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OZET
Yiiksek Lisans Tezi
KURAKLIKLA ILGILI SOSYAL MEDYA MESAJLARININ DUYGU ANALIZi
Sevdanur DURAN

Silleyman Demirel Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal

Damisman: Dr. Ogr. Uyesi Turgay AYDOGAN

Sosyal medya, diinya tUzerinde siirekli ve hizla gelisen, insanlarda adeta
bagimhlik haline gelen sanal bir sistemdir. Insanlar herhangi bir konudaki
duygularini, dusiincelerini, Kkisisel ilgi alanlarini, olaylara bakis agilarin,
begenilerini bu sistem icgerisinde yer alan sosyal medya platformlarinda
paylasirlar. Bu sebeple, sosyal medya paylasimlari duygu analizi alani icin
biiyiikk bir veri kaynagi haline gelmistir. Ulkemizde su kaynaklar1 ve yagis
miktar1 giderek azalmaktadir. Bu da kuraklik sorununu ortaya ¢ikarmaktadir.
Kuraklik, Tirkiye glindemindeki en giincel sorun ve gelecegimizi tehdit eden bir
doga olayidir. Bu calismada kiiresel bir sorun olan kuraklik hakkinda, sosyal
medya platformlarindan Twitter verileri kullanilarak duygu analizi yapilmistir.

Bu tez calismasinda kullanilan veriler 01.01.2019’dan 01.01.2022’ye kadar ki
tarih araliginda yer alan tweetlerden olusmaktadir. Bu tweetlerden igerisinde
“kuraklik” etiketi iceren toplam 96.401 adetlik bir veri seti olusturulmustur.
Python programlama dili kullanilarak biitiin tweet toplama, 6n isleme ve duygu
analizi islemleri gerceklestirilmistir. Olusturulan veri setinin 6n isleminden ve
Zemberek kiitiiphanesi ile yapilan normallestirme sonrasi 82.221 adet tweet
tizerinde duygu analizi yapilmistir. Siniflandirma asamasinda SWNetTR++
sézliigiinii kullanarak etiketlenen veri seti kullanilmistir. Ozellik ¢ikarimi igin
BoW ve TF-IDF yontemi kullanilmistir. Ayrica N-gram yontemi kullanilarak
veriler 1-gram, 2-gram, 3-gram olarak ayrilmistir. Siniflandirma islemlerinde
her N-gram degeri i¢in ayr1 ayr1 hesaplama yapilmistir.

Naive Bayes, Lojistik Regresyon, Karar Agaci, Rastgele Orman, Destek Vektor
Makinesi, K-En Yakin Komsu makine 6grenmesi algoritmalari ile siniflandirma
yapilmistir. Yapilan duygu analizi islemleri sonucunda %56 Negatif, %30 Pozitif
ve %14 Notr duygu sonuglarina ulasilmistir. Elde edilen sonuclar dogrultusunda
insanlarin kuraklik hakkinda bilingsiz ve negatif diisiincelerinin daha fazla
oldugu baskin olan duygu ¢iktisindan gorilmektedir. Siniflandirma performans
sonucunda ise sozliikk tabanl etikete sahip olunan yapida en iyi BoW - Destek
Vektor Makinesi ikilisi ile 0,85‘lik bir siniflandirma basaris1 elde edilmistir.
Diger modellerin performans sonuclarina bakildiginda en iyi sonuctan azalana
dogru siralama yapilir ise ikinci en iyi degerin 0,84 ile BoW - Lojistik
Regresyon’a ait oldugu goriilmektedir. Diger oranlarin ise 0,70 ile BoW-Naive
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Bayes, 0,69 ile TF-IDF- Rastgele Orman, 0,61 ile BoW- Karar Agaci ve son olarak
ise 0,61 ile TF-IDF - K-En Yakin Komsu algoritmalarina ait oldugu

hesaplanmistir.

Anahtar Kelimeler: Kuraklik, duygu analizi, sosyal medya, makine 6grenmesi,
twitter.

2023, 86 sayfa
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ABSTRACT
M.Sc. Thesis
SENTIMENT ANALYSIS OF SOCIAL MEDIA DATA ABOUT DROUGHT
Sevdanur DURAN

Siileyman Demirel University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Computer Engineering

Supervisor: Asst. Prof. Dr. Turgay AYDOGAN

Social media is a virtual system that is constantly and rapidly developing in the
world and has become an addiction. People share their feelings, thoughts,
personal interests, perspectives and likes on any subject on social media
platforms. For this reason, social media shares have become a great source of
data for the field of sentiment analysis. In our country, water resources and the
amount of precipitation are gradually decreasing. This also raises the problem
of drought. Drought is the most current problem on the agenda of Turkey and a
natural phenomenon that threatens our future. In this study, sentiment analysis
was conducted about drought, which is a global problem, using Twitter data
from social media platforms.

The data used in this thesis consists of tweets in the date range from 01.01.2019
to 01.01.2022. A total of 96,401 datasets were created from these tweets,
including the "drought" tag. All tweet collection, preprocessing and sentiment
analysis operations were performed using the Python programming language.
Sentiment analysis was performed on 82,221 tweets after the pre-processing of
the created data set and normalization with Zemberek library. In the
classification phase, the data set tagged using the SWNetTR++ dictionary was
used. BoW and TF-IDF method were used for feature extraction. In addition,
using the N-gram method, the data were divided into unigram, bigram, trigram.
In classification processes, calculations were made separately for each N-gram
value.

The classification was carried out with Naive Bayes, Logistic Regression,
Decision Tree, Random Forest, Support Vector Machine, K-Nearest Neighbor
machine learning algorithms. As a result of emotion analysis, 56% Negative,
30% Positive and 14% Neutral emotion results were obtained. According to the
results obtained, it is seen from the dominant emotion output that people have
more unconscious and negative thoughts about drought. As a result of the
classification performance, a classification success of 0.85 was achieved with the
best BoW - SVM duo in the structure with a dictionary-based label. When the
performance results of the other models are examined, it is seen that the second
best value belongs to BoW - Logistic Regression with 0.84. The other ratios were



calculated to belong to BoW-Naive Bayes with 0.70, TF-IDF- Random Forest
with 0.69, BoW-Decision Tree with 0.61 and finally TF-IDF - K-Nearest Neighbor
algorithms with 0.61.

Keywords: Drought, sentiment analysis, social media, machine learning, twitter.

2023, 86 pages
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1. GIRiS

Sosyal medya veya farkl bir ifade ile sosyal medya platformu, diinya iizerinde
surekli gelisen sanal bir sistemdir. Bu sistem icerisinde kullanicilar igerik
uretebilmekte, diger kullanicilar ile es zamanl olarak karsilikhi bilgi akis
saglayip interaktif iletisim ve etkilesim kurabilmektedirler. Giin gectik¢e yeni
bir sosyal medya platformu ortaya ¢ikmaktadir. Sosyal medya platformlarinin
bu artisina bagh olarak da sanal sistem igerisinde kullanicilarin olusturdugu

veriler de her gecen giin artis gostermektedir.

Twitter, sosyal medya platformlar1 icerisinde en ¢ok kullanilan sosyal ag
platformu olarak 6n plana ¢ikmaktadir. Twitterda kullanicilarinin olusturdugu
milyonlarca veri vardir. Bu platformdaki veriler uzun zamandir analiz edilerek
elde edilen sonuglar paylasilmaktadir. Diinya genelinde Twitter'in 330
milyondan fazla kullanicisy, Tirkiye’de ise yaklasik 12 milyon kullanicisi
bulunmaktadir. Kullanicilar “tweet” olarak ifade edilen Twitter’daki paylasilan
mesajlarinda mesaj icerigine gore ozet kelime veya kelime gruplari
kullanmaktadirlar. Bu kelime ve kelime gruplar etiket olarak tanimlanmaktadir.
Neredeyse hemen hemen her tweette bu etiketler kullanilarak paylasilan
mesajlarin ayn1 duyguya sahip kullanicilara veya hedef kitlelerine ulasmasi
amaglanmaktadir. Aktif ve stirekli olarak kullanilan bu etiketler ile insanlar
birlik olabilmekte, markalar miisteri kitlelerine ulasabilmekte, sivil toplum
orgutleri de hedeflenen kitlelerle etkilesim icine girebilmektedir (Karabulut,

2018).

Sosyal medya platformlari, bilgiyi elde etme, dogru kullanma ve paylasma
yonliyle insan yasaminin pargast haline gelmislerdir. Bu platformlarda
kullanicilar tarafindan her giin kendilerini ifade eden veya toplumsal olaylar ile
ilgili duygu ve distincelerini iceren olduk¢a fazla paylasimlar ortaya
cikmaktadir. Bununla birlikte verileri dogru analiz etme ve verilerden anlamh
sonuglar ¢ikarma ihtiyaci da hem ticari hem de bilimsel bir konu olarak 6n
planda yerini almistir. Anlamli sonuglar ¢ikarmak icin sosyal medya kullanici

paylasimlarindan yola ¢ikarak konular ile ilgili degerlendirmelerini,



diistincelerini, duygularini ve tutumlarini analiz eden islemler biitiinii duygu

analizi olarak ifade edilmektedir (Kirci ve Giilbak, 2020).

Cesitli konulardaki diisiince ve duygular ile ilgili 6zgiin ve giincel konular
tizerine bir¢ok ¢alisma yapilmis ve son zamanlarda duygu analizi ¢alismalar hiz
kazanmistir. Literatir incelendiginde duygu analizi ¢alismalarinda genellikle
film, otel, marka vb. konularinin ele alindig1 goriilmektedir. Dogal afetler
uzerindeki etkilesimlerine yonelik yapilan c¢alismalarda sadece deprem

konusunun ele alindig1 goriilmustiir.

Diinyada meteorolojik ve jeolojik olarak meydana gelen, insanlari, insanlarin
cevrelerini ve yasamlarini ciddi anlamda olumsuz bir sekilde etkileyen, dogal
olarak olusan olaylar “dogal afet” olarak tanimlanabilir. Diinya {izerindeki tiim
dogal afetler arastirildiginda 31 c¢esit dogal afetin oldugu gorilmektedir
(Biiytikbas ve Ormanoglu, 2013). Bunlardan bazilari, kuraklik, deprem, sel,
heyelan, ¢1g vb. dir. Meteoroloji Miihendisleri Odasi (MMO) tarafinca
olusturulan rapora gore, dogal afetlerin olusum o6zelliklerinin ve doga iizerinde
olusturdugu etkilerin puanlanmasi sonucundaki risk gruplamasina gore
kurakligin en 6nemli afet olarak birinci sirada yer aldig1 gozlemlenmistir (MMO,

1999).

Kuraklik, diinyada olusturabilecegi zararlar ve toplumun bu konuda yeterli
bilgiye sahip olmamasi gibi sebeplerden dolay1 insanligi ciddi boyutta tehdit
eden en Onemli dogal afetlerden kabul edilmektedir ve ‘tabiatin goriinmez
tehlikesi’ olarak adlandirlabilir (Partigo¢ ve Soganci, 2019). Kuraklik iklimsel
degisimlerden dolay: belirli alanlarda atmosferik, yer alt1 - yer usti tim su
kaynaklarinin bir bélgedeki insanlarin ve bitkilerin ihtiyacini1 karsilayamamasi
durumudur (Wilhite ve Buchanan-Smith, 2005). Kuraklik giintimiizde iklim
degisikligiyle dogal nem dengesinin korunamadig1 ve yagis rejiminin tamamen
bozuldugu yerlerde goriilmeye baslamistir. Fazla su tiiketimi, ormanlarin yok
edilmesi vb. gibi etkenler kuraklig1 6nemli 6l¢iide etkilemektedir. Su kaynaklari
ve yagls miktar1 giderek azalmaktadir. Kiiresel 1sinmanin artmasi ile birlikte

iklimde meydana gelen degisimler nedeniyle kuraklik, iilkemiz i¢in en biiyiik



tehditlerden olmustur. Sekil 1.1’de Kasim 2020 - Ekim 2022 araligina ait
Tiirkiye'nin 24 aylik kuralik haritasi verilmistir. Kurakligin meydana getirecegi
zararlar bakimindan ve farkindaligin yeterli seviyede olmamasi, durumun daha
da tehlikeli hale gelmesine sebep olmaktadir. Kurakhgin siiresi, etkisi ve
zamaninin tahmini yeterince zor olup kurakligin etkileri, insan faaliyetleri ile de
yakin iligkilidir (Turan, 2018). Kuraklik sadece fiziksel bir olay veya bir doga
olay1 olarak gorilmemelidir buna sebep olabilecek insan davranis ve

duygularinin da olabilecegi unutulmamalidir.

- SPI(Standardized Precipitation Index)Metodu ile
Meteorolojik Kuraklik Haritasi
24 Ayhik (Kasim 2020-Ekim 2022)

Hazirflamis Tarihi Kasim 2022

* Bu veriter kalite kontrolden gegmemistir
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Sekil 1.1. Meteorolojik kuraklik haritas1 (MGM, 2022)

Yapilan bu tez ¢alismasinda ise daha 6nce deginilmemis Tiirkiye’deki en giincel
sorun olan ve gelecegi tehdit eden doga olaylarindan kuraklik ile ilgili duygu

analizi yapilmistir.

Sosyal medya kullanicilari, Twitter aracilifiyla her konuda kolayca mesaj
paylasimi yapip yeri geldiginde toplumu bilinglendirebilmektedirler. Bu
calismada kuraklik etiketini iceren sosyal medya mesajlari toplanarak bir sosyal
medya platformu kitlesinin duygu analizlerinin yapilmasi amag¢lanmistir.

Yapilan analizleri sonucu kuraklik ile ilgili baskin olan duygular1 ortaya



cikarilmistir. Boylece sosyal medyanin giinliik hayatimizda olduk¢a fazla yer
almasi ile kurakligin sosyal medyada ne kadar 6n planda olup olmadiginin
ortaya ¢ikarilmistir. Duygu analizi sonuglarini toplum ile paylasimi yapilarak
tlkemizde, kurakliga hazirlikli olmak, o©nlemek ve zararlarim1 azaltmay:
saglamak adina katkida bulunabilmesi imkani sunmaktadir. Bundan dolay: tez

calismasi konusu ve sonuglari itibariyle 6zgiinliige sahip bir ¢alisma olmustur.

Yapilan tez ¢alismasinin ikinci boéliimiinde daha 6nce literatiirde yer alan duygu
analizine yonelik akademik calismalar hakkinda bilgi verilmistir. Ugiincii
bolimde calisma kapsaminda kullanilan materyal ve metot hakkinda bilgi
verilmistir. Duygu analizi ve Twitter hakkinda bilgilere yer verilip analiz

stirecinin gerceklestirilebilmesi i¢in gerekli yontemlerden de bahsedilmistir.

Dordiincii boliimde ise deneysel ¢alismalar ve analiz i¢in uygulanan adimlar tek
tek ele alinmistir. Twitter‘dan elde edilen verilerin toplanmasindan 6n isleme
adimlarina kadar her detaydan bu kisimda bahsedilmistir. Gerekli kod
yazilimlari, sayisal analiz sonuglar1 ve ekran goriintiisii paylasimlari bu
boliimiin sonunda verilmistir. Son boéliimde ise literatiir kiyaslamalar ile elde

edilen sonuglar tartisiimistir.



2. KAYNAK OZETLERI

Literatiire bakildiginda, duygu analizi konusunda gesitli ¢alismalarin oldugu
gorilmektedir. Bilimsel c¢alismalarin birgok farkli ydntemlerle yapildig:
gozlemlenmistir. Calismanin bu kisminda, Twitter verileri ile yapilmis bilimsel

calismalara yer verilmistir.

Onan (2017), yaptig1 ¢alismada, Tirkce tweetler lizerinde duygu analizini
makine oOgrenmesi yontemlerini kullanarak gerceklestirmistir. Analiz icin,
Twitter APl (Application Programming Interface, Uygulama Programlama
Arabirimi) kullanilarak, Python ile bir aylik zaman siirecindeki Twitter mesajlari
toplanmistir. 5300 pozitif ve 5300 negatif olmak tlizere toplam 10600 Twitter
mesajl iceren veri seti olusturmuslardir. Calismada Zemberek kiitiiphanesi
kullanilmistir. Calisma kapsaminda tweetlerin siniflandirilmasinda, ii¢ ana
makine 6grenmesi siniflandiricis1 (naive bayes, destek vektdor makineleri ve
lojistik regresyon) ve {li¢ ana kelime temsil modeli (1-gram, 2-gram ve 3-gram)
ile degerlendirilmistir. Sonuglara gore, en yiiksek basarinin NB (Naive Bayes)
algoritmas1 %77,78 ile ve veri seti 1-gram ve 2- gram kelime 6znitelik setlerinin
birlestirilmesiyle olusturulan veri seti ile gerceklestigi gozlemlenmistir.
Turkcede sozciik tiri etiketleme araglarinin olmamasi sebebiyle, calisma

kapsaminda yalnizca N-gram modelleri kullanilmistir.

Alfarrarjeh vd. (2017), duygu analizi iizerine yaptiklari bu ¢alismada afetlerle
ilgili atilan tweetlerin cografi mekansal 6zelliklerini 6n planda tutmuslardir.
Bunun amacinin verileri daha bdlgesel i¢ goriilere gore kiyaslayabilmek
oldugunu belirtmisleridir. Sandy Kasirgas: ve Napa Depremi etiketleri verileri
toplamislardir. Verileri NLTK (Natural Language Toolkit, Dogal Dil Ara¢ Takimi)
yontemi ile siniflandirmislardir. Deprem aninda ayni bolgede olan kullanicilarin
tweetlerini analiz derken birden fazla karmasik duygular oldugunu fark
etmislerdir. Bu karmasikligin c¢alismalarindaki en biiyiik zorluk oldugunu
belirtmislerdir. Sonucta ise depremin oldugu bdolgeye yakin bir cografi
konumdaki atilan tweetler ile bolgedeki duygularin ileri derecede tutarsiz ve zit

duygularda oldugu gértulmiistiir.



Karao6z ve Simsek (2018), yaptiklari calismada Twitter’dan bir televizyon kanali
se¢mislerdir ve o televizyon kanalinda 8 ay boyunca yayinlanan programlar
hakkinda atilan tweet verilerini toplamislardir. Duygu analizi ile seyircilerin
verilerinin olumlu, olumsuz ya da nétr durumlarini incelemislerdir. 1000’ er
adet Negatif ve Pozitif tweet etiketlemislerdir. Programlama dili olarak R dilini
secmislerdir. Veri seti metin én isleme ve etiketleme yapmuslardir. Istatistiksel
dogruluk orami %68 olarak belirtmislerdir. Sonu¢ olarak bu bilgiler ile
televizyon kanal yoneticileri ve yaymlanan programin sorumluluklarini
Ustlenen kisilere oOngorilerde bulunmuslardir ve bu dogrultuda gerekli

stratejileri gelistirebileceklerini belirtmislerdir.

Karabulut (2018), gelistirdigi uygulama ile Twitter platformundaki
kullanicilarin tweet mesajlarinda kullandiklar: etiketler (#hashtag) tizerinden
analiz yapmistir. Bu analiz sonucu ile giindemdeki herhangi bir olayin, etkinligin
detaylarina ulasabilmekte ve atilan tweet sayisi, etkilesim sayisi, duygu analizi
ve tweet mesaji yayinlayan kullanicilar {izerinden cinsiyet analizini
yapabilmektedir. Gelistirdigi uygulamada; veri tabani yonetim sistemi olarak
PostgreSql, programlama dili olarak Python ve web altyapisi icin ise Odoo
Framework kullanmistir. Ornek etiket analizi olarak #teknoloji secmistir.
Toplamda 1520 tweet ¢ekmistir ve cinsiyete gore analiz sonucu tweet atan
Twitter kullanicilarin %37,93 ‘lintin erkek ve %12,70’inin kadin oldugu
sonucuna varilmistir. Atilan tweetlerin duygu analizi sonucunda %Z25’inin
pozitif duygular icerdigi ve %65‘inin ise negatif duygularinin daha baskin
oldugu gozlemlenmistir. Yapti§1 c¢alisma sonucunda gelistirdigi analiz araci
giiniimiizdeki analiz araglarindan farkl olarak birden fazla gesitli bir¢ok analiz

tiriini ayn1 panel icinde gerceklestirebilmektedir.

Jamali vd. (2018), bu ¢alismada Twitter kullanicilarinin davranislarini analiz
etmistir. Sandy Kasirgas: ile ilgili tweetleri Twitter API ile toplamistir.
Kullanicilarin konum, cinsiyet vb. bilgilerini de toplamistir. Yasanilan felaket
icin Dirichlet regresyon modelini kullanmay1 uygun gérmiistiir. Kullanicilar: afet

deneyimi yasayanlar ve yasamayanlar olarak ikiye ayirmistir. Sonug olarak afet



hakkinda, tecriibesi olan kullanicilar giinliitk yasamlarimi etkileyecekleri, ancak
afet tecriibesi olmayan kullanicilar felaketi umursamadiklarini ve gilinlik

yasamlarini diisiindiiklerinin sonucuna varmislardir.

Savlukbas (2019), bu calismada Rock’'n Coke Festivali ile ilgili atilan tweet
mesajlarinin duygu analizini gerceklestirmistir. Amag¢ olarak ise Twitter
sayesinde elde ettigi veriler ile tliketici ve festival arasindaki sorunlarin
analizini saglayarak etkinlik yonetim siirecinin nasil olmas1 gerektigini
yoneticilere aciklamay1 hedeflemistir. Veri seti 1895 adet negatif tweet, 4374
adet pozitif tweet, 5918 adet noétr tweet yani toplam 12187 adet tweetten
olusmaktadir. Bu tweetlerden yola ¢ikarak yonetimin, personelin, tiiketicinin,
festival lcretinin, mekanin vb. detayl analizlerini yapmistir. Yaptigl1 ¢alisma
sonucunda festival etkinlik organizasyon yoneticisine, konumunun 6nemi,
festival hijyen kurallari, personellerin egitime alinmasi gibi konular iizerinden

tavsiyelerde bulunmustur.

Aziz vd. (2019), calismalarinda 10 adet afet hashtag'i icin 32117 adet Twitter
verisi toplamislardir. Bunlar: Deprem, kuraklik, ¢1g, tsunami, sel, kasirga, volkan,
heyelan, orman yangini ve hortumdur. En olumlu ve olumsuz tweetleri gormek
icin makine 68renimi algoritmasi kullanmislardir. Etkileyici tweetlerden kelime
bulutunu cizmislerdir. Sonug¢ olarak, afetlerin en ¢ok hakim oldugu boélgeyi
analiz etmisler ve o bolgede yasayan insanlarin duygu analizlerini
gerceklestirmislerdir. Duygu analizi sonucunda halkin %41’ lik bir oranla

negatif diisiincelere sahip oldugunu vurgulamiglardir.

Khaleq ve Ra (2019) Tweet'lerden afet yonetimi etiketlerini kullanarak bir
calisma yapmislardir. Kasirga konulu verilerden yola ¢ikarak tweetleri hazirlik,
tepki ve kurtarma olarak siniflandirmiglardir. Tweet'in konuyla ilgili olup
olmadigina karar vermek icin bir anahtar kelime listesi olusturmuslardir.
Analizlerin dogrulugunu 6l¢gmek i¢cin ise makine 6grenme yontemini kullanmay1
tercih etmislerdir. Calisma sonucunda yaklasik olarak %85 dogruluk payi

bulmuslardir.



Korkusuz (2019), Twitter lizerinden paylasilmis olan futbol miisabakalar:
hakkindaki Tiirk¢e mesajlarin duygu analizini yapmistir. Veriler 4 duygu sinifi
kullanarak manuel olarak etiketlenmistir. Tarafsiz, alakasiz, olumlu ve olumsuz
olarak duygu durumlari belirtilmistir. Farkli siniflandirma algoritmalar: ile
modeller ¢ikarilmis ve bu modellerin basarim oranlar1 bulunmustur. En iyi
siniflandirma basarim oraninin; NB algoritmasi i¢cin %84,30, KNN (K-Nearest
Neighbours, K-En Yakin Komsu) algoritmasi icin %87,73 ve SVM (Support
Vector Machine, Destek Vektor Makinesi) algoritmasi i¢in %92,30 oldugu tespit

edilmistir.

