLCUTU
o | NB | 0517|0266 0,55 0,517 0,456
é SMO | 0,653 | 0,217 0,648 0,653 0,648
X1 I1B1 | 0,444 | 0,321 0,454 0,444 0,448
LQL J48 | 0,671 | 0,202 0,667 0,671 0,668
= RF |0,694 | 0,204 0,674 0,694 0,668

NB | 0,548 | 0,269 0,546 0,548 0,546
g SMO | 0,651 | 0,218 0,646 0,651 0,646
. | 1B1 0433|0325 0,443 0,433 0,437
E J48 10,633 (0,223 0,631 0,633 0,632
" RF |0,641 | 0,243 0,619 0,641 0,613
NB | 0,505 | 0,273 0,532 0,505 0,439
¥ [ SMO | 0,559 | 0,277 0,549 0,559 0,552
g IB1 | 0,444 | 0,326 0,449 0,444 0,446
E J48 10,635 0,23 0,627 0,635 0,629
RF |0,647|0,231 0,624 0,647 0,626
NB | 0,528 | 0,279 0,526 0,528 0,526
. | SMO | 05558 | 0,277 0,548 0,558 0,551
E IB1 | 0,422 | 0,334 0,426 0,422 0,423
~ | 48 | 0516 | 0312 0,505 0,516 0,507
RF | 0,572 0,283 0,546 0,572 0,551
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Tablo 4.12 Terim Frekansi-Ters Dokiiman Frekansi agirliklandirma dengesiz veri kiimesi
%80 bolumlendirme dogrulama sonuglari

TF-IDF (TERIM FREKANSI-TERS DOKUMAN FREKANSI)

DENGESIZ VERI KUMESI

%80 BOLUMLENDIRME

TiP TP | FP | KESINLIK | DUYARLILIK | F-OLCUTU
o | NB | 052 | 0261 0,565 0,52 0,455
é SMO | 0,643 | 0,231 0,638 0,643 0,637
X| 1Bl | 0451 | 0,325 0,453 0,451 0,452
é J48 | 0,717 | 0,177 0,713 0,717 0,713
= RF | 0,686 | 0,214 0,673 0,686 0,657

NB | 0,576 | 0,257 0,571 0,576 0,572
g SMO | 0,648 | 0,227 0,644 0,648 0,642
o | 1B1 | 0,434 | 0331 0,436 0,434 0,434
E J48 | 0,626 | 0,23 0,623 0,626 0,624
" RF | 0,65 | 0,239 0,64 0,65 0,623

NB | 0,504 | 0,267 0,55 0,504 0,433
¥ [ SMO | 0,561 | 0,28 0,551 0,561 0,553
g IB1 | 0,443 | 0,334 0,439 0,443 0,44
E J48 | 0,633 | 0,229 0,628 0,633 0,625

RF | 0,647 | 0,243 0,636 0,647 0,621

NB | 0,559 | 0,269 0,551 0,559 0,554
., | SMO | 0,557 | 0,282 0,547 0,557 0,549
E IB1 | 0,417 | 0,343 0,413 0,417 0,412
~ | 348 | 0515 | 0,317 05 0,515 0,501

RF | 0,542 | 0,301 0,519 0,542 0,521
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4.1.2 Yari-Denetimli Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi (MO) ydntemlerinden yari-denetimli 6grenme ile yapilacak deneyler igin
Bankacilik hakkinda etiketlenmis veriler kullanilarak Ozellik—iliski Dosya Format1 (ARFF)
dosyalar1 Ikili, Terim Frekansi (TF) ve Terim Frekansi-Ters Dokiiman Frekansi (TF-1DF)
agirliklandirma yontemleri kullanilarak hazirlanmistir. Bankacilik hakkindaki veri kiimesine
ait detayli bilgi Tablo 3.3’de verilmistir. Bu veri kiimeleri deneylerde kullanilmak {izere
etiketli egitim veri kiimesi ve etiketsiz veri kiimesi olarak 2’ye boliinmiistiir. Deneylerde,
egitim verisi, toplam veri kiimesinin %1, %5, %10, %20, %30, %40 ve %50’si olarak ele
alimmistir. Egitim verisi disinda kalan verilerin etiket bilgileri silinmis ve bu veriler icin
deneyler yapilmistir. Yapilan bu deneyler sonucunda en iyi sonug, %50 egitim kiimesi ve

ikili agirliklandirma yontemi kullanilarak yapilan deneyde %72,055 olarak bulunmustur.

