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OZET

Yiiksek Lisans Tezi
Ingilizce ve Tiirkge Twitter Mesajlarinin Word2Vec Modeli ile Simiflandiriimasi
Abdullah Ammar KARCIOGLU

Atatiirk Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisti
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali

Danisman: Dr. Ogr. Uyesi Tolga AYDIN

Teknolojinin gelismesi ve internetin tim diinyaya yayilmasiyla birlikte insanlarin diinyada
meydana gelen degisimlerden her an haberdar olabilmesi igin ve kendi diisiincelerini herkese
paylasabilmesi i¢in sosyal medya platformlari zamanla gelismis durumdadir. Tiim diinyada en
cok kullanilan sosyal medya platformlarindan biri olan twitter giinlilk hayatin en &nemli
parcalarindan biri haline gelmistir. Twitter ile kullanicilar kendi duygu ve diisiincelerini
paylasarak veri madenciligi alaninda sosyal medyada duygu analizi c¢alismalarinda
kullanilabilecek 6nemli veri kaynaklarini olusturmaktadirlar. Tez ¢alismamizda duygu analizini
metin siniflandirma problemi olarak ele alinarak metin siniflandirma teknikleri uygulanmistir.
Python programlama dilinde gergeklestirilen bu calismanin ilk asamasinda, kullanicilarin
paylagmis olduklar1 Tiirk¢e twitter mesajlarinda metin temsili yontemlerini kullanarak duygu
analizi ¢alismasi gergeklestirilmistir. Amag, anlamsal iligki tabanli metin temsili yontemlerinden
Word2Vec modelinin duygu analizi ¢aligmalarinda basariya olan etkilerinin karsilagtirilmasidir.
3 farkli modelin uygulandigi ¢aligmanin ilk asamasinda, 3. modelde Word2Vec modeline
Rastgele Orman algoritmas: uygulanmasiyla %66,40 ile en yiiksek basari yilizdesi elde
edilmistir. Elde edilen sonuglar scikit-learn kiitiiphanesine ait makine 6grenmesi algoritmalarini
kullanip performans metrikleri kiyaslanarak Tiirk¢e dogal dil isleme galigmalarina literatiir katki
saglanmistir. Bu ¢alismanin ikinci asamasinda ise, Ingilizce ve Tiirkge twitter mesajlarindaki
etiketli verilerin simiflandirilmasinda Word2Vec modelinin uygulanmasi ve mesajlar tizerinde
kok alma isleminin Word2Vec modeline olan etkisi arastirilmaktadir. Calismamizin ikinci
asamasinda, Ingilizce ve Tiirkce olmak iizere iki farkl1 veri kiimesi bulunmaktadir. Her bir veri
setine twitter mesajlarinin kokleri alinmamis hali ve kokleri alinmig hallerine 6znitelik ¢ikarma

yontemlerinden kelime torbasi (bag of words, BOW) ve Word2Vec modelleri uygulanmustir.



Python programlama dilinde uygulanilan bu c¢alismada, scikit-learn siniflandirma
algoritmalarindan Dogrusal SVM ve Lojistik Regresyon uygulanarak basar1 yiizdeleri

kiyaslanmistir ve duygu analizi siniflandirmasinda iyi sonuglar iirettigi gosterilmistir.
Agustos 2018, 118 Sayfa

Anahtar Kelimeler: Twitter, Duygu Analizi, Metin Temsilleri, BOW, Word2Vec, Kelime

Yerlestirmeleri, Makine Ogrenmesi
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CLASSIFICATION OF ENGLISH AND TURKISH TWITTER
MESSAGES USING WORD2VEC MODEL
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Supervisor : Asst. Prof. Dr. Tolga AYDIN

With the development of technology and the spread of the internet all over the world, social
media platforms have evolved over time so that people can be aware of the changes happening
in the world at any moment, and that everyone can share their own thoughts. Twitter, one of the
most used social media platforms around the world, has become one of the most important parts
of everyday life. With twitter, users share their own feelings and thoughts to create important
data sources that can be used in sentiment analysis work on the social media in the field of data
mining. In the first phase of this study, which is implemented in python programming language,
sentiment analysis was performed by using text representations in turkish twitter messages that
users shared. The aim of the study, the performance effects of the term frequency-based Tf-Idf
model(Bag-of-Words) and semantic relation based Word2Vec model are compared on
sentiment analysis. In the first phase of this study, which applied 3 different models, in the third
model, the highest accuracy percentage was obtained with 66.40% by applying Random Forest
algorithm to Word2Vec model. The results obtained using the machine learning algorithms
from the scikit-learn library compared the performance metrics and provided the literature
contribution to turkish natural language processing studies. In the second phase of this study,
the implementation of the Word2Vec model in the classification of labeled data in english and
turkish twitter messages and the effect of root retrieval on messages on the Word2Vec model
are investigated. In this phase, there are two different data sets: English and Turkish. For each
data set, the roots of twitter messages have been unfounded and the roots have been extracted
using attribute extraction methods, the bag-of-words(BOW) and the Word2Vec models have
been applied.



In the second phase of this study, we compared the success percentages by applying Linear
SVM and Logistic Regression from the scikit-learn classification algorithms in python
programming language and demonstrated that it produces good results in sentiment analysis

classification.
August 2018, 118 Pages

Keywords: Twitter, Sentiment Analysis, Text Representation,, BOW, Word2Vec, Word

Embeddings, Machine Learning
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1. GIRIS

Yapilan twitter istatistik verilerine gore (Aslam, 2018) giinliik 100 milyon kullaniciya
ve ayda 500 milyondan fazla tweet mesajina sahip olan twitter ile kullanicilar kendi

duygu ve diisiincelerini tiim diinya ile hizli ve giivenilir bir sekilde paylasmaktadir (Xie
vd. 2016).

Twitter; glinlik kullanict sayisinin ve yapilan paylasimlarin ¢cok fazla olmasi nedeniyle
giin gectikce en Onemli sosyal medya platformlarindan biri haline gelmistir. Sahip
oldugu biiyiik veri seti sayesinde duygu analizi ¢alismalarinda arastirmacilar i¢in dnemli
bir kaynak haline gelmistir (Gemci ve Peker, 2013). Uzun igerige sahip diger
metinlerden farkli olarak, twitter mesajlar1 140 karakter ile siirlandirilmistir ve bu

yiizden twitter bir mikro-blog servisi olarak adlandirilmaktadir (Kim vd. 2010).

Zaman i¢inde twitter’in biiylik bir sosyal medya platformu haline gelmesiyle, twitter
sahip oldugu biiyiik veri seti sayesinde arastirmacilarin ¢aligma alanlarinin degigsmesine
neden olmustur. Onceden arastirmacilar twitter’in yapisina yogunlasarak bazi calismalar
gerceklestirirlerken daha sonra twitter verilerinden anlamsal bilgilerin ¢ikarilmasi
tizerine ¢aligmalar gerceklestirmislerdir ve sosyal medyada duygu analizi ¢aligmalarina

katki saglamislardir (Kim vd. 2010).

Literatiirde word2vec ile 1ilgili daha etkili sozciik temsilleri iiretmek icin kelime
yerlestirmeleri dnerilmistir. Ornegin, Word2Vec modelinde, sabit bir baglam penceresi
icinde bir kelimenin goriilme ihtimalini en Ust diizeye ¢ikararak sozliikteki her bir
kelime icin s1g sinir agindan yogun gercek degerli bir vektdr 6grenmenin miimkiin
oldugu gosterilmistir (Yang vd. 2017). Sonug¢ olarak, anlamca benzer kelimelerin

birbirine yakin oldugu gosterilmistir.



Tiirk dili tizerine literatiirde dogal dil isleme ¢aligmalarinin az olmasi nedeniyle, ayrica
anlamsal iligki tabanli ¢aligmalarin fazla olmamasi nedeniyle Sekil 1.1°de gosterildigi
gibi ¢alismamizin ilk asamasinda pozitif ve negatif etiketli Tiirk¢e twitter mesajlarina
metin temsili yontemlerini uygulayarak duygu analizi caligmasini gergeklestirmek
hedeflenmistir. Bu g¢alismanin ilk asamasinda metin temsili yontemlerini kullanarak
etiketli Tiirkge twitter mesajlarindaki duygu analizi smiflandirilmast ¢alismasinda iyi

sonuclarin tiretildigi gosterilmistir.

oTiirkce Twitter Mesaji
AC

*On isleme

AC

eKok Alma
Ad eTurkish Stemmer

¢Oznitelik Cikarma
*BOW
*Word2Vec

\-

Siniflandirma N\
eLinear SVM
eLogistic Regression
eDecision Tree
*KNN
eRandom Forest -/

Sekil 1.1. Calismamizin {1k Asamasindaki Sistem Modeli



Ayrica duygu analizi c¢alismalarinda bu metin temsillerinin ve siniflandirma
algoritmalarinin basarili sonuglar {iretecegi gosterilmisti. BOW ile Word2Vec
(geleneksel olan LDA ve PLSA yontemlerinin aksine) metin temsillerini kullanarak her
bir 0znitelik ¢ikarma yontemi i¢in Dogrusal SVM, Dogrusal Regresyon, KNN, Karar

Agaci ve Rastgele Orman algoritmalari uygulanip basar1 metrikleri kiyaslanmustir.

Literatiirde konu modelleme iizerine LSA, PLSA, LDA gibi bir¢ok algoritma ve yontem
gelistirilmistir (Alghamdi ve Alfalgi 2015). Ancak Mikolov ve arkadaslar1 tarafindan
gelistirilen word2vec modeli ve uygulamalar1 son 4 yildir bu model iizerinde ilginin
giderek artmasma neden olmustur ve ayrica Word2Vec modeli tarafindan 6grenilen
sOzciikler arasinda anlamsal iliski igerdigini ve dogal dil isleme c¢alismalarinda ¢ok
kullaniglt oldugu gosterilmistir (Rong 2014). Bu nedenle, c¢alismamizin ikinci
asamasinda Word2Vec modelini kullanmamizin amaci; Word2Vec modelinde kelimeler
arasinda anlamsal(semantik) iliskinin bulunmasi nedeniyle bize twitter mesajlarinin
siiflandirilmasinda daha dogru sonuglar tiretecek olmasidir. Ayrica, veri setlerinin her
birinin koklerini alarak bu veri setlerini kendi iglerinde kiyasladigimizda kok alma
isleminin  kelimeler arasindaki anlamsal iliskiye olan etkisini incelemek

amaglanmaktadir.

Sekil 1.2°de gosterildigi gibi tez ¢alismamizin ikinci asamasinda metinlerin basit
temsillerini ~ kullanarak  se¢mis oldugumuz yontemlerin etiketli mesajlarin
smiflandirilmasinda iyi sonuglar verebilecegi gosterilmistir. Onerilen sistem her biri
belirli bir metin temsiline (Bag-of-Words veya Word2Vec) sahip ii¢ temel
siniflandiricidan olusmaktadir. Bu siniflandiricilarimiz, verilerimizin kokleri alinmadan
onceki hallerine ve kokleri alindiktan sonraki hallerine uygulanmistir. Temel
siiflandiric1 olarak makine 6grenmesi algoritmalarindan Dogrusal SVM ve Dogrusal

Regresyon kullanilmistir.



1) Twitter Mesaji 1) Twitter Mesaji
2) On isleme
2) On isleme
3) Kok Alma

e Porter Stemmer ve Turkish Stemmer

4) Oznitelik Cikarma
*BOW ve Word2Vec 4) Oznitelik Cikarma
*BOW ve Word2Vec

4) Siniflandirma

iniflandirm
eLinear SVM ve Logistic 5) > and a

Regression eLinear SVM ve Logistic Regression

Sekil 1.2 Calismamizin fkinci Asamasindaki Sistem Modeli

Tezin geri kalan kismi su sekilde diizenlenmistir. Bolim 2 kuramsal temelleri
anlatmaktadir. Veri setlerimiz Bolim 3'te  sistemimizi, Oznitelik c¢ikarima
yontemlerimizi ve kullandigimiz siniflandiricilari, 6n isleme adimlari, kék alma
islemleri ve kelime yerlestirmeleri hakkinda bazi ayrintilart agiklamaktadir. Aragtirma
bulgularm1 ve tartigma kismini 4. bolimde sunmaktayiz. Son olarak 5. bdoliim,

sonuglarimizi ve gelecekteki ¢aligmalarimizla ilgili dnerilerimizi 6zetlemektedir.



2. KURAMSAL TEMELLER

Veri madenciligi tekniklerini kullanarak verilerden anlamli bilgiler elde edilmek
amaclanmistir.  Yapmis oldugumuz tez calismasi genel kapsami itibariyle veri
madenciligi uygulama alanina girmektedir. Veri madenciligi asagidaki gibi bir¢ok kisi

tarafindan yapilan ¢aligmalarda su sekilde tanimlanmastir:

e Veri madenciligi, islenmemis olan ham verinin tek basina veremedigi bilgiyi
cikarimsal olarak bulan, bir veri madenciligi siireci olarak belirtmistir (Jacobs
1999).

e Biiyiik veri setleri iginden gelecekle ilgili tahminleri ve degerlendirmeleri
bilgisayar destekli uygulamalar sayesinde saglayan bir siire¢ olarak veri
madenciligini tanimlamistir (Dogan ve Tiirkoglu 2007).

e Veritabant yoOnetim sistemini, istatistik, makine 6grenme, Oriintii tanima ile
etkilesimli yeni bir disiplin ve biliylik veritabanlarinda tahmin edilemeyen

iliskilerin ikincil analizidir (Hand 1998).

Veri madenciligi, veri setleri arasindaki Oriintiilerin ya da diizenin, verinin analizi ve
yazilim tekniklerinin kullanilarak elde edilmesidir (Simsek 2012). Veriler arasindaki
iligki, kurallar ve 6zellikler bilgisayar yardimi ile belirlenir. Amag, daha onceden fark
edilmemis veri Oriintiilerini tespit edip giinliik yasamda kolaylik saglamaktir. Veri
madenciligi, akilli yontemler sayesinde biiyiik miktarda veriden anlaml bilgilerin elde

edilmesi siirecidir (Simsek 2012).



Tez c¢alismamizda veri madenciligi uygulama alan1 olarak sosyal medya
platformlarindan biri olan Twitter se¢ilmistir. Twitter ile kullanicilarin yapmis olduklari
paylasimlar ile veri madenciliginde kullanilabilecek 6nemli veri kaynaklari

olusturulmaktadir. Twitter kaynakli veri seti olusturmak i¢in asagidaki bir¢cok neden
kabul edilebilir;

140 karakterle smirli olan ‘tweet mesaji’ ile Twitter, kullanicilarin birbiriyle

iletisim kurabildikleri giivenilir bir sosyal medya platformu olmasi.

e Farkli dil, kiltiir ve inanistan milyonlarca insanin kullandigi twitter ile
birbirinden farkli zengin igeriklere sahip mesajlara elde edilebilmesi.

e (Calisilabilecek birden ¢ok konu alanina sahip olmasi ve belirlenen anahtar
kelimeye 6zgii mesajlarin elde edilebilmesi.

e Ayhk 328 milyon aktif kullanicis1 (Wolfe 2018) ile kiiresel sorunlara ¢dziim

getirilip diinyanin gidisatina 151k tutabilecek gii¢te olmasi.

Veri madenciliginin ¢aligma alanlarindan birisi metin madenciligidir. Metin
madenciligi, temel olarak yapisal olmayan metinlerden bilgi igeren yapisal metinleri
tiretme islemi olarak tanimlanabilir. Metinlerin islenmesi ile anlamli bilgilerin elde
edilmesi i¢in, veri on isleme ve Ozellik ¢ikartimi1 gibi isimlerle adlandirilan bazi
adimlarin gerceklestirilmesi gerekmektedir. Bu asamalardan sonra yapisal olmayan
veriler, metin madenciliginin kullanilacagi ve bilgisayarlar tarafindan islenen yapisal bir
bicime donistiiriilebilir. Bu sayede biiylik miktardaki veriler igerisinde bulunan degerli
bilgiler kesfedilmis olur. Uretilen anlamli bilgiler kullanilarak, kurum ya da kuruluslarin
faydalanacagi cesitli sonuglara ulasilabilir (Kili¢ vd. 2016). Tez ¢alismamizda metin
tabanli Twitter mesajlar1 veri madenciligi teknikleriyle islenerek duygu analizi ¢alismasi

yapmak hedeflenmistir.



Tez calisgmamizda sosyal medya platformlarindan biri olan Twitter’da dogal dil
islemenin alt ¢aligma alanlarindan duygu analizi yapmak hedeflenmistir. Dogal dil
isleme kisaca, dil ile ilgilenen hesaplama bilimleri alanidir (Albayrak 2011). Dogal dil
isleme (DDI) alani, dilleri isleyen, anlayan ve olusturan bilgisayarlarin nasil
olusturulacagini arastirir. DDI teknikleri, bilgisayarlarin elde ettikleri verileri dikkate
alarak davranis kazanmasim saglayan makine dgrenmesi algoritmalarini kullanir. DDI
bircok alt bolge ve gorevi igerir. Otomatik Ozetleme, sdylem analizi, makine gevirisi,
iliski ¢ikarimi, soru cevaplama bu alanlarin sadece birka¢ Ornegidir. Bu alanlarin
gelisimi, diger bir¢ok alanda daha bircok alanin gelismesiyle sonuglanmaktadir
(Albayrak 2011).

Uygulamada farklilik gdstermesine ragmen temel islem adimlar1 ortak olan dogal dil
isleme 4 ana baslik altinda incelenebilir:

e Sesbilim: Harflerin seslerini ve bu harflerin dil i¢inde nasil kullanildigini
inceler. Alfabesi olan dillerin kendi i¢inde harflerinin sesleri birbirlerinden
farklidir. Sesleri sozciiklere doniistiirerek konusma dilini yazi diline ¢evirmeyi
hedefler.

e Bicim birim: Dil kurallarina uygun bi¢imde her sézciik tek tek ele alinarak
sOzciigiin yapisini inceler. Sozcliklerin biitiin parcalar1 islemden gegirilerek
eklerini, koklerini, bunlara iliskin kurallarini ve bu yapilarin siiflandirilmalarimi
ele alir.

e Sozdizimi: Analizi tamamlanmis sozciiklerin bir araya getirilerek nasil bir
climle yapisini ve bu ciimle yapilarini kullanarak paragraf biitiinliigiiniin nasil
olusturulacagini ele alir.

e Anlambilim: Anlambilim dilin dis diinya ile baglanti kurmasini saglar. Ciimle
yapisinin anlasilmasi ve bunun sonucunda eyleme gecilmesi bu asamada olur.
Dilde sozciiklerin dizilislerinin ciimlelere kazandirdigi anlamlarin incelenmesi

ve bu yolla anlam kazandirilmasi temel islevdir.



Duygu analizi iizerine literatiirde; farkli ilgi alanlarina sahip kullanicilarin
yorumlarindan bir korpus olusturularak bu veri seti lizerinde duygu analizi ¢alismasi
gerceklestirilmistir. Amag; diisiince madenciligi alanina katki saglamak ve olusturulmus
bir korpus ile duygu siniflandirma {izerine bir model gelistirmektir. Temelde n-gram

metodunu kullanarak linguistik analiz ¢alismasi gerg¢eklestirmisler (Pak vd. 2010).

Twitter duygu analizi ile ilgili yapilan baska bir ¢alismada, POS(Part of Speech)
Ozelliklerinin mikro-blog alaninda duygu analizi i¢in yararli olmayabilecegini
gosterilmistir (Kouloumpis vd. 2011). Calismada egitim verilerini toplamak icin
hashtag’leri kullanmanin pozitif ve negatif ifadelere dayali verilerde basarili sonuglarin
trettigi gosterilmistir. Bununla birlikte, hangi yontemin daha iyi egitim verisi
kullanilarak iyi sonuglar tiretmesinin 6zelliklerin tiiriine bagli olabilecegi anlatilmistir.
Sonug olarak, mikro-blog servislerinin 6zellikleri eklendiginde basarmin diisecegi

gosterilmistir (Kouloumpis vd. 2011).

