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Tiirkce Twitter Verilerinden Duygu Analizi Yapilirken Simiflandiricilarin Karsilastirilmasi
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Anahtar Kelimeler:

Ozet: Giiniimiizde sosyal medya kullaniminda hizli bir artis yasanmaktadir. insanlarm

Sosyal Medya Analizi, sosyal medya platformlarinda yaptig1 paylasimlar ile yiiksek miktarda veriler olusmaya

Veri Mademﬂi,gil. baglamigtir. Bu veriler bizlere kisiler, tirlinler, firmalar ve daha birgok alanda bilgi
gg;glul\iiﬁ?z?hgl’ saglamaktadir. Artan veri miktar1 ile birlikte verilerin islenip analiz edildigi gesitli

calisma alanlar1 ortaya ¢ikmigtir. Duygu analizi bu ¢alisma alanlarindan biridir. Duygu
analizi bir kisinin ya da metinin belirli bir konuya yénelik tutumunun olumlu, olumsuz
ya da tarafsiz olarak smiflandirilma siirecidir. Bu ¢aligmada da sosyal medya platformu
olarak Twitter kullanilmistir. Tirkge Twitter verileri kullanilarak duygu analizi
yapilmistir. Twitter verilerine metin madenciligi yontemleri uygulanarak veriler analiz
edilmistir ve Naive Bayes, KNN, Destek Vektor Makinesi, Lojistik Regresyon ve Karar
Agaci smiflandirma algoritmalari kullanilarak pozitif ve negatif olarak siiflandirilmigtir.
Smiflandirma sonuglar1 f1 skoru ile degerlendirilmistir. Sirasiyla Naive Bayes, KNN,
Destek Vektor Makineleri, Lojistik Regresyon ve Karar Agaci siiflandiricilariyla elde
edilen f1 skorlar1 %70, %65, %73, %71 ve %69 bulunmustur.

Comparison of Classifiers While Analyzing Sentiment from Turkish Twitter Data

Keywords: Abstract: Today, there is a rapid increase in the use of social media. With the posts
Social Media Analysis, people make on social media platforms, a large amount of data has begun to occur. These
Data Mining, data provide us with information on people, products, companies and many other areas.
Text Mining, With the increasing amount of data, various fields of study have emerged where data are

Sentiment Analysis processed and analyzed. Sentiment analysis is one of these areas of study. Sentiment

analysis is the process of classifying a person's or text's attitude towards a particular
subject as positive, negative or neutral. In this study, Twitter was used as a social media
platform. Sentiment analysis was conducted using Turkish Twitter data. By applying text
mining methods to Twitter data, the data was analyzed and classified as positive and
negative using Naive Bayes, KNN, Support Vector Machine, Logistic Regression and
Decision Tree classification algorithms. Classification results were evaluated with f1
score. Respectively the f1 scores obtained with Naive Bayes, KNN, Support Vector
Machines, Logistic Regression and Decision Tree classifiers were found to be 70%, 65%,
73%, 71% and 69%.

1. GIRIS

Internetin  geligsmesiyle birlikte insanlarm bir konu
hakkinda  disiincelerini  paylasabilecegi,  yorum
yapabilecegi bir¢cok ortam olusmustur. Sosyal medya
uygulamalari, bloglar, e-ticaret siteleri gibi her giin artan
ve yayginlasan yeni ortamlar olusmaktadir. Bu
sebeple internet ortamindaki verilerin kullanildigi
cesitli alanlar olusmaya baslamistir. Verileri islemek
ve analiz edebilmek icin ¢esitli yontemler
kullanilmaya baslanmistir.

*[Igili yazar: eneskums@gmail.com

Sosyal medya verileri yapisal olmayan veri tiiriindendir.
Twitter verileri metin tabanli yapisal olmayan verilerdir.

Bu verilerin kullanilabilmesi igin gesitli metin
madenciligi yontemleri kullanilarak yapisal forma
doniistiiriilmesi gerekmektedir.

Metin madenciligi yapisal olmayan ve diizensiz haldeki
metin verilerinden yapisal, kullanigh ve diizenli veriler
elde etme islemidir. Metin madenciligi caligmalari metni
veri olarak kabul eden veri madenciligi ¢alismalaridir.
Metin  madenciligi  metinlerin  siiflandirilmast,
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kiimelenmesi, metin 6zetinin ¢ikarilmasi, intihal tespiti ve
duygu analizi gibi ¢esitli calismalar1 hedefler.

Bu ¢aligmada da sosyal medya platformu olan Twitterdan

alinan verilere metin madenciligi yontemleri uygulanarak
duygu analizi yapmak amaclanmstir.

2. MATERYAL VE METOT

Calismadaki islem stiregleri Sekil 1. de gosterilmistir.