4.1.2.1 Ikili Veri Kiimesi (Binary/Boolean)

Tiirkce Twitter verileri kullanilarak Ikili (Binary/Boolean) agirliklandirma yontemi ile
olusturulan veri kiimesi ile Weka yazilimi1 kullanilarak deneyler yapilmistir. Bu deneylerde
veri kiimesinin %1, %5, %10, %20, %30, %40 ve %50’si egitim verisi olarak ayrilmistir. Bu
egitim verisi disinda kalan verilerin etiketleri silinmis ve etiketsiz verilerin etiketlerinin

bulunmasi i¢in deneyler yapilmistir. Bu deneyler sirasiyla;

o IKkili,

e Ikili+KI (Ikili + Kullanic1 Istatistigi),

e kili+KKO (ikili + Kelime Kullanim Orani),

e kili+KI+KKO (ikili + Kullanici Istatistigi + Kelime Kullanim Orani),

icin yapilmistir.

Ikili agirliklandirma yontemi ile yapilan deneylerde en iyi sonug Ikili+KI (ikili + Kullanict
[statistigi) icin %50°lik egitim kiimesi ile yapilan deneylerde %72,055 ile elde edilmistir.
KKO (Kelime Kullanim Orani) bilgisinin eklenmesi deneylere olumsuz yonde etki etmistir.
Ikili agirliklandirma ydntemi ile yapilan deney sonuglar1 Sekil 4.13°de, detaylar1 ise Tablo

4.13°de gosterilmistir.



80.000%
70.000%
60.000%
50.000%
40.000%
30.000%
20.000%
10.000%
00.000%

m ikili

m kili+Ki

m ikili+KKO

m ikili+Ki+KKO

Sekil 4.13 Yari-Denetimli 6grenme ikili agirliklandirma dogrulama sonuglari

1%
46.023%
68.923%
46.465%
61.737%

5%
49.966%
69.909%
52.096%
53.873%

10%
51.038%
71.316%
53.401%
55.163%

20%
56.034%
70.888%
55.131%
61.737%

30%
56.141%
71.184%
55.625%
64.740%

40%
56.047%
71.515%
55.489%
64.726%

50%
56.845%
72.055%
56.200%
64.527%

56
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Tablo 4.13 Yari-Denetimli 6grenme Ikili agirliklandirma dogrulama sonuglar

IKIiLi (BINARY)

TiP TP FP KESINLIK DUYARLILIK | F-OLGUTU
1% | 0,617 0,275 0,593 0,617 0,588
2| 5% | 0539 0,320 0,558 0,539 0,521
5 10% | 0,552 0,317 0,554 0,552 0,533
5 20% | 0,617 0,275 0,593 0,617 0,588
5 30% | 0,647 0,251 0,640 0,647 0,632
E 40% | 0,647 0,252 0,643 0,647 0,632
50% | 0,645 0,252 0,637 0,645 0,629
1% | 0,465 0,440 0,468 0,465 0,344
o| 5% | 0521 0,361 0,511 0,521 0,485
5 10% | 0,534 0,353 0,536 0,534 0,494
= £ 120% | 0,551 0,352 0,571 0,551 0,509
é £ |30%| 0556 | 0344 0,575 0,556 0,518
z "~ |40% | 0,555 0,349 0,575 0,555 0,513
D 50% | 0,562 0,332 0,581 0,562 0,531
= 1% | 0,689 0,226 0,679 0,689 0,662
” 5% | 0,699 0,205 0,695 0,699 0,689
¥110% | 0713 0,193 0,702 0,713 0,702
5 20% | 0,709 0,201 0,702 0,709 0,698
E 30% | 0,712 0,198 0,705 0,712 0,702
40% | 0,715 0,198 0,711 0,715 0,705
50% | 0,721 0,193 0,714 0,721 0,710
1% | 0,460 0,441 0,449 0,460 0,344
5% | 0,500 0,411 0,588 0,500 0,400
— |10% | 0510 0,407 0,587 0,510 0,413
E 20% | 0,560 0,343 0,564 0,560 0,516