Duygu analizi iizerine literatiirde; twitter lizerinden belirli markalar i¢in yazilanlarin, o
marka i¢in iyi mi, kotii mii veya duygu belirtmeyen bir ciimle mi sorularindan, makine
O0grenmesi yontemlerini kullanarak, geri bildirim elde etme iizerine calismalar
yapilmistir (Nalgcakan vd. 2015). Ayrica makine 0grenmesi yontemlerinden denetimli
o0grenme yaklasimi kullanilarak sosyal medyada twitter lizerine duygu analizi ¢calismasi
yapilmistir ve bazi gida firmalarimin cesitli dirlinlerine ait yapilan yorumlardan
olusturulan veri setlerine makine O6grenmesi algoritmalar1 uygulanarak dengeli ve

dengesiz veri setlerinin basari yiizdeleri kiyaslanmistir (Nizam ve Akin 2014).

Yelmen (2016) duygu analizinin fikir madenciligi ile ilgili caligmalarini:”

1. Var olan verilerden 6zellik veya 6znitelik se¢ciminin yapilmasi (Feature Selection)

2. Metinde okuyucuya diisiince bildiren kisimlarin ¢ikarilmasi (Subjectivity Extraction)
3. Metinden ¢ikarilan gorisiin duygusal ilskisinin belirlenmesi(Emotion Identification)

4. Diistince kutuplarinin belirlenmesi (Identifying Opinion Polarity)



5. Goriislerin hedefinin ¢ikartilmasi (Target extraction)

6. Metinde gegen diisiincenin 6zetlenmesi (Opinion Summarization)

7. Kaynaklar gelistirme ve sozliik-derlem olusturma (Developing Resources)

8. Dogal dil igleme ile edinilen bilgilerin transferinin saglanmasi (Learning Transfer)

9. Bir diisiinceye yonelik kaynaginin tespit edilmesi (Identifying Opinion Source )” 9 alt
baslik olacak seklinde listelemistir (Yelmen 2016).

Twitter’da anlamsal analiz iizerine yapilan ¢aligmalara bakacak olursak, PLSA ve LDA
yontemlerini kullanarak twitter iceriklerinden anlamsal iliski ile mesajlarin hangi konu
bagliklar1 altinda yogunlastigi gésterilmistir (Kim vd. 2010). Ayrica, LSA ve LDA
yontemlerini kullanarak duygu analizinde anlamsal iliski ¢ikarmak icin, anlam ve duygu
bilgisini yakalayan metin temsillerini 6grenen bir vektdr uzay modelini sunmuslardir
(Maas vd. 2011). Modelin olasiliksal temeli, yaygin olarak kullanilan matriks
faktorizasyonu tabanli tekniklerin ezici sayisina bir alternatif olarak kelime vektoriiniin

indiiksiyonu i¢in teorik olarak dogrulanmis bir teknik verir.

Twitter’da anlamsal analiz tizerine yapilan ¢aligmalara bakacak olursak, PLSA ve LDA
yontemlerini kullanarak twitter igeriklerinden anlamsal iligki ile mesajlarin hangi konu
bagliklar1 altinda yogunlastigi gosterilmigtir (Kim vd. 2010). Ayrica, LSA ve LDA
yontemlerini kullanarak duygu analizinde anlamsal iligki ¢ikarmak i¢in, anlam ve duygu
bilgisini yakalayan metin temsillerini 6grenen bir vektér uzay modelini sunmuslardir
(Maas vd. 2011). Modelin olasiliksal temeli, yaygin olarak kullanilan matriks
faktorizasyonu tabanli tekniklerin ezici sayisina bir alternatif olarak kelime vektdriiniin

indiiksiyonu i¢in teorik olarak dogrulanmis bir teknik verir.

Literatiirde LSA, PLSA ve LDA gibi konu modelleme yontemleri gelistirilmistir
(Alghamdi ve Alfalgi 2015). Ancak Mikolov ve arkadaslarinin gelistirmis oldugu
anlamsal iliski tabanli yontemlerden biri olan Word2Vec (Mikolov vd. 2013a;2013b) ile

metinler tizerinde anlamli bilgilerinin ¢ikarilmasi hedeflenmistir (Ronga 2014).
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3. MATERYAL ve YONTEM

3.1. Materyal

3.1.1. Twitter

Teknolojinin gelismesi ve internetin tiim diinyaya yayilmasiyla birlikte insanlarin
diinyada meydana gelen degisimlerden her an haberdar olabilmesi i¢in ve kendi
diistincelerini herkese paylasabilmesi icin sosyal medya platformlari zamanla geligmis
durumdadir. Sosyal medya platformlarindan biri olan twitter giinliik hayatin en énemli
pargalarindan biri haline gelmistir. Twitter ile kullanicilar kendi duygu ve diisiincelerini
paylasarak veri madenciligi alaninda sosyal medyada duygu analizi ¢aligmalarinda
kullanilabilecek 6nemli veri kaynaklarini olusturmaktadirlar. Twitter ile arastirmacilarin
calismalarinda kullanabilecekleri igerikleri elde etmek icin birgok programlama dili

tarafindan twitter api gelistirilmistir.

3.1.2. Twitter API

Sosyal medya madenciligi tilkemizde ¢ok popiiler olmasa da diinya iizerinde birgok kisi
tarafindan ilgiyle takip ediliyor. Twitter, hizli bir sekilde mesajlasma platformu
saglamasmin yaninda program gelistirenler igin bir arayiize de sahip. Bu arayiiz
sayesinde, profili halka acik olan kisilerin paylastigi durumlar takip etmenin yani sira
kimin kag¢ takipgisi var, bir post ne kadar paylasilmis gibi detayli analiz yapmak da
miimkiin olmustur(Kurkcu 2014).

Sekil 3.1°de gosterildigi gibi, APl (Application Programming Interface - Uygulama
Programlama Araylizii), Youtube, Facebook, Twitter, Google, WordPress gibi bir
uygulamanin, servisin, platformun sahip oldugu yeteneklerin disaridan izin verilen

siirlandirmalar dahilinde kullanilabilmesini saglayan bir arayiizdiir (Aksan 2018).
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Twitter, Facebook, Google, Wikipedia ve hatta GittiGidiyor gibi bir¢ok biiyiik sistemin
lizerine uygulama gelistirilmesi i¢in API'lar1 vardir (Kotan 2014). Tweepy Modiili
python'da twitter igin gelistirmeler yapmaya yarayan bir kiitiiphanedir. Twitter, API'1
kullanilarak yazilmistir. Tweet atmak, timeline't okumak, takipgiler, takip edilenler vs

gibi bir¢ok islemi bu kiitiiphane iizerinden yapilabilir (Kotan 2014).

W Application Management = -

TWitter Apps Create New App

#, pythonla tweet incelemesi

u twitter duygu analizi yapilacaktir

About Terms Privacy Cookies @ 2018 Twitter, Inc.

Sekil 3.1. Twitter API’nin Giris Ekrani

consumer_key = ""
consumer_secret = ™"
access_token = ""
access_token_secret = ""

giris = tweepy.OAuthHandler(consumer_key, consumer_secret)
giris.set_access_token(access_token, access_token_secret)

Sekil 3.2. Twitter API Icin Gerekli Olan Anahtar Degerler

Twitter’dan verileri ¢gekebilmemiz i¢in olusturdugumuz twitter api ile Sekil 3.2°de
gosterildigi 4 adet anahtar sifre olugturmus oluruz. Bu anahtar degerleri python
programlama dili ile cekecegimiz mesajlar i¢in kullandiktan sonra hangi konu {izerine
caligmak isteniyorsa anahtar kelime yazilip o deger {izerine twitter mesajlari ¢cekilmis

olur.
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3.1.3. ingilizce Twitter Veri Seti

Sekil 3.3.’de gosterildigi gibi, tez ¢alismamizda duygu analizi siniflandirilmasinda
pozitif (7059 adet), negatif (3231 adet) ve notr (10342 adet) olmak iizere toplam 20632
adet Ingilizce twitter mesaj1 (Kim 2017), veri seti olarak kullanildi. Etiketler mesajlarin

anlamina gore etiketlenmis durumdadirlar.

7059 3231 10342

12000
10000
8000
6000
4000
2000

ingilizce Veri Seti

B Pozitif M Negatif ® NoGtr

Sekil 3.3. Etiketli Ingilizce Veri Seti Dagilimi

Cizelge 3.1. Etiketli Ingilizce Veri Seti Ornekleri

619987808317407232 positive A portion of book sales from our Harper
Lee/Go Set a Watchman release party on Mon. 7/13 will support @CAP_Tulsa and the
great work they do.

619971047195045888 negative "If these runway renovations at the airport
prevent me from seeing Taylor Swift on Monday, Bad Blood will have a new
meaning."

619950566786113536 neutral "Picturehouse's, Pink Floyd's, 'Roger Waters: The

Walll - opening 29 Sept is now making waves. Watch the trailer on Rolling Stone -
look..."
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3.1.4. Tiirkce Twitter Veri Seti

Twitter API ile his imgeleri (© ,® gibi mutlu veya iizgiin ifadelerle olusturulmus) temel
alarak olusturulmus olan (Coban vd. 2015) kaynagindan aldigimiz Sekil 3.4’de
gosterilen pozitif (6887 adet) ve negatif (7858 adet) etiketli toplam 14657 adet Tiirkce

twitter mesaj1), veri seti olarak kullanilmistir.

7858

8000

7500

7000

6500

6000
Turkge Veri Seti

M Pozitif ® Negatif

Sekil 3.4. Etiketli Tiirkce Veri Seti Dagilim1

Cizelge 3.2. Etiketli Tiirkge Veri Seti Ornekleri

pozitif Boyle havalara boyle seker gerek :) 0216 680 0365 #thelolishop #elyapimiseker
#handmadecandy... http://t.co/EAmuOAVIK1

negatif camlarimiza veya balkonlarimiza liitfen ekmek ve su koyalim, disarda

gordiiglimiiz hayvanlara ekmek alalim :( http://t.co/INgQG9xOXV
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3.2. Yontem

3.2.1. Veri Madenciligi

Veri madenciligi, biiyiik miktardaki verilerin i¢inden gelecek hakkinda ¢ikarimlarda
bulunarak elde edilen anlamli kurallarin bilgisayar programlari araciligiyla aranmasi ve
analizinin yapilmasidir (Savas vd. 2012). Ayrica veri madenciligi, tezimizde
uyguladigimiz Word2Vec modeli gibi veriler arasindaki iliskileri inceleyerek gizli
kalmis olan anlamsal iligkilerin de ¢ikarilmasini saglamaktadir. Bu islemlerin uygulama
alan1 oldukga genistir. Veri tabani sistemleri, yapay sinir aglari, veri gorselligi, yapay

ogrenme, istatistik gibi ¢alisma alanlar1 bulunmaktadir (Savas vd. 2012).

Sekil 3.5’de diger disiplinlerle iliskisi verilen veri madenciligi, veri tabanlarinda
depolanan verilerden, bu veriler arasindaki iliskileri analiz ederek hayata yonelik

problemlerin ¢6ziilmesini hedeflemektedir (Savas vd. 2012).

Veritabani
Sistemleri

Diger Veri
Disiplinler Gorselligi
Veri
Madencili
gi
_Yapay
Ogrenme

Yapay Sinir
Aglar

Sekil 3.5. Veri Madenciligi ve Disiplinler (Savas vd. 2012)
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3.2.1.1. Veri Madenciligi Gelisim Siireci

Gliniimiizde bilgisayarlarin hemen hemen tiim evlere girmesiyle ve internetin tiim
diinyaya yayilmasiyla birlikte bilgi hizli bir sekilde paylasilir hale gelmistir. Bu ylizden
bilgilerin toplanmasi, saklanmasi ve yorumlanmasi i¢in bir¢ok uygulama ve donanim
gelistirilmistir. Tim bu gelisim ve degisimler sonucunda gecmisten gelen bilgiler

gelecege aktarilabilir bir hale gelmistir.

Gelisim siireci Sekil 3.6’da verilen veri madenciligi 1950°1i yillarda ilk bilgisayarlar ile
birlikte hesaplamalar i¢in kullanilmaya baglamistir (Simsek 2012). 1960’larda ise veri
tabani ve verilerin depolanmasi kavrami teknoloji diinyasinda yerini almistir. 1960°larin
sonunda bilim insanlar1 basit 6grenmeli bilgisayarlar gelistirebilmislerdir. Minsky ve
Papert, gilinlimiizde sinir aglar1 olarak bilinen perseptron’larin sadece ¢ok basit olan
kurallar1 6grenebilecegini gostermislerdir (Adriaans ve Zantinge, 1997). 1970’lerde
Iliskisel Veri Tabani Yonetim Sistemleri uygulamalari kullanilmaya baslanmustir.
Ayrica bilgisayar uzmanlar1 basit kurallara dayali uzman sistemler gelistirmisler ve basit
anlamda makine 6greniminin gelisimine katki saglamiglardir. 1980’lerde ise veri tabani
yonetim sistemleri yayginlasmis ve miihendisliklerde, bilimsel alanlarda vb. alanlarda
uygulanmaya baglanmigtir. Bu yillarda sirketlerden, miisterilerden, rakiplerinden ve
rtinlerinden elde edilen verilerden olusan veri tabanlari olusturulmustur. Bu veri
tabanlarinin igerisinde biiylik miktarlarda veri bulunmaktadir ve bunlara SQL sorgulama
dili ya da benzeri diller kullanarak ulasilabilir. 1990’larda artik igindeki veri miktar1 git
gide artan veri tabanlarindan, faydali bilgilerin nasil elde edilebilecegi diisiiniilmeye
baglanmistir. Bu konu hakkinda bir ¢ok calisma ve yayinlar yapilmistir. 1989, KDD
(NCAI) 89 Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi Calisma Grubu toplantist ve 1991, KDD
(CAI)-89’un sonug bildirgesi sayilabilecek Knowledge Discovery in Real Databases:
A Report on the IJCAI-89 Workshop makalesinin KDD (Knowledge Discovery and
Data Mining) ile ilgili temel tanim ve kavramlar ileri atilmasi ile siire¢ daha da
hizlanmis ve son olarak 1992 yilinda veri madenciligi i¢in ilk yazilim tasarlanmistir.
2000’1i yillarda veri madenciligi siirekli gelismis ve pek c¢ok alanda uygulanmaya
baslanmigtir. Bu alana olan ilgi elde edilen faydali sonuglar goriildiik¢e artmistir

seklinde agiklamistir (Savas vd. 2012).
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1950'ler|

« Ik bilgisayarlar(sayim i¢in)

1960'lar|

eVeri Tabani ve Verilerin Depolanmasi
ePerseptronlar

1970'ler

eiliskisel Veri Tabani Yénetim Sistemleri
eBasit Kurallara Dayanan Uzman Sistemler ve Makine Ogrenimi

1980'ler|

*Biiyiik Miktarda Veri iceren Veri Tabanlari
*SQL Sorgu Dili

1990'lar|

eVeriTabanlarinda Bilgi Kesfi Calisma Grubu ve Sonug Bildirgesi
eVeri Madenciligi i¢in ilk Yazilim

2000'ler

eTiim Alanlar icin Veri Madenciligi Uygulamalari

Sekil 3.6. Veri Madenciligi Gelisim Siireci (Savas vd. 2012)

3.2.1.2. Veri Madenciligi Kullamim Alanlari

Veri madenciligini biyiik miktarda veriyi biinyesinde bulunduran her yerde kullanmak
miimkiindiir. Karar verme siirecine ihtiya¢ duyulan pek ¢ok alanda veri madenciligi
uygulamalar1 yaygin olarak kullanilmaktadir. Ornegin perakendecilik, borsa, pazarlama,
biyoloji,

ve mihendislik, istihbarat, saglik, endiistri vb. birgok alanda uygulamalar

telekomiinikasyon, bankacilik, genetik, sigortacilik, saglik, bilim, kriminoloji

yapilmistir(Inan 2003; Albayrak 2008; Akgdbek ve Cakir 2009).
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3.2.1.3. Veri Madenciliginde Karsilasilan Problemler

Biiyiik hacimli verilerin depolanmasi ve igslenmesinde bir¢ok problemle karsi karsiya

kalinmaktadir. Veri madenciligi uygulamalarinda karsilasilan problemleri Savas

vd.(2012); “

e Artik Veri: Problemde elde edilecek olan sonug i¢in 6rnek kiimede kullanilan
gereksiz nitelikteki veridir.

e Belirsizlik: Kullanilan veri setindeki giiriiltiilii verinin derecesidir.

e Bos Veri: Veri tabanindaki verilerde birincil anahtar degerinin kendisi de dahil
herhangi bir degere esit olmama durumudur.

e Dinamik Veri: Icerigi siirekli olarak degisen veridir.

e Eksik Veri: Veri kiimesindeki bir deger i¢in gerekli olan verinin verilmemis
olmasidir.

e Farkh Tipteki Veriler: Sembolik, kategorik veri tiirleri ile kesirli sayilar,
tamsayilar gibi farkli tiirdeki verilerdir.

e Giiriiltiilii ve Kayip Degerler: Sistem dis1 hatalara giirtiltiilii degerler denir.
Veri giriginde eksik kalan degerler kayip degerlerdir.

e Veri Tabam Boyutu: Biiyiik boyutlu verilerin diisiik seviyede calisan

sistemlerde kullanilma sorunudur.” seklinde ifade etmislerdir (Savas vd. 2012).

3.2.1.4. Veri Madenciligi Siirecleri

Veri madenciligi siirecinde izlenen siiregler asagidaki gibi siralanabilir (Shearer 2000):
1. Problemin tanimlanmast

2. Verilerin hazirlanmasi

3. Modelin kurulmasi ve degerlendirilmesi

4. Modelin kullanilmas1

5. Modelin izlenmesi
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ver @%@/ﬂ W —

Veri Segimi On igleme Déondstirme Veri Degerlendirme
Madenciligl

Sekil 3.7. Veri Madenciliginde Bilgi Kesfi Siireci (Savas vd. 2012)

Problemin tammmlanmasi: Veri madenciligi ¢aligmalarinda yapilan ¢alismanin hangi
uygulama amaci igin yapilacaginin ve elde edilecek sonuglarin basari diizeylerinin nasil

degerlendirileceginin belirlenmesidir.

Verilerin hazirlanmasi: Modelin olusturulmasinda olusabilecek bir hata nedeniyle geri
doniilmesi projenin uzamasina ve zaman kaybina neden olacaktir. Bu yiizden veriler

dogru bir sekilde toplanir, deger bigilir, birlestirilip temizlenir ve doniistiiriiliir.

Modelin kurulmasi ve degerlendirilmesi: Tanimlanan probleme en uygun modelin
bulunabilmesi, olabildigince ¢ok sayida modelin kurularak denenmesi ile siirekli

yenilenen bir siirectir.

Modelin kullanilmasi: Kurulan ve gegerliligi kabul edilen model dogrudan bir
uygulamada kullanilabilecegi gibi bir baska uygulamanin alt pargasi olarak da

kullanilabilir.

Modelin izlenmesi: Zaman igerisinde biitiin sistemlerin 6zelliklerinde ve dolayisiyla
elde ettikleri verilerde ortaya ¢ikan olusan degisiklikler, kurulan modellerin devamli

olarak izlenmesini ve tekrardan diizenlenmesini gerektirecektir.
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3.2.1.5. Veri Madenciligi Teknikleri

Veri madenciligi teknikleri genel olarak 3’e ayrilir (Akba 2014). Bunlar;

e Simiflandirma
e Kiimeleme

e Birliktelik Kurallari

Siniflandirma: niteliklerin incelenmesi ile nesnenin 6nceden tanimlanmis bir sinifa
atamasidir. Smuf ozelliklerinin 1iyi sekilde belirlenmesi gerekir. Sonuglar 6nceden
bilindigi igin smiflandirma denetimli Ogrenme grubuna girer (Ozgakir 2006).