Kumar (2020), bu ¢alismada 2015 yilinda olan Nepal depremi sonrasi kiilttirel
mirasa yonelik atilan tweetlerin analizini yapmistir. 201457 tweet topladigi
gorilmektedir. Analiz tweetlerinin yaklasik %4'liniin kiiltiirel mirasla ilgili
oldugunu gostermistir. Kisilerin %89’u zarar goren yapilarin tespiti i¢in
Twitter'1 kullandig1 goriilmistiir. Yaptig1 calisma sonucunda kiiltiirel miraslarin
halktan esit ilgi gormedigini hasarli yapilarin, depremden etkilenmeyen yapilara

gore daha fazla ilgi gérdiglini tespit etmistir.

Demirci (2020), Twitter'da kullanicilarin cevap etkilesimlerindeki sosyal ag
analizini uygulamistir. Hedeflenenin, faydali tweet mesajlarini paylasarak afet
yonetiminde fayda saglayabilecek belli bir kullanici kitlesi ve kategoriler bulmak
oldugu gorilmektedir. Afet anindan 6nce, afet sirasinda ve sonrasinda sosyal
medya kullanicilarinin davranisini analiz etmistir. Tweetlerden kelime bulutu
olusturulmus ve tepkiler analiz edilmistir. Sonuclardan, devlet idarecilerinin
Twitter hesaplarindan afet zamanlarinda mesaj gonderilmesi konusunda hizh
ve genis bir hedefe ulasabildigi gozlemlenmistir. Elazig depremi gibi yasanan
deprem olaylar1 i¢in ayni calismalar1 yaptiklarinda, kategorilerin ve ayni

kullanici hesaplarinin afet yonetiminde etkili oldugunu kanitlamiglardir.

Noor (2020), duygu analiz ¢alismasinda konu olarak, 2019 Kenya para birimi
degisimini secmistir. Vatandasin degisim tuzerindeki tepkilerinin analizi
hedeflenmistir. 5 aylik tweet toplama stlirecinde toplamda 1087 tweet elde

edilmistir. Negatif, pozitif ve notr olarak etiketleme yapilmistir. Siniflandirma



algoritmalar1 arasindan sadece Multinomial Naive Bayes algoritmasini
kullanarak Twitter tweetlerinin duygu analizini yapmistir. 967 egitim ve 120
test verilerine gore modelleme yapilmis, unigram modeli ile %70,8, bigram

modelinde ise %64,1 dogruluk orani elde etmistir.

Ayan (2020), calismasinda islamofobik tweetlerin siniflandirilmasi ic¢in
gozetimli makine oOgrenmesi yontemini kullanmistir. Ingilizce tweetler
arasindan Islam, Muslim gibi kelimeleri barindiran 290000 tweet, Twitter API
kullanilarak toplanmistir. Temizlenen veri setinden geriye kalan 162000 tweet,
bes kisiden olusmus ekip tarafindan islamofobik ve Islamofobik degil seklinde el
ile isaretlenmistir. Bayes Regresyonu, Ridge Regresyonu ve derin 6grenme
modeli olmak tizere 3 farkli model kullanilmistir. Her {i¢ model i¢in de %95’in
tizerinde dogruluga ulasilmis. Egitilen modelin asir1 6grenme sorununa karsilik,
veri seti haricinde yeni 100 adet tweet ile tekrar veri seti olusturulmus. Bu
tweet veri seti ile yapilan testlerde Bayes Regresyonu’'nda %89, Ridge
Regresyonu’'nda %82, derin 6grenme modelinde ise %68 dogruluga ulasiimistir.
Aradaki farkin bu kadar diisiiste olmasinin sebebinin ise yeni veri setinin 6n

isleme adimlarindan gecirilmemis olmasindan kaynaklandig1 vurgulanmistir.

Balli (2021), Turkce tweetler ile duygu analizi ¢alismalarini iki adet veri seti
tizerinden yapmis ve ¢esitli makine 6grenmesi algoritmalarini kullanmistir. Veri
setlerinden bir tanesi, hazirda bulanan veri setidir. Digeri ise pandemi, korona
gibi secilmis kelimelerden olusan tweetlerin el ile etiketlenmesi
gerceklestirerek olusturmus oldugu SentimentSet isimli veri setidir. Veri
setlerinin pozitif ve negatif agirliklar1 belirlenmistir. Iki veri seti icin de
algoritmalar ve LSTM (Long Short Term Memory, Uzun Kisa Stireli Bellek) derin
o6grenme ag1 kullanilarak egitimleri yapilmis ve modelleri tiretilmistir. Egitilmis
olan hazir veri seti ile olusturulmus modellerde pozitif tahmin dogruluk
oraninin daha ytliksek oldugu goriilmiistiir. SentimentSet veri setinde ise negatif
tahmin dogruluk oraninin daha yiiksek oldugu goriilmiistiir. Bunun sebebinin
ise 0zel secilen kelimeler negatif oldugu icin tweetlerin de genel olarak negatif

anlam tasimasindan kaynaklandigi belirtilmistir.



Akdeniz (2021), yaptig1 calismada Sakarya Biiyiiksehir Belediyesi'nin ve 14
ilcenin kurumsal Twitter hesaplar1 ve Twitter hesabi igerik analizi ile
incelenmesini gergeklestirmistir. Belediye ve ilge hesaplarindan 20.10.2020
tarihine kadar atilmis, Twitonomy tweet analiz programindan faydalanarak
27058 tweet ¢ekilmistir. Makine ve derin 6grenmesi yaklasimlarindan biri olan
BERT (Bidirectional Encoder Representations for Transformers, Cift Yonli
Transformatér  Kodlayict  Temsilleri) yontemi ile duygu  analizi
gerceklestirilmistir. Fen Isleri alaninda, Sakarya genelinde olumlu, spor ve
sosyal hizmetleri hakkinda atilan tweetlerde ise olumlu ve olumsuz alginin
birbirine yakin oldugu, cevre hizmetleri ve kultir isleri hakkinda atilan

tweetlerde ise olumsuz bir analizin ortaya ¢ciktig1 goriilmektedir.

Barzenji (2021), tarafindan yapilan tez ¢alismasinda duygu analizi incelemesi,
dogal dil isleme ve makine 6grenmesi siniflandiricilarini kullanarak yapilmistir.
Analizi 45. Amerika Birlesik Devletleri Eski Baskani1 Donald Trump'in tweetleri
tizerinde gerceklestirmistir. Veri 6n isleme adimlarin1 uygulayarak az kapasite
alma hedefi ile icerik boyutunu kiiciiltmiistiir. Sosyal medya platformlarinda
nefret dolu soylemler fazla olmasindan dolay1 tweetler icin kutuplama
yapilmistir. Her ciimle, olumlu, olumsuz veya notr etiketlerine gore ele
alinmistir. RF (Random Forest, Rastgele Orman) siniflandirici, NB ve SVM gibi
makine Ogrenme algoritmalar1t kullanilarak 6n islemden ge¢mis veriler
egitilmistir. Elde edilen egitim sonuglarina gore, her siniflandirici i¢gin sirasiyla

%388, %72 ve %89 oraninda basari elde etmistir.

Kasgarli (2021) , ¢alismasinda 45. Amerika Birlesik Devletleri Eski Baskani
Donald Trump'in tweetlerinin duygu analizini yapmistir. Donald Trump'in
baskanligin1 yaptig1 2017 yilindan 2020 yilina kadar olan tweetler, yil bazinda
veri setleri halinde parcalanmistir. Duygu analizini tweetlerin negatif ve pozitif
olarak ikili smiflandirma yapilmasiyla gercgeklestirmistir. Bu siniflandirmay:
yapmak icin TextBlob kiitiiphanesini kullanilmis ve her sozcilige polatire skoru
atanilmistir. Tweet metin verileri vektorlere doniistiiriilerek BoW (Bag of
Words, Kelime Cantasi) ve TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document

Frequency, Terim Frekansi-Ters Belge Frekansi) gibi o6zellik c¢ikarimi
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yontemlerini kullanmistir. Makine 6grenmesi algoritmalarindan ise SVM, LR
(Lojistik Regresyon), NB, RF ve Extreme Gradient Boost algoritmalarini
kullanmis ve basarim oranlarim1 kiyaslamistir. Dogruluk orani en yiiksek

algoritma SVM, en dusiik algoritma ise NB olarak sonug¢lanmistir.

Kemaloglu vd. (2021), yaptiklari ¢calismada veri seti i¢in bes farkli sosyal medya
platformundan veriler toplanmislardir. Topladiklar1 28189 adet verinin
etiketleri uzman tarafindan yapilmistir. Veri setinde 5712 adet pozitif, 11567
adet negatif ve 11247 adet notr tweet vardir. Calismalarinda makine 6grenmesi
algoritmas1 olarak Lojistik Regresyon ve Rastgele Orman algoritmalari
kullanilmistir. Derin 6grenme algoritmasi olarak da LSTM kullanilmistir. Veri
seti BoW, TF-IDF ve Kelime Indeksleme kullanilarak ayr1 ayr1 vektérize
edilmistir. Deneysel sonuglara gore, derin 0grenme modelinin en iyi
performansi gosterdigi gozlemlenmistir. Dogruluk basar1 oranlar1 LR ile %83,

RF ile %84 ve LSTM kullanilarak uygulanan modelde ise %84,46'd1r.

Kiindiim (2021), yaptig1 calismada kelime gomme modelleri ile gelistirilmis,
geleneksel makine Ogrenme algoritmalar1 ve geleneksel derin 6grenme
algoritmalar kullanarak Tiirkiye’deki biiyiik lic operatorlerden olan Vodafone,
Turk Telekom ve Turkcell sirketleri iizerinden miisteri memnuniyeti
tahminlemesi yapmistir. Twitter platformundan ilgili hashtag'ler ile 3 ayhk
Turkce metinleri toplayip bir veri seti olusturmustur. Bu veri setinden %80 ve
%97 arasinda dogruluk orani sonucuna varimistir. Olusturulan modellerin
kiyaslamasinda ise kelime gomme yodntemlerinin, geleneksel derin 6grenme
algoritmalarina kiyasla daha iyi sonuglar ortaya koydugu gozlemlenmistir.
Gerek doga olaylarn gerek teknik arizalardan kaynaklanan olumsuz yorumlara
bakildiginda ise, Vodafone operatoriiniin diger operatorlere gore daha az

bahsinin ge¢gmesi nedeniyle kaliteli hizmet sergiledigi 6ngorilmistiir.

An (2022), tiketici yorumlarinin fayda diizeyinin tahminlenmesine yonelik bir
arastirma gerceklestirmistir. Uriine yapilan yeni bir degerlendirmenin tiiketici
onayina sunulmadan faydali bir degerlendirme olup olmadiginin tahminlenmesi

hedeflenmistir. Hepsiburada, ¢evrimigi alisveris platformundan satilan Xiaomi
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Redmi Airdots Basics 2 TWS Bluetooth 5.0 Kulaklik tiriiniine ait sadece 1 ve 5
yildiz derecelendirmesine sahip tiiketici degerlendirmeleri alinarak veri seti
olusturmustur. 6 farkl1 denetimli makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilmistir.
Test sonuglarinda, en iyi performans %94 dogruluk oraniyla DT (Desicion Tree,
Karar Agaci) algoritmasina ait oldugu ve 39 degerlendirmenin 36’sin1 dogru bir
sekilde faydali olarak tahmin ettigi gortiilmistiir. En diisiik performans gosteren
algoritmanin ise NB olmustur. Tahmin hata matrisine gore faydali tahminlerin
%86’sinin, faydali degil tahminlerinin ise %97’sinin dogru oldugu

gorilmektedir.

Ertoy (2022), calismasinda Twitter kullanicilan tarafindan ingilizce olarak
secilen Kovid19 asilarina iliskin tweetlere gore kamu duygu durum algis1 analiz
edilmistir. Kullandig1 modeli Colab ortaminda gelistirmistir. Vader (Valence
Aware Dictionary and Sentiment Reasoner) duygu analiz aracim1 ve BERT
makine oOgrenmesi yontemini kullanmistir. BERT algoritmasi, Colab
platformunda 40 bin tweetin egitim asamasinin ortalama 8 saat siirdiigii
gorilmiistiir. Egitim asamasini 2000 tweet ile 2 saat 10 dakikalik bir ¢alisma ile
gerceklestirmistir. Tahminleme asamasinda ise 212000 tweeti iceren veri seti
ile sonu¢ alinamadigi icin veri setinde azaltmaya gidilerek 3109 tweet ile 3 saat
stiren ¢alisma sonunda siniflandirma gerceklesmistir. Tim bunlar géz ontine
alindiginda bu calisma i¢in en verimli basarim gosteren analiz yonteminin Vader

oldugu ispatlanmistir.

Sham ve Mohamed (2022), yaptiklar1 ¢alismada iklim degisikligi konusunu ele
almiglardir. Twitter platformundan topladiklar1 verilerin analizini so6zliik
tabanli, makine 6grenimi tabanli yaklasimlar ve aralarindaki hibritlestirmeyle
gerceklestirmislerdir. 4 farkh veri seti kullanmislardir. Kullandiklar1 sézltikler;
TextBlob, SentiWordNet, SentiStrength, Vader, MPQA, Hu ve Liu ve WKWSCI’
dir. Kullandiklar1 makine 0grenmesi algoritmalar1 ise LR, SVM ve NB
algoritmasidir. Analiz sonucunda en etkili basarimin, TextBlob ve LR hibrit

yaklasimiyla %75,3'llik orana sahip oldugu goriilmektedir.
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Akdeniz (2022), tez ¢alismasinda korona virtis salgini ile Mart 2020‘den itibaren
baslayan uzaktan egitim siirecine yonelik duygu analizi gergeklestirmistir.
Sosyal medya platformu olan Twitter lizerinden uzaktan egitim konulu Tiirkce
tweetler toplanmustir. On isleme gerceklestirilmis ve zemberek kiitiiphanesi ile
normallestirilme yapilmistir. Veri seti el ile etiketlenmistir. Ingilizce tweetler
cevrilerek duygu analizi icin TextBlob, Vader ve BERT ile modeller
olusturulmustur. Tiirkge metinlerin el ile etiketleme sonucunda TF-IDF - LR ikili
yontemiyle %79‘luk bir siniflandirma basarisi elde edilmistir. El ile etiketlenmis
notr tweetler analize dahil edilmediginde ise basar1 oraninin arttig1 ve BoW - LR

ikili yontemin %84liik oranla en iyi sonucu verdigi gorilmustiir.

Dankhara (2022), tarafindan yapilan g¢alismada veri seti olarak igerisinde
400000 tweet bulunan Sentiment.140 kullanilmistir. S6zliik tabanh yaklasim ve
KNN, NB, RF ve SVM algoritmalar1 kullanilmistir. Sézlik tabanli yaklasim ile
%59,5 dogruluk basarim orani, makine 6grenmesi yaklasimi ile en yiiksek
dogruluk basarim orani; egitim verisi ile RF %98,8 ve test verisi ile SVM %76,7

olarak elde edilmistir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Kuraklikla ilgili sosyal medya mesajlarinin duygu analizine yonelik yapilan bu
tez calismasinda, duygu analizinin yapilabilmesi icin sosyal medya platformu
olan Twitter araciligiyla Tirkce tweetler elde edilerek veri seti olusturulmustur.
Analizin tiim asamalarinda Python programlama dili kullanilmistir. Programin
kod gelistirilme asamalari ise Anaconda dagitimi icerisinde yer alan JupyterLab,
Spyder ve VSCode gelistirme ortamlari ile gerceklestirilmistir. Duygu analizi icin
kullanilan so6zlik tabanl yaklasim, kelime gomme metotlart1 ve makine

O0grenmesi algoritmalar1 asagidaki boliimlerde agiklanmaktadir.

3.1. Dogal Dil isleme

Modern teknolojinin durmaksizin gelismesiyle birlikte cesitli problemler ve bu
problemlerin ¢6zliimiine yonelik ¢esitli ihtiyaclar dogmustur. Bu dogrultuda yeni
arastirma alanlar1 ve bilgisayar bilimleri ortaya ¢ikmaktadir. Dogal Dil
isleme’nin (DDI, Natural Language Processing) ana islevi, dogal bir dili
coziimleme, anlama, yorumlama ve iretme olan bilgisayar sistemlerinin
tasarimini ve gerceklestirilmesini konu alan bir bilim ve mihendislik alanidir.
Bir bagka ifade ile DDI, dillerin ses, bicim, dizilim ve anlam gibi ana basliklari
cozumleyerek dil yap1 ve kurallan bilgisayar yardimiyla denetleyen inceleyen
yazilimlar oldugu o6ne striilmektedir (Delibas, 2008). Bir bilgisayar bilimi olan
bu konu, 1950°li yillarin baslarinda yapay zekanin bir alt dali olarak meydana
gelmistir. Arastirmacilarin, gelistiricilerin ve yapilmis olan uygulamalarin
lrettigi basarilar1 sonucunda artik bilgisayar bilimlerinin ana disiplini olarak

kabul gormektedir (Oflazer ve Bozsahin, 2006).

DDI kisaca; web siteleri, sosyal medya uygulamalari, epostalar, anketler, dergi
makaleleri, gazeteler, edebi metinler, kitaplar gibi kaynaklardan elde edilen
dogal dil ile olusturulmus metinlerle ilgilenen bir alan olarak tanimlanabilir

(Korkusuz, 2019).

DDI alanindaki temel amaglar su sekildedir (Delibas, 2008):
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e Dogal dillerin islevini ve yapisini daha iyi kavramak,
» Bilgisayarlar ile insanlar arasindaki képrii islevi olarak dogal dil kullanmak ve
bilgisayar ile insan arasindaki iletisimi kolaylastirmak,

« Bilgisayar kullanarak diller arasi ¢eviri yapabilmek amac¢lanmaktadir.

DDI bes ana seviyede incelenebilir:
¢ Sesbilim,

e Bicimbilim,

e S0zdizimbilim,

e Anlambilim,

e Kullanimbilim.

Kisaca bu seviyeleri 6zetlemek gerekirse: Sesbilim, harflerin seslerini, seslerin
dil icerisindeki kullanimini inceler. Bigimbilim, sézciik kurumudur. Tiiretme ve
ses degismesi olarak iki cesit sozciik olusturma yoéntemi mevcuttur.
Sozdizimbilim, sézciiklerin climle igcerisinde diziliminin nasil olmasi gerektigini
inceler. Anlambilim, dilin iletisime ge¢mesini saglar. Kullanimbilim dilin
metindeki kullanimini ele alir ve degisimini inceler. Bir sozciik tek basina
kullanildiginda veya bir cimle icindeyken farkli anlamlar ifade edebilir (Oguz,

2009).

DDi'nin genel kullanim alanlar su sekilde ifade edilebilir:

e Soru Cevaplama (Question Answering, OA): Bilgisayara sorulan soru ya da
sorulara cevap vermeyi simgeler. Ornegin, herhangi bir web sitesinde bulunan

sohbet, yardim veya destek botlarinda kullanilir (Kizilirmak, 2020).

e Bilginin Cikartilmasi (Information Extraction, IE): Bir metinin analizini
saglayarak icerisinden bilgi ¢ikarimini saglar. Ornegin, diigiin davetiye metini
icerisinden diigiin davetinin ne zaman, nerede ve nasil gerceklesecegi gibi

bilgilerin analizini saglar (Hamde, 2018).
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e Duygu Analizi (Sentiment Analysis, SA): Metindeki bir ciimlenin olumlu ya
da olumsuz olup olmadiginin ifadesidir. Ornegin, ¢ok iyi bilinen bir markanin
irin fiyatinin gayet uygun oldugunu (yani olumlu) ancak tirtin kalitesinin koti

oldugunun (yani olumsuz) analiz edilmesidir (Seker, 2016).

e Makine Diline Cevrim (Machine Translation, MT): Baska bir dilden diger
baska bir dile ¢evrilme isleminin DDI islemiyle yapilmasidir. Ornegin, Google

Translate, Yandex Translate’ tir (Kizilirmak, 2020).

e Sozciik Anlam1 Ac¢iklastirma (Word Sense Disambiguation, WSD): Bir
kelimenin sozliik anlami oldugunu eger yok ise sozliikte bulunmayan bir kelime
olmasinin analizinin yapilmasidir. Ornegin, bugiin hava almak i¢cin cay kenarina
gittik. Burada ki “cay” kelimesi, cografi terim olan su birikintisi mi yoksa

Tiirkiye’de yetisen “gay” bitkisinin mi oldugunun analizidir (Ak¢akaya, 2019).

o Ozetleme (Summarization): Metinsel herhangi bir yazi icerisinden, konu ile
ilgili 6zet ¢ikarma islemidir. Ornegin, bir akademik makale icerisinden, ¢alisma

Ozetini ¢cikartmak (Seker, 2016).

Ozetle, DDI'nin tiim yoéntemleri ve kullanim amaglarindan yola ¢ikilarak baz
metinsel isleme durumlarinin el ile degil, otomatik olarak yapilabilmesi icin DDI
biiyiik kolayliklar saglamaktadir. Bu kolayliklar da DDI’ye olan ilginin son 10-15

yll icinde bliyiik bir hizla artmasini saglamistir.

3.2. Veri Madenciligi

Teknoloji giinden giine gelismekte ve buna bagh olarak da sosyal medya
kullanimi ¢ok yaygin hale gelmektedir. Bu da bilyiik miktarlarda verileri
olusturmaktadir. Bu biiylik miktardaki verilerden faydal bilgiler veya farkl bir
ifade ile anlaml bilgiler ¢cikarilmasi gerekmektedir. Bunu saglayan siire¢ ise Veri
Madenciligidir. Veri madenciligi, faydali her bir bilginin biyik veri
tabanlarindan otomatik olarak kesfedilme siirecidir (Tan vd. 2006). Veri

tabanlarinda bilgi kesfi (Knowledge Discovery in Databases, KDD) kavrami
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biiytlik veri tabanlarinda kademeli bir sekilde bilginin kesfedilme stirecidir. Veri
madenciligi, bu kesif slirecinin en énemli asamasidir (Fayyad vd., 1996). Baska
bir ifadeyle, veri madenciligi tek basina bir anlam ifade etmeyen veri ya da
veriler icindeki gizli oriintiileri ve iliskileri ortaya koymak icin istatistik, makine
O0grenmesi ve yapay zeka gibi yontemlerin ileri veri ¢oziimleme araglariyla

kullanilmasini icine alan stiregler toplulugudur (Bozkir vd., 2009).

Veri Madenciligi giin gectikce bircok alanda kullanilmaya baslanmistir (Baykal,
2006). Bunlardan bazilar1 asagidaki gibi maddelendirilmistir;

e Pazarlama: Miisteri hakkinda bilgiler, miisteri degerlendirme, satis tahmini
vb.

e Bankacilik: Kredi/Banka karti dolandiriciligy, kredi talep degerlendirilmesi
vb.

e E-Ticaret: Sunucu saldir1 tespiti, kullanici tiyelik dolandiriciligi vb.

« Sigortacilik: Riskli miusteri tespiti, sigorta dolandiricilig vb.

Ornek verilen her alanda olusan bu karisik ve biiyiik veriler veri madenciligi
sayesinde ¢ok daha hizli bir siire¢ igerisinde anlamh ve faydali bir bilgiye

doniisebilmektedir.

