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Ozet

Sosyal medya, insanlarin kendilerini ifade edebildikleri ortamlar olarak ¢ok kullanilmaktadir. Bu sebeple Facebook, Instagram ve
Twitter gibi sosyal medya ortamlarmin kullanici sayilari giderek artmaktadir. Sosyal medya kullanicilarimin paylasimlart analiz
edilerek ilgili konu hakkindaki duygular1 ortaya cikarilabilmektedir. Sosyal medya platformu olan Twitter da politikacilar, spor
kuliipleri, sirketler, aktivistler kisaca neredeyse tiim bireyler ve kurumlar i¢in kendilerini ifade etme ortami haline gelmistir. Hemen
hemen tiim futbol takimlarinin taraftarlar1 i¢in haberlerini paylastiklari Twitter hesaplar1 vardir. Kullanicilar Twitter’da futbol
miisabakasi esnasinda ve sonrasinda da mesaj paylasabilmektedir. Bu ¢alismanin konusu, Twitter ortaminda futbol takimlari ve futbol
miisabakalar1 hakkinda Twitter kullanicilarinin paylasimlarinin duygu analizi ile ilgilidir. Bu caligmada Twitter’da futbol
miisabakalar1 hakkinda paylasilan 30.000 Tiirkge tweet ile anlik duygu analizi yapilmigtir. Egitim setlerindeki siniflandirma hatalarini
en aza indirmek igin toplanms olan tweetler el ile etiketlendikten sonra yine ayni kisi tarafindan farkli zamanlarda beser defa kontrol
edilmigtir. Bu etiketlemede olumlu, olumsuz, tarafsiz ve alakasiz olarak 4 duygu sinifi kullanilmistir. Bu etiketlenmis tweetlerden
farkli 6zniteliklere sahip 12 farkli egitim seti olusturulmustur. Olusturulan bu egitim setleri kullanilarak farkli siniflama algoritmalari
ile modeller ¢ikarilmis ve bu modellerin ¢apraz dogrulama ile siniflama basarimlari bulunmustur. Farkli 6zniteliklere sahip olarak
olusturdugumuz egitim setleri, belirlenen siniflandirma algoritmalari ile test edilmis ve algoritmalarinin siniflandirma dogruluklari;
Naive Bayes algoritmast i¢in %84.30, K-En Yakin Komsu (KNN- K-Nearest Neighborhood) algoritmasi i¢in %87.73, C4.5
algoritmasi igin %89.60, Destek Vektor Makinesi (SVM- Support Vector Machine) algoritmasi i¢in %92.30 olarak bulunmustur.
Calismada zemberek kiitiiphanesi kullanilarak Tiirkge tweetlerde yaklasik 48.000 kelimenin diizeltmesi, siniflandirma basarimina
olumlu katki saglamustir. Ayrica futbol miisabakalar1 hakkinda paylasilan tweetleri anlik olarak toplayip, olusturulan modeller ile bu
tweetlerin sinifin1 tespit ederek siniflara ait sonuglari gergek zamanli gorsellestiren bir uygulama gelistirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Anlik Duygu Analizi, Makine Ogrenmesi, Twitter, Veri Madenciligi.

Real Time Sentiment Analysis of Tweets about Football Matches

Abstract

Social media is frequently used as a platform where people can express themselves. For this reason, the number of users of social
media platforms such as Facebook, Instagram and Twitter has been gradually increasing. By analyzing the shares of social media
users, their feelings about the relevant subject can be revealed. Twitter, as a social media platform, has become a medium for
politicians, sports clubs, companies, activists, briefly for almost all individuals and institutions, to express themselves. Almost all
football teams have Twitter accounts where they share their news with their fans. Users can share messages on Twitter during and
after the football matches. This study is about the sentiment analysis of Twitter users' posts about football teams and football matches
on Twitter. Within the scope of this study, a real-time sentiment analysis was made by using 30,000 Turkish tweets shared about
football matches on Twitter. In order to minimize the classification errors in the training sets, the collected tweets were manually
tagged and then checked five times by the same annotator at different times. In the labeling process, 4 sentiment classes were used as
positive, negative, neutral, and irrelevant. 12 different training sets with different attributes were created from these tagged tweets.
Using these training sets, models were created with different classification algorithms and classification performance of these models
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with cross-validation was evaluated. The training sets that we have created with different attributes have been tested with the specified
classification algorithms and the classification accuracies of the algorithms are 84.30% for Naive Bayes, 87.73% for K-Nearest
Neighborhood (KNN- K-Nearest Neighborhood), 89.60% for C4.5, and 92.30% Support Vector Machine (SVM- Support Vector
Machine. In this study, the correction of approximately 48,000 words in Turkish tweets by using the Zemberek library contributed
positively to the classification performance. In addition, an application was developed that collects the tweets shared about football
matches in real-time and it determines the class of these tweets with the models created and visualizes the class results.

Keywords: Real Time Sentiment Analysis, Machine Learning, Twitter, Data Mining.