—

30% | 0,561 0,341 0,564 0,561 0,518
40% | 0,560 0,342 0,569 0,560 0,518
50% | 0,568 0,338 0,594 0,568 0,525
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4.1.2.2 Terim Frekansi (TF) Veri Kiimesi

Bankacilik hakkindaki Tiirkce Twitter verileri kullanilarak Terim Frekanst (TF)
agirliklandirma yontemi veri kiimesi olusturulmustur. Olusturulan bu veri kiimesi iizerinde
Weka yazilimi kullanilarak deneyler yapilmistir. Bu deneylerde veri kiimesinin %1, %S5,
%10, %20, %30, %40 ve %50’si egitim verisi olarak ayrilmistir. Bu egitim verisi disinda
kalan verilerin etiketleri silinmis ve etiketsiz verilerin etiketlerinin bulunmasi i¢in deneyler

yapilmistir. Bu deneylerde sirasiyla;

e TF (Terim Frekansi),
e TF+KI (Terim Frekans: + Kullanici Istatistigi),
e TF+KKO (Terim Frekansi + Kelime Kullanim Orani),

e TF+KI+KKO (Terim Frekansi + Kullanici istatistigi + Kelime Kullanim Orani),
icin yapilmistir.

Terim Frekansi (TF) agirliklandirma ydntemi ile yapilan deneylerde en iyi sonug¢ TF+KI
(Terim Frekansi + Kullanici Istatistigi ) igin %50°lik egitim kiimesi ile yapilan deneylerde
%65,893 ile elde edilmistir. KKO (Kelime Kullanim Orani) bilgisinin eklenmesi deneylere
olumsuz yonde etki etmistir. Terim Frekans1 (TF) agirliklandirma yontemi ile yapilan deney

sonuglart Sekil 4.14°de, detaylar1 ise Tablo 4.14°de gosterilmistir.



70.000%

60.000%

50.000%

40.000%

30.000%

20.000%

10.000%

00.000%

mTF

B TF+Ki

B TF+KKO

B TF+Ki+KKO

1%
46.062%
63.520%
46.361%
57.675%

5%
50.617%
62.583%
52.232%
53.154%

10%
53.573%
62.595%
52.442%
53.287%

20%
55.470%
65.056%
54.004%
57.403%

30%
55.533%
65.531%
54.815%
58.406%

40%
56.563%
65.843%
56.219%
59.463%

50%
57.334%
65.893%
56.999%
60.016%

Sekil 4.14 Yari-Denetimli 6grenme Terim Frekansi agirliklandirma dogrulama sonuglart
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Tablo 4.14 Yari-Denetimli 6grenme Terim Frekansi agirliklandirma dogrulama sonuglari