Veri madenciliginin uygulanabilmesi icin bir siirecten gecmesi gerekmektedir.
Ayni zamanda siirecin de kendisidir. Yararl veriyi ortaya ¢ikarmanin yani sira,
veri tabanlarinda bilgi kesfi siirecinin gerceklesmesini saglamaktadir. Bu siire¢

Sekil 3.1’de gosterilmistir.
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Sekil 3.1. Veri madenciligi siireci (Hotz, 2022)

Veri madenciliginde basariya uzanan yol, isin ve verilerin 6zelliklerinin ¢ok iyi
bilinmesi ve detayl bir sekilde analiz edilmesinden ge¢cmektedir. Bu siirecte

izlenen adimlar su sekildedir;

e Problemin Tanimlanmasi: Veri madenciliginde ilk ve en o6nemli sart,
projenin hangi amag¢ icin yapilacaginin ve elde edilecek sonuclarin basari

diizeylerinin 6lciitlerinin tanimlanmasidir (Ayik vd., 2007).

e Verilerin Hazirlanmasi: Model kurulmasi siirecinin en 6nemli kismidir.
Modelin kurulmasi asamasinda ortaya ¢ikan problemler, bu asamaya stirekli
geri doniilmesine ve verilerin yeniden diizenlenmesine sebep olacaktir. Bu
durum ise analistin enerji ve zamaninin %50 ile %85’ini harcamasina neden
olmaktadir. Verilerin hazirlanmasi, “toplama”, “deger bi¢gme”, “6rneklem
se¢cimi”, “birlestirme ve temizleme”, ve “dOniistirme” gibi 5 asamadan

olusmaktadir (Ayik vd., 2007).

¢ Modelin Kurulmasi ve Degerlendirilmesi: Tanimlanmis problem icin en
dogru modelin sec¢imi icin birden ¢ok modelin kurularak denenmesi
gerekmektedir. Bu asama en iyi oldugunu diisiiniilen model bulunana kadar

devam eden bir déngudiir (Cetin, 2009).
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¢ Modelin Kullanilmasi: Kurulmus olan model uygulama olabilecegi gibi,

uygulamalara ait alt pargalar da olabilir (Cetin, 2009).

e Modelin izlenmesi: Biitiin sistem 6zelliklerinde ve iiretilen verilerde ortaya
cikan degisiklikler, secilerek kurulan modellerin daimi olarak izlenmesini ve

gerekiyorsa yeniden diizenlenmesini gerektirecektir (Savas vd., 2012).

3.3. Metin Madenciligi

Son zamanlarda teknolojideki gelismeler sonucu hizli ilerleyen veri madenciligi
alaninda, elde edilen metin verilerinin miktarinin da artmasiyla birlikte
bilgilerden veya verilerden anlamli sonu¢ c¢cikarma ihtiyaci da giinden giine
artmaktadir. Bu ihtiyac1 ise metin madenciligi aracilifiyla ¢oziilebilmektedir.
Metin madenciligi kavrami yapillanmamis ya da bir kismi yapilanmis
metinlerden anlaml sonuglar ¢ikarabilmek gayesiyle metinlerin belirli bazi
siireclerden gecirildikten sonra yapilandirilmis hale getirilerek ¢iktilarinin

analiz edilmesi seklinde tanimlanir (Karamanli, 2019).

Baska bir deyisle metin madenciligi, islenmemis bir halde bulunan yapisal
olmayan DDI metinlerini, isleyerek karar destek amaciyla degerlendirilmesinde
metinlerden anlaml bilgiler ¢ikarmaya yarayan yar1 otomatik bir analitik siire¢

olarak ifade edilebilir (Ergtin, 2012).

Metin madenciligi, veri madenciliginin bir alt dali olarak bilinir fakat bu
yontemlerin birbirinden farkli 6zellikleri vardir. Aralarindaki temel fark, veri
madenciliginde yapilandirilmis veri tabanlar1 isleme alinir, metin
madenciliginde ise yapilandirilmamis veya yar1 yapilandirilmis DDI metinleri
kullanilmaktadir (Hearst, 1999). Diger farklar ise, metin madenciliginde birden
fazla 6zellikte farkli bicimlere sahip, belirli bir ¢ercevede bulunmayan veri seti
kullanilir, veri madenciliginde ise veri tabaninda hazir bulunan bigimli veri seti

bulunur.
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Metin madenciligi teknikleri kullanilarak yapilan yontemler ve iligkili olan
disiplinler Sekil 3.2’de verilmistir. Bu sekle gére metin madenciliginin istatistik,
bilgisayar bilimi, yapay zeka, makine 6grenmesi, yonetim bilimi ve diger

bilimlerin ortak noktasi oldugu sdylenebilir.

METIN ANALIzi

Bilgi Geri Getirme

Dokiiman Eslestirme ‘

Arama Optimizasyonu ‘

Web Madenciligi
Igerik Madenciligi

Bilgi (ikarma

iliski Indeks Cevirme

Es Gonderge Web Yap: Analizi

Bilgi Cikarma
METIN Simiflandirma
MADENCiLiGi | Dokiiman Siralama |

| Belge Kategorizasyonu

il

Duygu Analizi

Kelime Birlikteligi
Uyari Algilama

Es Dizim

Dogal Dil isleme

| Konusma Etiketleme

Dokiiman Benzerligi

I Belge Kiimeleme

| Belirtkeleme

Lemmatizasvon

Bilgisayar Bilimi Yonetim Bilimi

Istatistik Diger Disiplinler
\ Makine Ogrenmesi ‘ Yapay Zeka

Sekil 3.2. Metin analizi ile metin madenciligi evreni (Anonim, 2015)

Veri madenciliginin uygulama alani oldukca genistir. Bu alanlar icerisinde, Veri
Tabani Sistemleri, Veri Gorselligi, Yapay Sinir Aglar, Istatistik, Yapay Ogrenme,
vb. gibi disiplinler bulunmaktadir.

3.3.1. Metin Madenciligi Adimlari

Sekil 3.3.’de goriildiigi lizere metin madenciligi islemleri genel olarak bes

adimdan olusmaktadir. Bu adimlar;
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e Metin Koleksiyonu Olusturma: Metin madenciligi isleme adimlarini
gerceklestirebilmek icin ilk kisim olarak amaca yonelik bir veri kiimesinin elde
edilmesi gerekmektedir. Yani bu adim, istenilen konularda bilgiye erisilebilecek
sistemler kullanilarak metin koleksiyonu elde etme siirecidir. Bu siiregc,
ginimiizde sik¢a kullandigimiz internet tlzerinden, ozellikle Google arama
motoru, sosyal medya platformlar1 vb. kullanilarak gercgeklestirilmektedir.
Koleksiyon icin hazir veri kiimeleri kullanilabilir ya da 6zel veri kiimeleri

olusturulabilir (Oguz, 2009).

¢ Metin On isleme: Metin madenciliinin en énemli alt gérevidir. On islemenin
temel amaci, diizensiz metin verilerini veri madenciliginde, makine 6grenmesi
algoritmalarinda kullanilmak iizere uygun bir yapiya déniistiirmektir. On
isleme, verinin islenme amacina baglh olarak cesitlilik gosterebilen birden fazla

alt asamalara sahiptir (Srividhya ve Anitha, 2010).

o Ozellik Se¢me: Ozellik secme adiminda, 6n isleme adimindan gecen
metinlerdeki 6nemli kelimeleri belirleme (isimler, sayilar, tarihler, kisaltmalar
vb.) ve iliskisi bulunmayan 6zelliklerin ¢ikarilmasi (yalnizca bazi dokiimanlarda
gozlemlenen 0Ozelliklerin c¢ikarilmasi, birden fazla dokiimanda go6zlemlenen

ozellikleri azaltma vb.) islemleri yapilmaktadir (Ergiin, 2017).

e Veri Madenciligi: Diizensiz bicimdeki metinlerden yapilandirilmis bir bicime
dontstiriilen metinlerin geleneksel veri madenciligi yontemleriyle analizi

stirecidir (Aydin, 2019).

e Gorsellestirme: Elde edilen analiz sonuglarin kullaniciya sunumunda en

etkileyici ve anlasilir gorsellestirmenin yapilmasi asamasidir (Aydin, 2019).
e Degerlendirme ve Yorumlama: Veri madenciligi uygulama adimlan ile

verilerin analizinden elde edilen sonuglarin degerlendirilip kullaniciya gore

uygun ve anlasilir bir sekilde sunulmasi, aktarilmasi islemidir (Ergiin, 2017).
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Sekil 3.3. Metin madenciligi stireci (Oguz vd., 2007)

3.3.2. Veri On isleme

Veri kiimesi olusturma asamasinda elde edilen metinleri kullanabilmek i¢in ilk
olarak metinlerin dizenlenmesi gerekmektedir. Olusturulan modelin basarisi
genellikle 6grendigi verinin kalitesine ve ne kadar dogru ve verimli bir 6n

islemden gectigine gore degiskenlik gosterir (Coskun ve Baykal, 2011).

Yapilandirilmamis, diizensiz metin veri setlerinin, metin madenciligi
asamalarinda islenerek yapilandirilmis hale getirilebilmesi islemine 6n isleme
denilmektedir. Bu asamada, metinlerdeki gereksiz kelimeleri ¢ikarma, kisaltma
olan kelimeleri dogru kelimeler ile eslestirme, kelimeleri sozciik 6bekleri
halinde bdlme, kelimenin koklerini bulma, imla ve yazim hatalarini diizeltme vb.

islemler uygulanarak veri seti analiz edilebilir hale getirilir (Cinar, 2020).
Metinler tzerinde yapilacak o6n isleme adimlari, c¢alisilacak amaca gore

farkliliklar gosterebilir. Genel metin 6n isleme adimlar1 Sekil 3.4’de

gosterilmektedir. Bu adimlari kisaca agiklayalim.
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Metin On isleme (Data Preprocessing)

Kelime

Durak

Kelimelerinin

Guaraltala
Koklerinin

Veri

Temizleme Kaldirilmasi Bulunmasi
(Removal (Removal (Stemming
Noisy Data) Stopwords) Lemmatization)

Metin Metin

Simgeleme Normallestirme Vektorlestirme
(Tokenization) (Text (Text
Normalization) Vectorization)

Sekil 3.4. Metin 6n isleme

e Giirultilit Veri Temizleme: Metnin igerisinden anlamli olmayan ve
istenmeyen verilerin c¢ikarilmasi islemidir. Bu veriler, web sitesi linkleri,
emojiler, hashtag’ler, konu basliklar, ¢esitli semboller, noktalama isaretleri bu
verilere 6rnek olarak verilebilir. Blyiik kiigiik harf doniisiimii de bu kisimda

gerceklestirilir (Contractor vd., 2010).

¢ Durak Kelimelerinin Kaldirilmasi: Duraklama kelimeleri, metin icinde
metinin anlamin degistirmeyen fakat Turkce dil yapisindan dolayr kullanilan
bazi kelimelerdir. Tirkcede baglaclar bunlara 6rnektir. Durak kelimelere hepsi,
bir, bazi, sadece, biz, bunlar vb. o6rnek verilebilir. Bu kelimelerin kaldirilmasi
DDi‘nin hangi amaca yénelik olduguna goére degiskenlik gosterir. Duygu analizi
konusunda, ciimlelerden kaldirilacak duygu anlam ifadesini bozan ve yanls

siniflandirmaya sebep olan kelimeler de duraklama kelimeleri olarak sayilabilir

(Bally, 2021).

e Kelime Koklerinin Bulunmasi: Lemmazation, metindeki kelimeleri
morfolojik analizini dikkate alarak koéklerine indirgeme islemidir. Kok bulmak

icin her zaman sozliige ihtiya¢ duyulur. Kelimeler bu sozliikteki karsiliklarina
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gore sadelestirilirler. Kelimelerin en sade hallerinin sozlikteki karsilig
bulunarak alimir. Ornegin, alingan Kkelimesinin koékii almak kelimesidir,

gidiyorlar kelimesinin ise gitmektir (Noyan, 2019).

e Simgeleme: Veri setindeki climlenin istenilen 6zelliklere, kurallara gore daha
kiiciik anlamli pargalara boliinmesi islemine denir. Ciimle kelimelere, deyimlere
ve soz 6beklerine ayrilir. Ornegin, “Sosyal medya platformlarinin kullanicilar:
herhangi bir konuda diisiince ve fikirlerini 6zglirce ifade edebilmektedirler.”
Kelimelere ayrilan bu ciimle su hale gelir; ['Sosyal’, 'medya’, 'platformlarinin’,
'kullanicilart’, 'herhangi’, 'bir', 'konuda’, 'diistince’, 've', 'fikirlerini', '6zgiirce’,
'ifade’, 'edebilmektedirler’, ".']. Bu ciimle sonrasinda, duraklama kelimelerinin

kaldirilmasi ve kok bulma islemlerinin yapilmasi gerekmektedir (Elioz, 2021).

e Metin Normallestirme: Veri 6n isleme asamalarindan olan fakat ¢ogunlukla
uygulanmasi es gecilen adimlardan biri metin normallestirmesidir. Metin
normallestirme, basit bir sekilde ifade edilirse metnin standart bir forma
dontstirilmesidir. Ornegin, Tirkce atilmis bir tweette “gzel”, “giiiizeeel”
kelimelerinin kuralli formu olan “giizel” kelimesine déniistiiriilmesidir (Anonim,

2022).

¢ Metin Vektorlestirme: Metin Vektorlestirme, veri madenciligi alaninda
calisma yapilirken metin halindeki dogal dili bilgisayarin anlayip
yorumlayabilecegi sayisallastirma yani veri setlerini vektorler haline getirme

islemine denir (Anonim, 2022).

3.4. Duygu Analizi

Duygu analizi, DDI, bilgisayar bilimleri, istatistik vb. alanlardan bazi yéntem ve
belirli tekniklerin kullanilmasi ile duygu ifade sahibinin, metin igerisinde
belirttigi duygu, fikir, ifade gibi kisiye ait 6znel bilgilerin belirlenmesini
hedefleyen en yeni arastirma alanlarindandir (Onan, 2017). Gliniimiizde trin

ve hizmet kiyaslamalarinda, AR-GE déniis bildirimlerinde, siyasi konularda, film
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yorumlamalarinda, marka kullanim deneyimlerinde, egitim iceriklerinde vb.

durumlarda duygu analizi sik sik tercih edilmektedir.

Duygu analizi, ilk olarak 2000’li yillarin baslarinda bir arastirma alani olarak
hayatimiza girmistir. Ancak 90’lh yillarda duygu tiirleri, bakis acilari ve etkileri
gibi konular Tlzerine c¢alismalara rastlanmistir. Nasukawa ve Yi'nin
calismalarinda ilk kez terim olarak karsimiza ¢ikmistir (Nasukawa ve Yi, 2003).
Duygu analizi terimi 2003 yilinda ortaya ¢ikmis olmasina ragmen bu alandaki
calismalar daha 6nceki yillara dayanmaktadir. 2000 yilinda Vasileios ve Janyce
(Vasileios ve Janyce, 2000), 2001 yilinda Tong ve arkadaslarinin (Tong vd.,
2001), 2002 yilinda Turney’'in (Turney, 2002), 2002 yilinda Pang ve
arkadaslarinin (Pang vd., 2002) yaptiklar1 ¢alismalar ilk ¢alismalardan
sayllmaktadir (Ozyurt ve Akcayol, 2018).

Duygu analizi metni olumlu, olumsuz ve nétr olarak siniflandirmayi
amaclamaktadir. Bu siniflandirma islemi sadece negatif ve pozitif olarak da
yapilabilmektedir. Duygu analizi yapilirken terimlerin sozliik igerisinde karsilik
geldigi puanlar bulunmaktadir. Her sozciigiin -1 ile +1 arasinda bir degeri
vardir. Ciimle icerisindeki kelimelerin sozliikte karsilik gelen degerlerinin
toplamindan olusan sonucuna polarite skoru denilmektedir, bu skor ile de

duygu tanimlamasi yapilabilmektedir (Bhadane vd., 2015).

Duygu analizi, genellikle metni nétr, olumlu ve olumsuz olarak siniflandirmayi
amagclamaktadir. Siniflandirma islemi her zaman 3 duygu durumu iizerinden
yapilmayabilir. Sadece negatif ve pozitif olarak da yapilabilmektedir. Duygu
analizi yapilirken terimlerin sézliikte karsilik geldigi puanlar bulunmaktadir.
Sozliikte her sozciiglin -1 ile +1 arasinda bir degeri vardir. Ciimle igerisindeki
kelimelerin sozliikte karsilik gelen degerlerinin toplamindan olusan sonucuna
polarite skoru denilmektedir, bu skor duygu tanmimlamasi yapilirken
kullanilmaktadir (Bhadane vd., 2015). Metinlerin altinda atan duygulari, duygu
analizi kullanarak analiz edilebilir. Ornegin, sosyal medyada platformlarinda
paylasilan ifadeler duygusal olarak anlamdirilmamis verilerdir ve bu ifadeleri

anlamsal bir etiketle duygusal analizi yapilabilir. Duygular verilerin icinde
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gizlidir. Cizelge 3.1’de ornek climlelerde metin icinde kesfedilen duygular

verilmistir.
Cizelge 3.1. Ornek metinlerde gizli duygu kesfi
Ornek Ciimle Duygu Kesfi
Izledigim film ¢ok siiriikleyiciydi. Pozitif Duygu

Bu markanin tirtinleri hep bozuk ¢ikti. | Negatif Duygu

Bugiin ders yoktu. Notr Duygu

Duygu analizi yontemiyle, herhangi bir dokiimanin biitiin olarak ele alinabildigi
gibi, dokiimanlarin ciimlelere ayrilip, her biri climle diizeyinde de incelenebilir.
Bunlar g6z Oniine alinirsa duygu analizi y6nteminin biitiine ve pargaya
odaklanabilme yetisi vardir denilebilir. Diger bir analiz durumu ise ciimlelerin
kendi iclerindeki duygularin tanimlanarak varlik veya 6zellik olarak da duygu
analizinin yapilmasidir (Akdeniz, 2021). Duygu analizi uygulama asamalarinda
kullanilan 3 farkli siniflandirma seviyesi vardir. Bunlar: dokiiman seviyesi
(document-level), ciimle seviyesi (sentence-level) ve hedef tabanli(aspectbased)

duygu analizidir.

e Dokiiman Seviyesi Siniflandirma: Dokiimanin tamaminin isleme alindig1 bir
yontemdir. Dokliman igeriginde farkli duygular bulunsa dahi, dokiiman analiz
sonucunda ¢ok daha genis kapsamli tek bir duygu (pozitif/negatif/notr) ile

etiketlenmektedir.

e Cimle Seviyesi Siniflandirma: Dokiimani climleler halinde inceler ve
ciimleye yonelik duygu analizini gerceklestirmeyi hedefler. Ilk olarak ciimlenin
objektif ya da silibjektif olup olmadiginin belirlenmesi gerekir. Eger ciimle
stibjektif ise yani 6znel bir ciimleyse, climlenin olumlu veya olumsuz oldugu

belirlenir (Sariman ve Mutaf, 2020).

¢ Hedef Tabanli Siniflandirma: Dokiiman ve ciumle tabanli siniflandirma

seviyelerine gore yaklasimi biraz farkhdir. Varligin tiim yonleriyle ele alinmasini
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amaglar. Bir nesnenin belli 6zelliklerine gore siniflandirma yapilir. Bir nesnenin

hangi bakis acisina gore olumlu ya da olumsuz oldugu énemlidir (Ozdes, 2017).

Duygu analizi siniflandirma teknikleri Sekil 3.5’de goriildiigli tizere makine
ogrenmesine dayali yontemler ve sozluk tabanli yontemler olarak iki temel
sinifa ayrilmaktadir. Makine 6grenmesine dayali yontemlerde algoritma
teknikleri kullanilmaktadir. Sonucunda ki istatiksel degerler karar vermeye
destek icin kullanmilir. S6zliik tabanli yontemler ise bir duygu s6zliigline dayanir,
bilinen ve dnceden derlenmis duygu terimlerinin toplanmasi ile duygu analizi

gerceklestirilir (Medhat vd., 2014).

Karar Agaci
Simiflandinicilar:

Destek Vektor
Denetimli Dogrusal Makineleri
- Makine Ogrenme _— Siniflandinicilar
Q 23 .
g1 Ogrenmesi _l Yapay Sinir A1
7]
= Yaklagim Kural Tabanh
’>°. Denetimsiz Smiflandiricilar
o Ogrenme
E N -
S B Naive Bayes
§ L1 Olasiliga Dayal
= SHzliik Siniflandircilar [ |
n —{ B ian Net k
b=n r— Tabanl: ayesian Networ
g’ Tabanh Yaklagim i ksel
4| statikse
Yaklagim Rorpus — Maksimum Entropi
Tabanh |
Yaklagim Semantik

Sekil 3.5. Duygu siniflandirma yontemleri

3.4.1. Sozliik Tabanh Yaklasim

Sozlik tabanhi yaklasim, metnin duygu analizini so6zlik kullanilarak
gerceklestirdigi bir yontemdir. DDI teknikleri kullanilmaktadir. Duygu analizi
yapilacak olan metin i¢in daha 6nceden olusturulmus anlamsal soézciikler iceren

ve bu sozciiklerin polarite degerleri olan soézliik tercih edilir. Bu analizde
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yonteminde, metnin igerisindeki climle terimlere ayrilir ve her bir terim duygu
sozliigiinde aranir. Sozliikte bulunursa, duygu polarite skoru toplam skora
eklenir. Sonucta elde edilen toplam duygu skoru, sifira esit olursa nétr, sifirdan

biiyiikse pozitif, kiiglikse de negatif olarak siniflandirilir (Saglam vd., 2019).

Duygu sozliikleri incelendiginde diinyada kullanimi yaygin olan ve Tiirkce
metinlerin analizi i¢in diizenlenmis ¢esitli acik kaynakli duygu sozlikleri oldugu
gorilmektedir. Bunlarin bazilar1 Vader, Textblob, WordNet, SentiWordNet,
SentiTurkNet ve SWNetTR++’ dir.

3.4.1.1. Vader

Acilim1 Valence Aware Dictionary and Sentiment Reasoner (Duygu Akil Yiiriitme
icin Deger Duyarli Sé6zlik) olan Vader, sozlik ve kural tabanli bir sozliik
modelidir. MIT lisansina sahip agik kaynakhdir. Metinler iizerinde dogrudan
islem yapabilen ve polarite duygu siniflarina ilave olarak polarite skoru
yogunlugunu da hesaba katarak daha hassas bir analiz imkadn1 saglar. Vader
notr, negatif, pozitif ve bilesik (compound) olarak adlandirilan 6zellik degeriyle
birlikte 4 c¢kti vermektedir. Polarite skor yogunlugu -4 ile +4 arasinda
degismektedir. Asir1 olumsuzdan asir1 olumluya goére duygu ifade edilir

(Kasgarli, 2021).

3.4.1.2. TextBlob

TextBlob, Natural Language Toolkit (NLTK) tzerindeki bir Python
kiitliphanesidir. TextBlob, her kelime icin ne kadar olumlu ya da ne kadar
olumsuz oldugunu veren duygu polarite skoru ve 6znellik puani olmak tizere iki
ciktiya sahiptir. Polarite skoru -1 ile +1 arasinda degismektedir. -1 ¢ok olumsuz,
+1 ¢cok olumlu olarak ifade edilmektedir. Bir kelimenin ne kadar nesnel ya da
oznel oldugunu 6znellik skoru vermektedir. Bu skor 0 ile +1 aralifindadir. Bu

deger 0‘a yakinsa nesnel, +1‘e yakinsa 6zneldir (Akdeniz, 2022).
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3.4.1.3. WordNet

Princeton Universitesi tarafindan olusturulmus biiyiik bir Ingilizce sézciiksel
veri tabanidir. WordNet, kelimeyi fiiller, isimler, sifatlar ve =zarflar gibi
kategorilere ayirir. Veri seti 155287 Ingilizce kelime, 175979 es anlamh
kelimeler ve 207016 kelime-anlam ¢iftlerinden olusmaktadir (Kasgarli, 2021).

3.4.1.4. SentiWordNet

SentiWordNet, WordNet iizerinden gelistirilmis bir duygu sozlugidiir.
SentiWordNet'in icerdigi her bir es anlamhlik kiimesi, pozitif, negatif ve notr
degerlere sahiptir. Degerler 0 ve 1 arasinda degisir ve bu degerlerin toplami da
1’e esittir. SentiWordNet'te toplam 117659 adet anlamdas kelimeler kiimesi ve
bu kiimeler acildiginda da toplamda 206941 kapasiteli farkl1 anlama sahip terim
mevcuttur. Bir terimin WordNet'te farkl1 es anlam kiimelerinde bulunabilmesi,
bu terimin SentiWordNet'te de farkli duygu skorlarina ve yo6niine sahip

olabilmesi SentiWordNet'i gii¢lii kilan bir diger 6zelliktir (Ucan vd., 2016).