1. Giris

Duygu, insanlarin kisiligini ve davramgsal 6zelliklerini yansitan karmasik ve ¢ok boyutlu bir 6zelliktir. insanlar farkli konular,
olaylar, kisiler hakkinda giinliikk yasamlarinda duygularini ifade ederler. Diger insanlara duygularini konusarak ve yiiz ifadeleriyle
gosterirler. Ancak, teknolojinin ve sosyal medyanin yayginlagmasi ile insanlar duygularini, sosyal medya gonderileri kullanarak ifade
etmektedir. Sosyal medya platformlari, iriinler hakkinda yorum, herhangi bir konu hakkinda kullanici goriisleri gibi bilgiye
doniistiiriilebilecek bircok ham veriye sahiptir. Kullanicilar, ¢cok sik olarak sosyal medya ortamlarinda, metin, resim, ses gibi farkli
bicimlerde paylasim yapmaktadirlar. Bir dakikada sosyal medya ortamlarindan Twitter'da 481.000 tweet paylasmakta, YouTube'da 4,5
milyon video izlenmekte, Facebook'a 1 milyon kullanict giris yapmakta ve Instagramda 347.222 fotografa bakilmaktadir [1]. Bu
ortamlarda kullanicilar birbirleriyle etkilesime girmektedir. Kullanicilarin birbirleriyle en ¢ok etkilesime girdigi sosyal medya ortami
olan Twitter'da ortalama olarak her saniye yaklasik 6.000 tweet atiliyor, bu da dakikada 350.000'den fazla tweet'e, glinde 500 milyon
tweet'e ve yilda yaklagik 200 milyar tweet'e karsilik geliyor [2]. Twitter 330 milyon aylik aktif kullaniciya, 152 milyon giinliik aktif
kullaniciya sahiptir [3]. Twitter’da kullanicilar diisiincelerini ve duygularin1 daha az sozciikle paylagsmaktadir. Kullanicilar tek bir
tweette en fazla 280 karakter ile diigiincelerini ve duygularii ifade edebilmektedir. Bu da tweetlerin okunmasini ve yayilmasini
kolaylastirmaktadir.

Sosyal medya ortamlarindan Twitter, kullanicilarin takipgileri ile paylasim yapma ve iletisim kurma konusunda en onemli
ortamlardan biri haline gelmistir. Twitter, kullanicilarna sportif, kiiltiirel, ekonomik, politik ve diger bir¢ok alandaki olaya iliskin
goriislerini, fikirlerini, yargilarini, kaygilarini ve tutumlarini ifade etme firsat: sunmaktadir [4]. Insanlar filmler, iiriinler, markalar ve
diger cesitli konularda tweetler atmaktadir. Bu tweetlerdeki en 6nemli ve degerli veriler kullanicilarin bir konu hakkindaki
duyarlihigidir. Insanlar bir tweet paylastiklarinda konustuklar1 konuya, memnuniyetini ya da memnuniyetsizligini, olumlu duygusunu
ya da olumsuz duygusunu katmaktadir. Twitter verilerinin kullanildig1 baz1 alanlar “Duygu Analizi”, “Dilbilimsel Analiz”, “Verilerin
Karsilastirilmasi”, “Etkileyenlerin Belirlenmesi”, “Afet Yonetiminde Ongorii Yapma”, “Bilgi Sistemi”, “Insan Uzerine Etki”, “Ilgili
Konunun Belirlenmesi”, “Bilgisayar Iletisimi”, “Siber Sug Tespiti”, “Kamuoyu Saglik Hizmeti”, “Hastalik Y&netimi”, “Gelecekteki
Etkinlik Tahmini” ve “T1ibbi Sikayetler” gibi alanlardir [5]. Twitter’da, Hastalik salginlar1, borsadaki hareketlilik ve seg¢im sonuglari
tahminleri aragtirilmistir [6]. Otomobillerle ilgili tiiketici sikayetlerini tespit etmek i¢in twitter verisi kullanilmigtir [7]. Londra 2012
Olimpiyat Oyunlar1 sirasinda turizm iriin ve hizmetlerinin algilanan kalitesini degerlendirmek icin Twitter takip edilmistir [8].
Paylagsilan tweetlerden, filmlerin gise gelirlerini tahmin etmek i¢in yapilmig ¢aligma mevcuttur [9]. Yine benzer sekilde HIN1 gibi
salgin hastaliklarin yayihmini takip etmek icin yapilmis ¢aligmalar da vardir [10]. Benzer sekilde paylasilan tweetler {izerinden
meydana gelen bir depremin etkilerini izlemek i¢in bir ¢alisma yapilmistir [11]. Herkese ag¢ik olan gercek zamanl paylagimlar ile
kullanicilarin duygu analizi yapilabilmektedir. Duygu analizi yazili metinde ifade edilmis duygularin, diisiincelerin tespiti ve analizi
ile de ilgilenir. Duygu analizleri sayesinde kisiler, olaylar, iiriinler, markalar, miisabakalar vb. gibi daha bir¢ok konuda paylasim
yapanlarin goriisleri hakkinda bilgi sahibi olunabilir. Baz1 firmalar ilgili olduklar1 sektor ile ilgili Twitter paylagimlarini takip ederek
piyasa analizi yapar ve firmalarina buradan ele ettikleri bilgilere gore yon verirler [12]. Firmalar, tiiketicilerinin, Griinleri hakkindaki
goriiglerini bilmek istemekte ve tiriinleri hakkinda goriisleri 6grenmek igin duygu analizleri yapmaktadir [13]. Bir¢ok firma
miigterilerine riinlerini tanitmak ve kampanyalarini duyurmak i¢in Twitter ortamini kullanmaktadir [14]. Bazi duygu analizi
caligmalarinda, hisse senedi fiyatlari, sinema gisesi gelirleri ve siyasi se¢imler gibi sosyal olaylarin, sosyal medyadan etkilendigi iddia
edilmektedir [15]. Twitter tizerinden yapilan anketler ile ifade edilen goriislere dayanarak kamuoyunun fikrini dolayli olarak anlamak
icin yapilmig ¢alismalar mevcuttur [16]. Tweet paylagimlar tizerinden duygu analizi i¢in tek tek kelimeler veya kisa metinlere dayali
etiketleme yapilir. Bu duygu etiketlemesi dil, etki alan1 ve ¢ogu zaman konuya 6zeldir [17]. Duygu analizi, insanlarin fikirlerini,
goriislerini, degerlendirmelerini, tutumlarini ve duygularini yazili dilden analiz edilen ¢alisma alamidir [18]. Amaci, konulara yonelik
olarak goriis, duygu veya tutumlari ortaya ¢ikarmaktir [19].