Siniflandirma tekniginde kullanilan baglica algoritmalar:

* K-En Yakin Komsu,

» Karar Destek Vektorleri

* Yapay Sinir Aglari,

* Naive-Bayes,

* Dogrusal Regresyon, Lojistik Regresyon,
« Karar Agaclar

Kiimeleme: Verilerin belli bir benzerlik kriterine gére gruplanmasi iglemine kiimeleme
denir (Simsek 2012). Smiflandirma algoritmalarina benzer olarak ortak 6zellikleri olan
veriler ayn1 kiime icerisinde yer alir. Cesitli kiimeleme algoritmalari ile alt kiimeler
bulunmaya c¢alisilir. Kiimeleme algoritmalari olarak k- ortalamalar veya Kohonen
sebekesi gibi istatiksel yontemler kullanilmaktadir. Kiimeleme modelinde, siniflar
bulunmayan veriler benzerlik-yakinlik kriterlerine gore gruplar halinde kiimelere
ayrilirlar. Kiime igindeki elemanlarin benzerligi yiiksek olmali gerekirken kiimeler

arasinda ise benzerligin az olmasi gerekir (Simsek 2012).

Birliktelik Kurallari: Veri smiflama yontemlerinden bir digeri olan gozetimli olarak,
yani smiflarin sayisi ve tiirleri bilinen veriler iizerinde yapilan siniflamalar igin
kullanilan yontemdir (Akba 2014). Market sektoriindeki veriler iizerinde daha g¢ok
kullanilan bu yontem araciligryla satin alinan yontemler arasinda iliski kurarak daha

kazancl aligverisin nasil yapilacagini 6gretir.
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3.2.2. Metin Madenciligi

Metin madenciligi ¢aligmalar1 metni veri kaynagi olarak kabul eden veri madenciligi
(data mining) calismasi alanidir ve diger bir degisle metin lizerinden yapisallastiriimig
(structured) veri elde etmeyi amaglar. Ornegin metinlerin siniflandiriimast,
kiimelenmesi, metinlerden konu ¢ikarilmasi, duygusal analizi, metin 6zetleme, varlik

iliski modellemesi gibi ¢alismalar1 hedefler.

Metin madenciligi yontemlerinin temelinde matematiksel ve istatiksel yontemler
bulunmaktadir. Metin madenciligi, yazar tanima, metin smniflama, fikir madenciligi,
duygu analizi, anahtar kelime c¢ikartimi, baslik ¢ikartimi gibi farkli alanlarda da
kullanilmaktadir (Kiling vd. 2016).

Metin madenciliginin metin tabanl diger bir ¢alisma alani ise dogal dil islemedir(DDI).
Dogal dil isleme ¢alismalart daha ¢ok yapay zeka altindaki dil bilim bilgisine dayali
calismalarin1 kapsamaktadir. Metin madenciligi c¢alismalar1 ise daha ¢ok istatistiksel
olarak metin iizerinden sonuglara ulasmayi hedefler. Metin madenciligi calismalar

sirasinda ¢cogu zaman dogal dil isleme kullanilarak 6zellik ¢ikarimi da yapilmaktadir

(Seker 2014).
Ozellik Cikarumi
/_ (Feature Extraction)

[

Ust Bilgiler

(Meta Data

Makine Ogrenmesi
[ Algoritmalari
[
Metin
Kaynagi AV

Yapilandirilmis Veri

(Structured Data)

Sekil 3.8. Metin Madenciliginde Veri Isleme Siirecleri (Seker 2014)
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Sekil 3.8. ‘de gosterildigi gibi, veri tabanindan gekilen metinler iizerinden 6znitelik

cikarimi yapildiktan sonra smiflandirma, kiimeleme ve tahmin etme gibi makine

O0grenmesi algoritmalari uygulanarak yapilandirilmis veri elde edilmis olur.

Metin madenciliginde dogal dil metinlerinden bilgi edinimi iki asamada gerceklesir; 1)

Metinlerden anahtar ifadelerin elde edilmesi, 2)Elde edilen ifadelerin iliskili oldugu

kategorilere ayrilmasi. Metin madenciligi uygulamalarini ise su sekilde listeleyebiliriz;

1.

Metnin Anlagilmasi: Ornegin, bir firma tarafindan kullanicilarin sikayetleri baz
alinarak sikayet metninin icerdigi anahtar igerik anlasilarak sorun
coziilebilecektir (Dolgun vd. 2009).

Metin ile modelleme: Metin madenciliginde kullanici davranislari tahmin edilir.
Metinden elde edilen icerik girdi degiskeni olarak kullanilir ve diger bilgiler ile
beraber tahmini model gelistirilir (Dolgun vd. 2009).

Metin Madenciligi ¢ >| Veri Madenciligi

Sekil 3.9. Metin Madenciliginde Siirecler Arasindaki liski (Dolgun vd. 2009)

Metin

vardir.

ve veri madenciligi arasinda sekil 3.9.’de gosterildigi gibi interaktif bir iligki

Metin madenciligi siiregleri sonunda elde edilen yapisal veri, veri

madenciliginde kullanilarak o verinin yapis1 hakkinda incelemeler yapilmasini saglar.
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3.2.2.1. Metin Madenciligi Uygulama Alanlar

Metin madenciligi uygulama alanlarin1 Dolgun (2009) asagidaki maddeler sekilde

ifade etmektedir;

e Miisteri Iliskileri Yonetimi (Customer Relationship Management, CRM):
Miisterilerin gecmis zamana ait mesajlarindan, c¢agrilarindan ve anket
verilerinden o miisterilerin bilgilerini elde ederek degerli bilgileri ¢ikartip
misterilerin bu bilgilerine uygun satig tahmininde bulunulur.

e Bilimsel ve Medikal Arastirmalar: Saglik sektoriindeki metne dayali hasta
raporlarindan, regetelerden, arastirma sonuglarindan bilgiler elde ederek saglik
sektoriliniin gelecegi hakkinda ¢aligmalar yapilmaktadir.

e Sahtekirhk (Fraud) Tespitii Kamu kurumlarinda biiyiik captaki metin
verilerinden anormallikler tespit edilerek sahtekarliklarin tespit edilmektedir.

e Giivenlik/Istihbarat: Askeri kurumlarda ve istihbarat kurumlarinda
kullanilmak tizere metinlerden kisiler arasindaki gizli bilgiler elde edilmektedir.

e Pazar Arastirmasi: Ekonomide pazarin etkisini 6l¢mek icin basin biiltenleri ve
internet adreslerindeki metin belgeleriyle pazarin gelecegi hakkinda tahminler

yaparak ticaret sektoriine ongoriilerde bulunulmaktadir.” (Dolgun 2009)

3.2.3. Dogal Dil isleme

Dogal dil igsleme, asil amaci, dogal bir dili ¢6ziimleme, anlama, yorumlama ve {iretme
olan bilgisayar sistemlerinin tasarimin1 ve gerceklestirilmesini konu alan bir bilim ve
miihendislik alanidir. DDI, yapay zeka, bicimsel diller kurami, kuramsal dilbilim ve
bilgisayar destekli dilbilim gibi ¢cok degisik alanlarda gelistirilmis kuram, yontem ve
teknolojileri bir araya getirir. 1960’11 yillarda yapay zekanin bir alt alan1 olarak goriilen
bu konu, arastirmacilarin ve gerceklestirilen uygulamalarin elde ettigi basarilar
sonucunda artik bilgisayar bilimlerinin konusu olarak kabul edilmektedir (Delibas
2008).
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DDI, insan dogal dilini anlamak ve analiz etmek i¢in kullanilan bilgisayar biliminin
aragtirma alanidir. DDI gdrevinin insan benzeri dil islemesi oldugu ve yapay zekanin
uygulama alan1 icinde oldugu soylenebilir. Bir DDI sistemi metni baska bir dile
cevirebilir veya sorunun igerigini isleyerek veya verilen metni agiklayarak sorulari
cevaplayabilir. Elbette, bir sistemin ulasmaya calistig1 bircok hedef vardir. DDI'nin ana
adimlar1 morfolojik analiz, sézdizimsel analiz, semantik analiz ve sdylem analizidir.
Morfolojik analiz, her sOzciiglin anlamini, soneklerini ve Oneklerini, yani sézciiglin
yapisini analiz ederek analiz eder. S6zdizimsel analiz, dilbilgisel yapiy1 ve soézciiklerin
birbirleriyle iligkilerini analiz eder. Semantik analizde, s6zdizimsel analiz ile
olusturulan yapilar anlamlandirilir. S6ylem analizi, bir sonraki climlenin anlamini

etkileyen onceki ctimleleri ele alir (Boynukalin 2012).

Sekil 3.10°daki gibi dogal dil isleme ayristirici(parser), sozliik(calismamizda

derlem), anlayici, bilgi tabani ve iiretici olmak {izere 5 farkli temel eleman igerir.

~
™) Ayristiric
Giris —n :ﬁ Derlem ]
[ ) L K&k Alma) y

[ Anlayici I Bilgi Tabar ]

— v e

Uretici
(‘Word2Wec)

1|
=)

Sekil 3.10. Dogal Dil Isleme Sistemlerinin Genel Blok Diyagrami (Delibas 2008)
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Dogal dil isleme ayristirici(parser), sozliik(lexicon), anlayici, bilgi tabani ve iiretici
olmak iizere 5 farkli temel eleman icerir. Bunlarin isleyisi su sekildedir:

Ayristiricr; Sekil 3.11°de 6rnek verildigi gibi, sozdizimsel olarak ciimleyi analiz edip
ayristirict agacini olusturur. Ayristirma alaninda en yaygin taninan yaklagimlardan biri,
obek yapisal gramerlerdir. Bu yaklasim Chomsky’nin iiretimsel doniisimlii dilbilgisi
kuramma dayanir. Tiimceleri dbeklere bolerek Obeklemeyi hedeflemektedir (Delibas
2008).

Z
AN

AO BO
/N
/AO\ B
S A

A
I

Mehmet annesine bir  ¢icek dahi almamisti

C: Timce, AO: Ad Obegi, EO: Eylem Obegi, BO: Belirte¢ Obegi,
S: Sifat, A: Ad, E: Eylem, B:Belirteg

Sekil 3.11. Ayristirma Agaci1 Ornegi (Delibas 2008)

Sozliik, program tarafindan tanman tiim sozciikleri iceren yapiya denir. Ayristirici,
sozliik ile sozdizimsel analiz yaparak calisir. Sozlik, dogal dil isleme siireglerinde
program tarafindan taninmasi gereken kok ve anlamlari biinyesinde bulundurur.
Anlayict bilgi tabani ile birlikte climlenin ne anlama geldigini tespit etmeye ¢alisir.

Bilgi tabani kavramsal olarak genel bilgi tabani ve gorev bagimli bilgi tabani olmak
tizere iki alt 6geden olusur. Anlayicinin temel goérevi olusturulan ayristirict agacinin
bilgi tabanindaki karsiligini bulmaktir. Anlayici girilen climleye uygun cevabi hazirlar.
Dogal dil isleme alaninda kullanilan en temel iiretici sistem, belli kelime ve climleler

icin depolanmis belli kaliplarin kullaniciya gosterilmesidir (Delibag 2008).
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3.2.3.1. Dogal Dil islemenin Tlgi Alanlar

Adal1(2012) Dogal dil igslemenin ilgi alanlarini:”

* Dogal bir dilin yaziminda kullanilmak {izere yardimc1 araglarin gelistirilmesi

+ Kullanici tarafindan yapilan yazim hatalarinin tespit edilip diizeltilmesi

* Metin i¢inde aranan ifadenin bulunmasi ve degistirilmesi

* Optik okuyucu araciligiyla basili bir metnin okunmasi ve hatalariin diizeltilmesi

* Dogal dil isleme teknikleriyle verilen bir metnin otomatik olarak 6zetinin ¢ikarilmasi
* Metnin i¢inde gizli kalan ve kullanici i¢in anlamli olan bilginin ¢ikarilmasi

* Elde edilen bilgiye erisimin saglanmasi

* Metnin okunup diizeltmeleri yapildiktan sonra metnin anlagilmasinin saglanmasi

» Insan-bilgisayar etkilesimi igin bilgisayarla konusup bunun metne doniistiiriilmesi

* Bilgisayara verilen herhangi bir metnin bilgisayar tarafindan kullaniciya okunmasi

* Sagir insanlarla iletisime ge¢mek i¢in konusulan kelimelerin metne dokiilmesi

* Karsilikli soru cevap yapilarinin olusturulmasi

* Bireyin gelisimine katkida bulunmak i¢in yabanci dil egitim araglarinin gelistirilmesi
* Yabanci dil egitiminde kolaylik saglamasi i¢in yazma araglariin gelistirilmesi

* Bir dogal dilden baska bir dogal dile ceviri sisteminin gelistirilmesi” seklinde ifade

etmistir (Adal1 2012)

Dogal dil islemenin diger uygulama alanlarindan bazilar1 diger calismalarda su sekilde

ifade edilmistir;

* Dogal dil islemenin kullanim alanlar1 ¢eviri, dilbilgisi analizi, veri tabani yonetimi,

belge yonetimi, konugma tanimadir (Delibas 2008).
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* Dogal dil islemenin kullanim alanlarindan bazilari; makine ¢evirisi, otomatik metin
cevri sistemi, bilgi kazanimi, internette metin tabanli arama yapma, kelime isleme
(gramere uygunluk acisindan), Siri gibi yapay zeka botlar1 gelistirme, siniflandirma ve

kiimele gibi islemler ile metin isleme, verilen metnin 6zetinin ¢ikarilmasi (Seker 2015).

3.2.3.2. Dogal Dil islemenin Kisa Tarihcesi

DDIi ¢alismalar1 1940'lara dayanmaktadir. DDI’nin ilk uygulamasi, 2. Diinya Savasi
sirasinda diisman kodlarini kirmak i¢in gelistirilmis bir Makine Cevirisi uygulamasiyda.
1950 yilinda Alan Turing simdi Turing Test (Turing 1950) olarak adlandirilan bir zeka
oleiitii onerdi. Olgiit, bir bilgisayarm bir insan1 bir yargicla konusmada taklit etme
yetenegidir. Dolayisiyla bir bilgisayarin zekasmnin degerlendirilmesi DDI teknikleri
kullanilarak yapilabilir. 1957'de Noam Chomsky, evrensel bir dilbilgisi oldugunu ve
biitiin dillerin bu dilbilgisinin 6zelliklerine sahip oldugunu 6ne siiren bir fikir (Chomsky
1957) ortaya koydu. 1966 yilinda Otomatik Dil Isleme Danisman1 Komitesi (ALPAC)
on yil siiren arastirmalarin beklentileri karsilayamadigini gosteren bir rapor yayinladi.
Rapordan sonra, DDI ile ilgili arastirmalar uluslararasi alanda ¢ok fazla azaldi. 1970
yilinda kurulan SHRDLU (Winogard 1971) yazilimi, bu durgunluktan sonraki bagsaril
calismalardan biridir. Kullanicinin taleplerini grafik bir blok diinyasinda gergeklestiren
bir yazilimdir. Roger Schank ve meslektaslarinin bazilar1 insan kavramsal bilgisini
inceledi. Albayrak (2011) tarafindan bildirildigine gére bunlardan biri, bilgi sistemleri
teorisi olan Robert P. Abelson ile yapilan ¢alismadir (Schank ve Albelson 1977) .

1980’lerin sonlarindan itibaren dogal dil islemeye makine O6grenmesi yaklasimlari
uygulanmaya baslanilarak ¢alisma alani genisletildi. 1990’1 yillarda ise bilgisayar bilim
ve teknolojisinin ilerlemesiyle DDI yiikselise gecmistir (Albayrak 2011).
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3.2.3.3. En Gelismis Sistem

DDI, birgok alanla ilgili subelere sahip genis bir alandir. Sekil 3.12-13’de ornek
verildigi gibi, bugiin DDI tekniklerinin katkilariyla pek ¢ok calisma siirdiiriilmektedir.
Albayrak (2011) tarafindan bildirildigine gére bazi sanat drneklerini DDI'nin yakin
tarihli calismalarindan biri olan goriislerin  6zetlenmesinde diisiik kaliteli iriin
incelemelerinin tespit edilmesi sorununu ele almaktadir (Liu vd. 2007). Calisma, bir
siniflandirma yontemi kullanarak iirtin gézden ge¢irmelerinin bilgi, okunabilirlik ve
Oznelligini aragtirmaktadir. Yaklasim fikir madenciligi gorevine uygulanir ve iki
asamal1 bir ¢erceve olusturulur. Siniflandirma yontemini kullanan bagka bir ¢alisma (Jin
vd 2007), igerik reklamciligi i¢in web sayfalarinin hassas siniflandirmasini inceler.
Aragtirma, reklam sektorii i¢in ¢ok degerli olabilir. Bir yorumda bahsedilen bir sey, blog
yazist yorumlarinda temsili ciimleleri dikkate alarak blog o6zetlemesi yapilir (Hu vd
2007). Uygulamanin o&zellikleri, yorumlardan, yorum sikliklarindan ve terim

sikliklarindan en az birinde bir s6zctigiin gériintimidiir (Albayrak 2011).

[ Taksonomi ]

|}

iliskili Web Sayfalari
Etiketli Sayfalar

U

Siniflandirici Olusturma

Etiketsiz Sayfalar |

\[ Degerlendirme

Sekil 3.12. igerik Reklamciligi Icin Web Sayfasi Siniflandirma Metodolojisi (Jin vd
2007)
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Cimle

Blog Yazisi |:B|U§""'33'5|[ [I X Cimle

Yorum Tespiti T W
Cimle

Kelime

T;EZ:S | :D[Eﬂmmsm Cumleler

Sekil 3.13. Ciimle Cikarimi fle Yorum Odakli Blog Ozetleme Metodolojisi (Hu vd
2007)

Yorum

Yorumlar

3.2.4. Duygu Analizi

Dogal diller ile yazilmis olumlu, nétr, olumsuz vb. duygu ifadesi belirten durumlarin
incelenmesi islemine Duygu Analizi denir. Dogal dil isleme tekniklerinin ve makine
Ogrenmesi algoritmalarinin uygulandigi duygu analizi ¢aligmalarinda yazilan metinlerin
dil bilgisi kurallarina uymasit ve ayrica anlam biitiinliigiinii saglayacak yapida olmasi

gerekmektedir.

Insanlar giindelik hayatlarinda konusurlarken ve metinleri yazarken dznel ve nesnel olan
iki farkli ifadeyi kullanirlar. Nesnel ifadeler genel gecer gercekleri temsil ederken, 6znel
ifadeler goriisleri temsil ederler. Goriis anlamsal olarak ¢ok kapsamli olmasimin yani
sira olay, kisi ve bunlarin Ozellikleri hakkinda olumlu, olumsuz ve nétr ifadeleri

icermektedir (Thelwall vd. 2010).

Duygu analizi, kisilerin olaylar, hizmetler, triinler, kurumlar, baska kisiler v.s.
hakkindaki duygu ve diisiincelerini tespite yarar. Olumlu geri bildirimler firmay1 tegvik
ederken, olumsuz geri bildirimler caydirici gorevler iistlenirler. Bazen firmalar kendileri
ile diger firmalar karsilagtirmak istediklerinde de duygu analizinden yardim alirlar. Bir
twitter mesajinda gececek karsilastirma iki firmanin birbirine gére durumunu bize

verecektir (Takc1 2013).
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Internetin tiim diinyaya yayilmasiyla ve teknolojik iiriinlerin gelisip mobil cihazlari
tiretmesiyle birlikte, sosyal medya platformlar1 duygu analizi ¢aligmalarinda ¢ok 6nemli
kaynaklar haline gelmislerdir. Bilimsel caligmalarin ¢ogu facebook gibi fonksiyonel
detay1 fazla olan sosyal medya araglar1 yerine Twitter gibi metin ig¢eriginin ¢ok oldugu

araglara yogunlagmustir (Ortigosa vd. 2013).