3.4.1.5. SentiTurkNet

Dehkharghani vd. tarafindan olusturulmus SentiTurkNet sozligi, 3 farkh
ingilizce dil kiitiiphanesinden faydalanarak olusturulmustur. Tiirk dili duygu
analizi calismalari icin gelistirilmis bir sozliiktiir. Bu so6zligiin icerisinde, 14795
tane es anlamli kelime yer almaktadir. Duygu kelime skorlarinin bulundugu
SentiTurkNet adli bu sozliik ilk duygu degeri igeren sozliik kaynagi olarak
literatiirde yer almaktadir (Dehkharghani vd., 2016).

3.4.1.6. SWNetTR++

Saglam vd. tarafindan gelistirilmis bu soézliik, yaklasik olarak 49000 Tiirkge
kelime ve kelime gruplarina ait egilimleri gosteren polarite ve yogunluk
degerlerini icermektedir. SWNetTR++ sozliigline gore bir kelimenin polaritesi,

pozitif duygularda 1, negatif duygularda ise -1 olmaktadir. Kelimelerin yogunluk
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degerleri ise [-1, +1] araliginda siirekli degerler almakta ve duygunun giicii yani
yogunlugu hakkinda daha fazla bilgi vermektedir. Tiirkge dili i¢in gelistirilmis

en genis kelime haznesine sahip sozliiktiir (Saglam vd., 2019).

3.4.2. Makine Ogrenmesi Yaklasimi

Makine o6grenmesi, Nvidia’'ya gore veriyi ayristirmak, veriden 6grenmek ve
ardindan bir tahminleme yapmak icin algoritmalar kullanma uygulamasidir. ilk
olarak 1950’nin baslarinda yapay zeka olarak ortaya ¢ikmis ve ardindan makine
O0grenmesi sonrasinda ise derin oOgrenme ile devam eden bir siireg

bulunmaktadir (Nvidia, 2019).

Makine 6grenmesi yaklasimi, makine 6grenmesi algoritmalarini ve dilbilimsel
ozellikleri uygulamaktadir. Makine 6grenmesinin dogru tahminler yapabilmeyi
o6grenmek gibi bir amaci vardir. Bunu da 6nceki gozlemlere dayanarak otomatik

teknikler gelistirip uygulayarak yapar.

Metinler belirli boyutlara ulastiktan sonra el ile siniflandirmak zor ve zaman
alic1 bir is haline geldiginden makine 6grenmesi teknikleri kullanmak daha hizli,
avantajli ve glvenilir durumdadir. Makine 6grenmesinin bircok alanda ise
yarayan basarii sonuglar vermesi, DDI alam icin de kullanilmasim
yayginlastirmistir. Veri setlerini makine o6grenmesinde kullanabilmek icin
etiketli ve etiketsiz olmak iizere iki farkli tiirden olusmasi gerekmektedir.
Algoritmay1 egitmek icin etiketli veri seti, egitilmis algoritmay1 test etmek i¢in
de etiketsiz veri kullanilmaktadir (Elmas, 2019). Makine 6grenmesi tabanl
yaklasim genel olarak denetimli veya denetimsiz 6grenme/siniflandirma olmak

tizere iki gruba ayrilir.

3.4.2.1. Denetimli Makine Ogrenmesi

Denetimli makine 0Ogrenmesi etiketlenmis egitim verisi ile yapilan
siniflandirmadir. Denetimli siniflandirma algoritmasi, egitim kiimesindeki

etiketlerden yola ¢ikarak alakali oldugu sinif bilgisini 6grenir ve bir model

30



olusturur. Olusan bu model siif ve etiket verisine sahip olmayan test
orneklerini, egitim kiimesinden 6grendigi modele gore smiflandirir (Coban,
2016). Timor 6rneginden yola ¢ikilirsa iyi huylu mu yoksa kanser timori mi
olduguna karar veren siniflandirma islemi bir denetimli siniflandirma érnegidir.
ilgili makine 6grenmesi algoritmasi, veri setinde bulunan kanser olan ve iyi
huylu olan tiimoér bilgilerinden yola c¢ikarak bu iki sinifin 6zelliklerine gore
gerekli siniflar1 68renir ve gelen bir hasta tiimoriiniin hangi tiir olduguna karar

verir.

3.4.2.2. Denetimsiz Makine Ogrenmesi

Denetimsiz makine 6grenmesi tekniginde, model etikete sahip olmayan veriler
kullanilarak egitilir. Denetimsiz 6grenmenin hedefi siniflandirma olamaz, ¢link
eldeki verilerin herhangi bir sinif ve etiket bilgisi yoktur. Bu model genellikle
kiimeleme, 6zniteliklerin birbirleriyle olan iliskilerinin belirlenmesi, yogunluk
tahmini gibi amaglar icin  kullanilmaktadir. Denetimsiz = 6grenme
algoritmasindan elde edilen sonuglar denetimli o6grenme i¢cin de
kullanilabilmektedir. Denetimli ve denetimsiz makine 6grenmesi modellerinin
kullanim amaglar ve kiimeleme islemi arasindaki fark Sekil 3.6’da gosterilmistir
(Baskaya, 2017). Goriildiigi tzere denetimli 6grenmede farkli etiketlere sahip
direkt veriler tuzerinde bir siniflandirma so6z konusu iken; denetimsiz
ogrenmede veri simnifi belli olmadigindan amac¢ siniflandirma degil veriyi

kiimelemektir.
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Denetimsiz Ogrenme Modeli

Sekil 3.6. Denetimli 6grenme ve denetimsiz 6grenme farki (Baskaya, 2017)

3.5. Twitter

Twitter 2006 yilinda kurulmus anlik paylasim yapmay: saglayan ve insanlarin
ortak ilgi alanlar dogrultusunda diger insanlarla etkilesime gectigi bir sosyal
medya platformudur. Twitter’ daki ilk tweet kuruculari kabul edilen Jack Dorsey
ve Biz Stone tarafindan atilmistir. Twitter'in asil amaci kullanicilarina kisa ve

anlaml mesajlar kullanarak kendilerini ifade etmeleridir (Ayan, 2020).

Diinya tlizerinde en ¢ok kullanilan sosyal medya platformlar1 arastirildiginda
Twitter 6n plana g¢ikmaktadir. Kullanicillarin olusturdugu milyonlarca veri
vardir. Elde edilen verileri dogru sekilde analiz etme ve kullanma ihtiyaci her
zaman icin siiregelmektedir. Twitter'in tim diinya iizerinde 330 milyondan
fazla, Tirkiye'de ise yaklasik 12 milyon kullanicis1 bulunmaktadir. Kullanicilar
ilgi alanlarina gore etiketler ilizerinden paylasimlar yapmakta ve topluluklar bir
araya gelebilmekte, markalar potansiyel miisterilerine ulasabilmekte, sivil
toplum kuruluslar1 da bu sayede hedef kitleleri ile etkilesime gecebilmektedir.
Gelinen noktada etiketler, mesajlar, ifadeler tiim diinyada aktif ve siirekli bir

sekilde kullanilmaktadir.
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3.5.1. Twitter Yapisi

Twitter ne kadar bir blog 6zelliklerini icerse de kendi yapisina ait bir¢ok 6zelligi
vardir. Bunlar; Tweet, retweet, etiket (hashtag), bahsetme (mention), begenme,

trend topic, profil, yanit, direkt mesaj gibi 6zelliklerdir.

e Tweet: Twitter platformu ilizerinde yapilan paylasimlarin her birine verilen
addir. 140 karakter kullanimina imkan saglayan Twitter 2017’den sonra 280
karaktere olanak saglamistir. 2011 yilinin 25 Nisan tarihinden itibaren de

Turkge dil secenegini eklemistir (Ayan, 2020).

* Retweet (RT): Kullanici tarafindan paylasilan tweetin baska bir kullaniciya ait
oldugu durumlarda basina RT ifadesi getirilerek kendi Twitter sayfasinda

paylasmasidir.

e Etiket-Hashtag (#): Hashtag olarak tanimlanan "#" isareti kullanarak; belli
bir konudan, basliktan, durumdan vb. bahsedilirken o konunun daha rahat
aranmasini saglayan, bahsedilen konudaki tweeti etiketlemek anlamina
gelmektedir. Hashtag ile etiketleme yapildiginda tiim kullanicilar o konu
hakkinda fikirlerini belirtmis olurlar. Hedef tweetleri kategorize ederek,
kullanicilarin arama kismina istenilen kelimelerin basina # isareti koyarak o
kelime ile ilgili biitiin sonuclara rahatc¢a ulasilabilmesini saglamaktir. Bu 6zellik
yardimiyla daha onceden o kelimeyi iceren tweet paylasimlarini kimlerin
yazdigl veya o konuyla ilgili ne tir fotograf paylastig1 goriilebilmektedir. Bu
ozellikle birlikte sosyal medya iletisimi kolaylastig1 icin Twitter bir iletisim araci

haline déniigsmiistiir (Ozkan, 2019).

* Bahsetme-Mention (@): Bahsetmek anlaminda olan “@” isareti, bir twitter
kullanicisinin adinin 6niine koyularak o kullaniciy1 tweete dahil etmek anlamina

gelir.

e Begenme: Paylasilmis olan bir tweetin kullanicilar tarafindan begenilmesidir.

Twitter platformundaki kalp sembolii begeni anlamina gelmektedir.
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e Trend Topic (TT): Twitter glindemindeki popiiler konuyu ifade eder. Bir
hashtag defalarca kullaniliyorsa ve kullanicilar bu konuda tweet atiyorsa o konu

TT olabilir. Genellikle bu kisimda ilk 10 bashk gosterilmektedir.

e Profil: Twitter kullanicilarinin, en fazla 20 karakter kullanarak olusturduklari
kullanic1 adiyla olusturduklar kisisel hesaptir. Diger kullanicilar: takip etmek ve

diger kullanicilar tarafindan takip edilmek gibi 6zellige sahiptir.

e Yanit: Paylasilan tweete verilen cevaptir. Tweetlerin altinda bulunan yanitla

butonuna basarak yapilir.

e Direkt Mesaj (DM): DM, twitter platformu kullanicilarinin birbirleri

arasindaki mesajlasmasina verilen addir.

3.5.2. Twitter API

Twitter, tweetlere programli olarak otomatik bir sekilde erismek i¢in bir
Uygulama Programlama Arayiiziine (Application Programming Interfaces - API)
sahiptir. Bu arayiiz-API, yazilimlar ya da veri tabanlar1 arasinda iletisim
kurmaya yarayan yapilar olarak da tanimlanabilir. Bu arayiiz kullanilarak,
Twitter uygulamasindan bagimsiz bir sekilde web sitesinde yayinlanan tweet
paylasimi ya da paylasilmis olan tweetlerin ¢ekilmesi, olusturulmus yazilimlar
sayesinde gerceklestirilmektedir. Twitter API’si tweetlere programli bir sekilde

okuma ve yazma yapilmasini saglamaktadir (Ozkan, 2019).

Twitter API, Search, Rest ve Stream kiitiiphanelerini iceren 3 farkli API
ozelliklerinin birlesmesiyle olusmustur. Search API, belirlenmis bir arama
sorgusuna yonelik olarak gelistirilmistir. Belirli anahtar kelimeler, belirli
kullanicinin Tweetleri veya kullanicilardan bahsedilen Tweetler gibi sorgular
olabilir. Bu API tiiriinde sonuclar kisitlanacak ve bundan dolay1 sonuglarda
eksikler olabilecektir. Biitiin sonuclarin eksiksiz doniisii alinmak istenilirse
Streaming API kullanilmalidir. Streaming API, Twitter platformundaki verilere

anlik olarak erisim imkani sunan API’ dir. Arama Kriterleri sonucu ¢ok fazla veri
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elde edilecekse bu API tercih edilmelidir. Rest API, Twitter veri setinde mevcut
olan 6zel kisisel bilgilere ulasmak i¢in kullanilmaktadir. Bu AP], kullanic1 Tweet
olusturma, gonderme, favori ekleme ve cevap yazma gibi etkilesimlerde

kullanilabilmektedir (Olgun, 2018).

Twitter API, li¢ farkli asamali arama API'si sunmaktadir: Standart arama API'si,
son bir hafta icinde yayinlanan en son paylasim yapilmis Tweetler {izerinden
arama yapar. Premium arama API'si, son bir aylik tweetlere licretsiz erisim
imkdan1 sunmaktadir. Kurumsal; licretli son bir aylik tweete erisim veya

2006'nin baslarindan itibaren tweetlere erisim imkani sunmaktadir (Twitter,

2022).

Twitter API'den yararlanabilmek icin ilk olarak Twitter’dan yetki-izin alinmasi
gerekmektedir. 2018 yilina kadar API‘ye erisip tweetler ¢ekilebilmekteydi fakat
daha sonra erisime yetki kisitlamasi getirildi. Bu yetkinin alinmasi i¢cin Twitter
Developer Account denilen, yani Twitter’da bir gelistirici hesabinin agilmasi
gerekmektedir. Twitter iki secenek sunmaktadir. Bunlar standart ve akademik
arastirma alanlaridir (Twitter, 2022). Standart, klasik olarak herkesin 6grenmek
veya 6gretmek icin yazilimcilar da dahil olmak tlizere genel olarak basvurularin
oldugu alandir. Gelistiriciler twitter tarafindan onay geldikten sonra standart
proje olusturabilir ve kullanabilir. Akademik arastirma tarafi ise, tiim arsivde
arama yetkisi, daha yiiksek aylik tweet sinir1 ve gelismis filtreleme yetenekleri,
yukseltilmis erisim ve gelismis islevlere erisimin saglandigi alandir. Twitter,
gelistirici hesab1 bagvurularini hemen kabul etmez, kullanim politikasina uygun
olmayan basvurular reddedilmektedir. Akademik Arastirma basvurusu
yapilirken, arastirmacinin, kimlik bilgileri, olusturmak istedigi proje, Twitter
verilerini nasil kullanmay1 planladigi ve calismay1 nasil paylasacagi sorulur.
Basvuruya onay verildikten sonra, standart veya akademik arastirma projesi ve
APl'ye yonelik tiim erisim isteklerinin dogrulanmasi i¢in kullanilacak bir kimlik
bilgisi saglayacak olan iligkili bir gelistirici uygulamasi olusturulmalidir (Ball,

2021).
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3.5.3. Tweepy

Tweetleri toplayabilmek, veri seti olusturabilmek ve isleyebilmek i¢in Twitter
cesitli kutiiphanelere sahiptir. Tweepy bu islemleri saglayan Python’da yazilmis
kiitiphanelerden bir tanesidir. Twitter'dan veri c¢ekebilmek icin Kkimlik
dogrulama yapilmasi gerekmektedir. Bu dogrulama islemi icin Consumer Key
olarak ifade edilen kullanici anahtar;, Twitter tarafindan kullanicilarina
kaynaklara erisebilmesi amaciyla verdigi anahtardir. Consumer Secret olarak
ifade edilen kisim ise kaynak erisim talebindeki anahtarla birlikte kullanilacak
kullanicr sifresidir, Access Token ve Acces Token Secret olarak adlandirilan
ifadeler ise kullanic1 yetkilendirme islemleri tamamlandiktan sonra Twitter
tarafindan kullaniciya verilen API kimlik baglantilaridir. Bu yapilarin tiimtine
Twitter API erisim isteginde ihtiya¢ duyulur. Twitter bagvuru onayini verdikten
sonra olusturdugumuz uygulama icin kimlik bilgisi atamas1 yapmaktadir. Bu
kimlikler ile Twitter baglantis1 saglanarak veriler cekilebilmektedir (Roesslein,

2009). Sekil 3.7’de kimlik dogrulamasi 6rnegi gosterilmistir.

BCCGSS_token = "REER xR
access_token_secret = "

e EEx"

auth = tweepy.OAuthHandler(consumer key, consumer secret)
auth.set access token(access token, access token secret)
api = tweepy.API(auth,wait on rate limit=True)

Sekil 3.7. Tweepy API kimlik dogrulamasi

3.6. Python Programlama Dili

Python, yaygin olarak kullanilan genel amagli, nesne yonelimli ytliksek seviyeli
bir programlama dilidir. 1990 yillarin basinda Guido Van Rossum tarafindan,

Hollanda’ da ortaya g¢ikartilmis bir programlama dilidir. Guido Van Rossum,
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Python'u gelistirmeye basladiginda, kisa, essiz ve gizemli bir isim diistinmiis ve
Monty Python adli komedi grubunun gosterisi olan bir BBC komedi dizisinden
esinlenmis ve bu ylzden dili Python olarak adlandirmaya karar vermistir
(Python, 2022). Python, yorumlanmaya a¢ilk ve nesne yonelimli bir
programlama dilidir. Python programlama dili bir¢ok alanda kullanilmaktadir.
En ¢ok web uygulamalar: gelistirirken tercih edilmektedir. En biiyiik 6rnekleri
Youtube, Spotify’dir. Mobil uygulamalar1 ilk zamanlar Python ile gelistirmek
miimkiin degildi fakat zamanla gelisen Python kiitiiphaneleri sayesinde
mumkiin hale getirildi. Baska ornekler verecek olursak masaiistii arayiiz
uygulamalari, oyun gelistirme, akademik alanlarda veri analizi ve veri isleme,
veri tabani, makine 6grenmesi ve yapay zeka en sik tercih edilen kullanim

alanlarindandir (Nagpal ve Gabrani, 2019).

Python programlama dili avantajlar1 (Hari, 2022):

» Acik kaynak kodlu ve tcretsizdir.

» Basit bir s6z dizimine sahiptir. Bu sayede kolay 6grenilir ve okunabilir.

e Herhangi bir derleyiciye ihtiya¢c duymaz.

e Tasinabilirlik 6zelligi sayesinde herhangi bir ortamda yazilan bir programi,
baska ortamlarda da ¢alistirilabilir hale getirebilmektedir.

« Genis kiitiiphane alt yapisi sayesinde gelistirme siireci ¢cok hizhdir.

Python programlama dili dezavantajlari(Hari, 2022):

e Yorumlanmis bir dil olmasindan dolayi satir isleme de yavasliga sebep olur.

e Python'un veri tabani erisim katmani, bazi yaygin teknolojilere kiyasla ilkel ve
az gelismistir.

e Mobil uygulamalarda zayiftir.

3.6.1. Yazilim Gelistirme Araclari

Programlama dillerinde yazilim gelistirebilmek icin bir arayilize sahip olmasi
gerekir. Bu araytizlere IDE (Integrated Development Enviroment) yani Tiimlesik
Gelistirme Ortami ad1 verilir. Python programlama dili icin yerel bilgisayarlarda

(local) veya bulut sistemlerde kullanabilecek bircok yazilim gelistirme ortami
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mevcuttur. Bu IDE'lerin ¢ogu kendi iclerinde bir bilgisayar programini makine
koduna ¢evirip calistirmaya yarayan derleyici ve yorumlayici barindirmaktadir
(Mert, 2021). Bunlardan bazilar;; Anaconda, JupyterLab, Spyder, VsCode

ortamlaridir.

3.6.1.1. Anaconda

Anaconda, biiyiik o0lcekli, acik kaynakli ve iicretsiz olan; Python ve R
programlama dillerinin paket yoOnetimini ve dagitimini basitlestirmeyi
hedefleyen bir dagitimdir. 2012 yilinda Peter Wang ve Travis Oliphant
tarafindan kurulmus, gelistirilmis ve siirdiirtilmiistiir. Anaconda dagitiminda
bulunan Anaconda Navigator, kullanicilarin komut satirina ihtiyaci olmadan
uygulamalar1 baslatmasini ve Anaconda paketlerini ve ortamlarini yénetmesini
saglayan masaiistli arayliz uygulamasidir. Anaconda Navigator’da hazir olarak
bulunan birden fazla uygulama vardir. JupyterLab, JupyterNotebook, Spyder ve
VsCode vb. varsayilan uygulamalardandir (Anaconda, 2022). Sekil 3.8’de

Anaconda Navigator goriinimi verilmistir.

D Anaconda Navigator =l [u] X
File Help
") ANACONDA NAVIGATOR © Urorden
ft
Applications on base (oot v Channels (65
‘ Environments R

‘ Learning

- ;Y"
Jupyter .
8

Powershell Prompt

an Community

Anaconda f_:‘
Notebooks "

Cloud notebooks with
hundreds of packages
ready to code.

Sekil 3.8. Anaconda navigator goriinimu

38



3.6.1.2. Jupyter Notebook

Jupyterlab, kodu ve metni diizenlemek igin bircok uygulamada birlikte
calisabilen temel dosya bigimi olarak da tanimlanabilir. Markdown, JSON, CSV,
Vega gibi popller dosya bicimlerini duzenleyebilir. Jupyter Notebooklar
grafikler, ¢izimler, resimler, videolar ve baglanti1 adreslerini barindirir (Project

Jupyter, 2022).

3.6.1.3. Spyder

Python programlama dili ile yazilmis ve Python gelistirme icin kullanilabilen,
Ucretsiz ve acik kaynak kodlu bir IDE’dir. Spyder, gelismis diizenleme,
etkilesimli test, hata yapilan kismi ve hatay: gosteren hata ayiklama ve i¢ gozlem
ozellikleriyle Python programlama dili i¢in gugli bir etkilesimli gelistirme

ortamidir (Mert, 2021).

3.6.1.4. VsCode

Visual Studio Code, Microsoft tarafindan Windows, Linux ve MacOS icin
gelistirilen tamamen tcretsiz bir kaynak kodu diizenleyicisidir. Gelismis web ve
bulut uygulamalar ile kodlar1 diizenlemeye, yeniden tanimlamaya ve optimize
etmeye yarar. Yaklasik 30 programlama dili destegi sunar. Bunlardan bazilar:
C++, Python, Java, SQL, XML, C#, CSS vb. programlama dilleridir. Zengin bir

intellisense 6zelligi yani kod tanima icerigi vardir (Atamedya, 2019).

3.6.2. Python Kiitiiphaneleri

Kitiiphaneler ¢ok sik kullanilan fonksiyon, veri tipleri gibi unsurlarin tekrar
tekrar kodlanmasi yerine, bir yerde tutularak istenilen zamanda ¢agirilan kodlar
toplulugu olarak tanimlanabilir. Kitiiphaneler yazilimi daha islevsel hale
getirilerek yazilimcilarin is yikiinii hafifletir ve slire konusunda da avantaj
saglar. Biitiin programlama dilleri kendilerine ait kiitliphanelere sahiptir

(Kargin, 2022). Alt bagliklarda Python igerisinde kolaylikla kullanilabilen ve
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yazilimcilarin veri madenciligi, makine 68renimi algoritmalari, duygu analizi

gibi calismalarda kullandig1 bazi Python kiitiiphaneleri agiklanmistir.

3.6.2.1. Zemberek-Python

Metin ve veri madenciligi uygulamalarinda yapilan durak kelimelerin
kaldirilmasi, ctimleleri daha kii¢iik parcalara bélme yani simgeleme, parcalarin
morfolojik oOzelliklerini bulma, yazim denetimi, yanlis kelime Onerme gibi
islemleri barindiran Java tabanli, acik kaynak kodlu DDI Kkiitiiphanesidir.
Mehmet Diindar Akin ve Ahmet Afsin Akin tarafindan gelistirilmistir. Mehmet
Diindar Akin kulaga komik/ilging geldigi icin zemberek kelimesini sectigini
ifade etmistir. Zemberek, Tirkcede bir saatin ana yayr demektir. Etimolojik
olarak da "kiigiik ar1" anlamina gelen Fars¢a "zanburak" kelimesinden

gelmektedir (GitHup, 2021).

3.6.2.2. NumPy

NumPy, Python’da temel bilgi islemleri icin yaygin olarak kullanilan pakettir.
Cok boyutlu diziler ve matrisler lizerindeki matematiksel, mantiksal, sekil
isleme, siralama ve se¢me gibi islemler icin, temel matematik ve istatistik

islemlerini hizli ve esnek bir sekilde yapabilen kiitiiphanedir (NumPy, 2022).