Duygu analizinin farkli bir¢cok alan yaninda bir¢ok toplumun hayatinda 6nemli bir yere sahip olan futbol hakkinda da ¢aligmalar
mevcuttur. Ancak anlik olarak Tiirkge futbol tweetleri lizerine duygu analizi ¢aligmasina rastlanmamistir. Futbol miisabakalarinda da
ile ilgili tweetlerde heyecan, hayal kiriklig1, liziintii, nese, kizginlik, kardeslik vb. duygular ifade edilir. Twitter'da Diinya Kupas1 2014
ile ilgili [20], #FIFA, #Fotball, #Worldcup ve #Soccer gibi etiketleri igeren tweetler toplanmis ve 6fke, seving, hiiziin, nefret ve siirpriz
gibi 8 duygu durumu Olgiilmiistiir. Futbol miisabakalari ile ilgili yorumlar, serbest vuruglar, penaltilar, goller, fauller ve hakem
kararlar1 gibi birgok faktdr oyun sirasinda taraftarlarin duygusal tepkilerini degistirebili. Bu calisma ile Twitter’da futbol
miisabakalar1 hakkinda paylasilan Tiirkge tweetler lizerinden, taraftarlarin duygulari anlik olarak tespit edilmeye galisilmistir. Ayrica
anlik olarak tahmin edilen duygularin goérsellestirilmesi i¢in bir uygulama gelistirilmistir.

Bu makalenin girig boliimiinde, sosyal medya platformlarindan olan twitter paylasimlarindan makine 6grenmesi algoritmalari
kullanilarak yapilan duygu analizi ¢alismasinin amaci anlatilmistir. Ikinci béliimde, Twitter platformundan anlik veri toplayan ve bu
verileri kaydetmek, temizlemek, etiketlemek gibi gesitli 6n islem ve sonrasi islemleri yerine getirmek igin gelistirilen uygulama
anlatilmistir. Uglincii béliimde, toplanan tweetlerin etiketlendikten sonra dznitelik ¢ikarimm, olusturulan veri setlerinin yapilar1 ve
birbirlerinden farklarindan bahsedilmistir. Ddordiincii boliimde, makine 6grenmesi icin gelistirilmis olan Weka yazilim araci
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kullanilarak olusturulan egitim setlerinin makine dgrenmesi algoritmalarina bagli siniflama basarimlar1 analiz edilmis ve elde edilen
sonuglar birbiriyle kiyaslanmistir. Calismanin son bdliimde sonuglar degerlendirilmistir.

2. Materyal ve Metot

Bu calismada Twitter’da paylasilan tweetler anlik toplanarak tweetlerin gercek zamanli duygu analizi i¢in model bir uygulama
gelistirilmistir. Farkli 6zniteliklere sahip egitim setlerine ait modellerin olusturulmasi igin; tweetlerin toplanmast ve 6n iglemden
gecirilmesi, tweetlerin el ile etiketlenmesi, belirlenmis algoritmalar kullanilarak siniflayict modellerin olusturulup, modellerin ¢apraz
dogrulama ile testlerinin yapilmas islemleri yapilmistir. Tweetinvi? kiitiiphanesinin yardimiyla Twitter Streaming API kullanilarak C#
.NET programlama dili ile gelistirilen uygulama tizerinden; Twitter’dan belirlenen “Fenerbahge, Galatasaray, Besiktas, Trabzonspor,
mag, gol, galibiyet, maglubiyet, futbol, hakem, penalt1” vb. gibi spora ait belirlenmis anahtar kelimelerine gore tweetler filtrelenerek
toplanmugtir. Toplanan tweetler 2.2. veri 6n isleme boliimiinde anlatildig1 gibi 6n islemden gegirilmistir. On islemden sonra, etiketleme
icin gelistirilmis olan uygulama yardimiyla bu tweetler olumlu, olumsuz, tarafsiz ve alakasiz olarak el ile etiketlenmistir. Etiketlenen
tweetler iizerinden Oznitelik belirleme iglemleri yapilmistir ve 12 farkli egitim seti olusturulmustur. Bu egitim setleri Weka aract
kullanilarak makine 6grenmesi algoritmalari ile test edilmistir ve modeller olusturulmustur.

Olusturulan bu modelleri kullanarak anlik olarak toplanan tweetleri siniflandiran uygulama gelistirilmis ve bu uygulama ile
tweetler olumlu, olumsuz, tarafsiz ve alakasiz olarak siniflandirarak tiim siniflara ait tweet sayilari anlik degisen grafik olarak
gosterilmistir. Anlik duygu analizi i¢in sistem mimarisi Sekil 1’de yer almaktadir.