Sekil 3.14°de siiregleri verilen duygu analizi, veri madenciligi, makine 6grenmesii dogal

dil isleme Vb bilgisayar ve istatistik bilim alanlarinda gelismekte olan arastirma alanidir.

. Duygu s .. Duyzu Duyeu
Metinler ] [ Tanimlama ] [DE"”EM Se;|m|] [5|n|ﬂand|rma5|] [ Polaritesi

Gards Kelimeleri veya Deyimler Garisler

Sekil 3.14. Duygu Analizi Siireci (Can ve Alatas 2017)

Duygu analizi calismalarinda Sekil 3.15°de verildigi gibi iki farkli yaklasim
kullanilmaktadir. Bunlar makine 6grenmesi teknikleri ve sozliik tabanli yaklagim.
Makine Ogrenmesi denetimli ve denetimsiz Ogrenmeye sahiptir. Sozliik temelli
yaklasimlar ise duygu s6zIigii temelli ve biitiince temelli olarak iki kisimda incelenir

(Iskender 2016).

Duygu analizi ¢alismalar1 kullanilan galisma alanina gore dokiiman seviyesinde, ciimle
seviyesinde, deyim seviyesinde, duygu seviyesinde siniflandirilmaktadir (Yelmen
2016).
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] ]
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& & Yaklasim Yaklagim
]
1 | | 1
Karar Agaci Lineer Kural Tabanli Olasihksal
Siniflandirici Siniflandirici Siniflandirici Siniflandirici
] |
1 1 1 | 1
Destek Maksimum
Vektor Sinir Ag1 Naive Bayes Bayesian Agl .
. . Entropi
Makineleri

Sekil 3.15. Duygu Analizi Siniflandirma Teknikleri (Can ve Alatas 2017)

3.2.5. Sosyal Medya

Sosyal medya, internet araglarini kullanarak insanlarin bilgi ve deneyimlerini diger
insanlarla daha verimli sekilde paylasmay1 ve tartigmayr saglayan bir mecra olarak da
tanimlanabilir ~ (Demner-Fushman vd. 20058). Sosyal etkilesim igin erisilebilir ve
olgeklenebilir bir ortam olan sosyal medya iletisim teknikleri kullanilarak sosyal

etkilesimi saglayan bir platformdur.

Sosyal medyaya erisim son yillarda internetin yayginlagsmasi ve gelistirilen uygulamalar
sayesinde biiyiik Ol¢iide internet iizerinden gerceklestirilmeye baslanmistir (Simsek
2012). Gelistirilen bu uygulamalar insanlara sadece iletisim ve bilgi paylagimi olanagi
degil eglence ve iyi vakit gecirme imkami da sunmaktadirlar. Genel olarak “sosyal
aglar” olarak tanimlanabilecek bu uygulamalar kisiler ve genis kitleler hakkinda biiyiik
miktardaki verilere Internet lizerinden kolay bir sekilde erisim imkani vermektedir

seklinde ifade etmistir (Simsek 2012).
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Sosyal medyanin gelencksel medyadan farki, sosyal medyada icerik ¢ok onemlidir. Tlgi
cekici igerikler, kampanyalar, reklamlar dakikalar icerisinde binlerce kullaniciya
ulasabilmektedir. Bu sayede kurumlarm hedef kitleye ulasimi kolaylasmaktadir. Icerik
paylasim konusunda; sosyal medyanin geleneksel medyaya gore en biiyiikk avantaji ise
hedef kitleye ulasim oranini rahatlikla tespit edebilmesidir (Anonim). Sosyal medya ile
geleneksel medyay1 ayiran bir baska unsur ise maliyetlerdir. Sosyal medyada ayrilan
kiiciik biitceler ile hedef kitlenize ulasim ¢ok daha kolaydir. Geleneksel medyada
Gazete, Tv, Dergi Reklamlar1 diisiintildiigiinde hedef kitleye ulagim ig¢in harcanan

maliyet daha fazladir (Anonim).

Sosyal medya, kullanim agisindan karmasik bir yapida goriinse de basit bir iletigim
simetrisine sahiptir. Ornegin; Sekil 3.16°da bir dgrenci sosyal medya iizerinden bir
Ogretmen ve bir uzmanla iletisim kurarken, ayn1 anda farkli kisiler bu 6grenciyle yine
sosyal medya iizerinden iletisime gecebilmektedirler. Bu durum sosyal medyanin

kullanim kolayligini da agiklamaktadir (Vural ve Bat 2010).

o

Ogretmen

Oprenci

“‘“‘*

Sekil 3.16. Sosyal Medya Kullanim iletisim Grafigi (Dawley 2009)

Koksal ve Ozdemir (2013) tarafindan bildirildigine gore, sosyal aglar, video ve fotograf
paylasim siteleri, mikro-bloglar, film ve miizik siteleri gibi sosyal igerikli web

sitelerinin 6nemli ortak ozellikleri asagidaki gibidir:
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1. Kigsisel Profil: Sosyal medya platformlarina iiye olmak i¢in kullanici kendi kisisel
bilgilerini girer. Bdylelikle kisilerin bilgilerinden kimlerin kendisine iiye oldugunu

taniyabilmektedir.

2. Online Baglanti Kurma: Kisisel bilgilerini girerek sosyal medya uygulamasina iiye
olan kisiye baglant1 kurabilecegi kisileri onererek bunu Onceden email aracilifiyla

bildirmektedir.

3. Online Gruplara Katilma: Sosyal medya platformlarindan Facebook, LinkedIn,
Flickr ve MySpace gibi sitelerde kisiler tarafindan gruplar olusturularak baska

kullanicilarin da bu gruplara dahil edilmesi saglanmaktadir.

4. Online Baglantilarla iletisim Kurma: Teknolojinin gelismesiyle birlikte sosyal
medya uygulamalar1 aracilifiyla mesaj atarak, sesli ve goriintiilii konugma saglayarak

kullanicilarin birbirleriyle iletisim kurmasini saglamaktadir.

5. Kullamicilarin Olusturdugu icerigi Paylasma: Facebook, twitter, instagram gibi
sosyal medya platformlarinda kullanicilar resim, video, haber paylasarak diger

kullanicilarin yorum yapmasina ve begenisine sunmaktadir.

6. Fikir ve Yorumda Bulunma: Sosyal igerikli sitelerde kullanicilarin olusturdugu

icerigi paylasarak diger kullanicilarin yorum yapmasina imkan saglamaktadir.

7. Bilgi Edinme: Sosyal medya uygulamalarinda kullanicilar uygulama iizerinden kisi,
yer, kurum gibi aramalarini yaparak bilgi edinmeyi amaglamaktadirlar. Ornegin
facebook’ta ve twitter’da kullanict hem ¢evrimigi hem de gevrimdigi olmasina ragmen
aradig1 bilgiyi uygulama {izerinden bulanabilmekte ve LinkenlIn ile aranan anahtar

kelimeyle kisi, kurum, meslek veya is hakkinda bilgi verebilmektedir.

8. Kullanicilan Sitede Tutma: Gelistirilen sosyal medya platformlarinda kullanicilar
bu uygulamalarda uzun siireli tutabilmek icin ve onlarin paylasilan igeriklere karsi hizl
geri doniis yapabilmeleri i¢in bircok uygulama gelistirmislerdir. Facebook’ un
pazarlama amagli kullanilabilecek “Market Place” uygulamasi buna 6rnek gosterilebilir

(Kim vd. 2010).
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3.2.6. Makine Ogrenmesi

MO yaklasimi, sdzdizimsel ve dilbilimsel 6zelliklerin kullanilmasini yapan normal bir
metin siiflandirma problemi olan duygu analizini ¢6zmek icin kullanilan MO

algoritmalarina dayanir (Can ve Alatas 2017).

Egitim kayitlar seti D={ X1, X2, ...... , Xn} her bir kayit bir sinifa etiketlenmistir. Daha
sonra bilinmeyen bir siif 6rnegi i¢in bu model bu sinifa bir etiket tahmini yapmak i¢in
kullanilir. Zor bir siniflandirma problemi bir 6rnege sadece bir etiket atanmasidir. Daha
kolay bir smiflandirma problemi ise bir ornege etiketlerin olasiliksal bir degerinin

atanmasidir (Can ve Alatas 2017).

3.2.6.1. Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenmede olusturulan model ile bir grup girdi degerine karsilik onlara ait
hedef degerleri verilerek aralarindaki iliskiyi 6grenmesi ve hedef degerlere en yakin
ciktilarin iiretilmesi amaglanir. Elde edilen en iyi model, yeni girdi degerleri i¢in en
yakin ¢iktiyr da verebilecektir (Atalay ve Celik 2012). Gelecege yonelik ¢ikarimlarda
bulunmak ic¢in Onceden verdigimiz egitim setlerine bakarak bunlardan egitim

kiimesindekilerle benzeyenleri karsilagtirarak tahminde bulunur.

Denetimli 6grenme yonteminde sekil 3.17°de verildigi gibi makine egitim kiimesini ve
yaptig1 onceki yanliglart en diisiik hatayr bulmak igin kullanir. Burada amag en diisiik
hata pay: ile en isabetli tahmin yapabilmektir. Denetimli 6grenme siniflandirma ve

regresyon diye iki gruba ayrilir (Maini 2017).
Siniflandirmada kullanilan siniflandirma algoritmalarindan su sekildedir (Filiz 2017);

e K En Yakin Komgu Siniflandirma Algoritmasi
e Mantiksal regresyon

e Agaclar

¢ Naive Bayes

e Destek Vektor Makineleri
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Regresyonda kullanilan algoritmalar ise (Filiz 2017);

e Lineer Regresyon
e Polinomal Regresyon

e Karar Agaglari

e Random Forest

Egitime Yeniden

Basla

EBitim
Kimesinde
Eleman Var M7

Hayir

Evet
En Disik

Hata

Agirhklan Guncelle En Dilsiik Hatay!

Kaydet ——n| Devir Artir

!
e

Sekil 3.17. Denetimli Ogrenme Akis Semasi (Seker 2008)
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3.2.6.2. Denetimsiz Ogrenme

Elimizdeki verinin kag¢ sinifa ayrildigini, girdilerin hangi sonuglar iirettigini bilmeden
ham veriden bir anlam ¢ikarmaya denetimsiz 6grenme denir (Cinar 2017). Kiimeleme
islemi O0rnek olarak verilebilir. Ayrica denetimsiz 6grenme kendi i¢inde kiimeleme ve
iligki analizi diye ikiye ayrilir. Sekil 3.18.’da goriildiigli gibi denetimli 6grenmedeki gibi

hata paymi1 minimuma diistirme islemini gergeklestirmez.

i
*

Egitime Yeniden
Basla

Egitim
g Hayir

Kimesinde
Eleman Var MI?

|

Devir Artir

agirliklan Guncelle @

Sekil 3.18. Denetimsiz Ogrenme Akis Semasi (Seker 2008)

3.2.6.3. Hata Matrisi ve Performans Metrikleri

Performans 6l¢iimiinde dogruluk (accuracy), anma (recall), duyarlilik (precision) ve F-
Olciitii (F-measure) kullanilmaktadir. Model tizerindeki basar1 6lciildiigii sirada, basari

oranini dogru tespit edebilmek i¢in 6§renme veri kiimesini isleme almamak gerekir.
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Ogrenme veri kiimesi iizerinde model olusturulduktan sonra var olan model egitim
kiimesinde egitildikten sonra test veri kiimesinde smanir (Kirmaci 2015). Bu sinama
bizim c¢alismamizda kullandigimiz gibi ayni veri seti icinde de olabilir. Ayrica
calismamizda performans Olgiim degerleri olarak literatiirde kullanilan degerler olan

(Coban vd. 2015) dogruluk(accuracy) ve anma(recall) degerlerini kullanilmistir.

Hata Matrisi: Makine Ogrenmesinde kullanilan smiflandirma modellerinin
performansini degerlendirmek i¢in hedef nitelige ait tahminlerin ve gercek degerlerin
karsilastirildigi hata matrisi siklikla kullanilmaktadir. Her ne olursa olsun siniflandirma
tahminleri Sekil 3.19’daki gibi dort degerlendirmeden birine sahip olacaktir (Sirin
2017):

1. Dogruya dogru demek (True Positive — TP) DOGRU
2. Dogruya yanlis demek (True Negative — TN) YANLIS
3. Yanlisa dogru demek (False Positive — FP) YANLIS
4. Yanlisa yanhs demek (False Negative — FN) DOGRU

Tahmi Edilen Simif

Sinif = Evet |[Siuf = Hayir

Asil Simif |Simif=Evet|True Positive( TP fraise Negative(FN)
(10) (10)

SlIllf:HaYII' False Positive(FP) | True Negative(TN)
(20) (100)

Sekil 3.19. Hata Matrisi (Joshi 2016)
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TP: Dogru tahmin edilen pozitif degerlerdir; bu, ger¢ek sinif degerinin evet oldugunu
ve tahmin edilen simif degerinin de evet oldugu anlamina gelir. Ornegin gercek simif
degerinin bir yolcunun hayatta kaldigin1 ve tahmin edilen smifin da size aym seyi

sOyledigini gostermesidir (Joshi 2016).

TN: Dogru tahmin edilen negatif degerlerdir; bu, ger¢ek siif degerinin hayir oldugunu
ve dngoriilen simif degerinin de hayir oldugu anlamina gelir. Ornegin gercek smifin bir
yolcunun hayatta kalmadigimi soylemesi ve tahmin edilen smif size ayni seyi
sOylemesidir (Joshi 2016).

FP: Gergek sinifin hayir oldugu ve tahmin edilen sinifin evet oldugu zaman gegerlidir.
Ornegin gercek smmif bir yolcunun hayatta kalmadigimi sdylemesi ama tahmin edilen

smif 1nsize bu yolcunun hayatta kalacagini séylemesidir (Joshi 2016).

FN: Gergek smif evet oldugu ama tahmin edilen sinifin hayir olmasidir. Ornegin gergek
siif degeri bir yolcunun hayatta kaldigini ve tahmin edilen sinifin size yolcunun

6lecegini soylemesidir (Joshi 2016).

Dogruluk(Accuracy): Dogruluk oran1 model basarimi 6l¢iimiinde kullanila en popiiler
yontemlerden biridir. Formiil 3.1°de gosterildigi gibi, hesaplama dogru siniflandirilmis
ornek sayisinin (TP + TN), toplam 6rnek sayisina (TP + TN + FP + FN) boliinmesi ile
yapilmaktadir (Yelmen 2016). Dogru smiflandirmanin toplama bdlimidiir. Yani,

dogrular / toplam.
Dogruluk = (TP+TN)/(TP+FP+FN+TN) (3.1)
Dogruluk = (10+100) / (10+20+10+100) - 0,785

Anma(Recall): Formiil 3.2°de gosterildigi gibi, dogru tahmin edilen pozitif gézlemlerin
gercek evet sinifindaki tim gozlemlere oramidir. “Gergekten hayatta kalan tim

yolculardan kag tanesini etiketledik?”” sorusuna cevap verir.
Anma = TP/(TP+FN) (3.2)

Anma =10/ (10+10) > 0,5
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Duyarhlik(Precision): Duyarlilik, formiil 3.3’de gosterildigi gibi, dogru tahmin edilen
pozitif gbézlemlerin toplam tahmini pozitif gozlemlere oranidir. Yiiksek hassasiyet

diisiik FP orant ile iligkilidir (Joshi 2016).
Duyarlilik = TP/(TP+FP) Duyarlilik = 10 / (10+20) - 0,33 (3.3)

F1 Skoru: F1 skoru, formiil 3.4’de gosterildigi gibi, Duyarlilik ve Anma degerlerinin
agirhikli ortalamasidir. Bu nedenle, bu puan hem FP’yi hem de FN’i dikkate alir.
Sezgisel olarak dogruluk olarak anlasilmasi kolay degildir, ancak 6zellikle esit olmayan
bir siif dagilimimiz varsa F1 genellikle dogruluk metriginden daha faydalidir (Joshi
2016).

F1 Skor = 2*((Anma * Duyarlilik) / (Anma + Duyarlilik))  (3.4)

F1 Skor = 2*((0,5*0,33) / (0,5+0,33)) = 0,397

3.2.6.4. Kullanilan Makine Ogrenmesi Algoritmalar

3.2.6.4.1. Destek Vektor Makineleri

Bir makine 6grenme algoritmasi olan destek vektdr makineleri (DVM), siiflandirma,
kiimeleme, yogunluk tahmini ve regresyon kurallar1 liretmek i¢in kullanilir. Lineer
olmayan ornek uzayini, drneklerin lineer olarak ayrilabilecegi yiiksek boyuta aktarip,

farkli 6rnekler arasindaki maksimum sinirin bulunmasi esasina dayanir(Elmas 2012).

Dogrusal ayrilabilen DVM, Sekil 3.20°de gosterildigi gibi iki sinifli verileri birbirinden
ayirabilecek bircok hiper diizlem ¢izilebilir. Fakat DVM’nin amaci kendisine en yakin
noktalar arasindaki uzakligi maksimum seviyeye ¢ikaran hiper diizlemi bulabilmektir.
Sekil 3.21°de ise smirt maksimuma ¢ikararak en uygun ayrimi yapan hiper diizleme
optimum hiper diizlem, smir genisligini smirlandiran noktalara da destek vektorleri
denilmektedir seklinde goriislerini ifade etmektedir (Yelmen 2016). Cizelge 3.3’de

algoritmanin baslangic degerleri gosterilmistir.
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Cizelge 3.3. DVM’de Se¢ilen Parametre Degerlerimiz

C=1.0 | Kernel=rb | Degree=3 | Gamma | coef() | Shrinking=True | Probability=
f =auto =0.0 False

Tol=0 | Cache_Si | Class_Weig | Verbose | Max_I | Decision_Func_ | Random_Sta

.001 ze=200 ht=None =False | ter=-1 Shape=ovr te=None
© © @@) ©
©
o o0 © © ©
O o © © 0©
o O © ©
O © N ©
c O O
o O

Sekil 3.20. Iki Smifli Problem i¢in Hiper Diizlemler (Kavzoglu ve Colkesen 2010)
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Destek Yelkitr|ari

O @) ' Optimum

Hipar-Diizlem

Sekil 3.21. Destek Vektorleri ve Optimum Hiper Diizlem (Kavzoglu ve Colkesen 2010)

Hiper diizleme ait esitsizlikler formiil 3.5 ve 3.6’da gosterildigi gibi,hakkinda dogrusal
olarak ayrilabilen ve iki sinifi olan bir siniflandirma isleminde DVM’nin egitimi i¢in k
sayida Ornekten olusan egitim verisinin {xi, yi}, 1 = 1,......k = oldugu kabul edilirse,
optimum hiper diizleme ait esitsizlikler sekil 3.22°de gosterildigi gibi asagidaki sekilde
olur: (Yelmen 2016)

wi+b>+1 ey= +1 (3.5)

w.i+b <+1 €y = —1 (Yelmen 2016). (3.6)
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Desteic Veiddrter
Tw-x+bh— +1

X & o
© /2
oo © © ©
0 o Popgo 0
0 0 © ©
0O @) O 1‘5 Optimum Hiper-Dizfem
: w-x+b=10

Sekil 3.22. Dogrusal Ayrilabilen Veri Setleri Igin Hiper Diizlemin Belirlenmesi
(Kavzoglu ve Colkesen 2010)

3.2.6.4.2. Dogrusal Regresyon

Dogrusal regresyon, bagimli degisken ve tahmin edici degiskenler arasindaki iliskiyi
analiz eden bir makine 6grenmesi yontemidir (Celik 2013). Sekil 3.23'de gosterdigi

gibi, sinif etiketleri arasinda bir S tipi ayirici ¢izilir ve kenarlari esit olarak keser.