3.6.2.3. Pandas

Pandas, veri yapilan ile ¢alisan ve veri analiz araglarini barindiran 6nemli
Python kiitiiphanelerindendir. Pandas, iliskisel veya etiketli verilerle kolay ve
sezgisel olarak calismay1 saglamak icin tasarlanmis performansi yiiksek, hizl,
esnek ve anlamli bir Python paketidir. Veri yapilarindaki diizensiz bicimdeki
verileri DataFrame nesnelerine doniistiirebilmektedir. Dosyadaki eksik verilerin
kolay islenmesi saglar. Diiz metin dosyalarindan, excel dosyalarindan, veri
tabanlarindan veri yiikleme/kaydetme gibi islemleri ¢ok hizli yapabilmektedir

(Pandas, 2022).
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3.6.2.4.NLTK

DDI i¢in kullanilan bir Python kiitiiphanesidir. NLTK (Natural Language Toolkit)
icerisinde 50 farkli derlem ve sozliik bulundurmaktadir. Kiitiiphane igerisinde
barindirdig1 paketler sayesinde siniflandirma, pargalama-tokenizasyon, kaynak
olusturma, etiketleme, ayristirma, anlamsal akil yiiriitme gibi bir¢ok farkli islem

bu kiitiiphane tarafindan gerceklestirilir (NLTK, 2022).

3.6.2.5. SciKit-Learn

Scikit-learn denetimli ve denetimsiz 6grenmeyi destekleyen acik kaynakli bir
makine 6grenimi kiitiiphanesidir. Modelleme ve tahmine dayali analiz i¢in
kullanilabilecek ¢esitli araglar saglar. Siniflandirma, regresyon ve kiimeleme

algoritmalarina sahiptir (Scikit-Learn, 2022).

3.6.2.6. Snscrape

2020'de piyasaya suriilen Snscrape, sosyal ag hizmetleri icin bir kazima aracidir.
Python 3.8 ve {istii sirim gerektiren, Tweepy'nin kisitlamalar1 olmadan

tweet'leri kazimaya izin veren bir kiitiiphanedir (Desai, 2021).

3.6.2.7. Scipy

Scipy, matematik, bilim, miihendislik ve teknik problemleri ¢6zmek icin
kullanilan agik kaynakl bir kiittiphanedir. Optimizasyon, 6zdeger problemleri,
diferansiyel denklemler, entegrasyon, enterpolasyon, cebirsel denklemler,
istatistikler vb. icin yerlesik algoritmalara sahiptir. Veri isleme ve gorsellestirme

icin kolay bir yol saglar (Gholizadeh, 2022).

3.6.2.8. Matplotlib

Matplotlib, statik, animasyonlu ve etkilesimli gorsellestirmeler olusturmak igin

olusturulmus bir kitliphanedir. John D. Hunter, tarafindan olusturulmustur.
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Dagilim, cizgi, pasta, histogram, gii¢ spektrumlari, cubuk grafikler vb. grafikleri

olusturan grafik ¢izim kiitiiphanesi olarak da tanimlanabilir (Matplotlib, 2022).

3.6.2.9. Seaborn

Seaborn, Python'da istatistiksel grafikler olusturmak ig¢in bir kiitliphanedir.
Matplotlib kiitiiphanesine yiiksek seviye arayuz saglar. Seaborn ayrica,
kullanicilarin grafiklerinin gorsel goériinimiini degistirmek icin secebilecekleri

bir¢ok yerlesik tema sunar (Waskom, 2021).

3.7.Veri Tabani

Veri tabani, bir bilgisayar sisteminde elektronik olarak depolanan organize bir
sekilde yapilandirilmis bilgi veya veri koleksiyonudur. Baska bir tanimlamaya
gore veri tabani, birbiriyle iligkili veri 6geleri toplulugudur. Veri tabanlari
yaygin olarak; Bankacilik: Misteri bilgileri, hesaplar, krediler ve bankacilik
islemleri, Havayollar:: Rezervasyon ve tarife bilgileri, Universiteler: Ogrenci
bilgileri, ders kayitlari ve notlar vb. alanlarda ¢ok sik kullanilmaktadir (Sharma,

2022).

Veri tabani genellikle bir veri taban1 yonetim sistemi tarafindan kontrol edilir.
Veri tabani yonetim sistemi, veri tabani ile kullanicilar arasinda bir araytiz
gorevi gorerek kullanicilarin veri tabani kurmasi, yonetmesi, glincellemesi ve
bakimini yapmasi gibi islemlere olanak tanir. Microsoft SQL Server (MSSQL),
MySQL ve Oracle bazi popiiler veri tabani yonetim sistemlerindendir (Oracle,
2022). MSSQL veri tabani yonetim sistemi, Microsoft firmasi tarafindan 1989
yilinda ilk olarak SQL Server 1.0 ad1 altinda olusturulmustur. Bir¢ok yazilim dilli
ile uyumlu bir sekilde g¢alisabilmektedir. MSSQL, verilerin biitlinliigiiniin,
giivenliginin korunmasini saglar ve ¢ok kullanicili erisime izin verir. SQL yapisal
sorgulama dili olarak tanimlanir. Bu sorgulama dili ile veri tabaninda kayit
ekleme, silme, dizeltme gibi islemler yapilabilir. Veri tabani yonetim
sistemlerinde veriler lizerinde sorgulama islemleri yapilabilir, tablolar

olusturulabilir ve iligki diyagramlar: kurulabilir (Sarpkaya, 2008).
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3.8. Kelime Gomme Metotlari

Metinlerde gecen ifadeleri sayisal olarak temsil etmek gerekir ¢linkii bilgisayar
sistemleri metinsel ifadeleri algilayamaz. Bu durumu degistirmek icin de baz
yontemler kullanilir. Bu yontemlerden biri ve en gelismisi de kelime gomme
metotlaridir. Kelime ve kelime parcaciklarini sayisal veriler ile ifade etme,
kelime vektorlestirme islemlerine kelime gomme (Word Embedding)

denilmektedir (Sar, 2021).

3.8.1. Kelime Cantasi

Kelime cantas1 (Bag of words, BoW), DDI alaninda kullanilan temel metin
vektorlestirme modellerinden biridir. Kelime ¢antasi ile metnin tamami egsiz
terimlere ayrilmaktadir. Olusturulan her bir terim bir 6znitelik olarak kabul
edilir ve sonra her bir 6zniteligin yani terimin tiim metinde ge¢me siklig1
bulunur. Béylece kategorik bir veri sayisal hale doniistiirtilmektedir (Aksu ve
Karaman, 2020). Bu yonteme gore, belgedeki her metinsel ifade essiz kelimelere
ayrilir ve essiz kelime boyutunda bir matrise dontsturiiliir. Matrisin stitunlarini
belge icindeki benzersiz kelimeler (N), satirlarini ise belge sayis1 olusturur (D).
Sonug olarak tiim veri kiimesi DxN boyutunda bir matris olarak tanimlanmis

olur (Aydogan ve Karci, 2019). Cizelge 3.2’de matris 6rnegi verilmistir.

Cizelge 3.2. Bag of words matris 6rnegi

Bag Of Words Bu | Bir | Cocuk | Ve | Daha | Kiiciik

Belge 1-
“Bu Bir Kadin”

Belge 2-
“Bu Kadin Ve 1 0 1 1 0 0
Cocuk Ne Yapiyor”
Belge 3-
“Adam Ve Bir
Cocuk Ellerinde 0 2 1 2 0 1
Kiiciik Bir Canta ve
Posetle Gidiyor”

43



3.8.2. Terim Frekansi-Ters Dokiiman Frekansi

TF-IDF (Term Frequency Inverse Document Frequency- Terim Frekansi-Ters
Dokiiman Frekansi) olarak adlandirilan bu yéntem bir dokiimandaki her bir
kelimenin degerlerini, belirli bir dokiimandaki kelimenin ge¢me sikhigr ile
kelimenin bulundugu belgelerin ytlizdesinin tersiyle hesaplama yapar. Calisma
prensibi, belirli bir belgede kelimelerin goreceli sikligini, bu kelimenin tiim veri
seti Uzerindeki tersine oranina gore belirlemektir. Bu yontemin sonucunda
kelimenin belirli bir belge ile ne kadar alakali oldugu bulunabilir diyebiliriz
(Celik ve Kog, 2021). TF-IDF yontemi hesaplama fonksiyonu denklemi Denklem
3.1'deki gibidir.

N
w;j = tfi; X logd—h (3.1)

tf;; = ikelimesinin j dokiimaninda bulunma sikhig
df; = ikelimesinin gectigi dokiiman sayisi

N = toplam dokiiman sayis1
3.8.3. Kelime Vektori

Kelimeleri vektor olarak gostermeyi saglayan yontemlere kelime vektorii ya da
diger adiyla Word2Vec denir. Word2Vec, kelime gdmme isleminde yapay sinir
aglar1 kullanir ve denetimsiz 06grenme teknigiyle vektore doéniisim
gerceklestirir. Kelime vektorinin kullandig1 iki model vardir. Bunlar CBoW
(Continuous Bag of Words- Siirekli Kelime Cantasi) ve Skip-Gram Model’dir. Her
iki modelde de pencere boyutu adi verilen giris parametresi bulunmaktadir.
CBoW modelinde, tahmin edilmek istenen kelimenin sagindan ve solundan
pencere boyutu parametresi kadar kelime girdi olarak verilir ve tahmin edilmek
istenen kelimenin vektori ¢ikt1 olarak elde edilmektedir. Skip-Gram modelinde
ise CBoW modelinin tam tersi bir islem gergeklestirir. CBoW, daha ¢ok kii¢iik
veri setlerinde tercih edilirken Skip-Gram biiyiik veri setlerinde daha basarilidir

(Aksu ve Karaman, 2020).
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3.8.4. N-Gram

N-gram, bir metindeki N kelime dizisini ifade eder. N-gramlar, duygu analizi i¢in
makine o6grenmesi alaninda olduk¢a sik kullanmilmaktadir. N-gramlar kelime
veya kelime gruplar1 ve deyimler biciminde birlikte kullanildiklarinda anlam
bakimindan daha bilgili ve manali olabiliyorken, kelimelerin bircogu da tek
basina kullanildiginda bir anlam ifade etmezler. Bu dogrultuda N-gramlar duygu
analizi calismalarinda duygu barindiran kelime siralari elde etmemizi saglarlar
(Akdeniz, 2022). N-gram modelinde N=1 ise unigram, N=2 ise bigram N=3 ise

trigram olarak adlandirilmaktadir. Cizelge 3.3‘de N-gram ornegi verilmistir.

Cizelge 3.3. N-gram yontemi 6rnegi

Metin: "Bu Kitap Cok Siiriikleyiciydi”
N=1(Unigram) | “Bu”, "Kitap”, "Cok”, "Siirtikleyiciydi”
N=2 (Bigram) | “Bu Kitap”, "Kitap Cok”, "Cok Siirtikleyiciydi”
N=3 (Trigram) | “Bu Kitap Cok”, "Kitap Cok Stirtikleyiciydi”

3.9. Makine Ogrenmesi Algoritmalari

Makine 6grenmesi algoritmalari, karmasik, anlasilmasi zor veri kiimelerinin
kesfedilmesini, analiz edilmesini ve bunlarda anlam bulunmasina yardimci olan
kod bloglaridir. Her bir farkli algoritma, bir makinenin belirlenmis olan hedefi
gerceklestirmek icin izleyebilecegi kisith ve belirli adim adim ilerleyen yonerge
kiimesidir. Makine oOgrenmesinin hedefi, insanlarin tahmin yapmak veya
bilgileri kategorilere ayirmak icin kullanabilecegi desenler olusturmak veya

kesfetmektir (GitHup, 2022).

Literatiirde bircok makine 6grenmesi algoritmasi bulunmaktadir. Bu tezde

kullanilan makine 6grenmesi algoritmalar alt basliklarda agiklanmistir.

3.9.1. Lojistik Resgresyon

Lojistik Regresyon (LR), arastirmalarda yaygin kullanilan bir yéntemdir. Sosyal

bilimlerde, saglik bilimlerinde, ekonomide, pazarlama ve bankacilik vb.
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alanlarda verileri kategorik olarak analiz etmeye yarayan yontemdir. LR,
siniflandirma islemlerinde tercih edilen bir regresyon yontemidir. Kategorik
veya sayisal verilerin siiflandirilmasinda kullanilir. Bagimli degiskenin yani
sonucun, Evet / Hayir, Erkek / Kadin, Negatif / Pozitif gibi sadece 2 farkl deger
alabilmesi gerekir. Sekil 3.9°da LR siiflandirma 6rnegi verilmistir (Hatipoglu,

2018).

Logistic Regression Example

+ Boundary
« False samples

« True samples

Sekil 3.9. Lojistik regresyon siniflandirma (Hatipoglu, 2018)

Logistik Regresyon’'un bagimli degiskenin tiiriine gore 3 farkl analiz yontemi

vardir.

ikili Lojistik Regresyon; kategorik smiflandirma ciktis1 olarak sadece iki olasi
sonucun oldugu regresyon yontemidir. Ornek olarak kadin veya erkek ciktilarini
verebiliriz. Duygu analizi ¢alismasinda bu tip LR yontemi tercih edilecekse

sadece pozitif ve negatif tweetlerin verilmesi gerekir.

Cok Terimli Lojistik Regresyon; digerlerinden daha fazla yani, li¢ veya daha fazla
kategoride sonuc verebilir. Ornegin, yas durumunu tahmin etmek (¢ocuk, geng,
yasli) olabilir. Bu veri tipinde tweet duygu analizi verileri notr, pozitif ve negatif

olmalidir.
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Sirali Lojistik Regresyon; siralama ile li¢ veya daha fazla kategoride sonug verir.
Ornek: Bir markanin iiriiniin 1'den 5'e kadar puanlanmasi verilebilir

(Swaminathan, 2018).

3.9.2. Naive Bayes Siniflandirmasi

Naive Bayes (NB) siniflandirma algoritmasi, Bayes teoremine dayanan olasilik
tabanl bir siniflandirma yontemidir. Siniflandirmanin amaci her bir eleman igin
tim durumlarin olasihigin1 hesapladiktan sonra olasilik degeri en ytiiksek olana
gore siniflandirmaktir. 3 tiir NB yontemi vardir (DevHunteryz, 2019) ve bunlar

asagida aciklanmistir:

Multinomial Naive Bayes: Dokiiman siniflandirma problemi i¢in kullanilir, yani
bir dokiimanin spor, politika, teknoloji vb. kategorisine ait olup olmadigina
bakarak sinif tahmini yapar. Siniflandiricinin kullandig1 nitelikler dokiimanda

bulunan kelimelerin sikhigidir.

Bernoulli Naive Bayes: Tahmin c¢ikt1i sonuglar1 boolean degiskenlerdir.
Kullanilan parametreler yalnizca evet/hayir, iyi/koti gibi net sonug degerleri

almaktadir.

Gauss Naive Bayes: Tahmin ciktilar1 siirekli bir deger aldiklarinda ve ayrik

olmadiklarinda, bu degerlerin bir gauss dagilimindan 6rneklendigi varsayilir.

3.9.3. Rastgele Orman Algoritmasi

Rastgele orman (Random Forest, RF) torbalama (bagging) yontemiyle egitilmis
karar agacglarindan orman olusturan bir denetimli makine 6grenmesi
algoritmasidir. Rastgele ormanda, her karar agaci kendi kararini verir. Karar
ormaninda en ¢ok oyu alan siif karar sinifi olarak kabul edilir. Ormandaki her
agac o sinifa dahil edilmektedir. Kural olarak her agag¢ bir siniflandirma sonucu,
son tahmin icin en ¢ok oylanan degeri segerek sonu¢ olusturur (Kemaloglu vd.,

2021).
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VERI SETI

AGAC #1 AGAC #2 AGAC #3
| | )
SINIF A SINIF B SINIF C
| | |
|
COGUNLUK OYLAMASI
|
SON/KABUL EDILEN SINIF

Sekil 3.10. Rastgele orman algoritmasi (Oztiirk, 2022)

3.9.4. K-En Yakin Komsu Algoritmasi

K-En Yakin Komsu Algoritmasi (K-Nearest Neighbours, KNN), gozlem
benzerligine gore tahminler yapar. Siniflandirma problemleri i¢in olusturulmus
ve daha sonra regresyon problemlerine uygulanmistir. Adim adim algoritma
tanimlanirsa; ilk 6nce baz alinacak komsularin sayisi yani “k” degeri belirlenir.
Daha sonra bilinmeyen nokta ile diger tim noktalar arasindaki mesafe
hesaplanir. Artan siralama seklinde uzakliklar listelenir ve en yakin k gozlem
secilir. Son olarak ise siniflandirma en sik sinif olarak, regresyon ise ortalama

deger tahmin degeri olarak verilir (Nacar ve Erdebilli, 2021).

Ornegin, Sekil 3.11’de A ve B olarak adlandirilan iki sinif ve siniflandirmaya
dahil edilecek bir veri var. Bu yeni veri KNN algoritmasina goére siniflandirmaya
dahil edilmek istenirse, dncelikli olarak komsu sayisi degerinin belirlenmesi
gerekmektedir. k = 4 alinacak olursa, en yakin 4 komsu arasindaki uzakliklarin
hesaplanmasi gerekir. Bu hesap sonucu en yakinda bulunan komsularin

cogunluk siniflarina gére yeni verinin atamasi yapilir (Ayaz, 2021).
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Sekil 3.11. K-En yakin komsu algoritmasi 6rnegi (Ayaz, 2021)

3.9.5. Karar Agaci Algoritmasi

Karar Agaci algoritmasi (Desicion Tree, DT), etiketlenmis verinin 6zelliklerine
gore olusturulan siiflandirma algoritmalaridir. Veri tiirti ayrimi yapmadigi i¢in
siniflandirma problemlerinde yaygin kullanilan algoritmalardandir. Veri kiimesi
ozelliklerine gore alt agaclara bolinerek karar agaclari olusturulur. Karar
agaclarn kok digim, karar diigiimleri ve yaprak diigiimlerden olusur. Sinif
etiketleri yaprak diigiimleri olusturur. Agacin her diiglimii verinin bir 6zelligini
ve her dal o 6zellige ait bir degeri ifade etmektedir. Sadece tek sinifa ait 6rnekler
kalana kadar veri kiimesi agac¢lara boliinmeye devam eder (Elmas, 2019). Sekil
3.12’de hava durumu gore top oyna ya da oynama lizerinden karar agacina

ornek verilmistir.
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Sekil 3.12. Karar agaci algoritmasi 6rnegi

3.9.6. Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine, SVM), Vladimir Vapnik ve
Alexey Chervonenkis tarafindan 1963 yilinda tanimlanan, istatistiksel tabanh
bir algoritmadir. ilk olarak iki sinifli dogrusal veriler simiflandirlmistir. Fakat
daha sonra bircok sinifi barindiran ve dogrusal olmayan verilerin
siniflandirilmasi amaciyla gelistirilmistir. SVM algoritmasinda temel amag iki
sinifi en uygun sekilde ayiran bir hiper diizlem veya bir karar ylzeyi
tanimlamaktir (Ayaz, 2021). Genel olarak SVM, Dogrusal Destek Vektor
Makineleri ve Dogrusal Olmayan Destek Vektor Makineleri seklinde ikiye

ayrilmaktadir (Oztiirk, 2022).

Dogrusal Destek Vektor: Veri gruplan cizgiler-dogrular ile kolay bir sekilde

ayrilip, veriler diizlem-hiper diizlem ile siniflandirilir.

Dogrusal Olmayan Destek Vektor: Veri gruplar c¢izgiler-dogrular ile

ayrilamayabilir (egri olabilir), veriler diizlem-hiper diizlem ile siniflandirilamaz.
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Sekil 3.13’de iki boyutlu SVM algoritmasi, Sekil 3.14" de de dogrusal olan ve

dogrusal olmayan siniflandirma gosterilmistir.

(a) (b)

Sekil 3.14. SVM 6rnegi a) Dogrusal olan, b) Dogrusal olmayan (Oztiirk, 2022)
3.10. Model Basarim Olgiitleri
Model basarimi degerlendirilirken birka¢ terim kullanilir. Bu terimler hata

orani, kesinlik, duyarlilik ve F-skorudur. Modelin basarisi, dogru sinifa atanan

ornek sayisi ve yanlis sinifa atanan 6rnek sayisi degerleriyle alakalidir. Test
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sonucunda ulasilan basar1 orani bilgileri karisiklik (hata) matrisi ile ifade edilir.

Cizelge 3.4’de 6rnek bir karisiklik matrisi goriilmektedir.

Cizelge 3.4. Karisiklik matrisi-confusion matrix

Tahmin
Negatif Pozitif
Negatif TN FP
Gercek
Pozitif FN TP

TN (True Negative): Gergekte negatif olan ve tahminin de negatif oldugu say:.
FN (False Negative): Gergekte pozitif olan ama tahminin negatif oldugu say.
FP (False Positive): Gergekte negatif olan ama tahminin pozitif oldugu say1

TP (True Positive): Gercekte pozitif olan ve tahminin de pozitif oldugu say1.

Siniflandirma basarim performansini karsilastirmak icin kullanilan metrikler
dogruluk, kesinlik, duyarhlik ve F-Skoru’dur (Nalgakan vd., 2015), bunlara ait
formiiller Denklem 3.2, 3.3, 3.4 ve 3.5’de asagida agiklanmistir.

e Dogruluk (Accuracy): Model basarim 6lciitleri arasindaki en basit ve yaygin
olan yontemdir. Dogru siniflandirilma yapilmis 6rnek sayisinin, toplam 6rnek

sayisina orani dogruluk oranidir.

TP+TN

Dogruluk = ——————
TP+FP+FN+TN

(3.2)

e Kesinlik (Precision): Kesinlik, sinifi pozitif olarak tahmin edilmis TP 6rnek
sayisinin, sinifi pozitif olarak tahmin edilmis tim o6rnek sayisina (TP+FP)

oranidir.

TP
TP+FP

Kesinlik =

(3.3)
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e Duyarhilik (Recall): Duyarlilik sinifi pozitif olarak tahmin edilmis TP 6rnek

sayisinin, pozitif 6rnek sayisinin toplamina oranidir.

Duyarlilik = TPT_:)FN (3.4)

e F-Skoru (F-Measure): Duyarlhilik ve kesinlik basarim o6lgiitleri, performans
degerlendirme asamasinda tek basina kullanildiklarinda yeterli degildir. F-
Skoru bu iki basarim metrigini kullanarak hesaplanir. Kesinlik ve duyarliligin

harmonik ortalamasi olarak da ifade edilir.

__ 2XDuyarlilik XKesinlik (3 5)

F
Duyarlilik+Kesinlik
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4. ARASTIRMA BULGULARI

Bu tez ¢alismasinda kuraklik etiketi ile toplanan tweet verilerden yola ¢ikarak,
gerekli analizler sonucunda Tirkiye-Kuraklik iliskisini biiyliik 6l¢iide ortaya

koyan tweet paylasimlarinin duygu analizi yapilmistir.

Tez ¢alismasinin en 6nemli boliimiinii kapsayan bu boéliimde ise duygu analizi
sonuclarini elde etmek icin bir 6nceki boliimde anlatilan yontemlerin calismada
nasil kullanildigl ve sonu¢ ¢ikarma asamalarinda nasil uygulandigir detayl

anlatilmaktadir.

4.1. Calismanin Mimari Yapisi

Kuraklik iizerine yapilan duygu analizi ¢alismasi, Anaconda ortaminda Python
programlama dili kullanarak gelistirilmistir. Sozliik tabanli duygu analiz
yontemi secilmesinden dolayr SWNetTR++ sozliigii kullanilmistir. Veri seti
cesitli makine 6grenmesi algoritmalariyla egitilerek modeller olusturulmus ve
olusturulan modellerle sosyal medya kullanicilarinin duygu durumlar: pozitif,
negatif veya notr olarak simiflandirilmistir. Elde edilen sonuglarla kullanilan
algoritmalarin basar1 oranlari karsilastirilmis ve dogruluk oranlar1 ortaya

konulmustur. Yapilan ¢alismaya ait sistem mimarisi Sekil 4.1‘deki gibidir.