Twritter

Twitter

AR

Momlo Momsvz

Tweeatler Alalcazi

; |
! [
| [
| |
| |
i

' Toplanan I
! |
! |
' |
| |
; |

Sekil 1. Anlik duygu analizi sistem mimarisi

2 https://www.nuget.org/packages/TweetinviAP1/
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2.1. Veri Seti

Egitim veri setlerini olusturmak i¢in, futbol sporuna ait belirlenen kelimeler ile filtreleme yaparak tweetler toplanmis ve bu
tweetlerden farkli 6zniteliklere sahip egitim veri setleri olusturulmustur. Egitim veri setlerini olusturmak igin farkli zamanlarda farkli
futbol miisabakalar1 oynanirken atilan tweetleri depolamak i¢in yerel sunucu bilgisayar kullanilmistir. Bu amagla toplanan 30.000
tweetten el ile etiketleme yapilarak farkli 6zniteliklere sahip egitim setleri olusturulmustur. Bir sinif lehine yanlihigm engellenmesi
icin her bir smiftan esit sayida (olumlu, olumsuz, tarafsiz, alakasiz) etiketli 7.500’er tweet ile dengeli egitim veri setleri
olusturulmustur. Anlik olarak paylasilan tweetlere erigsmek icin gelistirilen model uygulama arayiizli Sekil 2’de gosterilmektedir.

Egitim veri setlerini olusturmak i¢in filtrelenmis olarak tweetler toplanirken futbol miisabakas: ile ilgili olmayan reklam iceren
veya farkli konular1 i¢inde barindiran birgok tweet de toplanmigtir. Anlik olarak siniflandirma yapilirken de bu alakasiz tweetlerin
olabilecegi diislincesiyle bu tiir tweetler de alakasiz olarak etiketlenmis ve degerlendirilmeye alinmustir.

- X

Anlik Duygu Analizi lslem Ekrani

Twitter Arama Verl Etlketlems

Anlik Tweet Toplama

Filtra Kelimeler fenerbahce

Toplanan Twes Ara Devam Clkg

Twitter AP
Kredi Limiti Kalan Arama Kredisi Arama Kredisi Tekrar Yenilenecek

. .
80 4

Temizlenmig Twestler

adroda yok, Fenarbahce maginin iyilerindendi. A
Fenerpahqe Beko'nun konudu Begiktz; Sompa Sigort
E Iruwtur bu :I n \t"r\:': i i anan i gde en qok galibiysti olzn tkm yine de Fenerbzhge |

‘;-‘.,I"‘us.

\,urh F_r_ b

Fenergahee sl b derienairilzcek.
Bunlzra bund = ryapmak lzzim
Bzkin ben su igiyo g ir bardak su igsin
Glndn t_H\ I Fenerbange U1 K 5Imp: 25 (st 160 'JJ lik igin ;

de oynama |r|=t|,:fur'“ di |P\ Pg:l & de diyemiyor

Hafta il Cuma aksami Kadikdy'de 38 bin hts;:hr de 9 bin
Fenarhahea alun hino witdisinda knanlarda darara natirie

Sekil 2. Tweet toplamak igin gelistirilen uygulama arayiizii

2.2. Veri On isleme

Parlar yaptigi calismada [21] Tirkge yorumlarin analizinde, belirli noktalama isaretlerinin ve etkisiz kelimelerin olumlu y6nde
katkida bulundugu sonucuna varmustir. Noktalama isaretlerinin duygu ifade ederken katki sagladigi diistincesiyle egitim seti i¢in el ile
etiketleme islemi yapildiktan sonra noktalama isaretleri ve etkisiz kelimeler kaldirilmistir. Calismada retweet yapan kullanicilarin
tweeti paylasan kullanici ile aym fikirde fakat egitim setindeki diger 6znitelikleri farkli oldugu diistiniilerek retweetler géz ardi
edilmemistir. Tweetlerde, gereksiz veriler temizlenip, temizlenmis tweetlerden egitim setleri olusturulmustur. Egitim seti olusturmak
icin yapilan veri On iglemleri, etiketleme isleminden Once ve sonra olarak 2 agamada yapilmustir. Tablo 1°de egitim veri setlerinin
olusturulmasi i¢in el ile etiketleme igleminden dnce ve etiketleme isleminden sonra yapilmis veri 6n igleme iglemleri gosterilmistir.
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Tablo 1. Etiketleme isleminden once ve sonra yapilan veri én igleme islemleri

El ile Etiketleme isleminden Once El ile Etiketleme isleminden Sonra
Icerik On Isleme |Icerik On Isleme
#kelime (#Fenerbahge, #TSVFB gibi) | Temizlendi. | Noktalama isaretleri Temizlendi.

(12,.75)

@kullaniciadi kullanicilarin
tweetlerineverilen yamtlar (‘@’ ile Temizlendi | Biiyiik harfler Tiim igerik kii¢tik harfe ¢evrildi.
baslayanlar)
URL’ler, kiigitk URL’ler ve Link’ler | Temizlendi. | Sayilar Temizlendi.
Alfabede olmayan karakterler Temizlendi. | Kelime Kelimelerin kokleri ¢gikartildi.
Emojiler Temizlendi. | Tekrar eden kelimeler Tekillendi.
Birden fazla bosluklar Temizlendi. | Etkisiz Kelimeler Temizlendi.

Bu sekilde 2 agama olarak yapilan veri 6n isleme islemlerinden dnce tweetin ham hali ve tweetin temizlenmis haline 6rnek Tablo
2’de gosterilmektedir.