Dogrusal regresyon, ikili cevap verisini modellemek icin kullanilan en yaygin
yontemdir. Yanit ikili oldugunda, genellikle 1 ile bir basar1 ve 1 bir basarisizlik gosteren

1 ile 1/0 seklini alir.

Bununla birlikte, ¢alismanin amacina bagli olarak 1 ve 0'nin alabilecegi ger¢ek degerler
biiyiik 6l¢iide degisebilir (Hilbe 2011). Algoritmanin baslangic parametre degerlerini
(LinearRegression(fit_intercept=True, normalize=False, copy X=True, n_jobs=1))

secerek calismamiz1 gergeklestirdik.
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Sekil 3.23. Dogrusal Regresyon (Celik 2013)

3.2.6.4.3. Karar Agaclan

Bir karar agaci, her diiglimiin bir 6zelligi (6znitelik) temsil ettigi, her baglantinin (dal)
bir karar1 (kural) temsil ettigi ve her yapragin bir sonucu (kategorik veya siirekli deger)

temsil ettigi bir agag¢ yapisidir (Sanjeevi 2017).

Karar agaci, belirsizlik altindaki sirali karar problemleri i¢cin model olarak kullanilabilir.
Bir karar agaci, alinacak kararlari, meydana gelebilecek olaylar1 ve karar ve olaylarin
birlesimiyle iligkili sonucglar1 grafik olarak agiklar. Karar agaci modelleri, diiglimler,
dallar, terminal degerleri, strateji, belirli bir esdeger ve geri alma yoOntemi gibi
kavramlari icerir. Gini algoritmasiyla karar agacimizin parametre degerleri (criterion =

"gini", random_state = 100, max_depth=100, min_samples leaf=8) seklinde secilmistir.

Sekil 3.24’°de gosterildigi gibi, bir ylizme havuzu isletmesinin biletler iizerinde yapmis
oldugu tarifeli satisin karar agaciyla modellenmesi gosterilmistir. Yiiziicliniin yasina ve

giin i¢indeki havuza girme saatine gore bilet kesilmektedir.
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Sekil 3.24. Karar Agac1 Ornegi

3.2.6.4.4. K En Yakin Komsu Simiflandirma Algoritmasi(KEYKSA)

K en yakin komsu algoritmas: (KEYKSA), egitim setinde test nesnesine en yakin olan
bir grup k nesnesini bulur ve bu komsuluktaki belirli bir sinifin stlinliigiine dair bir

etiketin atanmasina dayanir (Wu vd. 2008).

Bu yaklasgimin {i¢ ana unsuru vardir. Bunlar; etiketli nesneler, 6rnegin bir dizi
kaydedilmis kayit seti, nesneler arasindaki mesafeyi hesaplamak i¢in bir mesafe veya
benzerlik 6l¢iisii ve k, en yakin komsularinin sayisidir (Wu vd. 2008). Calismamizda

algoritmanin komsuluk sayis1 3 olarak belirlenmistir.

KEYKSA nesneler arasindaki mesafeyi hesaplamak icin sekil 3.25.’de formiil 3.7, 3.8
ve 3.9°da gosterildigi gibi Oklid, Manhattan, Minkowski olan 3 farkli fonksiyon

kullanmaktadir.
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Sekil 3.25. KEYKSA Uzaklik Fonksiyonlari(Atmaca 2017)

3.2.6.4.5. Rastgele Orman

Rastgele orman algoritmasi (RO), karar agaci smiflandiricilarinin bilesimini igeren bir
yontemdir. Karar agacinda oldugu gibi bu yontemde de dallanma kriterlerinin
belirlenmesinde en yaygin kullanilan teknik Gini indeksidir. Bu algoritmanin isleyisinde
2 farkli parametre esas almmmakta olup, bunlar sirasiyla her bir diigiimde kullanilan

degisken sayis1 ve gelistirilecek olan agag sayisidir (Kiigiikonder vd. 2015).

Ayrica sekil 3.26’da gosterilen yapiya sahip olan RO algoritmasi bilinen makine
O0grenme yoOntemleri igerisinde daha gercek¢i bir tahmin gecerliligi ve model
yorumlanabilirligi saglar. Rastgele 6rneklemeyi ve topluluk yontemlerdeki tekniklerin
tyilestirilmis 6zelliklerini icermesi nedeniyle RO yontemi daha iyi genellemeler sunar

ve gegerli tahminlerde bulunur (Fidanc1 2017).
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Bu acgiklama yapmis oldugumuz g¢aligmanin ikinci agamasinda en yiliksek dogruluk
yiizdesini algoritmanin baslangi¢ degerlerini(RandomForestClassifier(n_estimators=10,
criterion="gini’, max_ depth=None, min samples split=2, min_samples leaf=1,
min_weight_fraction_leaf=0.0) kullanarak RO algoritmasiyla elde ettigimiz sonucu

dogrular niteliktedir.

Egitim Verisi Egitim Verisi 2 Egitim Verisi 3... N
Tane

Duguml Max,m < M
Varsayilan m = VM
— -

Dal— xij <TT] \XU >m
Alt Q /

I AR

AR

Yaprak

Sekil 3.26. Rastgele Orman Yontemine Ait Aga¢ Yapist (Akar ve Giingor 2010)
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3.2.6.4.6. K-Kat Capraz Dogrulama

Cross validation olarak bilinen ¢apraz dogrulama, tahmini model performansi tahmini
icin gelistirilmis bir tekniktir. Veri seti, bu dogrulama teknigi icerisinde analiz igin
rasgele alt kiimelere boliinmiistiir. K-kat ¢apraz dogrulamada, veri seti rastgele olarak k
alt kiimelerine boliintir. Her alt set, test verileri olarak kabul edilirken, kalanlar egitim
verileri olarak kullanilir. Bu siireg, verilerin tim kisimlarmin bir kez dogrulama igin

kullanildigr i¢in k kere tekrarlanir.

Son olarak, tiim islemlerin gecerlilik sonuglar1 tek ve son bir tahmin i¢in ortalamasi
alimir (Celik 2013). Calismamizda ¢aprazlama degerimizi 20 secerek tiim veri setimizin

%80°1 egitim seti, %20’si test seti olarak ayarlanmaigstir.

Ormegin; k degerimiz 3 olsun ve elimizdeki veri sayis1 toplam 300 olsun. Bu durumda
100’er parcalik veri kiimesi 3 esit parcaya ayrilir. Ayrilan pargalarin 2’si egitim verisi
olurken 1 tanesi test verisi olur. Parcalardan hangisinin egitim verisi hangisinin de test
verisi oldugunun bir 6nemi yoktur. Ilk parcay: test icin ikinci ve iiciincii parcalari ise
egitim icin segtigimizi varsayalim. Sistemimizi ¢alistirdiktan sonra, drnegin amacimiz
siniflandirma ise bunun sonucunu S1 olarak kabul ediyoruz. Sekil 3.27°de sirasiyla
gosterildigi gibi, ayn1 islemleri 2. ve 3. pargalar i¢in de tekrarliyoruz ve sonuglarini S2,
S3 olarak elde ediyoruz. Sonucta ayni yontemi, 3 farkli egitim ve test verisi iizerinde
calistirmis oluruz. Sistemin genel basarisini ise elde ettigimiz bu 3 sonucun ortalamasini
alarak hesaplayabiliriz. Burada ortalama alindigindan ve toplamanin yer degistirme
ozelligi oldugundan hangi parcadan calistirmaya bagladigimizin bir 6nemi yoktur.
Asagida 3.10°da ki formiilde SF(test, egitim) siniflandirma fonksiyonunu, VK ise veri
kiimemizi, k ise ¢apraz dogrulama katsayimizi, t ise veri kiimesi lizerinde secilmis olan
egitim kiimesini, 1/k ise elde edilen sonuglarin aritmetik ortalamasinin alinmasini temsil
etmektedir.

YK o SF(t,VK-t))

. (3.10)

Sonug =
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=t Egitim Kiimesi e
Parca | : Test Kiimesi Parca 1 Parca | [ Editim Kiimesi

o Test Kiimesi s Egitim Kiimesi
Parga 2 $ Egitim Kiimesi Parga 2 Parga 2

Parca 3 =>E§itim Kiimesi Parca 3 :DE_éitim Kiimesi Parga 3 =" Ejitn Kiimesi

Sekil 3.27. K-Kat Capraz Dogrulama Veri Kiimesi Boliinme slemi

3.2.7. Kelime Yerlestirmeleri

1990'l1 yillardan beri, vektor uzayr modelleri dagitik semantikte kullanilmistir. Bu siire
zarfinda, Latent Semantic Analysis (LSA) ve Latent Dirichlet Allocation (LDA)’da ve
bunlarin gelistirilmis tlirevleri de dahil olmak {izere, kelimelerin siirekli temsillerini
tahmin etmeye yonelik birgok model gelistirildi. Kelime yerlestirmelerinin tarihgesi
hakkinda Bengio, 2003 yilinda sozclik yerlestirmeleri terimini liretmistir ve model
parametreleriyle ortaklasa bir sinirsel dil modelinde egitmistir (Ruder 2016). Onceden
egitilmis sozciik yerlestirmelerinin kullanim kolayligini ilk kez 2008'de Collobert ve
Weston belirtti. Tlkel metinleri Dogal dil isleme icin birlestirilmis bir mimari, kelime
yerlestirmelerini asag1 akis gorevleri i¢in kullanigl bir ara¢ olarak degil, ayn1 zamanda
asagidaki gibi bir¢ok giincel yaklagimin temelini olusturan bir sinir ag1 mimarisini de
tanitti. Nihai olarak kelime yerlestirmelerinin yayginlagmasiyla, Mikolov ve arkadaslari
2013 yilinda, dnceden egitimli gdmiilmeleri sorunsuz bir sekilde egitime ve kullanmaya

olanak taniyan bir arag seti olan Word2Vec’i tanitmislardir (Ruder 2016).
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Kelime yerlestirmeleri temelde verilen metinlerin makineler tarafindan algilanabilmesi
icin kelimelerin temsili i¢in 0-1 formatinda vektorlere doniistliriilmesine dayanir.

Kelime yerlestirmelerine 6rnek bir climle verecek olursak;
Ciimle = “Word Embeddings are Word converted into numbers”
Bu ciimlenin i¢indeki bir kelime “Embeddings” veya “numbers” vb. olabilir.

Bir sozliik (dictionary) climle iginde tekrarsiz gegen kelimelerin listesidir. Yani, bir

sOzliik sOyle goriinebilir: [“Word’,”Embeddings’,’are’,’Converted’,’into’, numbers’]

Bir kelimenin bir vektor temsili, one-hot encode vektorii olabilir, s6zciigiin bulundugu
konum 1 olur ve o kelimenin bulunmadigi diger her yer de O olur. Bu formata gore
“numbers” kelimesinin vektor temsili yukaridaki sozlike gore [0,0,0,0,0,1] ve

dontstiirilmiis vektor temsili [0,0,0,1,0,0] 'dir.

3.2.7.1. Gizli Anlamsal Analiz(LSA)

LSA, Dogal Dil Isleme alaninda kullanilan bir yéntem veya tekniktir. LSA nin temel
amaci, anlamsal igerik olusturmak i¢in metinler iizerinde vektor tabanli temsil
yaratmaktir. Vektor temsili ile LSA metinler arasindaki benzerligi hesaplar (Alghamdi
ve Alfalgi 2015). Ayrica Latent Semantic Analysis (LSA), verilerin Yyeniden
diizenlenmesi i¢in Tekil Deger Ayrisimi (TDA) kullanir.

TDA, vektor alanmin tiim kii¢lilmelerini yeniden yapilandirmak ve hesaplamak icin
matris kullanan bir yontemdir. Buna ek olarak, vektor uzayindaki azalmalar hesaplanir

ve en dnemliden en az 6nemliye dogru diizenlenir (Alghamdi ve Alfalgi 2015).

LSA'daki en onemli adimlardan birincisi, ¢ok sayida ilgili metin toplanip bunlar
belgelere ayirmaktir. ikincisi, terimler ve belgeler igin birlikte-olusum matrisini
olusturup, ayn1 zamanda belge x gibi hiicre adini, terimler i¢in boyutsal deger i¢in y ve
m terimlerini ve belgeler igin n boyutlu vektérii belirtilir. Uglincii olarak, her bir hiicre
hesaplanacaktir. Son olarak, TDA tiim azalmalar1 hesaplamak ve ii¢ matris yapmak i¢in

biiyiik bir rol oynayacaktir seklinde tanimlamaktadir (Alghamdi ve Alfalgi 2015).
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Temel olarak, LSA belgelerin ve kelimelerin diisiik boyutlu temsilini bulur. Elimizde
dl....dm’e kadar dokiiman oldugunu ve belgelerden ¢ikarilan sozliikteki kelimelerin
wl....wn’e kadar oldugunu varsayalim. Bunlardan bir tane mxn boyutunda dokiiman-

terim matrisi olustururuz. Kelimelerden hangi dokiimanda kag tane gectigini gosterir.

kedi kopek bilgisayar internet tavsan
D1 1 1 0 0 2
D2 3 2 0 0 1
D3 0 0 3 4 0
D4 5 0 2 5 0
D5 2 1 0 0 1

Satir vektorlerinin nokta ¢arpimi, belge benzerligidir, siitun vektorlerinin nokta ¢arpimi
ise sozciik benzerligidir. Sonug olarak, LSA modelleri tipik olarak dokiiman-terim
matrisindeki ham sayilar1 bir tf-idf puani ile degistirir. Ayrica formiil 3.11°da

gosterildigi gibi matrisin toplam X boyutunu azaltmak i¢in SVD kullanilir.
X=Uuyvl (311

Bu dokiiman vektorleri ve terim vektorleri ile kosiniis benzerligiyle farkli kelimeler ve

farkli dokiimanlar arasindaki benzerligi bulabiliriz.

3.2.7.2. Olasiliksal Gizli Anlamsal Analiz (PLSA)

Olasiliksal Latent Semantic Analysis (PLSA), LSA yontemini takiben LSA'ya dahil
edilen baz1 dezavantajlar diizeltmek i¢in yayimlanan bir yaklagimdir. Thomas Hofmann
1999 yilinda tanitti (Hofmann 2001). PLSA, sayim verilerinin faktor analizi igin
istatistiksel gizli siif modeline dayanan dokiiman endeksleme islemini otomatik hale
getiren bir yontemdir. Bu yontem, iiretken bir model kullanarak Latent Semantic
Analysis (LSA) 'yi olasiliksal anlamda gelistirmeye ¢alismaktadir. PLSA'nin asil
amacin1  Alghamdi ve Alfalgi (2015) bir sozlik veya es anlamlilar listesine

bagvurmaksizin kelime kullaniminin farkli baglamlarini tanimlamak ve ayirmaktir.
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Iki 6nemli hususu icerir: Birincisi, ¢oksesliligi, yani birden ¢ok anlami olan kelimeleri
belirginlestirmeye olanak tanir. Ikinci olarak, ortak bir baglamda paylasilan kelimeleri
gruplayarak tipik benzerlikleri ifsa eder seklinde ifade etmislerdir (Alghamdi ve Alfalqi
2015). PLSA modelinin Sekil 3.28’de verildigi gibi ¢alisma mantig1 temel olarak
sirastyla su sekildedir;

1) Olasilik P (d) ile bir d belgesi seger,
2) Olasilik P (z | d) ile gizli z sinifin1 seger,

3) Olasilik P (w | z) ile bir w kelimesi liretir.

D
P(w|z)
Nd
P(d)

Sekil 3.28. PLSA'nin Ust Seviye Gériiniimii (Alghamdi ve Alfalgi 2015)

PLSA bu yontemi sunmak igin iki farkli formiilasyona sahiptir. ilk formiilasyon, kosullu
olasiliklar P (d | ¢) ve P (w | ¢) kullanilarak, gizli ¢ sinifindan benzer sekillerde (w) ve
(d) belgesinin elde edilmesine yardimci olacak simetrik formiilasyondur. ikinci
formiilasyon = Sekil 3.29°da  gosterildigi gibi asimetrik formiilasyondur. Bu
formiilasyonda, gizli bir sinif olan her d belgesi, kosullu olarak P (c | d) 'ye gore belgeye

secilir ve kelime P (w | ¢)' ye gore bu siniftan iiretilebilir.



o1

(a)

SO0

(b) P(z) L

P(d|2) P(w|2)
ROSOL O

Sekil 3.29. Asimetrik (a) ve Simetrik (b) Parametreleme Goriinim Modeli (Alghamdi
ve Alfalgi 2015)

PLSA, matrisleri kullanmak yerine olasiliksal bir metod kullanir. Belirli bir dokiiman

ve sozciigii birlikte gdrmenin ortak olasiligi formiil 3.12°de verildigi gibidir:
P(d,w) = Xz P(d)P(d|2)P(w]|z)  (3.12)

[k parametrelendirmemizde P (d) ile baglayan ve P (z | d) ile konuyu olusturup daha
sonra P (w | z) ile kelimeyi iiretmeye basladik. Bu parametrede P (z) ile konu(topic)’dan
basliyoruz ve daha sonra P (d | z) ve P (w | z) kelimelerini kullanarak belgeyi bagimsiz

olarak {iiretiyoruz.
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Doldiman Ile Baslama Baslik Ile Baslama

@ P(D) P(D|Z)
D

/

P(W|Z) P(W|Z)

PLSA’nin LSA’dan farki; oldukea farkli gériinmesine ve problemi ¢ok farkl: bir sekilde
ele almasina ragmen, PLSA gercekten LSA'nin zirvesinde olan konular1 ve kelimeleri
olasiliksal bir iyilestirmesini gergeklestirmektedir. Cok daha esnek bir modeldir, ama

birka¢ problemi vardir. Bunlar:

-P (D) modelinde parametrelerimiz yoktur, olasiliklar1 yeni belgelere nasil

atayacagimizi bilmiyoruz

-PLSA igin parametrelerin sayisi, sahip oldugumuz belge sayisi ile dogrusal olarak

biiyiir, bu ylizden overfitting’e egilimlidir.

Genel olarak, insanlar LSA'nin verdigi temel performansin 6tesinde bir konu modeli
ararken, LDA'ya donerler. Konu modelinin en yaygin tiirii olan LDA, bu konulara

deginmek i¢in PLSA'y1 genisletmektedir (Xu 2018).

3.2.7.3. Gizli Dirichlet Tahsisi (LDA)

Gizli Dirichlet tahsisi (LDA), gozlem gruplarin, verilerin bazi boliimlerinin neden
benzer oldugunu aciklayan goézlemlenmemis gruplar tarafindan aciklanmasina izin
veren bir liretken modeldir. Sekil 3.30’da modeli verilen LDA, dogal dil isleme ve
istatistiksel makine Ogrenimi alanlarinda biiylik bir etki yapmistir ve makine
ogrenmesinde en popiiler olasiliksal metin modelleme tekniklerinden biri haline

gelmistir (Tong ve Zhang 2016).
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Sekil 3.30. LDA Modeli (Alghamdi ve Alfalgi 2015)

LDA, D belgelerinin her birini, her biri bir W kelimeli kelime dagarcigina gére ¢ok
terimli bir dagilimi agiklayan, gizli konular {izerinde bir karisim olarak modeller
(Alghamdi ve Alfalgi 2015). Sekil 3.29. LDA modelinin grafik model sunumunu
gostermektedir. LDA i¢in iiretken siire¢ asagidaki gibidir:

J belgesindeki her Nj kelimesi igin
1) Bir konu se¢in zij ~ Mult (6j)
2) Bir kelime seg¢in zij ~ Mult (9zi))

Bir dokiimanda 6j'deki konularin ve bir konudaki kelimelerin ¢ogullarinin parametreleri

Dirichlet 6nceligine sahiptir.