TF (TERIM FREKANSI)
TiP TP FP | KESINLIK | DUYARLILIK | F-OLCUTU
1% | 0,577 | 0,307 0,553 0,577 0,543
o | 5% | 0532 | 0,308 0,528 0,532 0,526
5 10% | 0,533 | 0,32 0,519 0,533 0,519
§ 20% | 0,574 | 0,29 0,559 0,574 0,562
+130% | 0584 | 0,285 0,571 0,584 0,571
=140% | 0,595 | 0,285 0,585 0,595 0,580
50% | 0,600 | 0,277 0,589 0,600 0,587
1% | 0,464 | 0,443 0,449 0,464 0,339
5% | 0,522 | 0,338 0,496 0,522 0,497
O |10% | 0,524 | 0,333 0,502 0,524 0,504
2% |20%| 054 | 0338 0,53 0,54 0,515
E ar
= | = [30% | 0,548 | 0,325 0,532 0,548 0,527
=
z 40% | 0,562 | 0,316 0,550 0,562 0,541
D 50% | 0,570 | 0,315 0,562 0,570 0,548
% 1% | 0,635 | 0,267 0,616 0,635 0,604
>
5% | 0,626 | 0,244 0,62 0,626 0,619
' [10% | 0,626 | 0,254 0,618 0,626 0,615
+120%] 0651 | 0,241 0,641 0,651 0,639
= 130% | 0,655 | 0,239 0,647 0,655 0,643
40% | 0,658 | 0,242 0,653 0,658 0,645
50% | 0,659 | 0,241 0,651 0,659 0,644
1% | 0,461 | 0,447 0,439 0,461 0,329
5% | 0,506 | 0,396 0,531 0,506 0,429
10% | 0,536 | 0,358 0,514 0,536 0,487
= [20% | 0,555 | 0,343 0,557 0,555 0,516
30% | 0,555 | 0,333 0,537 0,555 0,521
40% | 0,566 | 0,330 0,569 0,566 0,531
50% | 0,573 | 0,323 0,575 0,573 0,541
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4.1.2.3 Terim Frekansi-Ters Dokiiman Frekansi (TF-IDF) Veri Kiimesi (Terim
Frekansi — Ters Dokiiman Frekansi)

Bankacilik hakkindaki Tiirk¢e Twitter verileri kullanilarak TF-IDF (Terim Frekansi-Ters
Dokiiman Frekansi) agirliklandirma yontemi veri kiimesi olusturulmustur. Weka yazilimi
kullanilarak, olusturulan bu veri kiimesi ile deneyler yapilmistir. Bu deneylerde veri
kiimesinin %1, %5, %10, %20, %30, %40 ve %50’si egitim verisi olarak ayrilmistir. Bu
egitim verisi disinda kalan verilerin etiketleri silinmis ve etiketsiz verilerin etiketlerinin

bulunmasi i¢in deneyler yapilmistir. Bu deneylerde;

e TF- IDF (Terim Frekansi-Ters Dokiiman Frekansi),

e TF-IDF+KI (Terim Frekansi- Ters Dokiiman Frekans1 + Kullanic Istatistigi),

e TF-IDF+KKO (Terim Frekansi- Ters Dokiiman Frekansi + Kelime Kullanim Orani),
e TF-IDF+KI+KKO (Terim Frekansi- Ters Dokiiman Frekans: + Kullanici Istatistigi

+ Kelime Kullanim Oran1),

ozellikleri kullanilmistr.

TF-IDF agirliklandirma yontemi ile yapilan deneylerde en iyi sonug¢ TF-IDF+KI (Terim
Frekansi- Ters Dokiiman Frekansi + Kullanici Istatistigi) icin %50’lik egitim kiimesi ile
yapilan deneylerde %65,893 ile elde edilmistir. KKO (Kelime Kullanim Orani) bilgisinin
eklenmesi deneylere olumsuz yonde etki etmistir. TF-IDF (Terim Frekansi-Ters Dokiman
Frekansi1) agirliklandirma yontemi ile yapilan deney sonuglar1 Sekil 4.15°de, detaylari ise

Tablo 4.15°de gosterilmistir.