Tablo 2. Etiketleme iglemi oncesi ham tweet ve temizlenmis tweet 6rnegi

Ham Tweet Temizlenmis Tweet

Trabzonspor, Fenerbahge kaleisne gonderdigi 26.sutta

RT @futbolarena: Trabzonspor, Fenerbahge kaleisne gonderdigt |, golu buldu. Fenerbahge cok kdiit oynyor...

26. sutta 2. golu buldu. Fenerbahce cok koiit oynyor...
#TSLive #TSVFB © © © https://t.co/t7fOLB1LYd

2.3. Tiirkce Dogal Dil isleme Kiitiiphanesi

Zemberek [22] Kiitiiphanesi, Tirkge igin agik kaynakli bir dogal dil isleme kiitiiphanesidir. Kaplan yaptigi ¢alismasinda [23],
tweetlerdeki tiim yazim hatalarini gidererek dogru bir sekilde siniflandirmak i¢in Zemberek kiitiiphanesini kullanmistir. Bu ¢aligmada
da baz1 egitim setlerinin olusturulmasinda Zemberek Kiitiiphanesi kullanilarak yazim denetimi, kelime koklerini bulma, yanls
yazilmis kelimeleri diizeltme ve kelime dnerme gibi islemler yapilmistir. Zemberek kiitiiphanesi kullanilarak yapilan yazim denetime
ornek Tablo 3’de goriildiigli gibi hem imlaya gore kelime diizeltmesi yapilmis hem de anlama gore kelime diizeltmesi yapilmustir.

Tablo 3. Zemberek kiitiiphanesi kullanilarak yazim denetimi

Ham Tweet Zemberek Imlaya Gore Kelime Diizeltmesi Yapilms
ve Temizlenmis Tweet

RT @futbolarena: Trabzonspor, Fenerbahge kaleisne trabzonspor fenerbahge kalesine gonderdigi sutta
gonderdigi 26. sutta 2. golu buldu. Fenerbahge cok koiit oolii buldu fenerbahge ok kotii oynuyor
oynyor... #TSLive #TSVFB © © © https://t.co/t7fOLB1LYd

Ham Tweet Zemberek Anlama Gore Kelime Onerisi Yapilmis
ve Temizlenmis Tweet

RT @futbolarena: Trabzonspor, Fenerbahce Kaleisne gonderdigi  [trabzonspor fenerbahge kalesine gonderdigi sutta
26. sutta 2. golu buldu. Fenerbahge cok koiit oynyor... golii buldu fenerbahge ¢ok kotii oynuyor
#TSLive #TSVFB © © © https://t.co/t7fOLB1LYd

Ham Tweet Zemberek Yazim Denetimi Yapilmis Tweet

RT @futbolarena: Trabzonspor, Fenerbahge kaleisne gonderdigi  [trabzonspor fenerbahge kalesine gonderdigi sutta
26. sutta 2. golu buldu. Fenerbahge cok kaiit oynyor... golii buldu fenerbahge ¢ok kotii oynuyor
#TSLive #TSVFB © © @© https://t.cot7fOLB1LYd
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2.4. Egitim Veri Setlerini El ile Etiketleme

Egitim setleri i¢in el ile etiketleme asamasinda Sekil 3’te verilen uygulama arayiizii iizerinden tweetler 4 sinif olarak
etiketlenmistir. Eger tweet i¢cinde birden fazla duygu ifade ediliyorsa, tweette ifade edilen giiclii olan duygu etiketlenmistir. Yapilan
etiketleme islemi sirasinda farkli 6zniteliklere sahip egitim dosyalar1 arff dosya formatinda olusturulmustur.

- X

Anlk Duygu Analiz 5lern Ekran

Tiitter Arzma Veri Etiketleme

Veri Etiketleme Ekran

At Dogya Format Ve tam bir bomba mac!!! krmiz kartlk ve penalti pozisyonu veriyo izleyenlere, gziel gol &t gtizel qol hediye efi..

Arff Dosyalarini Olugt
R Android,Uzunluk3,False, Hashtags0 False, Persembe, Diim12,22,58,2017,2.43 5,13 False False, False, KonumYok

Etiketl Veriler] Aktar

Ger r Bagls Qlumly Olumsuz Tarafiz Alakasz

Veri On Igemler

ve tam bir bomba mag kirmiz kartik ve penalt pozisyonu veriyor izleyenlere giizel ol att qizel gol hediye et
Zermberek Kelime Dzeltici ve Oneric

ve tam bir bomba mag krmiz kartii ve penat pozisyonu veriyo izleyenlere qzilel gol attr guzel gol hediye et

Turkge Kelime Denetimi 1

bomba mag kmiz kartlk penalt pozisyonu venyo izeyenlere gzuel gol ath uzel gol hediye
Temizlenmis Durak Kelime Saysi 5

bomba mag kimiz kartlk penalt pozisyonu veriyo izeyenlere gzuel gol ath guzel hediye
Ternizienmis Tekrar Eden Kelime Saysi | 1

bomba mac kimiz kart penalt pozisyon izle qol at qlizel hediye
Tweetdeki Kelimelerin Kokleri 1 C PEI OO 901 !