Bu model metinlerde anlatilmak istenilen diislincenin (duygu ve fikrin birlikte oldugu)
baslikta gizli de olsa var olacagi diisiincesini temel almaktadir. Ayrica LDA’da
metinlerin gizli basliklar bir istatistiki modele dayandirilir ve metinlerdeki sozciiklerin

dagilimlarindan bu model olusturulur (Blei vd. 2003).
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Bu modele 6rnek verecek olursak;
Ben balik ve sebze yerim.
Baliklar evcil hayvanlardir.
Benim kedim balik yer.

Yukarida 6rnegi verilen climlelerden iki baslik ¢ikartilir. Birincisi “yemek”, ikincisi ise
“evcil hayvan”. Buna gore birinci ciimle %100 yemek bagligi altinda, ikinci ciimle
%100 evcil hayvan baglig1 altinda, ti¢lincii climle ise %66 yemek basliginda, %33 evecil
hayvan bashig altinda olacaktir.

Yukaridaki ornekte goriildiigii gibi LDA iki asamadan olugmaktadir. Birincisi
metinlerden bagliklarin  ¢ikarilmasi, ikincisi ise bagliklara gbére metinlerin

siniflandirilmasidir (Seker 2016).

3.2.8. Metin Temsili Yontemleri

Metin temsili, elimizde var olan verilen islenmesi ve bilgisayar tarafindan anlasilir hale
gelmesi i¢in yapisal formata olan oznitelikleri elde edildikten sonra her kelime birer
vektor yapisiyla iliskilendirilmesidir. Kullanilan 6znitelik ¢ikarma yontemleri birer
metin temsili yontemi olarak kabul edilmektedir. Ayrica, metin tabanli dosya, belge vb.
gibi verilerin otomatik olarak kategorize edilmesi, web sitelerinde arama islemlerinin
hizlandirilmasi, fikir madenciligi, otomatik 6zet ¢ikarma gibi bir¢ok uygulama alaninda
kullanilmaktadir. Metin temsili twitter duygu analizi modellerinde kullanilan
sozcliksel(lexical) oznitelikler i¢in ¢ok 6nemlidir. Son ¢alismalar yogun, diisiik boyutlu
ve gercek degerli kelime gomiilmesinin twitter duygu siniflandirmasi i¢in rekabetci

performans sagladigini gostermistir (Ren vd. 2016).
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3.2.8.1. N-Gram

N-Gram, n uzunlugundaki kelime dizisine denir. Kelime yaklasim1 paketinde, metin bir
kelime toplulugu olarak ele alinir ve kelimelerin siras1 kabul edilmez. Ornegin, “Ayse,
Betiil'den daha giizel” ve “Betiil Ayse'den daha giizel” BOW yaklasiminda aynidir. Bu,
metinde biiyiik bir bilgi kaybina neden olur. N-gram modelinin kullanilmasi, 6zellikli

kelime setlerinin 6zellik olarak kullanilmasiyla bilgi kaybini azaltir (Fiirnkranz 1998).

Kelime seviye N-gram model, kelime torbasi model ile yontem olarak aynidir (her iki
modelde de Oznitelikler kelimeler olur) ancak Onisleme asamasinda N-gram modelde
ayristirma disinda bir islem uygulanmaz. Ayrica karakter seviye N-gram modelde en

diisiik katar uzunlugu ikiden az olamaz (unigram ¢ikarilmaz) (Coban 2016).

Cizelge 3.4. N-Gram Ornegi

Ciimle Bugiin okullar tatil oldugu i¢in mutluyum.
Unigrams {Bugiin}, {okullar}, {tatil}, {oldugu}, {icin}, {mutluyum}
Bigrams {Bugiin okullar}, {okullar tatil}, {tatil oldugu}, {oldugu igin},
{icin mutluyum}
Trigrams {Bugiin okullar tatil}, {okullar tatil oldugu}, {tatil oldugu i¢in},
{oldugu i¢cin mutluyum}
Fourgrams {Bugiin okullar tatil oldugu}, {okullar tatil oldugu i¢in}, {tatil
oldugu i¢in mutluyum}
Five-grams {Bugiin okullar tatil oldugu icin}, {okullar tatil oldugu icin
mutluyum}
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3.2.8.2. Kelime Torbasi(BOW)

BOW modeli, Dogal Dil Isleme ve Bilgi Alisverisi metinlerini (belgeler, ciimleler,
sorgular ve digerleri) temsil etmek i¢in popiiler bir yaklasimdir. Bu modelde, 6nceden
hazirlanmis bir sozliik g6z oniine alindiginda, bir metin bir dizi kelimeyle temsil edilir,
bu gosterim ikili olabilir. Bir kelime, metinde gegiyor ise 1, aksi halde 0 alir (J$nior vd.

2017).

Ingilizcedeki Term Frequency — Inverse Document Frequency (Terim frekansi — ters
metin frekansi) olarak gegen kelimelerin bas harflerinden olusan terim basit¢e bir
metinde gecen terimlerin ¢ikarilmasit ve bu terimlerin gectigi miktara gore cesitli
hesaplarin yapilmasi iizerine kuruludur. Klasik olarak TF yani terimlerin kac¢ kere
gectiginden daha iyi sonug verir. Kisaca TF-IDF hesab1 sirasinda iki kritik sayi
bulunmaktadir. Bunlardan birincisi o anda ele alinan dokiimandaki terimin sayis1 digeri
ise bu terimi derlemde(korpusta) igeren toplam dokiiman sayisidir (Yesilyurt ve Seker
2017).

Pang ve arkadaslar1 her bir kelimenin birer vektor olarak temsil edildigi kelime torbasi
(BOW) alaninda onciiliik etmislerdir (Ren vd. 2016). Kelime torbasi(BOW) modeli
giiclii bir aragtir ancak iki problemi vardir. Birincisi, kelime gosteriminin yiiksek boyutu
ve yedek bilgi smiflandirma performansim smurlar. ikincisi, bu model kelimeler
arasindaki anlamsal iligskiyi yakalayamaz (Qiang vd. 2017). Ancak kelime
yerlestirmeleri, vec(Berlin) - vec(Germany) + vec(France) = vec(Paris) gibi kelimeler
arasindaki anlamsal iligskiyi yakalayabilir (Pang vd. 2002). Calismamizda Word2Vec

modelini kullanmamizin nedeni de budur.

TF ve TF-IDF hesaplamalarint Terim Frekans: (TF) burada terimin sikligini ifade
etmektedir. Formiil 3.13, 3.14 ve 3.15°de gosterildigi gibi hesaplanirken dokiimanda o
terimin ge¢cme sayisinin (f), o terimin toplam dokiimanlarda ka¢ kere gecmis ise o
saytya (df) bolinmesiyle elde edilir. Ters Metin Frekans: (IDF) ise analiz edilen

kelimenin ne kadar essiz (Unique) oldugunu hesaplanmasi islemidir.
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IDF hesaplanirken “N” degeri toplam dokiiman sayisini temsil eder. “df” ise hesabi
yapilan kelimenin ka¢ dokiimanda yer aldigini temsil eder. Cliimledeki IDF degerinin
yiiksek olmasi demek o kelimenin kullanilmasinin, kategorinin belirlenmesi i¢in ¢ok
degerli oldugunu gosterir. Ornegin “gok” kelimesi bir ciimlede tek basina bir duygu
ifadesi igermemektedir. Bu nedenle hem olumlu ciimle hem de olumsuz ciimlenin
icerisinde sik olarak gecebilir. TF-IDF yontemi tam bu esnada bu kelimenin agirligini

diisiik bularak 6nemsiz oldugunun tespitinde biiyiik rol oynar (Akba 2014).

TF =f/df - TF Hesaplama (3.13)
IDF = Log(N/df) - IDF Hesaplama (3.14)
TF-IDF = TF * IDF - TF-IDF Hesaplama (3.15)

Tf-1df terim agirliklandirmasina 6rnek verecek olursak;

Dokiiman A : The sky is blue. Dokiiman B : The sky is not blue.

Cizelge 3.5. Tf-1df Ornegi

Tf Idf Tf-1df
A B A B
The 1 1 log(2/2) 0 0
Sky 1 1 log(2/2) 0 0
Is 1 1 log(2/2) 0 0
Blue 1 1 log(2/2) 0 0
Not 0 1 log(2/1) 0 1

Tf ile her bir dokiimandaki kelimenin gecme sikligini, Idf ile logaritmik hesaplamasini

yaptiktan sonra Tf-Idf i¢in bulunan bu iki deger ¢arpilir. Log(2/2) = Log(1) = 0’dur.

Tf-Idf i¢in farkli bir 6rnek verecek olursak eger elimizde ii¢ adet climle oldugunu kabul

edelim, bunlar asagidaki gibi listelenmistir;

e Muz sar1 ya da yesil renklidir genellikle sar1 olur.
e Elma kirmiz1 ve yuvarlaktir, sar1 renkte olanlar olabilir.

e Karpuzun i¢i kirmizi renklidir.
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Sar1 kelimesi i¢in birinci climle iginde hesaplama yapacak olursak, Tf=(2/8) = 0,25 ve
Idf=(log(3/2)) = 0,18 olarak hesaplanir. Tf-Idf = 0,25*%0,18 - 0,044 bulunmustur.
Burada ciimle sayimiz1 artirip 4 yapsaydik Idf degerimiz 0,3, Tf-Idf degerimiz 0,075
olacakti. Yani sar1 teriminin biitiin metinler icinde seyrekligi artt1 fakat birinci metin
icindeki seyrekligi ayni kaldi dolayisiyla birinci metine olan etkisi artmistir (Bavas
2017).

3.2.8.3. Kelime Vektor Doniisiimii(Word2Vec)

Mikolov ve arkadaslar1 giris katmani, projeksiyon katmami ve yakindaki kelimeleri
tahmin etmek icin bir ¢ikti katmani igeren sig bir sinir agr mimarisi kullanarak her
kelimenin vektor gosterimini 6grenmek igin yeni gelistirilen Skip-Gram ve CBOW
modellerine sahip kelime vektér donisimii ile kelime temsilini gerceklestiren
Word2Vec' modelini gelistirmislerdir (Mikolov vd. 2013a; 2013b).

Word2Vec modeli dogrusal olmayan doniisiimlerden kaginir ve bu nedenle egitimi son
derece verimli hale getirir(Ren vd. 2016).Bu sozliikkteki milyonlarca kelimeden ve
milyarlarca kelimeye sahip ¢ok biiylik veri setlerinden gomiilii kelime vektorlerini

O0grenmeyi saglar (Ren vd. 2016).

Kelime vektorleri olusturmak i¢in en yaygin kullanilan modellerden biri olan
Word2Vec, Sekil 3.31°de verildigi gibi “skip-gram(SG)” ve “continuous bag-0f-
words(CBOW)” olarak agiklanan iki model ile uygulanmaktadir (Nakov vd. 2016).
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Sekil 3.31. CBOW ve Skip-Gram Modelleri(Mikolov vd. 2013a)
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= CBOW, hedef kelimeyi gevreleyen baglamsal kelimelerle tahmin etmek iizere

egitilir, 6rn. wi—2, wi— 1, wi + 1, wi + 2 giris kelimeleri alarak tarafindan

hedef kelime wi’yi tahmin eder(Giiveng 2016).

=>» Skip-gram modelinin egitim amaci, bir ciimle veya belgede ¢evresindeki

kelimeleri  tahmin

etmek

i¢cin

bulmaktir((Mikolov vd. 2013b).

=>» Mikolov'a gore, Skip-gram sik olmayan kelimeler i¢in daha yavastir ancak

faydali olan  kelime

temsillerini

kiiclik egitim verileriyle iyi c¢alisir. Bu yilizden ¢alismamizda Word2Vec

modelinin default degeri olan skip-gram’1 kiiciik veri setimizde kullanmak iizere

sectik.

Python programlama dilindeki gensim kiitiiphanesi sayesinde Word2Vec modelini

kullanabildigimiz calismalarimizda, Ingilizce veri setinin egitilmesi icin Word2Vec

yontemiyle egitilerek olusturulmus 3 milyon kelimeye sahip 300 boyutlu “GoogleNews-

vectors-negative300” (Mihaltz 2016) derlemi kullanildi. Tirk¢e veri seti igin de

Bogazigi Universitesi tarafindan gelistirilen 416051 kelimeye sahip 300 boyutlu “wiki-

tr” (Grave 2017) derlemi kullanilmistir.
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Calismamizda varsayilan degerleriyle uygulanilan Word2Vec modelinde, bir twitter
mesajindaki tiim kelimelerin 6nceden egitilmis vektorleri olmadigindan, rasgele

baslatilan 300 boyutlu vektor belirlenilmistir.
Word2Vec modeline 6rnek olarak 3 tane ciimleyi ele alalim (Seker 2016);

e James likes to play basketball.
e Julia likes basketball too.

e James also likes football.

Cizelge 3.6. Word2Vec I¢in Terim-indis Degerleri

Terim Indis

James 1

likes

to

play

basketball

Julia

too

also

©O©| O N| o o | W N

football

Yukarida verilen her bir terim indeksini, terimlerin metinlerde gegme sayisina gore

vektor haline dontistiiriilmiis sekli asagidaki gibidir;

Cizelge 3.7. Word2Vec’de Kelimelerin Vektdr Gosterimi

James likes to play basketball Julia too also  football
1 1 1 1 1 0 0 0 0
0 1 0 0 1 1 1 0 0

1 1 0 0 0 0 0 1 1
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Her bir terimin indeksine gore vektor yapisini ¢ikardiktan sonra her bir ciimle ikilik
tabanda bir vektdr ile temsil edilmistir. Ornegin ilk ciimlenin ikilik tabandaki karsilig

111110000 olmustur.

Bu yontemde ¢6ziim olarak skip-gram modeli onerilmektedir. Tez calismamizda da

skip-gram modeli kullanilmistir ve formiil 3.16’de gosterildigi gibi hesaplanmaktadir.

T Jj=k

1
TZ Z lng(Wt+j| W)

t=1j=—k

(3.16)

K degerimiz pencere boyutunu temsil etmektedir ve skip-gram modeli bu boyut kadar
kelime alarak isleme sokmaktadir. Ayrica skip-gram’da kelime sayilarinin tutuldugu u

vektorii ile kelimelerin gectigi igerik v vektorii birlikte giincellenir.
3.2.9. Sistem Mimarisi

Calismamizda Windows 10 isletim sistemi kullanilmistir ve CPU tabanli bir mimariye
sahip Intel Core 17 2.20 GHz islemcili, 64 bit islemcili, 4 cekirdekli bir bilgisayarda
Anaconda Navigator IDE’si igerisindeki Python 3.5.5 programlama dili kullanilarak
calisma gerceklestirilmistir. Dogal dil isleme kiitiiphanesi olan NLTK’dan, makine
Oogrenmesi  algoritmalarint  iceren  scikit-learn  kiitliphanesinden,  gensim
kiitliphanesinden, twitter mesajlar1 lizerindeki 6n isleme adimlarindan, kok alma

isleminden ve gelistirdigimizden modellerden kisaca bahsedilecektir.
3.2.9.1. Python ve NLTK Kiitiiphanesi

Python programlama dili Guido van Rossum tarafindan gelistirilmis, yiiksek seviye veri
tipleri olan, nesneye yonelik, esnek, kolay dgrenilebilen bir programlama dilidir. Ismi
genel kani olan piton yilanindan degil, BBC'de yayinlanan "Monty Python" adli bir
komedi dizisinden gelmektedir. Tez ¢alismamizda Python kodlart Windows 10 isletim

sisteminde ¢aligtirilmistr.



62

NLTK'nin yazilmasinda Python dilini tercih edilme sebepleri, kolay 6grenilebilme, yazi
dili ve mantik dilini seffaf olmasi, geligsmis katar kiitiiphanelerine sahip olmasi, nesneye
yonelik programlamada veri ve yontemlerin tekrar kullanilabilir olmasi, detayl1 standart

kiitliphanesinin olmasi ve sayisal islemeye uygun olmasidir (Kobalas 2009).

Python programlama dili ile gelistirilmis ve gelistirilmekte olan yaklasik 120.000 satir
kod, 70'e yakin derlem ve ¢ok sayida alt birimlerden olusan acgik kaynak bir aragtir.
NLTK resmi sitesinden (www.nltk.org) nltk, matplotlib, numpy araglar1 indirilerek
kurulum yapilabilir. Ayrica python 3.3.5 siiriimlerinden biri kurulmustur. Sekil 3.32°de
yiiklenmesi gosterildigi gibi, tiim Nltk i¢inde yazilan modiiller, matplotlip igerisinde
grafik, sablon ¢ikarmak icin smiflar, numpy icinde ise sayisal hesaplama siniflart
bulunmaktadir. Bunlar kurulduktan sonra veri olarak, derlemleri, etiketleri, agag
yapilarinin iginde bulundugu nltk data indirilip kurulmustur. Bu python/lib/site-
packages/nltk/downloader.py’i c¢alistirarak yapilmalidir. Python komut satirindan

“import nltk™ ile bu aracin genel modiillerini kiitiiphanemize dahil edilmistir.

# NLTK Downloader — O >

File View Sort Help

Collections il Corpora@Vodels @Al Packages

Identifier Name Size Status o
all All packages n/a out of date
all-corpora All the corpora n/a out of date
all-nitk All packages available on nitk_data gh-pages bran n/a out of date
book Everything used in the NLTK Book n/a out of date

[Tpopuiar | Popularpacksges ] na | instalied |
tests Packages for running tests n/a partial
third-party Third-party data packages n/a not installed

e

Download | Refresh |

ServerIndex https://raw.githubusercontent.com/nltk/nltk_
Download Directory: |C : \Users\chron\AppData\Roaming\nltk data

Finished downloading collection 'book’. |

Sekil 3.32. NLTK Kiitiiphanesinin Indirilmesi
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3.2.9.2. Scikit-Learn Kiitiiphanesi

Scikit-Learn kiitiiphanesi, Python programlama dilinde denetimli ve denetimsiz
O0grenme algoritmalarin1 sunan bir kiitiiphanedir (Brownlee 2014). Dogrusal regresyon,

lojistik regresyon, karar agaclari, rastgele orman gibi bir¢ok temel yontemi igerir.

Scikit-learn paketinin bu kadar popiiler olmasinin birkag sebebini bunlardan ilki ihtiyag
duyacaginiz temel yontemlerin biiyiik bir kismini igermesi. Ikinci olarak, scikit-learn
sayesinde veri analitigi uygulamalarini bastan sona yiirlitmenizin miimkiin olmasin1
sayabiliriz. Verideki eksik degerleri doldurmak, 6znitelik se¢cmek, capraz dogrulama
yapmak, sonuglar1 degerlendirmek icin ayri ayr1 modiiller sayesinde baska bir pakete

ithtiyaciniz kalmiyor.

Scikit-learn paketinin en giizel yami basit bir API’a sahip olmasi sayesinde
uygulayacaginiz farkli yontemler i¢in farkli s6zdizimleri 6grenmenizin Oniline gegmesi.
Tez c¢alismamizda, fit/predict ya da fit/transform fonksiyonlar1 sayesinde Dogrusal
SVM, Dogrusal Regresyon, K En Yakin Komsu Algoritmasi, Rastgele Orman, Karar
agaci gibi makine 6grenmesi algortimalart uygulanmigtir. Eksik degerleri doldurmak,
veriyi Olgeklendirmek gibi farkli adimlarda benzer fonksiyonlar kullanmak problemlerin

¢oziimiinii kolaylagtirmaktadir(Yiiceloglu, 2017).