54
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Sekil 4.1. Calismaya ait sistem mimarisi

Gelistirilen sisteminin ilk asamasinda Twitter API Uzerinden veri seti
olusturulmak amaciyla yazilim gelistirilmistir. Toplanan verilerin daha anlaml
ve yapisal olarak diizgiin bir bicim haline gelmesi icin isleme ve temizleme
asamalarina tabi tutulmustur. Dogrudan alinan islenmemis veri ile elde edilmis
tweetler tizerinde ilk olarak biiytik-kiiciik harf dontlisiimii yapilmis ardindan da

istenmeyen tiim 6geler temizlenmistir.
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Veri 6n isleme kisminda tekrar eden ayni satirlar veri setinden arindirilmistir.
Metindeki yazim hatalar1 ve kelime onerilerinde bulunarak normallestirme

yapilmasini saglayan yontem icin ise zemberek kullanilmistir.

Veri etiketleme boliminde makine 6grenmesi algoritmalarina girdi olarak
kullanilacak veri seti icin i¢ duygu sinifina gore, girdiye uygun olacak sekilde
duygu etiketi olusturulmaktadir. Bu ¢alismada sozliik tabanli analiz yontemin

tercih edilmistir. SWNetTR++ sozlugii ile etiketleme gerceklestirilmistir.

Sistemin diger bir adiminda ise siniflandirma ¢iktilarini alabilmek icin gerekli
modeller olusturulmustur ve farkli makine 6grenmesi algoritmalar1 (LR, RF,
SVM, NB, KNN, DT) ile birlikle karsilastirilmasi ve bu karsilastirma sonucunda
dogruluk/performans basarim Olglitlerine bakilarak en iyi siniflandirma

modelinin tespit edilmesi amaglanmistir.

En son asamada ise duygu analizi gerceklestirildikten sonra, Word Cloud ile

kelime bulutu olusturulmustur.

4.2. Veri Olusturma

Twitter uzerinde paylasilan 01.01.2019 ile 01.01.2022 tarihleri arasinda,
icerisinde “kuraklik” s6zciigli gecen toplam 96401 tweet, Snscrape kiitiiphanesi
kullanan bir Python yazilimi ile toplanmistir. Anaconda dagitim sistemi i¢inde
bulunan VsCode kaynak kod diizenleyicisi, Python icin iyi bir destek oldugundan
tercih edilmistir. Twitter platformundaki mesajlarin toplanabilmesi i¢in Twitter
tarafindan olusturulmus olan “Twitter Search API” uygulama programlama
arayizi kullanilmistir. Veri ¢ekebilmek icin Developer Twitter/Gelistirici
Twitter lyeligi aktiflestirilmis ve gerekli izinler alinmistir. Kullanilan kiitiiphane
ve gerekli kod yazihmlarn Sekil 4.2 de gosterilmistir. Tweet
cekme/toplama/kazima islemi i¢in oncelikle sekilde de goriildiigii lizere bir
sorgu kelimesi (kuraklik) secilmis, sonrasinda bu sorgu kelimesinin de icinde
bulundugu kazinmis tweetler veri seti icinde detay isteyen bir sorgu yazilir.

Tlm bu islemler bir dongii icerisine alinir ve o sekilde gergeklestirilir.
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' kur ik la
if 1>5600000:

oreax

print(tkurak.content)
print(tkurak.username)
print(tkurak.date)

print(i)
print("\n")

command = ("insert into [twittel .[dbo]. | ]
values = [tkurak.content, tkurak.username, tkurak.date]

cursor.execute(command, values)
cursor. commit()

Sekil 4.2. Tweet cekme yazilimi

Toplanan tweet mesajlarin1 saklamak icin ise MSSQL (Microsoft SQL Server)
veri tabani yonetim sistemi kullanilmistir. Analiz i¢in “twitterduygu” isimli veri
tabani olusturulmustur. Bu veri tabaninda “tkurak” isimli tablo olusturulmus ve
Snscrape kiitliphanesi ile kazinan tweetler bu tabloya kaydedilmistir. Bu tablo
icerisine her bir tweet mesajina ait essiz kimlik numarasi (Tweet id), paylasilan
mesaj (tweet/content), mesaji paylasan kullanici ad1 (username), ve mesajin
paylasildig: tarih (date) bilgileri kaydedilmistir. Sekil 4.3’te MSSQL tablo yapisi
verilmistir. Sekil 4.4’de veri seti yapisi 6zet bilgileri ve Sekil 4.5'te Twitter veri

seti 6rnegi gosterilmistir.

tkurak
Column Name Data Type Allow Nulls

id int
[content] nvarchar(MAX)

username nchar(100)

date date

O KK O

Sekil 4.3. MSSQL tablo yapisi
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<class 'pandas.core.frame.DataFrame’>
Rangelndex: 96481 entries, © to 964€8
Data columns (total 4 columns):
# Column Non-Null Count Dtype
2 id 96401 non-null inté4
1 content 96401 non-null object
2 username 96401 non-null object
3 date 96481 non-null object
dtypes: int64(1), object(3)
memory usage: 2.9+ MB

Sekil 4.4. Veri seti 6zet bilgileri

id content username date
0 1 dib ali erbas agabey kuraklik icin yagmur duas... bababanacharal ... 2021-12-31
1 2  @elonue Anlagiimadi zam mecburi dogalgaz petro... Nuhokyanus1 ... 2021-12-31
2 3 2021 dileklerim tutmayinca 2022 icin yazmaya k... eneskulc ... 2021-12-31
3 4 #Turkiye'nin dogusundaki en blyik goli olan #V... cevretvcomtr ... 2021-12-31
4 5 Enerji krizi. "n\nDunyada her yil tiketilen e... teskit ... 2021-12-31
5 6 kimse agki bulamayacak, elimizde kalan son sey... cayikimdemledi ... 2021-12-31
6 7 @MediaMuhtari Enerji kitligi ve kuraklik smikdr ... 2021-12-31
7 8 En dibi goren kuraklik,\n2022 itibari ile yeri... GizliOperasyOn ... 2021-12-31
8 9  @namyunkiy21 Evet oyle bir sey olucakmig ama b... jeonsnowy ... 2021-12-31
9 10 2022 yilinda ormanlar yanmasin\n\n€ Hayvanlara... KEMZEY_64 ... 2021-12-31

Sekil 4.5. Twitter veri seti 6rnegi

4.3.Veri On isleme ve Metin Temizleme

Tweetler lizerinden c¢ekilen veri setinin, dlizensiz ve islenmeye uygun bir yapisi
olmadig i¢in verilerin analize gonderilmeden 6nce 6n isleme tabii tutulmasi ve
temizlenmesi gerekir. Bu adimin amaci kisaca veriyi ¢alismaya/analize uygun
hale getirmektir. Tez ¢alismasinda uygulanan veri 6n isleme ve temizleme

adimlan Sekil 4.6‘daki gibidir.
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’FW[TTER

VERI ON iSLEME VE TEMiZLEME ADIMLARI
BUYUK KUCUK HARF DURAK KELiMELERIN
DONUSUMU KALDIRILMASI
ISTENMEYEN OGELERIN ZEMBEREK iLE
TEMIiZLENMESI NORMALLESTIiRME

VERI SETI

Sekil 4.6. Veri 6n isleme ve temizleme adimlari

Her tweet mesajinda ¢ok sayida hashtag’ler, bahsetmeler, emojiler, semboller,
noktalama isaretleri vb. ifadeler duygu analizi c¢alismasi icin anlami
olmadigindan dolay1 bunlar1 temizlemek gerekir. Bu temizleme islemlerinin
hepsi icin Python programlama dili ve Jupyter Notebook ara yiizii kullanilmistir.
Bu adimin 6nemli bir avantaji ise depolama alani i¢in gereksiz ifadelerden
dolay1 olusan biiyiik veri boyutunu en aza indirgeyebilmesidir. Veri setinin
boyutunun kii¢tiltiilmesi, duygu analizi tizerindeki ¢alismanin daha etkili olmasi
ve dogru sonuglar alinmasi agisindan 6nemlidir. Bu asama sonrasi elde etmis
oldugumuz tweetlere 6n isleme adimlarina ek olarak, verilerin daha yalin ve
anlamsal acidan daha verimli hale gelmesi i¢cin Zemberek ile normallestirme
islemi gerceklestirilmistir. Veri seti icinde tekrar eden satirlar tespit edilerek

veri seti essiz tweetlere sahip olacak sekilde diger tweetlerden arindirilmistir.

« Biiyiik Kiciik Harf Déniisiimii: Metin igerisindeki buyiik harflerin kiiciik
harflere doniisiimi lower() metodu kullanarak yapilmistir. Bu dontiisiim kelime
anlaminda degisiklige sebep olmayacaktir. Yapilan biiyiik kii¢tik harf dontistimi

Sekil 4.7°de gosterilmistir.
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. istenmeyen (")gelerin Temizlenmesi: Bu islem adiminda etiket, hashtag, RT,
url, sayi, noktalama isaretleri ve Tiirkce olmayan karakterler kaldirilir. Gereksiz
Ogeleri temizleme kod blogu Sekil 4.8’de gosterilmistir. Kod blogunda “replace”
fonksiyonu kullanmilmistir. Bu fonksiyon istedigimiz herhangi bir alan icerisinde
istedigimiz herhangi bir karakteri istedigimiz baska bir karakter ile yer

degisimini saglar. En son kisimda tek tirnak icerisindeki bosluk ifadesi replace

dib ali erbas agabey kuraklik icin yagmur duas...
@elonue Anlagiimadi zam mecburi dogalgaz petro...
2021 dileklerim tutmayinca 2022 icin yazmaya k...

#Turkiye'nin dogusundaki en blyuk golu olan #V...

Enerji krizi..\n\nDunyada her yil tuketilen e...

kimse agki bulamayacak, elimizde kalan son gey...

@MedialMunhtari Enerji kitligi ve kuraklik

En dibi goren kuraklik,\n2022 itibari ile yeri...

@namyunkiy21 Evet oyle bir gey olucakmig ama b...

€ 2022 yilinda ormanlar yanmasinin\n Hayvanlara. ..

dib ali erbas agabey kuraklik icin yagmur duas...
@elonue anlagsiimadi zam mecburi dogalgaz petro...
2021 dilekierim tutmayinca 2022 icin yazmaya k...
#turkiye'nin dogusundaki en blyuk golu olan #v...
enerji krizi..! dinyada her yil tuketilen ener...

kimse agki bulamayacak, elimizde kalan son gey...
@mediamuntari enerji kitligi ve kuraklik

en dibi goren kuraklik, 2022 itibari ile yerin...
@namyunkiy21 evet dyle bir ey olucakmig ama b...

€ 2022 yilinda ormanlar yanmasin € hayvanlara ez...

Sekil 4.7. Buiytk-kii¢gtik harf doniisiimii 6rnegi

ile bulunan ifadelerin yerine bosluk koy yani sil anlamina gelmektedir

df['content
df[‘'content
df['content
df['content
df[ 'content
df[ 'content

J=df[’
J=df[*
J=df[’
J=df[*
J=df[*
]=df[*

content’
content’
content’
content’
content”’
content’

.str.
Sstn
.str.
.str.
.str.
.str.

replace(
replace(’
replace(’
replace(’
replace(’
replace(’

"@[\w:l+", "

)

[*\w\s]',
\\d‘:”)
rt‘)")

((25[@-5]|2[@-4][0-9]|[e1]2[0-2][@-912)(\.[$)){4}",

)l

[a-zA-Z8-9-_.]+@[a-zA-Z6-9-_.1+"', '")

Sekil 4.8. istenilmeyen égeleri temizleyen kod blogu

Gereksiz ifadelerden sonra olusan yeni veri setimiz Sekil 4.9’da verilmistir.
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content id content

-
-

dib ali erbas agabey kuraklik icin yagmur duas... dib ali erbas agabey kuraklik icin yagmur duas...

2 @elonue anlasiimadi zam mecburi dodalgaz petro... 2 anlagiimadi zam mechuri dogalgaz petrol Uretm...
3 2021 dileklerim tutmayinca 2022 icin yazmaya k... 3 dileklerim tutmayinca icin yazmaya karar ver...
4 #urkiye'nin dogusundaki en blylk goli olan#v... 4  tlrkiyenin dogusundaki en blyuk golu olan van ..
5 enerji krizi..! dunyada her yil tiketilen ener... 5 enerji krizi dunyada her yil tuketilen enerji ...
6 kimse agki bulamayacak, elimizde kalan sonsey... 6 kimse agkl bulamayacak elimizde kalan son geyl...
7 @mediamuhtari enerji kitligi ve kuraklik 7 enerji kitligi ve kuraklik
8 en dibi goren kuraklik, 2022 itibari ile yerin... 8 en dibi goren kuraklik itibari ile yerini rah..
9  @namyunkiy21 evet Oyle bir gey olucakmigamab... 9  evet dyle bir sey olucakmig ama bu sene bagla...
10  @2022 yilinda ormanlar yanmasin € hayvaniara ez... 10  yilinda ormanlar yanmasin hayvanlara eziyet e...

Sekil 4.9. Veri setinden gereksiz 6gelerin temizlenmesi

e Durak Kelimelerinin Kaldirilmasi: Durak kelimeleri olarak adlandirilan
Stopwords sozciikleri, bir ciimleye, metine anlam katmayan bir terimlerdir.
Bundan dolay1 climlenin anlamini degistirmezler ve gérmezden gelinebilir veya
metin dosyasindan kaldirilir. NLTK kiitiiphanesi igerisinde farkli dillere ait
durak kelimeler listesi yer almaktadir. Tlirkce durak kelimelere ulasmak icin
stopwords.words('Turkish') metodu kullanilir. Sekil 4.10’da Tiirk¢e i¢in durak
kelimelerin listesi ve Sekil 4.11‘de de durak kelimelerden arindirilmis veri seti

gosterilmistir.

stop_words=set (stopwords.words('Turkish'))

{'acaba’, ‘ama’, "aslinda’, 'az', "baz’, 'belki’, 'biri’, 'birkac’, ‘bir sey’, 'biz', 'bu’, ‘da’, 'daha’, 'de’,
'defa’, ‘diye’, 'en’, 'eger’, 'gibi’, "hem’, 'hep’, "hepsi’, 'her’, hic', ile', "ise’, ‘igin’, 'kez', 'ki', 'kim’,
‘'mu’, 'mi’, 'mi’, 'nasil’, 'ne’, ‘neden’, 'nerde’, 'nerede’, 'nereye’, 'niye’, 'nigin’, ‘o', 'sanki’, 'siz’,

'tim’, 've', 'veya', 'ya', 'yani', ‘¢ok’, 'clinkll’, ‘'sey’, 'su'}

Sekil 4.10. Tiirk¢e durak kelimeler
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content

-

dib ali erbas agahey kuraklik icin yagmur duas...
anlasiimadi zam mecburi dogalgaz pefrol Uretmi...
dileklerim tutmayinca yazmaya karar verdim cov...
turkiyenin dogusundaki bliylik goli olan van gol...
enerji krizi dunyada yil tuketilen enerji Uret...
kimse agki bulamayacak elimizde kalan son geyl...
enerji kitligi kuraklik

dibi gdren kuraklik itibari yerini rahmet boll...

0 0 N O O AW N

evet Oyle bir olucakmis sene baglayacak kurakl...

—h
(=]

yilinda ormaniar yanmasin hayvanlara eziyet ed...

Sekil 4.11. Durak kelimelerin olmadig veri seti

 Zemberek ile Normallestirme: Veri setinin daha sade ve anlamli bir mesaj
icerigine sahip olabilmesi i¢cin Zemberek-Python kiitiiphanesi kullanilmistir. Bu
kitiiphane ile yazim hatalar1 giderilmis ve kelime tahmini ile tweet
mesajlarinda normallestirme islemi gergeklestirilmistir. Normallestirme igin
kullanilmis olan kiitiiphaneler ve kod yazilimi Sekil 4.12’de verilmistir. Veri

setinin bu adimdan sonraki son hali ise Sekil 4.13’teki gibidir.

import time

import logging

import pandas as pd

import csv

from zemberek import (
TurkishSpellChecker,
TurkishSentenceNormalizer,
TurkishSentenceExtractor,
TurkishMorphology,
TurkishTokenizer

)

logger = logging.getlogger(_ name_ )

data=[]

df = pd.read_csv('C:\\Users\\Asus\\Desktop\\yikseklisans\\twitter\\ensonveri\\t--kurak.csv"')
morphology = TurkishMorphology.create_with_defaults()

start = time.time()

normalizer = TurkishSentenceNormalizer(morphology)

logger.info(f"Normalization instance created in: {time.time() - start} s")

start = time.time()

Sekil 4.12. Zemberek normallestirme kod 6rnegi
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id content content

—

dib ali erbas agabey kuraklik icin yagmur duas... dibi ali erbas agabey kuraklik icin yagmur du..

2 anlagiimadi zam mecburi dodalgaz petrol Gretmi...  anlagiimadi zam mecburi dodalgaz petrol retm...

3 dileklerim tutmayinca yazmaya karar verdim cov...  dileklerim tutmayinca yazmaya karar verdim co...
4 tlrkiyenin dogusundaki blyUk golu olan van gol...  turkiyenin dodusundaki buyuk golu olan van go...
5 enerji krizi dinyada yil tlketilen enerji tret... eneri krizi dunyada yil tliketilen enerji ure..

6 kimse agki bulamayacak elimizde kalan son geyl...  kimse agki bulamayacak elimizde kalan son gey...

7 enerji kitligi kuraklik enerji kithg kuraklik
8 dibi gdren kuraklik itibari yerini rahmet boll... dibi goren kuraklk itibari yerini rahmet bol...
8 evet Oyle bir olucakmig sene baglayacak kurakl...  evet oyle bir olucakmig sene baglayacak kurak..

10 yilinda ormanlar yanmasin hayvanlara eziyet ed...  yilinda ormanlar yanmasin hayvanlara eziyet e...

Sekil 4.13. Zemberek ile normallestirilmis veri seti

Tiim bu adimlardan sonra veri seti igcinde ayni mesaj icerigine sahip tweetler
sadece bir adet kalacak sekilde veri setinden c¢ikartilmigtir. Satir silme islemi
sonucunda veri setindeki 96401 adet tweet mesajindan geriye 82221 adet tweet

kalmistir.

4.4. Veri Etiketleme

Bu tez ¢calismasinda sézliik tabanli yontem kullanarak duygu etiketleme yontemi
tercih edilmistir. Duygu analizinde kelimelerin pozitif, negatif puanlarini iceren
bir sozlige ihtiyac duyulmaktadir. Bu calismada SWNetTR++ duygu kelime
sozligi kullanilmistir. Duygu sozligiindeki pozitif, negatif ve notr kelime
degerleri, ciimlede gecen kelimeler i¢in ayr1 ayri toplanarak hesaplanir. Islemler
sonucunda elde edilen baskin degere gore ciimlenin duygu durumu etiketlenir.
Sozliik yaklasik olarak 49227 kelimeden olusmaktadir. Her kelime/kelime
grubu kullanima hazir bir sekilde -1 ve +1 olarak duygu durumuna goére

etiketlenmistir. Sekil 4.14’de sozliik icerigi 6rnegi verilmistir.
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acele acele -1 firlak ceneli =il
acele aile -1 firlama =3
acele etmek N & firlamak 5 o
aceleci -1 firlamis -1
aceleci kisi -1 firlatis '1_
aceleciligi -1 firlatmak i !

acelecilik -1 firlatmalara -1
aceleyle 4 firsat 1

acemi -1 firsat vermemek -1
acemi caylak 1 firsatcl 2§

Sekil 4.14. SWNetTR++ sozlik icerik érnegi

Duygu siniflandirma yontemlerinden biri olan so6zlilk tabanli yontemde
SWNetTR++ sozligi kullanilarak tweetler analize alinmistir. Olusturulan bu
yontem modelinde 82221 adet tweetin etiketleme islemi Anaconda ortaminda
Python programlama dili kullanilarak Spyder ara yiiziinde gerceklestirilmistir.
Analiz sonucuna gore 24907 tweet pozitif, 46255 tweet negatif, 11059 tweet
notr olarak isaretlenmistir. Etiketlenen tweetlerin duygu ciktilar1 Sekil 4.15’de
etiketlenmis tweetlerin duygu ornekleri Cizelge 4.1’de ve duygu dagilimlari

daire grafigi de Sekil 4.16‘daki gibidir.

id tweet duygu
............ RO ST

256 bati karadeniz bdlgesi korkuta.. negatif
259 bir gocin ¢esitli nedenleri ol.. pozitif
260 kuraklik sadece benimi korkutu.. negatif
261 Ulkemde beton agactan seviliyo.. pozitif
262 kuraklik olacagina sel baskainl.. negatif
263 trakyanin basindaki bir kdyde .. pozitif
265 bunlar icat degil planlananmis.. negatif
266 arkadaslar afrika blyik yer al.. negatif
267 tlurkiye halleder geriye kalani.. negatif
268 duragi psikoloji katiliyorum k.. ndtr

Sekil 4.15. Sozliik tabanl duygu ¢iktilar
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Cizelge 4.1. Etiketlenmis tweetlerin duygu 6rnekleri

DUYGU
TWEET ETIKETI
gidisat ¢ok kotii tuz golii kuraklik nedeniyle kiigtiliiyor Negatif
afetsiz yagmurlar diliyorum kuraklik olmasindansa gri .
it Pozitif
gokylizli candir
kuraklik ve sellerin ekonomik yansimasi Notr

Sekil 4.16. Duygu dagilimlar: daire grafigi

4.5. Verilerin Ayrilmasi ve Modelleme

Tez calismasinin veri isleme boliimlerinde veriler yapisal bicime uygun olacak
sekle getirilmistir. Artik veri setimiz modelleme islemleri icin hazir hale
gelmistir. Bu bolimde de en iyi smiflandirma modelini bulabilmek icin
etiketlendirilen veri setleri BoW ve TF-IDF ile ayr1 ayr sayisal olarak temsil
edilerek Python programlama dili icerisinde bulunan Sklearn kiitiiphanesinde
yer alan train_test_split metodu ile iki pargaya ayrilmistir. Birinci veri setinde
veriler egitilir, ayrilan diger veri setinde ise dogrulugu test edilir. Calismada
test_size=0.2, random_state=0 alinarak veri setinin %80°i egitim, %20'si de test
icin ayarlanmistir. Egitim ve test verilerinin siniflandirma icin ayrilmasi Sekil

4.17’de gosterilmistir.
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—)( Simiflandiricilar )

h 4

Verileri Ayirma

Performans Degerlendirme

Sekil 4.17. Egitim ve test verilerinin ayrilmasi

Tez kapsaminda siniflandirma islemi icin etiketlendirilen metinlerin pozitif,
negatif veya notr duygu dagilimlari makine o6grenmesi algoritmalarinin
performanslar1 karsilastirllmistir. BoW ve TF-IDF veri sayisallastirma
yontemleri ile LR, SVM, RF, KNN, NB ve DT makine 6grenmesi algoritmalari
kullanilarak siniflandirma modelleri olusturulmustur. So6zliik tabanli yontem ile
etiketlendirilen veri setleri siniflandirma igin girdi olarak kullanilmis ve her
birinin smiflandirma islemlerindeki performanslar1 degerlendirilmistir.
Siniflandirma modellerinden en yiiksek basarim oranina sahip modeli se¢cmek

icin dogruluk oranlar1 dikkate alinmigtur.

4.6. Dogruluk Oranlari ve Performans Basarim Olciitleri

Bu asamada veri seti Tiirkce metinlerden olusan so6zliik tabanli yontem
kullanarak etiketleme yaptigimiz veri seti modeli ele alinmistir. Bu veri
setlerinde BoW ve TF-IDF veri sayisallastirma yontemleri kullanip 6znitelikleri
cikartildiktan sonra LR, SVM, RF, KNN, NB ve DT makine 0grenmesi
algoritmalar1 ile siniflandirma islemlerine tabii tutularak en iyi modelin

secilmesi hedeflenmistir.