70.000%

60.000%

50.000%

40.000%

30.000%

20.000%

10.000%

00.000%

M TF-IDF

B TF-IDF+KI

m TF-IDF+KKO

B TF-IDF+Ki+KKO

1%
46.062%
63.520%
46.361%
57.675%

5%
50.590%
62.583%
52.245%
53.154%

10%
53.587%
62.595%
52.442%
53.287%

20%
55.486%
65.056%
54.004%
57.403%

30%
55.533%
65.550%
54.797%
58.424%

40%
56.563%
65.843%
56.219%
59.420%

50%
57.257%
65.893%
57.025%
60.016%
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Sekil 4.15 Yari-Denetimli 6grenme Terim Frekansi-Ters Dokiiman Frekansi agirliklandirma dogrulama
sonuglari



Tablo 4.15 Yari-Denetimli 6grenme Terim Frekansi-Ters Dokiiman Frekansi
agirliklandirma dogrulama sonuglari

TF-IDF (TERIM FREKANSI-TERS DOKUMAN FREKANSI)

YARI-DENETIMLI

TiP TP | FP | KESINLIK | DUYARLILIK | F-OLCUTU
| 1% | 0,577 | 0,307 0,553 0,577 0,543
% 5% | 0,532 | 0,308 0,528 0,532 0,526
S |10% | 0,533 | 0,320 0,519 0,533 0,519
? 20% | 0,574 | 0,290 0,559 0,574 0,562
= [30% | 0,584 | 0,284 0,571 0,584 0,572
=
L|_L 40% | 0,594 | 0,285 0,585 0,594 0,580

50% | 0,600 | 0,277 0,589 0,600 0,587

1% | 0,464 | 0,443 0,449 0,464 0,339
ol 5% | 0522 | 0,338 0,497 0,522 0,497
S | 10% | 0,524 | 0,333 0,502 0,524 0,504
o | 20% | 0,540 | 0,338 0,530 0,540 0,515
E 30% | 0,548 | 0,326 0,532 0,548 0,527
= 140% | 0,562 | 0,316 0,550 0,562 0,541

50% | 0,570 | 0,314 0,563 0,570 0,548

1% | 0,635 | 0,267 0,616 0,635 0,604
| 5% | 0,626 | 0,244 0,620 0,626 0,619
% 10% | 0,626 | 0,254 0,618 0,626 0,615
L [209% | 0,651 | 0,241 0,641 0,651 0,639
E 30% | 0,655 | 0,239 0,647 0,655 0,643

40% | 0,658 | 0,242 0,653 0,658 0,645

50% | 0,659 | 0,241 0,651 0,659 0,644

1% | 0,461 | 0,447 0,439 0,461 0,329

5% | 0,506 | 0,396 0,531 0,506 0,428
u | 10% | 0,536 | 0,358 0,514 0,536 0,487
E 20% | 0,555 | 0,343 0,557 0,555 0,516
= 1309% | 0,555 | 0,333 0,537 0,555 0,521

40% | 0,566 | 0,330 0,572 0,566 0,530

50% | 0,573 | 0,324 0,574 0,573 0,540

63
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4.2. Degerlendirmeler

Bu tez kapsaminda metin siniflandirma (MS), dogal dil isleme (DDI) ve duygu analizi (DA)
teknikleri kullanilarak sosyal medyada otomatik duygu analizi iizerinde ¢alisilmistir. Bu
amagla bu alanda yapilan arastirmalar incelenmis ve duygu analizi (DA) alaninda Tiirkge ile
ilgili yeterli ¢alismanin bulunmadigi gozlemlenmistir. Bu nedenle bu eksiklik goz Gnuine
alinarak sosyal medyadan elde edilen Tulrkce Twitter verileri ile duygu analizi (DA)

calismas1 yapilmustir.