3.2.9.3. Gensim Kiitiiphanesi ve Yapay Sinir Aglan

Gensim kiitiiphanesi python dilinde vektor uzaylarint modelleme ve baglik modelleme
(topic modeling) ozelliklerini barindiran ve uzun metinlerde verimli g¢aligabilecek
sekilde gelistirilmis olan bir kiitiiphanedir. Gensim kiitiiphanesi Python dilinin temel
kiitliphanelerinden NumPy ve SciPy kiitliphanelerine ihtiya¢ duymaktadir. Ayrica
Gensim kiitiiphanesinin kod yapisi incelenmis olup, Hiyerarsik Dirichlet islemi, Gizli
Semantic Analiz(LSA) ve Gizli Dirichlet Tahsisi(LDA) gibi algoritmalarini igerdigi
goriilmiistiir (Ozaytag 2018). Tez ¢alismamizda icerisinde Word2Vec modelini de

barindiran gensim kiitiiphanesi kullanilmustir.
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Basit Sinir Aglar1 Derin Ogrenme Sinir Aglar1

@ Girdi Katman1 () Gizli Katman @ Cikti Katmam

Sekil 3.33. Basit Sinir Ag1 Modeli ve Derin Ogrenme Sinir Agi Modeli (Tuzen 2017)

Insan beyin sistemi 6rnek alinarak, ndronlar arasindaki iliskilerin modellenmesiyle
O0grenme, genelleme yapma ve tahmin etme gibi insana ait bazi temel gorevleri
gerceklestirmek igin gelistirilmis olan mantiksal yazilimlar “Yapay Sinir Aglart’ olarak
adlandiriimaktadir (Uslu 2016).

Yapay sinir aglarinin o6zellikleri; dogrusal olmamalari, paralel g¢aligmalari, eksik
verilerle ¢alismasi, ¢cok sayida parametre kullanmalari, hata toleransinin ve esnekligin

olmasidir (Uslu 2016).

Literatiirde kullanilan en popiiler kelime yerlestirme mimarisi Word2Vec olarak
bilinmektedir (Yildirrm ve Yildiz 2018). Word2Vec mimarisinin genel yapist Sekil
3.30’da gosterildigi gibi orta katmani tek bir katmandan olusmaktadir. Derin 6grenme
modeli gibi goriinsede, Word2Vec modeli aslinda yapay sinir agi modelidir, derin
o6grenme modeli degildir (Yildirim ve Yildiz 2018). Ayrica Word2Vec modelinin derin
ogrenme modeli olmayip yapay sinir agi modeli olmasmin diger bir nedeni ise; derin
o6grenme modellerinin birden ¢ok dogrusal olmayan(non-lineer) katmana sahip olmasi
ve Ozellik hiyerarsilerini 6grenebilen makine 6grenimi algoritmalari olmasidir. Ancak
Word2vec'te orta katmanda aktivasyon fonksiyonu yoktur, Sekil 3.30’da gosterildigi
gibi yansitma(projection) katmani bulunmaktadir. Yani, Word2Vec modelinde Sekil
3.33’de gosterildigi gibi modelin orta tabakasinda birden fazla gizli katman

bulunmamaktadir ve derin 6grenme modeline girmemektedir (Dwivedi 2017).
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Python programlama dilinde derin 6grenme i¢in gelistirilmis Theno, Tensorflow ve
Keras gibi kiitliphaneler bulunmaktadir (Tuzen 2017). Tez ¢alismamizda ise baslik
modelleme kiitiiphanesi olan Gensim kiitiiphanesi ve i¢inde bulunan Word2Vec modeli

kullanilmistir.

Derin 6grenme sinir aginin basit sinir agindan farkindan bahsedecek olursak, derin
ogrenme biiyilk miktardaki veriler tizerinde ¢alismaya uygun bir sistem mimarisine
sahip olmasi, teknolojinin gelismesiyle GPU ve islem giicliniin artmasi ve buna bagl

olarak cok sayida gizli katman mimarisinde g¢alistirtyor olmasi sdylenebilir (Burhan

2017).

3.2.9.4. On isleme

3.2.9.4.1. Dizge Parcalama

Veriler tlizerinde 6znitelik ¢ikarilmadan 6nce temizlenme islemine tabi tutulur. Nasil bir
temizleme (cleaning) isleminin uygulanacagi; iizerinde c¢alisilan metnin tiiriine gore
degisiklik gosterebilir. Eger islenen veri web sayfalarindan olusuyorsa htmi
elementlerinin, kose yazilarindan olusuyorsa Ozel karakterlerin, sosyal medya
mesajlarindan olusuyorsa bazi 6zel terimlerin igerikten ayristirilmasi gerekir. Veri
setlerimizde "@" karakteriyle baslayan kullanict adi, "#" diyez karakteriyle baslayan
hashtag’leri, tiim rakamlari, noktalama ve imge isaretlerini ve URL adreslerini
kaldirdik. Bu islemleri tamamladiktan sonra dizge pargalama(tokenize) islemini

gergeklestirdik.

Dizge pargalamaya 6rnek olarak; ‘#giiniinnasil Bugiin hava giizel degil mi ? ® ’tweet
mesajint ele alalim. Dizge parcalama yapilmadan Once noktalama isaretleri, diyez,
emoji ifadeler gibi karakterler temizlendikten sonra dizgelerine ayrilmis hali su

sekildedir; ‘Bugiin hava giizel degil mi’.
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3.2.9.4.2. Durak Kelimeleri Cikarma

Durak kelimeler her dilde sik¢a kullanilan, ancak tek bagina kullanildiginda anlam ifade
etmeyen kelimelerdir. Bu kelimeleri kaldirmadaki amag¢ daha temiz bir veri seti elde
etmek ve Oznitelikleri dogru ¢ikarabilmektir. Ekler 1 ve EKler 2°de durak kelimeleri

liste halinde verilmistir.

Ingilizce durak kelimelere rnek olarak ‘a, about, above, after, again, against, all, am,
an, and, any, are, aren't, as, at, be, because, been, before, being, below, between...’

verilebilir.

Tiirk¢e durak kelimelerine ornek olarak ise ‘acaba, ama, ancak, artik, bazen, bazi,

bazilari, bazisi, belki, gene, gibi, hangi, hangisi, elbette, icin, ile... verilebilir.

3.2.9.4.3. Tekrarlanan Harflerin Cikarilmasi

Removing Repetitive Letters olarak bilinen tekrarlanan kelimelerin ¢ikarilmasi dogal dil
isleme ¢alismalarinda kullanilan bir yontemdir. Kullanicilar tarafindan girilen var
olandan uzun kelimeler, Oznitelik uzay boyutunun artmasina neden olacagindan
bunlarin elenmesi ve anlamli kelimeler iizerinde dogal dil isleme calismalarinin
yiiriitilmesi hedeflenmistir. Tekrarlanan kelimelerin ¢ikarilmasinda dikkate alinacak
tekrar sayilar1 Ingilizce metinlerde 2, Tiirkce metinlerde ise 1°dir (Tiirkmenoglu ve
Tantug 2014). Tekrarlanan harflerin ¢ikarilmasina 6rnek olarak;

Nasilsummnnn = Nasilsin Haymur - Hayir

Helllllloooooo - Hello Babyyyy - Baby
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3.2.9.4.4. Kok Alma

Dogal dil islemelerinde temel amacg 6znitelik uzay boyutunun olabildigince azaltilmasi
ve dogru sonuglarin elde edilmesidir. Kok alma islemi de bu sebeptendir. Calismamizda
kok alma islemleri python programlama dilindeki farkli kiitliphaneler tarafindan
gerceklestirildi. Ingilizce veri setinin kok alma islemi python programlama dilindeki en
cok kullanilan kok alma kiitiiphanelerinden Porter Stemmer() kullanildi. Tiirkge veri
setinin kok alma igslemini gergeklestirmek icin de python programlama dilinde kok alma
kiitiiphanesi olarak gelistirilmis Turkish Stemmer (Tuncelli 2015) kullanildu.

Tiirkge ve Ingilizce kelimelerin koklerini almaya 6rnek asagida gsterilmistir;

"love loving lovingly loved lover lovely love" = “love love love love lover love love”
“demir demirci demircilik demirler” = “demir demir demir demir”

“bilgisizlikten” = “bilgisizlik+ten” = “bilgisiz+lik” = “bilgi+siz” = “bil+gi” = “bil”

3.2.9.4.5. Gelistirilen Modeller

Calismamizda farkli metin temsili yontemlerini kullanarak 3 farkli model
gelistirilmistir. Tiim temel siniflandiricilar ayni veri kiimesinde egitim almistir, ancak
farkli metin yontemleri uygulanmistir. Birinci modelde; Tf-1df tabanli BOW metin
temsili yontemiyle 6znitelik ¢ikararak her bir makine 6grenmesi algoritmasi uygulanip
sonuglar elde edilmistir. Ikinci modelde; Word2Vec metin temsili ydntemi
uygulanmistir. Ancak mesajlar kelime yerlestirmelerinin ortalamasiyla temsil edilmistir.
Ugiincii modelde; Word2Vec yontemi kullamilmigtir. Fakat bu modelde mesajlarin
agirlikli kelime yerlestirmelerinin ortalamasiyla temsil edilmistir.

Sistemimiz ilk asamasinda Tiirkge twitter mesajlart 6n islemeden gegirildikten sonra
kokleri alinip metin temsili yontemleriyle Oznitelikleri ¢ikarildiktan sonra makine
O0grenmesi algoritmalariyla smiflandirilmasint igermektedir. Python programlama
dilinde gergeklestirilen bu c¢alismada, kullanicilarin paylasmis olduklar1 Tiirkce twitter
mesajlarinda  metin temsili yontemlerini kullanarak duygu analizi ¢alismasi

gerceklestirilmistir.
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Amag, metin temsili yontemlerinden terim frekansi tabanli kelime g¢antas1 (Bag-of-

Words)

modeliyle anlamsal iliski tabanli Word2Vec modelinin duygu analizi

caligmalarinda basariya olan etkilerinin karsilastirllmasidir. Asagida gelistirmis

oldugumuz her bir modelin s6zde kodu gosterilmistir.
Birinci Model i¢in S6zde Kod:
BASLA

BITIR

Veri Setini Temizle

Temizlenmis Veri Setinin Koklerini Al/Alma ve Dizgelerine Ayir

En Az Bir Kelimeye Sahip Her Tweet Mesaj1 I¢in Bir Korpus Olustur

Her Bir Tweet Mesajin1 Etiketle

Her Bir Etiket Sayisin1 Kullanictya Goster

Veri Setinin %20’sini Test Kiimesi, %80°1 Egitim Kiimesi Olarak Belirle

Tf-Idf ile Agirliklandirilmis BOW Modeliyle Test Kiimesini ve Egitim
Kiimesini Kendi Icinde Egit

Dogrusal SVM, Dogrusal Regresyon, K En Yakin Komsu, Rastgele Orman ve
Karar Agaci ile Ayr1 Ayr1 Dogruluklarmi(Accuracy) Hesapla

Her Bir Etiket Igin Ayr1 Ayr1 Anma(Recall) Degerlerini Hesapla

Tiim Etikler igin Ortalama Anma Degerini Hesapla

Hesaplanan Degerleri Kullaniciya Goster

ikinci Model icin S6zde Kod:
BASLA

Veri Setini Temizle

Temizlenmis Veri Setinin Koklerini Al/Alma ve Dizgelerine Ayir
Word2Vec I¢in GoogleNews-vectors-negative300.bin Korpusunu Tanimla
Her Bir Tweet Mesajin1 Etiketle

Her Bir Etiket Sayisin1 Kullaniciya Goster

Korpus Ile Birlikte Calisacak Olan Word2Vec Modelini Olustur

Veri Setinin %20’sini Test Kiimesi, %80’i Egitim Kiimesi Olarak Belirle
Word2Vec ile Her Bir Kelime Yerlestirmelerinin Ortalamasini Al
Word2Vec Modeliyle Test Kiimesini ve Egitim Kiimesini Kendi I¢inde Egit
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Dogrusal SVM, Dogrusal Regresyon, K En Yakin Komsu, Rastgele Orman ve
Karar Agaci Ile Ayr1 Ayr1 Dogruluklarmi(Accuracy) Hesapla

Her Bir Etiket i¢in Ayr1 Ayr1 Anma(Recall) Degerlerini Hesapla

Tiim Etikler igin Ortalama Anma Degerini Hesapla

Hesaplanan Degerleri Kullaniciya Goster

Uciincii Model i¢in Sézde Kod:
BASLA

BITIR

Veri Setini Temizle

Temizlenmis Veri Setinin Koklerini Al/Alma ve Dizgelerine Ayir

Word2Vec I¢in GoogleNews-vectors-negative300.bin Korpusunu Tanimla

En Az Bir Kelimeye Sahip Her Tweet Mesaj1 i¢in Bir Korpus Olustur

Her Bir Tweet Mesajin1 Etiketle

Her Bir Etiket Sayisin1 Kullaniciya Goster

Korpus ile Birlikte Calisacak Olan Word2Vec Modelini Olustur

Veri Setinin %20’sini Test Kiimesi, %80’1 Egitim Kiimesi Olarak Belirle

Tf-1df ile Egitim Kiimesindeki ve Test Kiimesindeki Her Kelimeyi Agirliklandir
Word2Vec Modeliyle Test Kiimesini ve Egitim Kiimesini Kendi I¢inde Egit
Word2Vec Ile Agirliklandirilmis Her Kelime Yerlestirmelerinin Ortalamasini Al
Dogrusal SVM, Dogrusal Regresyon, K En Yakin Komsu, Rastgele Orman ve
Karar Agaci Ile Ayri Ayr1 Dogruluklarmni(Accuracy) Hesapla

Her Bir Etiket Igin Ayr1 Ayr1 Anma(Recall) Degerlerini Hesapla

Tiim Etikler igin Ortalama Anma Degerini Hesapla

Hesaplanan Degerleri Kullaniciya Goster

Tez calismamizin ikinci asamasinda ise Ingilizce ve Tiirkce twitter mesajlari iizerinde

kok alma isleminin Word2Vec modeline olan etkisinin incelenmesidir. Her bir 6znitelik

¢ikarimi i¢in en iyi siniflandiriciyr segme siireci, Dogrusal SVM ve Dogrusal Regresyon

secimi siniflandiricilarla bir Grid Search yapilarak gergeklestirildi.
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4. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA

Calismamizin ilk asamasinda, Tiirk¢e veri setimize dogal dil isleme asamalarindan olan
on isleme ve kok alma islemlerini uygulandiktan sonra verilerimizin 6zniteliklerini
cikararak makine Ogrenmesi algoritmalariyla kiyaslanmistir. Basart metriklerimiz,
literatiirde kullanilan (Coban 2016) duygu analizinde siniflandirma ve kiimelemelerin
ne kadar dogru oldugunu gostermek igin ve bu dogruluklarin da kag tanesinin getirmesi
gereken dogrulukla uyustugunu gostermek igin “dogruluk(accuracy)” ve “ortalama
anma(average recall)” olarak belirlenmistir. Ayrica elde edilen sonuglarin her birinin
saniye cinsinden ne kadar iglem siiresi tuttugu hesaplanarak karsilastirilmistir. Tez
calismamizin ilk asamasindaki 2. ve 3. modellerinde egitilen Word2Vec modelinin ve
uygulanilan kelime yerlestirme ve agirliklandirma isleminin ne kadar islem siiresi

tuttugu da hesaplanmistir.

Calisma sonucu Word2Vec modeliyle olusturmus oldugumuz 3. modelde en yiiksek
basar1 yilizdesini %66,40 ile elde edilmistir. Ayrica gelistirmis oldugumuz iki farkl
Word2Vec modeli ile basarinin ve duyarliligin uyguladigimiz algoritmalarin ¢ogunda

artirllabilecegi gosterilmistir.

Cizelge 4.1. [lk Asamadaki 1. Model Sonuglar

Siniflandiricilar Accuracy Average Recall
BOW + Dogrusal SVM %065,18 %60,14
BOW + Dogrusal Reg. %64,10 %59,56

BOW + Karar Agaci %59,66 %54,51

BOW+ KEYKSA %57,04 %55,73

BOW + Rastgele Orman %63,12 %58,82
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Cizelge 4.1°de gosterildigi gibi, birinci modelimizde Tf-1df ile agirliklandirilmig BOW
modelinde duygu analizi ¢calismasinda en yiiksek basari oran1 Dogrusal SVM ile elde

edilirken en diisiik basar1 oran1 ise Karar Agaci algoritmasi ile elde edilmistir.

Cizelge 4.2. Ilk Asamadaki 1. Model Islem Siireleri

Simiflandiricilar Islem Siireleri (Saniye)
BOW + Dogrusal SVM 4,701
BOW + Dogrusal Reg. 12,451
BOW + Karar Agaci 11,087
BOW+ KEYKSA 8,781
BOW + Rastgele Orman 33,286

Cizelge 4.2°de gosterildigi gibi, Tf-Idf ile agirliklandirilmis BOW modelinde duygu
analizi ¢aligmasinda en diisiik islem siiresi Dogrusal SVM ile elde edilirken en yiiksek
islem siiresi ise Rastgele Orman algoritmas: ile elde edilmistir. ilk asamadaki 1.
modelde en yiiksek basari oranit ve en diisiik islem siiresi Dogrusal SVM ile elde

edilmistir.

Cizelge 4.3. Ik Asamadaki 2. Model Sonuglar1

Siniflandiricilar Accuracy Average Recall
Word2Vec+Dogrusal SVM %51,20 %50,10
Word2Vec+ Dogrusal Reg. %63,14 %62,72

Word2Vec+Karar Agaci %066,12 %065,47
Word2Vec+ KEYKSA %65,77 %65,15
Word2Vec+Rastgele Orman %65,92 %65,75

Cizelge 4.3°de gosterildigi gibi, kelime yerlestirmelerinin ortalamalarinin alindig
Word2Vec ile ikinci modelimizde duygu analizi ¢alismasinda en yiiksek basar1 orani
Karar Agac ile elde edilirken en diisiik basar1 orani ise Dogrusal SVM algoritmasinda

elde edilmistir.
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Cizelge 4.4. [lk Asamadaki 2. Modelin Islem Siireleri

Simiflandiricilar Islem Siireleri (Saniye)
Word2Vec+Dogrusal SVM 3,954
Word2Vec+ Dogrusal Reg. 0,257

Word2Vec+Karar Agaci 2,273
Word2Vec+ KEYKSA 13,654
Word2Vec+Rastgele Orman 1,383

Cizelge 4.4°de gosterildigi gibi, kelime yerlestirmelerinin ortalamalarinin alindig
Word2Vec ile ikinci modelimizde duygu analizi ¢alismasinda en diisiik islem siiresi
Dogrusal Regresyon ile en yliksek iglem siiresi ise KEYKSA ile elde edilmistir.
Dogrusal Regresyon hizli islem siiresi ve en yiiksek basari oranina yakin bir basari orani

sunmustur.

Cizelge 4.5. [lk Asamadaki 3. Model Sonuglar

Siiflandiricilar Accuracy Average Recall
Word2Vec+Dogrusal SVM 251,28 250,10
Word2Vec+ Dogrusal Reg. %63,51 %62,86

Word2Vec+Karar Agaci %66,18 965,48
Word2Vec+ KEYKSA %65,92 %65,30
Word2Vec+Rastgele Orman %066,40 %65,31

Cizelge 4.5°de gosterildigi gibi, Tf-Idf ile agirliklandirilmis kelime yerlestirmelerinin
ortalamasimin alindigi Word2Vec ile iiclincli modelimizde duygu analizi ¢aligmasinda
en yliksek basari oranin1 Rastgele Orman ile elde edilirken en diisiik basar1 orani ise

Dogrusal SVM algoritmasinda elde edilmistir.