Siiflandirma i¢in SWNetTR++ sozliigii kullanilarak etiketlemesi yapilan
modelin ilk olarak BoW, sonrasinda ise TF-IDF veri sayisallastirma yontemleri
kullanarak 6znitelikleri ¢ikartildiktan sonra LR, SVM, RF, KNN, NB ve DT makine

O0grenmesi algoritmalar: ile siniflandirilmasi yapilmistir. Model i¢in yazilan
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kodun bir kismi Sekil 4.18’de gosterilmistir. Siniflandirma modeli kod 6rneginde
Sklearn kiitiiphanesine bagh “CountVectorizer” ile veri seti sayisallastirmasi
yapilmistir. “CountVectorizer” dosyadaki tiim kelimelerin sikligin1 saymaktadir.
Bu islemler sonrasinda kelime ¢antasi modeli bir siniflandirici i¢in girdi olarak
kullanilabilir hale gelmektedir. Olusturulan modele ait basarim 6lciitleri Cizelge

4.2’de verilmistir.

bow_vectorizer = CountVectorizer()
bow = bow_vectorizer.fit_transform(df[’'clean’])
bow.shape

df=df.fillna(®)

from sklearn.model_selection import train_test_split

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(bow, df['etiket’],
test_size=8.2, random_state=0)

from sklearn.naive_bayes import MultinomialNB

model naive = MultinomialNB().fit(X_train, y_train)
predicted_naive = model_naive.predict(X_test)

rom sklearn.metrics import accuracy_score

score_naive = accuracy_score(predicted_naive, y_test)
print("Dogruluk Naive-bayes: ",score_naive)

from sklearn.metrics import confusion_matrix

print(mt.classification_report(y_test, predicted_naive))

print('F1 Skoru: ¥.3f" ¥ fl_score(y_test, predicted_naive,average="macrc'))
print('Duyarlilik: %.3f' ¥ recall_score(y_test, predicted_naive,average='macroc’))
print(‘Kesinlik: %.3f" % precision_score(y_test, predicted_naive,average='macro'))

Sekil 4.18. Siniflandirma modeli kod 6rnegi

Cizelge 4.2. Olusturulan modele ait basarim ol¢iitleri

Model Basarim Kesinlik Duyarhlik  F1-Skoru Toplam

Olciitleri
0 0,71 0,91 0,80 9171
1 0,72 0,62 0,66 5186
2 0,23 0,03 0,06 2088
Dogruluk 0,70 16445
Makro ortalama 0,55 0,52 0,51 16445
Agirlikli ortalama 0,65 0,70 0,66 16445
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BoW sayisallastirma yontemi 4 farkh sekilde ele alinmistir. Ilk olarak sadece
BoW sayisallastirma yontemi ile siniflandirma modeli olusturulmustur. Diger iki
model ise BoW ile N-gram yodntemlerinin birlikte kullanilmasiyla olusturulan
modellerdir. BoW-N-gram(1,1) ifadesindeki n=1 yani unigramlarin kullanildig:
modeldir. BoW-N-gram(2,2) ifadesindeki n=2 yani bigramlarin kullanildig:
modeldir. Son model ise BoW-N-gram(3,3) ifadesindeki n=3 yani trigramlarin
kullanildigt modeldir. Tiim bu olusturulan modeller tek tek siniflandirma
algoritmalarina uygulanmistir. BoW ve N-gram sayisallagtirma yonteminin

algoritmalar uizerindeki birlikte kullanimi Sekil 4.19°da verilmistir.

cnb = Pipeline([
("3gram’, CountVectorizer(ngram_range = (3,3))),

('Multi NB', MultinomialNB())])
clr = Pipeline([
('3gram', CountVectorizer(ngram_range = (3,3))),
('LogisticRegression', LogisticRegression())])
cdt = Pipeline([
("3gram’, CountVectorizer(ngram_range = (3,3))),
('DecisicnTree’, (DecisionTreeClassifier(criterion = ‘entropy’)])
crf = Pipeline([

('3gram', CountVectorizer(ngram_range = (3,3))),
('random_forest', (RandomForestClassifier()))])
cknn = Pipeline([

('3gram’, CountVectorizer(ngram_range = (3,3))),

("KNeighborsClassifier', (KNeighborsClassifier(n_neighbors=19,

metric = 'minkowski'))])

cs = Pipeline([

('3gram’, CountVectorizer(ngram_range = (3,3))),

('svM', SvM(kernel="linear'))])

Sekil 4.19. BoW ve N-gram modeli kod 6rnegi

Sekil 4.19’a bakildiginda KNN siniflandiric1 algoritmasinda “n_neighbors=10,

”m

metric = 'minkowski'” ifadesi oldugu goriilmektedir. Bu ifadeler KNN modelinin
ozelliklerini belirlenmesine yardimci olan parametrelerdir. N_neighbors=10
ifadesi en yakin 10 adet komsu se¢ anlamina gelmektedir. Eger deger atamasi
yapilmaz ise varsayilan deger olarak 5 olarak kabul edilir. Metric=minkowski
ifadesi “minkowski" uzakligina goére uzaklik hesapla anlamina gelir. Eger

herhangi bir uzaklik metrigi verilmez ise algoritma varsayilan degerini

minkowski olarak kabul edilir.
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TF-IDF yonteminde LabelEncoder metotu kullanilmistir. Bu metot veriyi birebir
sayisallagtirmaya yarar. Yani kategorik her veriye sayisal bir deger atar. Ornegin
Negatif, Notr ve Pozitif verisi i¢in Negatif: 0, Pozitif: 1, Notr: 2 degerlerini
atayacak ve bu sekilde devam edecektir. TF-IDF sayisallastirma ydnteminin

algoritmalar uzerindeki kullanimi Sekil 4.20’de verilmistir.

data[ 'sentiment'] = data.sentiment.map({'negative':8, 'positive':l,
"neutral’:2})

le = LabelEncoder()

data[ "'sentiment’] = le.fit_transform(data[ "sentiment’])

cnb = Pipeline([
('vectorizer_tfidf’',TfidfVectorizer()),
('Multi NB', MultinomialNB())])

clr = Pipeline([
('vectorizer_tfidf',TfidfVectorizer()),
( "Random —“~e5t‘, RandomForestC13551f1er())])

cknn = Plpellne([
("v *“4:6“ _tfidf’,TfidfVectorizer()),
('K e KNelghborsC13551f1er())])

cdt = P1pe11ne([

('vectorizer_tfidf’',TfidfVectorizer()),
('De:i:_:n>-~:', (DecisionTreeClassifier(criterion = "entropy')))])
clr = Plpellne([
vectorizer_tfidf',TfidfVectorizer()),
('-cE-:ticReg”essicn', LogisticRegression())])
cs = Pipeline([
% Ac:tﬂﬁi:e~ R Tfldeectorlger()),
("swi', SVﬂ(kernel- linear'))])

Sekil 4.20. TF-IDF kod 6rnegi

Sekil 4.20’deki SVM algoritmasina bakildiginda kernel='"linear' ifadesi gortliiyor.
Bu ifade, SVM modelinde siniflandirma yaparken veri gruplarinin dogrusal

olarak ayrilmasini saglar.

BoW ve TF-IDF ile sayisallastirilma islemlerinden sonra NB, LR, DT, RF, KNN ve
SVM makine 6grenmesi algoritmalari ile olusturulan her model siniflandirma
islemine dahil edilmistir. S6zliik tabanlh etiketlemede, BoW, BoW N-gram(1,1),
BoW N-gram(2,2), BoW N-gram(3,3) ve TF-IDF kelime gdmme metotlarn ile
basarim olciitleri ve dogruluk oranmi Cizelge 4.3’de verilmistir. Cizelge lizerinde
ondalik sayilar sifirdan sonra ii¢ basamaga yuvarlanmis ve yiiksek dogruluk

oran1 koyu renk ile gosterilmistir.
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Cizelge 4.3. SWNetTR++ basarim olgiitleri

SWNetTR++ Dogruluk | Kesinlik | Duyarhlik | F1-Skoru
BoW 0,704 0,554 0,519 0,507
BoW N-gram (1,1) 0,689 0,569 0,494 0,478
2 | Bow N-gram (2,2) 0,664 0,551 0,474 0,463
BoW N-gram (3,3) 0,624 0,510 0,442 0,435
TF-IDF 0,611 0,672 0,386 0,341
BoW 0,848 0,752 0,708 0,716
BoW N-gram (1,1) 0,775 0,644 0,616 0,619
% | BoW N-gram (2,2) 0,677 0,572 0,495 0,497
BoW N-gram (3,3) 0,625 0,565 0,442 0,409
TF-IDF 0,777 0,689 0,592 0,579
BoW 0,616 0,510 0,503 0,506
BoW N-gram (1,1) 0,605 0,490 0,485 0,487
= | Bow N-gram (2,2) 0,573 0,480 0,473 0,474
BoW N-gram (3,3) 0,613 0,505 0,434 0,433
TF-IDF 0,583 0,467 0,462 0,464
BoW 0,669 0,579 0,507 0,517
BoW N-gram (1,1) 0,690 0,593 0,520 0,532
% | BoW N-gram (2,2) 0,602 0,507 0,471 0,475
BoW N-gram (3,3) 0,617 0,529 0,424 0,416
TF-IDF 0,697 0,642 0,513 0,521
BoW 0,590 0,511 0,465 0,464
_ | BoW N-gram (1,1) 0,590 0,480 0,406 0,393
Z | BoW N-gram (2,2) 0,373 0,517 0,374 0,298
BoW N-gram (3,3) 0,575 0,561 0,350 0,281
TF-IDF 0,613 0,488 0,437 0,436
BoW 0,852 0,765 0,756 0,761
BoW N-gram (1,1) 0,753 0,632 0,619 0,624
é BoW N-gram (2,2) 0,659 0,539 0,495 0,502
BoW N-gram (3,3) 0,553 0,449 0,355 0,450
TF-IDF 0,773 0,656 0,593 0,584
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Cizelge 4.3‘de yer alan dogruluk oranlan incelendiginde SWNetTR++ ile
etiketlenen metinler ile kullanilan modelde BoW- SVM ile 0,852lik en yiiksek
dogruluk oranina ulasilmistir. Bu degere en yakin diger deger ise BoW-LR
ikilisine ait 0,848’lik basar1 oranidir. Veri sayisallastirma sonugclarinin dogruluk

oranlar1 Kkarsilastirildiginda BoW ile sayisallastirma ydnteminde makine




O6grenmesi algoritmalarinin basar1 oraninin diger yontemlere gore kismen daha
basarili sonuglar elde edildigi gozlemlenmistir. En iyi performansi gosteren
BoW- SVM siniflandirma islemine ait hata matrisi Sekil 4.21’deki gibidir. Hemen
sonrasinda en yakin basari oranina sahip BoW-LR ikilisinin hata matrisi de Sekil

4.22'de verilmistir.

SWNetTR++/SVM/Bow
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Sekil 4.21. BoW-SVM hata matrisi
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Sekil 4.22. BoW-LR hata matrisi

4.7. Kelime Bulutu

Kelime bulutu, gorsellestirme yontemlerinden uygulamasi en kolay olan ve en
sik tercih edilen bir yontemdir. Veri seti icerisinde en sik tekrar eden

kelimelerin gorselestirilmesini ve bu kelimelere bakarak veri seti ile ilgili
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yorumlar yapilabilmesini saglar. Duygu analizi gerceklestirildikten sonra pozitif,
negatif ve notr etiketlere ait kelime bulutu ile gorsellestirilme yodntemi
uygulanmistir. Gorselestirme isleminde kelime sinir1 400 olarak belirlenmistir.

Tiim kelimelere ve duygu siniflarina ait kelime bulutlar: Sekil 4.23’deki gibidir.
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Sekil 4.23. Duygu analizi kelime bulutlari

Kelime bulutunda sik gecen pozitif anahtar kelimelerden bazilarinin tweet
paylasimlarindaki érneklerine bakildiginda “umarim oraya da yagar gercekten
bu kar ¢ok iyi geldi kuraklik var epey zamandir” tweetini goriiyoruz. Negatif
anahtar kelimelerden bazilarinin tweet paylasimlarindaki o6rneklerine
bakildiginda ise “kuraklik falan da yok umrumda degil” oldugunu gérmekteyiz.
Notr anahtar kelimelerden bazilarinin tweet paylasimlarindaki érneklerinde ise

“bir karar ver kuraklik var m1 yok mu” tweetini gorebiliriz.
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5. TARTISMA VE SONUCLAR

Sosyal medya platformlar 6zellikle hedef kitleden geri dontisiim alabilmek i¢in
onemli ve yeterince genis kaynaklardir. Bu platformlardaki verileri manuel
olarak analiz etmek imkansizdir. Bu noktada sosyal platformlar1 gozlemlemek
icin duygu analizi araglar1 devreye girerler. Bir metin hakkindaki tutum, ancak
duygu analizi sonucu ile anlagilabilir. Duygu analizi, DDI ve metin madenciligi

icin zor bir ¢alisma alanidir.

Ozgiin ve giincel konular iizerine yapilan c¢alismalar son zamanlarda hiz
kazanmistir. Duygu analizi c¢alismalarinda genellikle film, otel, marka vb.
konular 6n plandadir. Dogal afetler tlizerindeki etkilesimlerine yonelik yapilan
calismalarda sadece deprem konusu ele alindig1 gorilmiustiir. Kuraklik iizerine
bir ¢alismaya rastlanilmamistir. Kuraklik insanlhigin basladigi zamandan bu
zamana kadar meydana gelen tiim afet tiirleri incelendiginde, bu tiirler arasinda

en 6nemlisi ve meteorolojik afetler siralamasinda en tehlikelisidir.

Bu tez calismasinda makine 6grenmesi algoritmalarinda kullanilacak veri seti
icin SWNetTR++ sozligi ile etiketlenmis 82221 adet tweet iceren veri kiimesi
girdi olarak kullanilmistir. Duygu analizi sonucunda kuraklik etiketi ile
paylasilmis tweet mesajlarinin duygu durumu %56’lik oranla negatif ¢iktig
sonucuna ulasilmistir. Calisma kapsaminda BoW ve TF-IDF yontemleri
kullanilarak veri sayisallastirma islemleri gerceklestirilmistir. Sonrasinda veri
seti, egitim ve test icin ayrilip egitilerek bir model olusturuldu ve her
olusturulan model NB, LR, DT, RF, SVM ve KNN makine 6grenmesi algoritmalari
ile siniflandirma islemine alindiktan sonra performanslar1 karsilagtirilmistir.
Kullanilan makine 6grenmesi algoritmalarinin sahip oldugu metriklerin dogru
degerlerde secimi siniflandirma performanslarin1 dogrudan etkiledigi sonucuna

varilmistir.

Her makine o6grenimi algoritmasinin performans basarisinin en iyi oldugu
modelleri kiyaslanmstir. NB 0,704’liik oranla BoW, LR 0,848’lik oranla BoW, DT
0,616’lik oranla BoW, RF 0,697’lik oranla TF-IDF, KNN 0,613’liikk oranla TF-IDF

73



ve son olarak da SVM 0,852’lik oranla BoW yodnteminde en yiiksek dogruluk
degerlerini elde edilmistir. Genel olarak sonuglara bakildiginda en verimli

sayisallastirma yonteminin BoW oldugu goériilmektedir.

Tez calismasi literatiirdeki bazi ¢alismalar ile bazi benzerlikler ve farkliliklar
barindirmaktadir. ilhan ve Sagaltici (2020), Twitter'da kullanicilara ait
siniflandirilmis tweet verileri lizerinde c¢esitli makine 6grenme teknikleri
kullanilarak bir duygu analizi ¢alismasi yapmislardir. Etiketleme olarak sadece
pozitif ve negatif duygu durumlarini ele almislardir. Bu ¢alismada oldugu gibi,
onlarda sozliik tabanli yontem tercih etmisler fakat so6zliik olarak WordNet
kullanmislardir. Siniflandirmada ise Naive Bayes ve SVM siniflandiricilarn ile
basar1 oOl¢iilmiistiir. Bu tez ¢alismasinda alti adet siniflandirici ile modelleme
yapilirken, calismalarinda sadece iki algoritma kullanmislardir. Naive Bayes ile

%42 ve SVM ile de %64 basar1 oranlar1 almislardir.

Kumas (2021), yaptig1 ¢alismada 32000 adet Tiirkce tweet kullanmistir. Bu
tweetler yar1 yariya negatif ve pozitif olarak etiketli bir sekilde ayrilmistir. Veri
setine metin madenciligi yontemleri uygulayarak duygu analizi yapmistir. NB,
KNN, SVM, LR ve DT siniflandirma algoritmalarini kullanmistir. Siniflandirma
sonuglarini f1 skoru tuzerinden kiyaslamis ve en iyi sonucu %73 ile SVM
siniflandiricisiyla elde etmistir. Kullandigi yontem ve algoritmalar bu tez
calismasina benzese de f1 skoru iizerinden yaptig1 basarim oraniyla farklilik
olusturmaktadir. Bu tez calismasinda ki en iyi modelleme flskoru %76’dir.
Eryilmaz vd., (2020) yapmis olduklar1 ¢alismada alakasi olmayan igerikleri
barindiran ve Kkisiye zarar veren yani spam epostalarin makine 6grenmesi
yontemleri ile tespitini amaglamiglardir. iki adet Tiirkce veri seti kullanilmigtir.
ilk olarak veri setlerinde oznitelik ¢ikarimi ve ozellik se¢imi yapilmistir. Veri
setlerinde calisilan makine 6grenme algoritmalar1 RF, DT, SVM, KNN, LR, NB'dir.
Veri kiimeleri DDI kiitiiphanesi olan "Zemberek" yazihmindan gecirilip
normallestirilmistir. Bu tez ¢alismasindaki benzer kisimlar TF-IDF ile 6znitelik
cikarimi1 ve Zemberek ile normallestirmedir. Elde edilen sonuclara gére SVM
algoritmasi ile %98'in basarim orani elde etmislerdir. Yaptiklar1 ¢alismada, bu

tezde kullanilandan farkli bir¢ok 6znitelik ¢ikarim yontemi kullanmislardir.
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Yiiksek basarim oraninin elde edilmesi de bundan dolayidir. Cizelge 5.1'de

yapilan bazi ¢alismalar ve sonuglar1 gésterilmistir.

Cizelge 5.1. Calismalar ve sonuclari

Veri Seti On isleme Sozliikler Basari
Algoritmalar Sonuclari
Alfarrarjeh Sandy Detay SentiBank Sozel yorum
vd. (2017) Kasirgasi ve verilmemis | SentiStrength, yapilmis
Napa Depremi CoreNLP
NLTK
Aziz vd. 10 adet afet Detay NB %47 Negatif
(2019) etiketi icin verilmemis tahmin
32117 adet
tweet
Khaleq ve Ra | Afet yonetimi | Manuel LR, SVM, NB, %85 dogruluk
(2019) ile ilgili Stanford
etiketlere
sahip tweet ler
Kumar Nepal depremi | Manuel Word Tree Sozel yorum
(2020) ile ilgili yapilmis
201457 tweet
Noor (2020) | Kenya Para N-gram NB Unigram - %70
Birimi Bigram - %64
Sariman ve COVID-19 BoWw, LR LR - %82
Mutaf (2020) TF-IDF
Kumas 32000 tweet TF-IDF NB, KNN, SVM, SVM - %73
(2021) LR, DT
Sham ve Weather BoWw, SentiWordNt, VADER - %57
Mohamed Sentiment TF-IDF TextBlob, LR - %70
(2022) DecarboNet VADER, TextBlob-LR-
Kaggle SentiStrength %75
SVM, NB, LR
Akdeniz Uzaktan BoW, Manuel, Manuel
(2022) Egitim TF-IDF, TextBlob, Etiketleme
Word2Vec VADER Bow-LR - %84
LR, SGD, SVM,
RF, NB
Dankhara Sentiment Count Subjectivity Subjectivity
(2022) 140 Vectorizer Lexicon Lexicon - %59
KNN, NB, RF, SVM - %76
SVM
Bu Calisma | Kuraklikile BoW, SWNetTR++ SVM-BoW -
(2023) ilgili 96401 | TF-IDF RF, DT, SVM, %85
tweet KNN, LR, NB LR-BoW - %84
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Bu tez calismasindan elde edilen analizin sonuglar1 goéz oniline alinirsa
tilkemizde, kurakliga hazirlikhi olmak, o©nlemek ve zararlarin1 azaltmayi
saglamak adina katkida bulunmamiz gerekmektedir. Pozitif etiketli bir tweet
ornegi verecek olursak: “susuz kalmamak i¢in simdiden tedbirini al karantina ve
kuraklik sebebiyle evlerimizde kaldigimiz su stirecte su tiikketimi artmistir
sularimizi israf etmeden 6zenle kullanalim israfi Onleyecek Oneri ve
tavsiyeleriniz varsa yorum kismina yazabilirsiniz” tweeti ile binlerce yorumda
kullanicilar  6nerilerde bulunabilir. Boylelikle kullanicilar  farkindalik
olusturabilir. Yaklasik olarak Turkiye’de 12 milyon Twitter kullanicis1 vardir. Bu
kullanicilar hep birlikte ele ele verip giindem etiketleri olusturabilirler. Kuraklik
konusunda analizler yaparak farkindalik saglanabilir ve bdylece literatiir
bosluklar1 doldurulabilir. Bu tez c¢alismasi benzeri ¢alismalar sayesinde
kurakligin olumsuz etkilerini azaltmak adina yapilacak dogru planlamalari
kolayca tespit edip kullanicilarla bu sonuglar paylasilabilinir. Kuraklik yalnizca
fiziksel bir olay veya bir doga olay1 olarak goriilmemelidir buna sebep olabilecek

insan davranis ve duygularinin da olabilecegi unutulmamalidir.

Tez calismasi ile elde edilen sonuglar Turkiye-Kuraklik iliskisin iligkisini bliytik
Olciide yansitmistir. Toplumun bu tehditten ne kadar haberdar ve ne derece

bilingli olduklarinin analizinin ¢ikarimlarina ulasma imkani sunulmustur.

Bu calismadaki sonuclar t¢ adet duygu (pozitif, notr, negatif) ifadesinin
kullanilarak elde edilmistir. Gelecek calismalarda tizgln, mutlu, sinirli, saskin
gibi ya da emojiler lizerinden daha ayrintili duygu ifadeleri belirten ¢alismalar
yapilabilir. Ingilizce metinler icin gelistirilmis TextBlob gibi bircok hazir model
bulunmaktadir. Tirk¢e metinler i¢cin de hazir modeller gelistirilebilir. Sozliik
tabanli yaklasimlarda ise kullanilan genel ve duygu soézliikklerinin Diinyada
yaygin olarak kullanilan WordNet ve SentiWordnet kadar genis kapsaml
olmadig1 gozlemlenmistir. Bu baglamda, Tiirkce duygu analizinde kullanilan

duygu sozliikleri daha fazla gelistirilebilir.

76



KAYNAKLAR

Akgakaya, S., 2019. All-Words Word Sense Disambiguation In Turkish. Isik
Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Yiiksek Lisans Tezi, 43s, Istanbul.

Akdeniz, A., 2022. Makine Ogrenmesi Yontemleri Kullanilarak Uzaktan Egitim
Konulu Tiirkge Tweetlerin Duygu Analizi. Konya Teknik Universitesi,
Lisanstuistu Egitim Enstittst, Yiksek Lisans Tezi, 90s, Konya.

Akdeniz, F., 2021. Belediye Hizmetlerinde Memnuniyetin Sosyal Medya Aracilig1
lle Degerlendirilmesi. Sakarya Universitesi, Isletme Enstitiisti, Yiiksek
Lisans Tezi, 106s, Sakarya.

Aksu, M. C. & Karaman, E., 2020. FastText ve Kelime Cantasi Kelime Temsil
Yontemlerinin Turistik Mekanlar I¢in Yapilan Tiirkce Incelemeler
Kullanilarak Karsilastirilmasi. Avrupa Bilim ve Teknoloji Dergisi, (20),
311-320.