Sekil 3. Veri etiketleme arayiizii

2.5. Olusturulan Veri Setleri

Egitim veri setlerinde yer alan veriler veri 6n isleme asamasindan gegerek olusturulmustur. Tablo 4°te el ile etiketleme igleminden
once ham tweet ve tweetin veri 6n isleme yapilmis sekli verilmistir.
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Tablo 4. Ham tweet ve etiketleme isleminden dnce veri on isleme yapilan tweet

Ham Tweet Mag ozetleri ve Mag yayinlari ligin 20.haftasinni Tiim Maglari birazdan izlyin
bc.vc/THuohfi #magyayim  #yaymn #link #Galatasaray #Besiktas

Etiketlemeden 6nce islenmis Tweet | Mag Ozetleri ve Mag yayinlari ligin 20.haftasinni Tiim Maglari birzadan izlyin

Egitim setleri; 6zniteliklerine ve tweet metninde yapilan iglemlere gore 12 farkl egitim seti olusturulmustur. Egitim setlerinin
temel Oznitelikleri olarak paylasim yapilan cihazin igletim sistemi, tweet uzunlugu, tweetin uzunlugunu kategorize ettik, tweetin
devam edip etmeme durumu, tweetdeki hashtag sayisi, tweetin hassas igerik igermeme durumu, tweetin atildig1 giin, tweet haftanin
hangi gilinii atildi, tweetin atildig1 zaman araligi, haftanin hangi giinii atildi, tweet atilma saati, tweet atilma dakikasi, tweet atanin
hesap agilig yil1, tweet atanin hesap agilis ay1, tweet atanin toplam attid1 tweet sayisi, tweet atanin takipgilerinin sayisi, tweet atanin
takip ettiklerinin sayisi, tweet atanin begendigi tweet sayisi, tweet atan hesabin onayli rozetli olup olmama durumu, tweet atilan
hesabin korumali olup olmama durumu, tweet atilan hesabin konumunun agik kapali olma durumu, tweetin atildigi konum bilgisi
olarak belirlenmistir. Tablo 5°de egitim setlerinin nasil olusturuldugu ile ilgili agiklamalara yer verilmistir.

Tablo 5. Egitim setleri icerik ve oznitelikleri

EgitimSeti-1 | Sadece belirlenen temel 6znitelikleri igermektedir.

Tiirkge kelime denetimi yapilmistir ve belirlenen 6zniteliklere ayrica Tiirk¢e kelime denetimi sonunda
EgitimSeti-2 | diizeltilen kelime sayilar1 da eklenmistir.

EgitimSeti-3 | Tiirk¢e kelime denetimi yapilmig ve belirlenen 6znitelikler eklenmistir.

EgitimSeti-4 | Etkisiz kelimeler temizlenmis ve belirlenen 6zniteliklere temizlenen etkisiz kelime sayis1 eklenmistir.

EgitimSeti-5 | Etkisiz kelimeler temizlenmis ve belirlenen 6znitelikler eklenmistir.

Kelimelerinin kelime kokleri elde edilip belirlenen 6zniteliklere, kelimelerinin kokleri ayrica kag tane
EgitimSeti-6 | kelime kokii oldugunun sayist eklenmistir.

EgitimSeti-7 | Kelimelerin kelime kokleri elde edilmis ve belirlenen dzniteliklere kelime kokleri eklenmistir.

EgitimSeti-8 | Tekrar eden kelimeler varsa tekrar eden kelimeler ¢ikartilmig ve belirlenen 6znitelikler eklenmistir.

Tekrar eden kelimeler varsa tekrar eden kelimeler ¢ikartilmig ve belirlenen 6zniteliklere ayrica tekrar eden
EgitimSeti-9 | kelime sayis1 eklenmistir.

Zemberek kiitiiphanesi kullanilarak Tiirkce kelime denetimi yapilmis ve kelimeler hem imlaya hemde
EgitimSeti-10 | anlama gore diizeltilmis ve belirlenen 6znitelikler eklenmistir.

EgitimSeti-11 | Tweet ve sadece duygu durumu eklenmistir.

Tweette sadece url, hashtag temizligi yapilmistir. Sayilar, sayisal degerler temizlenmemis ve belirlenen
EgitimSeti-12 | 6znitelikler eklenmistir.

Etiketleme isleminden sonra olusturulan dosya formatindaki 12 farkli egitim seti igerikleri asagidaki Tablo 6’da goriildigii gibi
olusturulmustur.
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Tablo 6. Etiketleme igleminden sonra dosya isimleri ve islenmis tweet icerikleri

Dosya Ad1 Tweet

EgitimSeti-1 | 'mag Ozetleri ve mag yayinlari ligin haftasinni tiim maglar1 birzadan izlyin',

EgitimSeti-2 | 'mag 6zetleri ve mag yayinlari ligin haftasinni tiim magclar birzadan izlyin'

EgitimSeti-3 | 'mag 6zetleri ve mag yayinlari ligin haftasinni tiim maglar1 birzadan izlyin'

EgitimSeti-4 | 'mag 6zetleri mag yayinlari ligin haftasinni maglar1 birzadan izlyin'

EgitimSeti-5 | 'mag &zetleri mag yaylari ligin haftasinni maglar1 birzadan izlyin'

EgitimSeti-6 | 'mag 6zet yayin lig mag'

EgitimSeti-7 | 'mag 6zet yayin lig mag'

EgitimSeti-8 | 'mag dzetleri yayinlari ligin haftasinni maglari birzadan izlyin'

EgitimSeti-9 | 'mag 6zetleri yayinlari ligin haftasinni maglari birzadan izlyin'

EgitimSeti-10 | 'mag 6zetleri ve mag yayinlari ligin haftasinin tiim maglar1 birazdan izleyin'