Duygu analizi (DA) ¢alismasina baslamadan dnce deneylerde kullanilacak veri kiimelerinin
olusturulmasi ¢aligmasi yapilmistir. Gelistirilen yazilim ile Twitter sosyal agindan veriler
toplanmistir. Toplanan bu verilerin etiketlenmesi Dogus Universitesi 6grencileri tarafindan
yapilmustir. Ozellik boyutunu azaltmak ve ¢alismanin basarisini arttirmak igin etiketlenen
veriler lizerinde on isleme calismasi yapilmistir. Bu 6n isleme adimlarindan sonra
deneylerde kullanilmak {iizere kelime kullanim oranlar1 ve kullanici istatistik bilgileri
hesaplanmstir. Veri kiimeleri olusturulurken Ikili (Binary/Boolean), Terim Frekansi (TF)
ve Terim Frekansi-Ters Dokiiman Frekanst (TF-IDF) agirliklandirma yontemleri
kullanilmistir. Olusturulan veri kiimeleri ile yapilan deneyler, makine 6grenmesi (MO)
yontemlerinden denetimli ve yari-denetimli 6grenme yontemleri i¢in yapilmis ve yeni

eklenen Ozelliklerin deney sonuclarina etkisi incelenmistir.

Tez kapsaminda denetimli 6grenme yontemi igin olusturulan dengeli ve dengesiz veri
kiimesi kullanilarak 10-Kat Capraz Dogrulama ve %80 boliimlendirme ile Naive Bayes
(NB), Sequential Minimal Optimization (SMO), k-En Yakin Komsu (KNN) , Rastgele
Orman (RF) ve Karar Agaci (J48) algoritmalar1 kullanilarak deneyler yapilmigtir.

Dengeli veri kiimesi ile yapilan deneylerde en iyi sonu¢ 10-kat capraz dogrulama yontemi
ve Karar Agaci (J48) agirliklandirma algoritmasi ile yapilan deneyde, tiim ozelliklerin
eklendigi ikili+KI+KKO (ikili + Kullanici Istatistigi + Kelime Kullanim Orani) durumunda
%80,8201 ile elde edilmistir.

Dengesiz veri kiimesi ile yapilan deneylerde ise en iyi sonug¢ %80 bolimlendirme yontemi
ve Karar Agaci (J48) agirliklandirma algoritmasi ile yapilan deneyde, tim ozelliklerin
eklendigi ikili+KI+KKO (ikili + Kullanici Istatistigi + Kelime Kullanim Oran1) durumunda
%71,6981 ile elde edilmistir.
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Denetimli 6grenme yontemi ile yapilan deneylerde, veri kiimesinin dengeli olmasi, Kullanici
Istatistigi (KI) ve Kelime Kullanim Oram (KKO) 6zelliklerinin sonuca olumlu yénde etki

ettigi gozlemlenmistir.

Yari-denetimli 6grenme yontemi ile yapilan deneylerde veri kiimesinin %1, %5, %10, %20,
%30, %40 ve %50’si egitim verisi olarak ayrilmistir. Egitim verisi disinda kalan etiketsiz
kisimin etiketleri silinmis ve etiketlerinin bulunmasi i¢in deneyler yapilmistir. Yapilan bu
deneylerde en iyi sonug, %50 egitim kiimesi ve ikili agirliklandirma yontemi kullanilarak
yapilan deneyde Ikili+Ki (ikili + Kullanic1 Istatistigi) 6zelliklerinin eklendigi durumda
%72,055 olarak bulunmustur.

Yari-denetimli 6grenme yontemi icin yapilan deneylerde hesaplanan Kullanici Istatistigi

(K1) 6zelliginin deney sonuglarina olumlu ydnde etki ettigi gdzlemlenmistir.
4.3. Sonug

Bu calismalar sonucu, yeni eklenen Kullanici Istatistigi (Ki) ve Kelime Kullanim Orani
(KKO) 6zelliklerinin deney sonuglarina olumlu olarak etkiledigi gézlemlenmistir. ileriki
calismalarda, ilk olarak daha biiyiik bir veri kiimesi olusturmak hedeflenmektedir. Bu veri
kiimesi diginda mesaj ve kullanic1 bilgilerine gore yeni Ozellikler hesaplanarak bu

Ozelliklerin sonuclara etkisinin incelenmesi diisiiniilmektedir.
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