Dogrusal SVM algoritmasinin Word2Vec modelinde diisiik basar1 sonuclarint verdigi
gosterilmistir. Rastgele Orman ve Karar Agaci algoritmalarinin ise Word2Vec ile
modellenen duygu analizi ¢alismalarinda birbirlerine yakin yiiksek sonuglari

iiretebilecegi gosterilmistir.
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Cizelge 4.6. [lk Asamadaki 3. Modelin Islem Siireleri

Siniflandiricilar Islem Siireleri (Saniye)
Word2Vec+Dogrusal SVM 3,911
Word2Vec+ Dogrusal Reg. 0,232

Word2Vec+Karar Agaci 2,916
Word2Vec+ KEYKSA 13,572
Word2Vec+Rastgele Orman 1,500

Cizelge 4.6’da gosterildigi gibi, Tf-Idf ile agirliklandirilmis kelime yerlestirmelerinin
ortalamalarinin alindigt Word2Vec modeli ile iiglincii modelimizde duygu analizi
calismasinda en diisiik islem stiresi Dogrusal Regresyon ile en yiiksek islem siiresi ise
KEYKSA ile elde edilmistir. Rastgele Orman algoritmasi ile hizli islem siiresi ve en

yiiksek basar1 orani elde edilmistir.

Cizelge 4.7. Ikinci Asamadaki Ingilizce Veri Seti Sonuglar

Kokleri Alinmamis | Kokleri Alinmis

Ingilizce Veri Seti | Ingilizce Veri Seti
Sistem Modelleri Average Recall Average Recall
BOW+ Dogrusal SVM 57,91% 56,66%
Word2Vec+ Dogrusal SVM 54,78% 52,35%
Word2Vec+ Dogrusal Regresyon 52,78% 50,00%

Cizelge 4.7°de gosterildigi gibi, ¢alismamizin ikinci asamasinda ise, veri setlerimizi
degerlendirmek, karsilastirmak ve kiyaslamak i¢in ortalama geri ¢agirim(average recall)
kullamlmistir. Yaptigimiz ¢alisma sonucu, ingilizce twitter mesajlarinda kok alma
islemi gergeklestirildiginde basar1 ylizdelerinin diistiigii gozlemlenmistir ve en yiiksek

basar1 yiizdesi BOW+Dogrusal SVM modelinde %57,9 ile elde edilmistir.
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Cizelge 4.8. Ikinci Asamadaki ingilizce Veri Seti Islem Siireleri

Kokleri Kokleri Alinmis
Alimmamis Ingilizce Veri

Ingilizce Veri Seti Seti

Sistem Modelleri Islem Siiresi (sn) | Islem Siiresi(sn)

BOW+ Dogrusal SVM 9,685 9,020
Word2Vec+ Dogrusal SVM 6,742 8,401
Word2Vec+ Dogrusal Regresyon 5,196 4,624

Cizelge 4.8’de gosterildigi gibi, calismamizin ikinci asamasinda Ingilizce veri setinde
kok alma islemi sonucu elde edilen basar1 yiizdelerinin islem siireleri gdsterilmistir.
Kok alma isleminde Word2Vec+Dogrusal SVM ile basar1 yiizdesi diiserken islem
siresinin artt1ig1, diger sonuglarda hem basar1 yilizdelerinin hem de islem siirelerinin

diistiigli gdzlemlenmistir.

Cizelge 4.9. Ikici Asamadaki Tiirkce Veri Seti Sonugclart

Kokleri Alinmamis

Tiirkce Veri Seti

Kokleri Alinmis
Tiirkce Veri Seti

Sistem Modelleri

Average Recall

Average Recall

BOW+ Dogrusal SVM 60,47% 60,14%
Word2Vec+ Dogrusal SVM 50,10% 50,00%
Word2Vec+ Dogrusal Regresyon 50,28% 62,86%
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Cizelge 4.9’da gosterildigi gibi, Tiirkge twitter mesajlarinda kok alma iglemi
gerceklestirildikten sonra, basari1 yiizdelerinin sadece ilk iki modelde diistiigiinii fakat
son model olan Word2Vec+Dogrusal Regresyon’da %62,8 ile basar1 yiizdesinin arttigi
gbzlemlenmistir. Basar1 metrik degerimizin %50 ve {izeri gelmesi, sunulan sistemin

basarili sonugclar iirettigini géstermektedir.

Cizelge 4.10. Ikinci Asamadaki Tiirk¢e Veri Seti Islem Siireleri

Kokleri
Alinmamis

Tiirkce Veri Seti

Kokleri Alinmis
Tiirkce Veri
Seti

Sistem Modelleri Islem Siiresi (sn) | Islem Siiresi(sn)
BOW+ Dogrusal SVM 4,895 4,701
Word2Vec+ Dogrusal SVM 3,970 3,954
Word2Vec+ Dogrusal Regresyon 0,295 0,232

Cizelge 4.10’da gosterildigi gibi, ¢alismamizin ikinci asamasinda Tiirkge veri setinde
kok alma islemi sonucu elde edilen basar1 yiizdelerinin islem siireleri gosterilmistir.
Tiirkce metinlerde kok alma isleminin elde edilen sonucglarda iglem siiresini azaltacagi

gosterilmistir.
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Cizelge 4.11. Ik Asamadaki 2. Modelinin Word2Vec Islem Siireleri

Yapilan Islem Islem Siireleri (Saniye)
Tiirkge Word2Vec Modelinin Egitim 21,365
Siiresi
2.Modelde Kelime Yerlestirmelerinin 0,281

Ortalamasinin Toplam Siiresi

2. Modelde Word2Vec Modelinin ve 21,689
Kelime Yerlestirmelerinin

Ortalamasinin Toplam Siiresi

Cizelge 4.11°de gosterildigi gibi, kelime yerlestirmelerinin ortalamalarinin alindigi
Word2Vec ile ikinci modelimizde duygu analizi calismasinda Tiirk¢e derlem ile
kelimelerin egitiminin islem siiresi, kelime yerlestirmelerinin ortalamasinin toplam

islem siiresi ve ikisinin birlikte aldig1 toplam islem siiresi verilmistir.

Cizelge 4.12. Ik Asamadaki 3. Modelinin Word2Vec Islem Siireleri

Yapilan islem Islem Siireleri (Saniye)

Tiirkge Word2Vec Modelinin Egitim Stiresi 21,365

3.Modelde Agirliklandirilmis Kelime
Yerlestirmelerinin Ortalamasinin Toplam 8,316

Suresi

3. Modelde Word2Vec Modelinin ve
Agirliklandirilmis Kelime 29,589
Yerlestirmelerinin Ortalamasinin Toplam

Suresi

Cizelge 4.12°de gosterildigi gibi, Tf-Idf ile agirliklandirilmis kelime yerlestirmelerinin
ortalamalarinin alindigit Word2Vec ile tigiincii modelimizde duygu analizi ¢calismasinda
Tirkce derlem ile kelimelerin egitiminin islem siiresi, agirliklandirilmis kelime
yerlestirmelerinin ortalamasinin toplam islem siiresi ve ikisinin birlikte aldig1 toplam

islem stiresi verilmistir.
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Agirliklandirma isleminin ikinci modelde word2vec modelinin egitim siiresinin sabit
kaldig1, son iki islem siiresini arttirdigi gosterilmistir. Ayrica agirliklandirma islemi
yaparak ikinci modelde elde edilen en yiiksek basari orami artiriliken tiim sonuglarin

islem siiresinin arttig1 gézlemlenmistir.

Cizelge 4.13. Ikinci Asamadaki 2. Modelinin Word2Vec Islem Siireleri

Yapilan Islem Islem Siireleri (Saniye)
Ingilizce Word2Vec Modelinin Egitim 28,885
Stiresi
2.Modelde Kelime Yerlestirmelerinin 3,641

Ortalamasinin Toplam Siiresi

2. Modelde Word2Vec Modelinin ve 32,185
Kelime Yerlestirmelerinin

Ortalamasinin Toplam Siiresi

Cizelge 4.13°de gosterildigi gibi, kelime yerlestirmelerinin ortalamalarinin alindigi
Word2Vec ile ikinci modelimizde duygu analizi ¢aligmasinda Ingilizce derlem ile
kelimelerin egitiminin islem siiresi, kelime yerlestirmelerinin ortalamasinin toplam

islem siiresi ve ikisinin birlikte aldig1 toplam islem siiresi verilmistir.

Cizelge 4.14. Tkinci Asamadaki 3. Modelinin Word2Vec Islem Siireleri

Yapilan islem Islem Siireleri (Saniye)

Tiirkge Word2Vec Modelinin Egitim Stiresi 28,885

3.Modelde Agirliklandirilmis Kelime
Yerlestirmelerinin Ortalamasinin Toplam 22,007

Suresi

3. Modelde Word2Vec Modelinin ve
Agirliklandirilmis Kelime 50,040
Yerlestirmelerinin Ortalamasinin Toplam

Suresi
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Cizelge 4.14°de gosterildigi gibi, Tf-Idf ile agirliklandirilmis kelime yerlestirmelerinin
ortalamalarinin alindigrt Word2Vec ile ti¢lincii modelimizde duygu analizi ¢alismasinda
Ingilizce derlem ile kelimelerin egitiminin islem siiresi, agirliklandirilmis kelime
yerlestirmelerinin ortalamasinin toplam islem siiresi ve ikisinin birlikte aldig1 toplam
islem siiresi verilmistir. Agirliklandirma isleminin {li¢iincii modelde word2vec modelinin
egitim sliresinin sabit kaldigi, son iki iglem siiresini arttirdigi gosterilmistir. Ayrica
agirliklandirma islemi yaparak ii¢lincii modelde elde edilen en yiiksek basari orani

artiriliken tiim sonuglarin islem siiresinin arttig1 gézlemlenmistir.
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5. SONUC ve ONERILER

Tiirk¢e dogal dil isleme ¢aligmalarinda python programlama dilinin sahip oldugu giiclii
nltk kiitiiphanesi sayesinde duygu analizi ¢alismasimi gerceklestirdigimiz ¢alismamizin
ilk asamasinda, sosyal medya platformlarindan biri olan twitter lizerine duygu analizi
calismast yapmak ic¢in farkli metin temsillerini kullanarak basar1 yiizdeleri
karsilagtirilmistir. Anlamsal iliskiye dayali olan Word2Vec modelini kullanarak daha iyi
sonuglarin elde edilebilecegi ve duygu analizi ¢aligmalarinda siniflandiricilarin etkili bir
sekilde kullanilabilecegi gosterilmis. Ayrica kullanilan Word2Vec modelini kendi

icinde gelistirerek daha iyi sonuglarin {iretilebilecegi de gosterilmistir.

Literatiirde yapilan calismalardan Sekil 5.1°de 6n islemden gecirilen Tiirkge twitter
mesajlarindan ¢ikarilan Ozniteliklere ait istatistiksel sonuglar gosterilmistir. Oznitelik
¢ikarma sirasinda BOW modeli i¢in uygulanan kok alma, durak kelimelerin ¢ikarilmasi
ve tekrarlanan harflerin ¢ikarilmasi islemleri N-Gram model i¢in uygulanmamis olup
BOW modeline uygulanmistir (Coban vd. 2015). Yaptiklari ¢alismada 6znitelik ¢ikarma
yontemlerinin basar1 degerlerini  O6lgmek icin kullandiklar1 makine Ogrenmesi
yontemlerinden her iki model i¢in de en iyi sonucu Multinom Naive Bayes vermistir.
SVM simiflandirmasinda dogrusal ¢ekirdek kullanilmis ve KEYKSA siniflandirmasinda
en yakin komsu sayis1 k=1 alinmistir (Coban vd.2015).

Coban ve arkadaslarinin yapmis olduklar1 ¢alismada (Coban vd., 2015) BOW
modelinde en yiiksek basar1 %62,48 ile elde edilmistir. Ancak tez calismamizda
uygulanilan BOW modeliyle basar1 yilizdesini %4,32 arttirarak BOW modelinde en
yiiksek basar1 yiizdesini %65,18 ile elde edilmistir.

Gelistirmis oldugumuz 3. modelde ayrica elde ettikleri en yiiksek basar1 yiizdesini daha
da arttirarak %66,40 ile elde edilmistir. Word2Vec modelinin uygulanmasiyla basari

yiizdesinin artirilabilecegini gdstermis olduk.
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Sekil 5.1. Oznitelik Cikarma Yontemleri Sonicu Smiflandirma Basarilar1 (Coban
vd.2015)
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Sekil 5.1’de gosterildigi gibi, Coban ve arkadaslarinin yapmis olduklari ¢alismada
kullanmis olduklar1 6znitelik ¢ikarma ydntemlerinden BOW modelinde en yiiksek
basar1 oranm1 %62,48 ile elde edilirken, Cizelge 5.1°de gosterildigi gibi, kendi tez
calismamizda bu basar1 oranini artirarak %65,18 elde edilmistir. Ayrica bu veri setine
uygalanmayan tezimizde kullandigimiz Word2Vec modeli uygulandiginda en yiiksek

basar1 oran1 %66,40 ile elde edilmistir.

Cizelge 5.1. ilk Asamadaki En Yiiksek Basar1 Oranlari

Smiflandiricilar Accuracy Average Recall
Birinci Model %65,18 %60,14
(BOW + Dogrusal SVM)
ikinci Model %65,92 %65,30
(Word2Vec+ KEYKSA)
Ucgiincii Model %66,40 %65,31

(Word2Vec+Rastgele Orman)
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Cizelge 5.2. Ik Asamadaki En Yiiksek Basar1 Oranlarinin islem Siireleri

Siniflandiricilar Islem Siireleri (Saniye)
Birinci Model 4,701
(BOW + Dogrusal SVM)
Ikinci Model 2,273
(Word2Vec+ KEYKSA)
Uciincii Model 1,500

(Word2Vec+Rastgele Orman)

Cizelge 5.1 ve Cizelge 5.2°de gosterildigi gibi Tirkce twitter veri seti i¢in yapmis
oldugumuz duygu analizi ¢aligmasinda sirastyla gelistirdigimiz her bir modelde basari
oranlar1 artmigtir ve islem siireleri azalmistir. Her bir model i¢in en yiiksek basari
oranlarina karsilik gelen islem siirelerini karsilastiracak olursak eger {i¢iincii modelde

Word2Vec+Rastgele Orman ile 1,5 sn. islem siiresiyle elde edilmistir.

Calismamizin ikinci asamasinda, twitter mesajlarinda duygu analizini gergeklestirmek
icin kelime temsili yontemlerini kullanarak, kok alma isleminin Word2Vec modeline
olan etkisi incelenmistir. Yaptigimiz calisma sonucu kok alma isleminin Ingilizce
metinler tlizerinde kelime yerlestirmeleri uygulandiginda basartyr  diisiirdiigi
gozlemlenmistir. Diger bir yandan, Tirk¢e metinler i¢cin sunmus oldugumuz ilk iki
modelde kok alma isleminin basariyr disiirdiigli, ancak Tiirk¢e’nin sondan
eklemeli(agglutinative) bir dil olmasina ragmen kok alma isleminin son modelde
basariy1 arttirdigi tespit edilmistir. Boylece kok alma islemi uygulanarak Word2Vec
modeliyle Ingilizce metinlerde basarinin azalabilecegini, Tiirkge metinlerde ise

uygulanilan modele gore basarinin arttirilabilecegini gosterilmistir.
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Tez galismamizin ikinci asamasinda Ingilizce ve Tiirkce veri setlerinde kok alma islemi
sonucu elde edilen basari yiizdelerinin islem siireleri karsilastirilmustir. ingilizce veri
setinde kok alma isleminde Word2Vec+Dogrusal SVM ile basar1 yiizdesi diiserken
islem siiresinin arttig1, diger sonuglarda hem basar1 yiizdelerinin hem de islem
stirelerinin distigli gozlemlenmistir. Tiirk¢e metinlerde ise kok alma isleminin elde

edilen sonuclarda islem siiresini azaltacagi gosterilmistir.

Her iki asamadaki elde edilen basar1 ylizdelerine karsilik elde edilen islem siirelerinin
karsilastirilmas: yapilmustir. Ik asamadaki 1. modelde en yiiksek basari orani ve en
diisiik islem siiresi Dogrusal SVM ile elde edilmistir. Ik asamadaki 2. modelde en
diisiik islem stiresi Dogrusal Regresyon ile en yiiksek islem siiresi ise KEYKSA ile elde
edilmistir. Dogrusal Regresyon hizli iglem siiresi ve en yiiksek basar1 oranina yakin bir
basar1 oram sunmustur. ilk asamadaki 3. modelde en diisiik islem siiresi Dogrusal

Regresyon ile en yiiksek iglem siiresi ise KEYKSA ile elde edilmistir. Rastgele Orman

algoritmasi ile hizli iglem siiresi ve en yiiksek basar1 orani elde edilmistir.

Cizelge 5.3. Veri Setlerinde Kullanilan Word2Vec Modellerinin Islem Siireleri

Tiirk¢e Veri Setinde

Islem Siireleri

Ingilizce Veri

Islem Siireleri

Yapilan islem (Saniye) Setinde Yapilan (Saniye)
Islem
Tiirkge Word2Vec 21,365 Ingilizce Word2Vec 28,885
Modelinin Egitim Modelinin Egitim
Siiresi Siiresi
2. ve 3. Modelde 0,281->8,316 2. ve 3. Modelde 3,641->22,007
Agirliklandirilmis Agirliklandirilmis
Kelime Kelime
Yerlestirmelerinin Yerlestirmelerinin
Ortalamasinin Ortalamasinin
Toplam Siiresi Toplam Siiresi
2. ve 3. Modelde 21,689->29,589 2. ve 3. Modelde 32,185->50,040
Word2Vec Word2Vec
Modelinin ve Modelinin ve
Agirliklandirilmis Agirliklandirilmis
Kelime Kelime
Yerlestirmelerinin Yerlestirmelerinin
Ortalamasinin Ortalamasinin

Toplam Siiresi

Toplam Siiresi
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Cizelge 5.3’de gosterildigi gibi, 416051 kelimeye sahip “wiki-tr” derlemi ile 3 milyon
kelimeye sahip “GoogleNews-vectors-negative300” derleminin galistirilmast sonucu
islem siireleri karsilastirilmistir. Derlemlerin boyutlart 300 boyutlu olup birbirine esit
olduklar1 halde Ingilizce derlemin sahip oldugu genis kelime kapasitesinden dolay1 daha
cok islem siiresi almistir. Ayrica derlemdeki kelime sayis1 arttikga uygulanilan her

yontemde de islem stiresinin arttig1 gosterilmistir.

Duygu analizi caligmalari bircok dilde gerceklestirilmistir. Bu ¢alisma alaninda
gelistirilmis Ingilizce derlemler ve proramlama dillerinin Ingilizceye olan uygunlugu
nedeniyle en yiiksek dogruluk yiizdeleri ingilizcede elde edilmistir. Diger Avrupa dilleri
de Ingilizceyle benzer dil yapisina sahip oldugundan birbirine yakin dogruluk yiizdeleri
elde edilmistir. Tiirk¢e, morfolojik yap1 olarak sondan eklemeli bir dil oldugundan ve
Ozne, yiiklem, tiimle¢ dizilisinin diger Avrupa dillerinden farkli oldugundan dolay1
Avrupa dilleri i¢in uygulanmis olan baz1 yontemler, Tiirk¢e icin uygulandiginda simirh

diizeyde basar1 saglanmistir (Akba 2014).

Gelecekteki calismalarimizda daha iyi sonucglar elde etmek i¢in asagidaki caligsmalari

yapmay1 hedeflemekteyiz;

v" Dabha biiyiik bir veri seti tizerinde ¢alismak ve verilerin etiket sayisini arttirmak.

v" Belirli bir anahtar kelimeye 6zgii ¢ekilmis veri setlerinde ¢alismak.

v" Tirk¢e dogal dil isleme galigmalarinda kullanilabilecek daha biiyiik boyutlu bir
derlem gelistirmek.

v’ Pennington ve arkadaslarinin gelistirmis oldugu Glob2Vec (Pennington vd.

2014) modeliyle modelimizi uygulayarak sistemimizi gelistirmek.
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