EgitimSeti-11 | 'mag 6zetleri ve mag yayinlari ligin haftasinni tiim maglari birzadan izlyin'

EgitimSeti-12 | 'mag 6zetleri ve mag yayinlari ligin 20 haftasinni tiim maglari birzadan izlyin'

2.6. Makine Ogrenmesi Algoritmalari ve Model Olusturma

Mevcut veriler ile egitilerek yeni veriler hakkinda kestirim yapabilmek Makine Ogrenmesi algoritmalarinin basarili oldugu bir
alandir. Makine Ogrenmesi; veriyi ayristirmak, veriden 8grenmek ve ardindan diinyadaki bir sey hakkinda bir tahmin yapmak igin
algoritmalar kullanma uygulamasidir [24]. Duygu analizinde makine 6grenmesi; siniflandirici algoritmalar kullanilarak yani denetimli
O0grenme yapilarak veriden olumlu, olumsuz, tarafsiz, alakasiz vb. gibi duygu siniflarini belirlemek i¢in kullanilir. En ¢ok kullanilan
denetimli makine 6grenmesi algoritmalart [25], veri setine uygun olmasi g6z Oniinde bulundurularak caligmada kullanilmistir.
Calisma icin farkli ¢alisma prensiplerine dayanan denetimli makine 6grenmesi algoritmalari olarak; C4.5 Algoritmasi, Destek Vektor
Makinesi (SVM- Support Vector Machine), Naive Bayes Algoritmasi, K-En Yakin Komsu Algoritmasi (KNN- K-Nearest Neighbors)
algoritmalar: segilmistir. Bu ¢alisma i¢in hazirlanan farkli 6zniteliklere sahip 12 farkli egitim veri seti ile Naive Bayes, C4.5, SVM,
KNN algoritmalarinin farkli parametreler ile denemeleri yapilmis ve siniflandirict modeller olusturulmustur. Sekil 4 modelleri
olusturmak ve igin yapilan islem basamaklarini gostermektedir. Ilk basta egitim veri seti arff formath metin dosyas: biciminde
verilmistir. Weka yazilim araci ve arff formati hakkinda agiklayici bilgi [26] ilgili baglantida verilmistir.
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Sekil 4. Model Olusturma islem basamaklari

3. Arastirma Sonuclar1 ve Tartisma

3.1. Makine Ogrenmesi Algoritmalarinin Basarimi

Calismada tiim egitim setleri i¢in Naive Bayes, SVM, C4.5 ve KNN Makine Ogrenmesi algoritmalar1 10 kat ¢apraz dogrulama
yapilarak modeller olusturulmustur. Simflandirma algoritmalarinin basarim degerlendirmesi dogruluk 6lgiitii kullanilarak yapilmis,
algoritma ve egitim setleri i¢in elde edilen modellerin basarim sonuglart Tablo 7°de gosterilmistir.

Tablo 7. Siniflandirma algoritmalar: dogruluk basarimlart

Naive Naive

bosanar | Gemel | (ol | sva | cas | KNN] ke
Estimator | Estimator
= false) =true)
% % % % % %

EgitimSeti-1 75,75 83,91 92,2 89,6 85,68 84,66
EgitimSeti-2 75,81 83,87 92,3 89,3 85,59 84,71
EgitimSeti-3 75,31 83,31 91,9 89,3 85,4 84,74
EgitimSeti-4 76,82 83,6 92,1 88,6 85,39 85,03
EgitimSeti-5 75,38 82,9 91,6 89 85,14 84,8
EgitimSeti-6 75,98 83,28 90,8 88,1 82,42 81,01
EgitimSeti-7 75,41 83,02 90,4 87,6 82,14 80,38
EgitimSeti-8 75,5 82,95 91,6 88,8 85,11 84,69
EgitimSeti-9 75,21 82,92 91,6 88,6 84,89 84,73
EgitimSeti-10 76,32 84,3 92,2 89,3 86,22 85,04
EgitimSeti-11 74,09 83,99 91,6 88,4 87,73 84,57
EgitimSeti-12 76,03 83,87 92,2 89,5 85,45 84,49

Yapilan ¢alismadan elde edilen sonuglar degerlendirildiginde EgitimSeti-10 icin verilen sonug satir1 degerlendirildiginde
Zemberek kiitliphanesini kullanarak hem Tiirk¢e imla denetimi hem de Tiirkge anlam denetimi yapmak tiim algoritmalarin basarimini
arttirdigl goriilmektedir. EgitimSeti-2 satir1 bakildiginda SVM makine 6grenmesi algoritmasi ile en yiiksek dogruluk basarimi elde
edilmistir. Ayrica KNN algoritmasina 6znitelik olarak sadece tweet verildiginde siniflama performansinin diger 6znitelikli olan egitim
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setlerine gore siniflama basariminin arttmis oldugu goériilmektedir. C4.5 algoritmasinda tweet i¢indeki sayisal degerleri temizlemenin
algoritmanin bagarimina katki sagladigi ortaya ¢ikmustir. Tweet i¢inden Etkisiz kelimeleri temizlemenin Naive Bayes algoritmasinin
performansini artirdig1 tespit edilmistir.