Alfarrarjeh, A., Agrawal, S.,Ho Kim, S. And Shahabi. C,, 2017. Integrated Media
Systems Center, University of Southern California, Los Angeles, CA
90089, USA.

Amanet H., 2017. Tiirk¢e Sosyal Medya Metinlerinde Duygu Analizi, Karadeniz
Teknik Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Yiiksek Lisans Tezi, 94s,
Trabzon.

Anaconda, 2022. Erisim tarihi: 04.12.2022. Wikipedia:
https://en.wikipedia.org/wiki/Anaconda_(Python_distribution).

Anonim, 2015. Text Mining et Webmarketing, Erisim Tarihi: 23.11.2022.
https://www.mauricelargeron.com/analyse-de-texte-et-seo/.

Anonim, 2022. Text Vectorization and Transformation Pipelines. Erisim Tarihi:
22.12.2022. https://www.oreilly.com/library/view/applied-text-
analysis/9781491963036/ch04.html.

Ar, 0., 2022. Tiiketici Yorumlarinin Fayda Diizeyinin Tahminlenmesine Yonelik
Bir Arastirma: Makine Ogrenmesi Algoritmalarinin Karsilastirilmasi.
Sakarya Universitesi, Isletme Enstitiisii, Yiiksek Lisans Tezi, 101s,
Sakarya.

Atamedya, 2019. Erisim tarihi: 04.12.2022. https://ata.com.tr/blog-
detay/visual-studio-code-nedir-144.

Ayan, B, 2020. Twitter Uzerindeki Islamofobik Tweetlerin Duygu Analizi ile

Tespiti. Gazi Universitesi, Bilisim Enstitiisii, Yiiksek Lisans Tezi, 81s,
Ankara.

77



Ayaz, M. 2021. Makine Ogrenmesi Algoritmalar1 ile Covid-19 Hastalarinin
Belirlenmesi. Pamukkale Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Yiiksek
Lisans Tezi, 56s, Denizli.

Aydin, K. A., 2019. Veri Madenciligi ve Uygulamalari.
https://www.slideshare.net/KazmAnlAYDIN /metin-madencilii-nedir-
sunum.

Ayik, Y. Z., Ozdemir, A, & Yavuz, U, 2007. Lise Tiirii ve Lise Mezuniyet
Basarisinin, Kazanilan Fakiilte ile Iliskisinin Veri Madenciligi Teknigi Ile
Analizi. Atatiirk Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii Dergisi, 10(2),
441-454.

Aydogan, M. & Karci, A, 2019. Kelime Temsil Yontemleri fle Kelime
Benzerliklerinin Incelenmesi. Cukurova Universitesi, Miihendislik-
Mimarlik Fakiltesi Dergisi, 34 (2), 181-196.

Aziz, K., Zaidouni, D. and Bellafkih, M., 2019. Social Network Analytics: Natural
Disaster Analysis Through Twitter, 2019 Third International Con-
ference on Intelligent Computing in Data Sciences (ICDS), Marrakech,
Morocco.

Bally, C., 2021. Dogal Dil Isleme ile Tiirkce Igerikli Paylasimlardan Sosyal Medya
Kullanicilarinin  Duygu  Analizi. Ankara Universitesi, Fen Bilimleri
Enstitiisti, Yuksek Lisans Tezi, 65s, Ankara.

Barzenji, H., 2021. Sentiment Analysis Of Twitter Texts Using Machine Learning
Algorithms. Sakarya University, Institute Of Science And Technology,
M.Sc. Thesis, 64s, Sakarya.

Baskaya, F., 2017. Kisa Metinlerden Sosyal Duygu Siniflandirma I¢in Makine
Ogrenmesi Tabanli Yontemlerin Gelistirilmesi. Firat Universitesi, Fen
Bilimleri Enstitiisii, Yiksek Lisans Tezi, 59s.

Baykal, A., 2006. Veri Madenciligi Uygulama Alanlar . Dicle Universitesi, Ziya
Gokalp Egitim Fakiiltesi Dergisi, (7), 95-107. Retrieved from
https://dergipark.org.tr/tr/pub/zgefd/issue/47963 /606848

Bhadane, C., Dalal, H, & Doshi, H, 2015. Sentiment Analysis: Measuring
Opinions. Procedia Computer Science, 45, 808-814.

Bozkir, A, Gok, B, & Sezer, E., 2009. Ogrenci Se¢gme Sinavinda (0SS) Ogrenci
Basarimini Etkileyen Faktorlerin Veri Madenciligi Yontemleriyle Tespiti,
5. Uluslararas ileri Teknolojiler Sempozyumu (IATS’09), 13-15 Mayss,
Karabiik Universitesi, Karabiik, 37-43

Biiyiikbas, E., & Ormanoglu, B., 2013 . Afetler ve Afet Yonetiminde
Meteorolojinin Yeri. Tiirk Idare Dergisi, 476, 13-46.

78



Contractor, D., Faruquie, T. A, & Subramaniam, L. V. 2010. Unsupervised
Cleansing of Noisy Text. In Coling 2010: Posters (pp. 189-196).

Coskun, C., & Baykal, A, 2011. Veri Madenciliginde Siniflandirma
Algoritmalarinin Bir Ornek Uzerinde Karsilastirilmasi. Akademik Bilisim,
11, 51-58.

Celik, O. & Kog, B. C., 2021. TF-IDF, Word2vec ve Fasttext Vektor Model
Yontemleri ile Tiirkce Haber Metinlerinin Simiflandirilmasi, Dokuz Eyliil
Universitesi Miihendislik Fakiiltesi Fen ve Miihendislik Dergisi, 23 (67),
121-127.

Cetin, M., 2009. Bir Uretim Isletmesinde Veri Madenciligi Uygulamas. Sakarya
Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Yiiksek Lisans Tezi, 110s, Sakarya.

Cmar, A, 2020, Simiflandirma Algoritmalar1 ile Bir Metin Madenciligi
Uygulamas: Veri Madenciligi Ve Makine Ogrenmesi, Temel Kavramlar,
Algoritmalar, Uygulamalar, Caglayan Kitapevi ve Egitim Coziimleri Tic.
A.S., Istanbul, 105-140.

Coban 0. 2016. Metin Simiflandirma Teknikleri ile Tiirkce Twitter Duygu
Analizi, Atatiirk Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, Yiiksek Lisans Tezi,
105s, Erzurum.

Dankhara, D. 2022. A Review of Sentiment Analysis of Tweets.
https://www.researchgate.net/publication/360076165_A_Review_of_Se
ntiment_Analysis_of Tweets#fullTextFileContent

Dehkharghani, R., Saygin, Y., Yanikoglu, B., & Oflazer, K., 2016. SentiTurkNet: a
Turkish Polarity Lexicon for Sentiment Analysis. Language Resources
and Evaluation, 50(3), 667-685.

Delibas, A. 2008. Dogal Dil Isleme ile Tiirkce Yazim Hatalarinin Denetlenmesi.
[stanbul Teknik Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Yiiksek Lisans Tezi,
78s, Istanbul.

Demirci, G., 2020. Understanding Twitter Users’ Behaviour by Social Network
Analysis During Disasters.( M.Sc. Thesis, Department of Industrial
Engineering Industrial Engineering Programme)

Desai, R, 2021. How To Scrape Millions of Tweets Using Snscrape.
https://medium.com/dataseries/how-to-scrape-millions-of-tweets-
using-snscrape-195ee3594721.

DevHunteryz, 2019. Naive-Bayes Smiflandirici. Erisim tarihi: 05.12.2022.

https://devhunteryz.wordpress.com/2019/12/02 /naive-bayes-
siniflandirici/.

79



Elioz. R, 2021. NLP ile Metin Verisi On Isleme. Erisim Tarihi: 22.12.2022.
https://eliozrumeysa.medium.com/nlp-ile-metin-verisi-%C3%B6n-
i%CC%87%C5%9Fleme-9c852b6de3b3.

Elmas, S., 2019. Sosyal Medya Mesajlarinin Veri Madenciligi Yontemi ile Duygu
Analizi (Sivas Ili Ornegi). Sivas Cumhuriyet Universitesi, Sosyal Bilimler
Enstitlist, Yiiksek Lisans Tezi, 99s, Sivas.

Ergiin, K., 2012. Metin Madenciligi Yontemleri fle Uriin Yorumlarinin Otomatik
Degerlendirilmesi. Sakarya Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Doktora
Tezi, 91s, Sakarya.

Ergiin, K, 2017. Pusula Yaymncalhk. Erisim tarihi: 22.12.2022.
http://kergun.baun.edu.tr/veri_madenciligi_haftal1.pdf.

Ertoy, U. 2022. Twitter Verileri Kullanilarak Koronaviriis Asilar1 Hakkindaki
Kamu Algisinin Zaman I¢indeki Degisiminin Yapay Zeka Destekli Duygu
Analizi ile Incelenmesi. Kiitahya Dumlupinar Universitesi, Lisansiistii
Egitim Enstitiisii, Yiiksek Lisans Tezi, 83s, Kiitahya.

Eryilmaz, E. E., Sahin, D. 0., Kilig, E., 2020. Tiirkge istenmeyen E-postalarin Farkh
Oznitelik Se¢cim Yontemleri Kullanilarak Makine Ogrenmesi Algoritmalari
ile Tespit Edilmesi. Tiirkiye Bilisim Vakfi Bilgisayar Bilimleri ve
Mihendisligi Dergisi, 13(2), 57-77.

F. Saglam, B. Geng, & H. Sever, 2019. Extending a Sentiment Lexicon with
Synonym-Antonym Datasets: SWNetTR++, Turkish Journal of Electrical
Engineering and Computer Sciences, 27, 1806-1820.

Fayyad, U., Piatetsky-Shapiro, & Smyth, P., 1996. The KDD Process for Extracting
Useful Knowledge from Volumes of Data, Communications Of The ACM,
39(11), 27-34.

Gholizadeh, S., 2022. Top Popular Python Libraries in Research. ] Robot Auto
Res 3(2), 142-145.

GitHup, 2021. Erisim tarihi: 04.12.2022.
https://github.com/ahmetaa/zemberek-nlp.

GitHup, 2022. Erisim tarihi: 05.12.2022. https://github.com/merve-
karagoz/makineogrenmesi-TRVersion.

Hamde, M. A,, 2018. Kurumsal Belgelere (Metin Verilerine) Metin Madenciligi
Teknigi ile Erisimin Degerlendirilmesi: Tiirk Ozel Sektériine Yonelik Bir
Inceleme. Istanbul Universitesi, Sosyal Bilimler Enstitiisii, Yiiksel Lisans
Tezi, 342s, istanbul.

Hari, K. C,, 2022. Python For Data Analysis: Python Programming. Blue Rose
Publishers.

80



Hatipoglu, E., 2018. Machine Learning — Classification — Logistic Regression —
Part 8. Erisim tarihi: 04.12.2022.
https://medium.com/@ekrem.hatipoglu/machine-learning-
classification-logistic-regression-part-8-b77d2a61aael.

Hearst, M. A, 1999. Untangling Text Data Mining. In Proceedings Of The 37th
Annual Meeting Of The Association For Computational Linguistics, 3-10.

Hotz, N., 2022. What is CRISP DM? Erisim tarihi: 31.12.2022.
https://www.datascience-pm.com/crisp-dm-2/.

[lhan N., & Sagaltic1 D., 2020. Twitter'da Duygu Analizi. Harran Universitesi
Mihendislik Dergisi, 5(2): 146-156.

Jamali, M., Nejat, A., Ghosh, S. and Cao, G., 2018. Social Media Data and Post-
Disaster Recovery, International Journal of Information Management, 44,
s. 25-37.

Karabulut Y., 2018. Twitter Uzerine Yapilan Tiirk¢e Paylasimlar i¢in Etiket
Analiz Araci. Sileyman Demirel Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii,
Yiiksek Lisans Tezi, 71s, Isparta.

Karamanli, E., 2019. Makine Ogrenmesi Algoritmalar1 Kullanarak, Metin
Madenciligi Ve Duygu Analizi ile Miisteri Deneyiminin Gelistirilmesi.
[stanbul Universitesi, Sosyal Bilimleri Enstitiisii, Yiiksek Lisans Tezi, 55s,
[stanbul.

Karaoz Akin, B., & G. Simsek, U., 2018. Adaptif Ogrenme Sézliigii Temelli Duygu
Analiz Algoritmas1 Onerisi. Bilisim Teknolojileri Dergisi, 11(3), s. 245-
253.

Kargin, T., 2022. Algoritma ve Programlama Diinyasi — Kiitiiphane Cagirma.
Erisim tarihi: 04.12.2022. https://medium.com/kodcular.

Kasgarly, K., 2021. Twitter Sentiment Analysis Via Machine Learning. Kadir Has
University School Of Graduate Studies Department Of Engineering And
Natural Sciences, Master’s Degree Thesis, 85s, Istanbul.

Kemaloglu, N., Kiigiiksille, E., & Ozgiinsiir, M. 2021. Turkish Sentiment Analysis
On Social Media. Sakarya University Journal of Science, 25(3), 629-638.

Khaleq, A. & Ra, 1., 2019. Twitter Analytics for Disaster Relevance and Disaster
Phase Discovery: Volume 1, Proceedings of the Future Technologies

Conference.

Kircy, P., & Giilbak, E., 2020. Instagram Verileri ile Duygu Analizi. Avrupa Bilim
ve Teknoloji Dergisi, 360-364.

81



Kizilirmak, E., 2020. Ingilizce-Tiirk¢e Ceviri Metinlerde Levenshtein Uzakhg ile
Desteklenmis Capa Tabanli Ciimle Esleme. T.C. Maltepe Universitesi,
Lisanstistl Egitim Enstitilist, Yiiksek Lisans Tezi, 24s, [stanbul.

Korkusuz, R, 2019. Futbola Iliskin Twitter Paylasimlarinin Duygu Analizi.
Trakya Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Yiiksek Lisans Tezi, 89s,
Edirne.

Kumar, P., 2020. Twitter, Disasters And Cultural Heritage: A Case Study Of The
2015 Nepal Earthquake. DOI: 10.1111/1468-5973.12333.

Kumas, E., 2021. Turkce Twitter Verilerinden Duygu Analizi Yapilirken
Siniflandiricilarin Karsilastirilmasi, ESTUDAM Bilisim Dergisi, 2 (2), 1-5.

Kiindiim, D., 2021. Twitter Uzerinden Miisteri Duygularinin Analiz Edilerek
Tiirkiye’deki Telekom Operatérleri Ile Ilgili Miisteri Memnuniyetinin
Degerlendirilmesi. T.C. Dogus Universitesi, Lisansiistii Egitim Enstitiisii,
Yiiksek Lisans Tezi, 33s, Istanbul.

Matplotlib, 2022. Erigim tarihi: 04.12.2022. https://matplotlib.org/.

Medhat, W., Hassan, A., & Korashy, H., 2014. Sentiment Analysis Algorithms And
Applications: A Survey. Ain Shams Engineering Journal, 5(4), 1093-1113.

Mert, 2021. Erisim tarihi: 03.12.2022.
https://mertmekatronik.com/programlama-dilleri-icin-gelistirme-
araclari.

MGM, 2022. Erisim Tarihi: 21.11.2022.

https://mgm.gov.tr/veridegerlendirme/kuraklik-analizi.aspx

MMO, 1999. Meteorolojik Karakterli Dogal Afetler ve Meteorolojik Onlemler
Raporu, Ankara

Nacar, E., & Erdebilli, B.,, 2021. Makine Ogrenmesi Algoritmalar1 Ile Satis
Tahmini. Journal of Industrial Engineering 32(2), 307-320.

Nagpal, A, & Gabrani, G, 2019. Python For Data Analytics, Scientific And
Technical Applications. In 2019 Amity International Conference On
Artificial Intelligence (AICAI), pp. 140-145. IEEE.

Nalgakan, Y., Bayramogluy, S., & Tuna, S., 2015. Sosyal Medya Verileri Uzerinde
Yapay Ogrenme Ile Duygu Analizi Calismasi. Trakya Universitesi.

Nasukawa, T. & Yi, ], 2003. Sentiment Analysis: Capturing Favorability Using

Natural Language Processing. In Proceedings Of The KCAP-03, 2nd Intl.
Conf. On Knowledge Capture.

82



NLTK, 2022. Documentation-Natural Language Toolkit. Erisim tarihi:
04.12.2022. http://www.nltk.org/.

Noor, M., 2020. Sentiment Analysis On New Currency In Kenya Using Twitter
Dataset. Istanbul Commerce University, Graduate School Of Natural And
Applied Sciences, Master Thesis Computer Engineering Department, 42s,
I[stanbul.

Noyan, M. 2019. Erisim tarihi: 22.12.2022.
https://merveenoyan.medium.com/do%C4%9Fal-dil-
i%CC%87%C5%9Fleme-natural-language-processing-2d7c72daf245.

NumPy, 2022. Erisim tarihi: 04.12.2022. https://numpy.org/.

Nvidia. 2019. Erisim tarihi: 30.11.2022.
https://blogs.nvidia.com/blog/2016/07 /29 /whats-difference-artificial-
intelligence-machine-learning-deep-learning-ai/.

Oflazer, K., & Bozsahin H.C., 2006. Tiirkce Dogal Dil Isleme. C.U. Tiirkoloji Makale
Bilgi Sistemi.
http://turkoloji.cu.edu.tr/DILBILIM /turkce_dogal_dil_isleme.pdf

Oguz, B., 2009. Metin Madenciligi Teknikleri Kullanilarak Kulak Burun Bogaz
Hasta Bilgi Formlarinin Analizi. Akdeniz Universitesi, Saghk Bilimleri
Enstitiist, Yiiksek Lisans Tezi, 58s, Antalya.

Oguz, B., Bilge, U., & Saka 0., 2007. Tipta Metin Madenciligi. Tip Bilisimi, 7, 15-
18.

Olgun, 0., 2018. Veri Kaynag1 Olarak Sosyal Aglar. Erisim tarihi: 02.12.2022.
https://tr.linkedin.com/pulse/veri-kayna%C4%9Fi-olarak-sosyal-
a%C4%9Flar-oktay-olgun.

Onan, A, 2017. Twitter Mesajlari Uzerinde Makine ()grenmesi Yontemlerine
Dayali Duygu Analizi. Yonetim Bilisim Sistemleri Dergisi, 3(2), s. 1-14.

Oracle, 2022. Erisim tarihi: 23.12.2022.
https://www.oracle.com/database/what-is-database/.

Ozdes, M. 2017. Biiyiikk Veri Araclarim Kullanarak Duygu Analizi
Gergeklestirimi, Pamukkale Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Yiiksek
Lisans Tezi,75s, Denizli.

Ozkan, T., 2019. Sosyal Medya Verilerinden Duygu Analizi Yontemi ile Secim
Sonuclarinin Mekansal Tahmini: Kocaeli ili Ornegi. Kocaeli Universitesi,

Fen Bilimleri Enstitiisii, Yiiksek Lisans Tezi, 92s, Kocaeli.

Oztiirk, M., 2022. Python ile Siniflandirma Analizleri - Rastgele Orman (Random
Forest) Algoritmasi. Erisim tarihi: 06.12.2022. https://miracozturk.com/.

83



Ozyurt, B., & Akcgayol, M. A, 2018. Fikir Madenciligi ve Duygu Analizi,
Yaklasimlar, Yoéntemler Uzerine Bir Arastirma. Selcuk Universitesi
Mihendislik, Bilim ve Teknoloji Dergisi, 6(4), 668-693.

Pandas, 2022. Erisim tarihi: 04.12.2022.
https://pandas.pydata.org/pandasdocs/stable/getting_started/overview
html.

Partigog, N. S, & Soganci, S., 2019. Kiiresel [klim Degisikliginin Kacinilmaz
Sonucu: Kuraklik. Resilience, 3(2), 287-299.

Project  Jupyter, 2022. Erisim  tarihi: 04.12.2022.  Wikipedia:
https://en.wikipedia.org/wiki/Project_Jupyter.

Python, 2022. Erisim tarihi: 03.12.2022. https://docs.python.org/3/.

Roesslein, ], 2009. Tweepy Documentation. http://tweepy. readthedocs.
io/en/v3, 5.

Sar, K. T., 2021. Yapay Sinir Aglar1 Ve BERT Dil Modeli Kullanilarak Zaman Bazli
Duygu Analizi: Whatsapp Yeni Gizlilik S6zlesmesine Yonelik Yorumlarin
Arastirilmasi, Dokuz Eyliil Universitesi, Sosyal Bilimler Enstitiisti, Yiiksek
Lisans Tezi, 70s, [zmir.

Sariman, G., & Mutaf, E., 2020. COVID-19 Siirecinde Twitter Mesajlarinin Duygu
Analizi. Euroasia Journal of Mathematics, Engineering, Natural & Medical
Sciences, 7(10), 137-148.

Sarpkaya, Y., 2008. Uzaktan Egitimde Veritabani Tasarimi ve Ornek Model.
Afyon Kocatepe Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Yiiksek Lisans Tezi,
102s, Afyonkarahisar.

Savas S., Topaloglu N., & Yilmaz M., 2012. Veri Madenciligi ve Turkiye'deki
Uygulama Ornekleri, Istanbul Ticaret Universitesi, Fen Bilimleri Dergisi,
21,1-23.

Scikit-Learn, 2022. Erisim tarihi: 04.12.2022. https://scikit-learn.org/.

Sharma, D. A., 2022. Database Management Systems/Managing Database. Lovely
Professional University. India.

Seker, S. E., 2016. Duygu Analizi (Sentimental Analysis). YBS Ansiklopedi, 3(3),
21-36.

Sham, N, & Mohamed, A., 2022. Climate Change Sentiment Analysis Using

Lexicon, Machine Learning and Hybrid Approaches. Sustainability, 14,
4723.

84



Srividhya, V., & Anitha, R., 2010. Evaluating Preprocessing Techniques in Text
Categorization. International Journal of Computer Science and
Application, 47(11), 49-51.

Swaminathan, S. 2018. Erisim tarihi: 05.12.2022
https://towardsdatascience.com/logistic-regressiondetailed-overview
46c4da4303bc.

Savlukbas, G., 2019. Rock’n Coke Festivali'nin Twitter Verileri ile Duygu Analizi
Grnegi. Eskisehir Anadolu Universitesi, Sosyal Bilimler Enstitiisii, Yiiksek
Lisans Tezi

Tan P.T., Steinbach M. & Kumar V., 2006. Introduction to Data Mining. Addison
Wesley, Boston.

Tong, R.M., 2001. An Operational System for Detecting and Tracking Opinions in
On-Line Discussion, In Proceedings of SIGIR 2001 Workshop on
Operational Text Classification, New Orleans, Louisiana, ABD.

Turan, E. S., 2018. Turkiye'nin iklim degisikligine bagh kuraklik durumu. Dogal
Afetler ve Cevre Dergisi, 4(1), 63-69.

Turney P.D., 2002. Thumbs up or Thumbs down?: Semantic Orientation Applied
to Unsupervised Classification of Reviews, In Proceedings of ACL’02, 40th
Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics,
Pennsylvania, ABD, ss. 417-424.

Twitter, 2022. Erisim tarihi: 02.12.2022.
https://web.archive.org/web/20210405155212 /https://developer.twit
ter.com/en/docs/twitter-api/getting-started/about-twitter-api.

Ucan, A., Naderalvojoud, B., Sezer, E. A, & Sever, H., 2016. SentiWordNet For
New Language: Automatic Translation Approach. In 2016 12th
International Conference on Signal-Image Technology & Internet-Based
Systems (SITIS) (pp. 308-315). IEEE.

Vasileios, H., Janyce, M.W., 2000. Effects of Adjective Orientation and Gradability
on Sentence Subjectivity, In Proceedings of COLING-2000, 18th
Interntional Conference on Computational Linguistics, Saarbriicken,
Almanya, ss. 299-305.

Waskom, M., 2021. Seaborn: Statistical Data Visualization. Journal of Open
Source Software, 6(60), 3021.

Wilhite DA., & Buchanan-Smith M., 2005. Drought as hazard: understanding the
natural and social context. In: Wilhite DA (ed) Drought and water crises:
science, technology, and management issues. CRC Press, Taylor & Francis
Group, Florida, 3-29.

85