3.2. Anlik Twitter Duygu Analizi

Anlik olarak Twitter’dan paylasilan tweetlerin duygularimi belirlemek igin olusturulan hazir modellerden secilen modelleri
kullanan bir model uygulama gelistirilmis ve kullanmistir. Model uygulama, anlik olarak gelen yeni tweet paylasiminin olumlu,
olumsuz, tarafsiz ve alakasiz olarak sinifinin ne oldugunu tahmin etmistir. Sekil 5°te goriildiigii gibi anlik duygu analizi yapabilen
model uygulama ekrani verilmistir.
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Anli Duyqu Analizi Bilgi Ekrani

Duyqu Anglizi
Fitre Bilgisi
Firs Kelimeler fenartahce
Davam (g
Sinflandinia Model Toplanan Tiweetlerin Sinf Daglimlzn
Thigat S Olumly Olumsuz Tarafsz Alakasiz
O @ NeieBaes ORI 0045 e
0 | Rk |k 1 7 ] B ]
Gérsellegtirimi Sonug
A

Senin gibi Fen
Isg kusura t=krr1~|rt\1|rr rakiple rl: enim rr:h\

@ Olumlu 22 (%14.67) 1467 %
@ Olumsuz 36 (%24,00) 24.00%

Trafor 17033 13B%
© lzkasz 75 (%50,00) 5000%

Syl
twm fatlp etmzyen kz\-:\ il Adres 2i
nlerimizi formalandirdikc

Tlrkiye rﬂzw juzw kulup
Fenerbahee taraftanda yavas yava Trabzonsporun by0klgind kabulleniyor Bir
A‘KIN SAATI FENERBAHCE 1907
(o FENERBAHCE bz tuJ.L.

ouTube kanglimizi tatip
F:r'_rt# 2 bu hayattald 2n gzel
Arcadagannizi dlnizl uyann Fenertanga YouTube kanaling 2t

sevme serefing nal almzyanlarz
lsunlar

O Olimly @ Olumsuz O Tarafsz @ Alakasiz

Sekil 5. Anlik duygu analizi sonuglar

4. Sonuc¢

Bu caligsma, futbol taraftarlarinin attiklari tweetlerden futbol maglarina nasil tepkiler verdigini anlamak i¢in yapilmistir. Futbol
magclarinda; hakemler, futbolcular, teknik direktorler, goller, penaltilar, kontra ataklar, kdse vuruslari, kaleye sutlar ve ilk yari
istatistikleri, fauller, gosterilen Kartlar, topla oynama yiizdesi gibi birgok durum futbol taraftarlarin tepkilerine neden olabilmektedir.
Mag izlerken taraftarlarin duygularini ifade etmesinin bir yolu da sosyal medyadir. Taraftarlar mag sirasinda sosyal medyay1
kullanarak kendi aralarinda daha fazla etkilesime girmektedir ve duygularini paylasmaktadir. Bu calismada mag¢ oynanirken
taraftarlarin tuttuklar1 futbol takiminin performansina bagli olarak attiklar1 tweetler incelenmistir. Bu paylasimlar taraftarlarin
duygularima gore magi degerlendirmek i¢in kullanilmistir. Boylece futbol taraftarlarinin tweetlerindeki duygusal tepkileriyle, futbol
magclarinin ger¢ek zamanl iligkili oldugu gosterilmistir.

Bu calismada tweetleri dogru sekilde simiflandirmak igin birka¢ farkli makine 6grenmesi algoritmasi kullanilmigtir. Twitter'da
anahtar kelime tabanli bir arama yapilarak veri setleri olugturulmustur. Veri setlerinin el ile duygu sinifi etiketlemesine kolaylik
saglamasi i¢in gelistirilen uygulama yardimiyla tweetler tek tek okunarak etiketlenmistir. Farkli dzniteliklerin ve 6n iglemlerin etkisi
arastirilmis ve denemeleri yapilmistir. Bu denemelerden, siniflandirma basarimina etkisi olmadigi belirlenen 6znitelik ve 6n islemler
calismada dikkate alinmamigtir. Siniflandirma amaciyla farkli algoritmalarin, siniflandirma basarimini gérmek i¢cin SVM, KNN, C4.5,
Naive Bayes algoritmalari ile denemeler yapilmigtir. Siniflandirma bagariminin, smiflandirma igin kullanilan algoritmalara bagl
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olmasiin yani sira, 6n islem agamasinda yapilan etkisiz kelime, emoji, noktalama isareti vb. gibi temizleme islemlerine ve ayrica
bilgi kazanci olan 6znitelikleri Segmeye de bagl oldugu goriilmiistiir.

Bu ¢aligmayla hem Tiirk¢e imla denetimi hem de Tiirkge anlam denetimi yapmanin siniflandirma basarimini artirabilecegi
goriilmiistiir. SVM algoritmasinin, belirlenmis olan 6znitelikleri igeren egitim setlerinde, tweet metni siniflandirmada daha yiiksek
basarim sagladig1 goriilmiistiir. Ayrica KNN algoritmasinin basariminin, dznitelik sayisinin azalmasi ile arttigi goriilmiistiir. Bunun
sebebi Oznitelik sayisinin artis gostermesiyle boyut artmakta ve iligkisiz Ozniteliklerin artmasi da ayirt ediciligi yiiksek olan
Oznitelikleri etkisiz hale getirmesidir. Bu durum KNN algoritmasinin bagarimim diigiirmektedir. C4.5 algoritmasinda sayisal degerleri
¢ikarmanin algoritma bagarimina pozitif katki sagladigi belirlenmistir. Naive Bayes algoritmasi, tweet metnindeki duygularla ilgili
kelimelerin sikligina dayali simiflandirma yaptigr i¢in etkisiz kelimelerin temizlenmis oldugu veri setinde en yiiksek basarimi elde
etmigtir.
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