Normalization

v

Tokenization

v

Cleaning

v

Lemmazation

v

Terim Agirliklandirma

Editim Veri Seti

Test Veri Seti

A

» Simiflandirma

v
[ =7

Sekil 1. fslem Adimlar

2.1. Kullanilan Araglar ve Kiitiiphaneler
Proje  gergeklestirilirken gelistirme ortami olarak
pycharm, yazilim dili olarak python kullanilmistir.

e  Python, makine 6grenmesi, veri analizi ve veri
isleme de kapsamli kiitiiphaneler icermesi ve
kullanim1 kolay oldugu i¢in tercih edilmistir.

e Pycharm, python i¢in olusturulmus yazilim
gelistirme ortamidir. Linux, macOS ve Windows
isletim sistemi ile uyumlu ¢aligmaktadir.

Calismada jpype, numpy, pandas, nltk, sklearn ve
zemberek kiitiiphaneleri kullanilmistir.

e Jpype, python iginde java dilini kullanmayi
saglar. Java dilinde yazilan zemberek
kiitiiphanesini kullanabilmek i¢in kullanilmistir.

e Numpy, temelde numpy dizilerinden olusur.
Numpy dizileri python listelerine benzer ancak
hiz ve islevsellik agisindan python listelerinden
daha kullanighdir. Projede egitim ve test
verilerini tutmak i¢in kullanilmigtir.

e Pandas, veri analizi ve On isleme asamasini
kolaylastirir. Projede csv dosyasinda tutulan
verilerin  almip islenmesinde ve analiz
edilmesinde kullanilmistir.

e NIltk, insan dili verileriyle ¢aligmak i¢in python

dilinde  gelistirilen ac¢ik kaynak kodlu
kiitiiphanesidir.  Projede  Tiirkge  durak
kelimelerinin kaldirilmasinda kullanilmistir.

e Sklearn, makine  Ogrenmesi  modelleri
olusturmak i¢in kullanilan kiitiphanedir. Projede
ozellik ¢ikarimi, siiflandirma algoritmalarinin
kullannmi ~ ve  smiflandirma  sonucunun
gosterilmesi islemlerinde kullanilmistir.

e Zemberek, acik kaynak kodlu Tiirk¢e dogal dil
isleme kiitiiphanesidir. Projede kelime yazim
yanliglarinin diizeltilmesi ve kelime koklerinin
bulunmasi agamasinda kullanilmistir.

2.2. Veri Seti

Veri seti olarak Mustafa Sert’tin [20] ¢alismasinda
kullandig: farkli konulara ait 16000 tane pozitif ve 16000
tane negatif etiketli Tiirkge tweet kullanilmistir. Tweetler
pandas kiitiiphanesi kullanilarak negatif ve pozitif
tweetleri igeren 2 adet csv dosyasina yazilmistir.

2.3. On isleme

Twitter verileri yapisal olmayan verilerdir. Bu verilerin
kullanilabilmesi i¢in metin madenciligi yontemleri
kullanilarak yapisal forma donistiiriilmesi gerekir.
Yapilan c¢alismada metinlerin 6n isleme siirecinde
gerceklestirilen iglemler su sekildedir;

e Normalization

e Tokenization

e Durak kelimelerini ve ¢ harften kiigiik
kelimeleri kaldirma.

e Metinden wurl, hashtag, kullanict isimleri,
retweetler ve emojilerin temizlenmesi

e Noktalama igaretlerinin temizlenmesi

e Sayilarin temizlenmesi

e Lemmatization

Normalizasyon agamasinda zemberek kiitiiphanesinin
metin normalizasyonu kullanilmigtir. Yanlis yazilan
kelimeler diizeltilmeye calisilmis ve kelimede tekrar eden
harflerin kaldirilmasi amaglanmigtir. Metindeki tiim
harfler kiiciik harfe doniistiiriilmiistiir. Climle basindaki,
sonundaki bosluklar ve climle i¢indeki fazladan bosluklar
kaldirilmigtir.  Tweetlerin  normalizasyon igleminden
onceki hali Sekil 2. de ve normalizasyondan sonraki hali
Sekil 3. de goriildiigii gibidir.
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RT : Ruyamda zlya bl dizide cem yilmazla basro...
Memleketimden vuzakta ilk dogum gunum hayirlisi...
Pink Floyd - Wish You Were Here: http://t.co/7...
RT : Hizlaaaar DM'ye gelmezseniz ikinci foto g...
RT : abicim bizim icin biseyler ayarlarsn se...

LW R e @

Sekil 2. Islenmemis tweetler

rt : rUyamda ziya bir dizide cem yllmazla basr...
memleketimden vzakta ilk dodum gUnUm hayirlisi...
pink floyd - wish you here here : http://t.co/...
rt : kizlar dmye gelmezseniz ikinci foto gibi ...
rt : ablcim bizim igin bir seyler ayarlarsin s...

£ N N P @

Sekil 3. Normalizasyon uygulanmis tweetler

Tokanization, metinlerin istenen Ozelliklere gore
parcalara ayrilmast islemidir. Durak kelimelerinin
kaldirilmas: bir dilde sik gecen ve, veya gibi kelimelerin
modelin  dogrulugunu bozmamast i¢in ¢ikarilmasi
islemidir. Tweetler igerisinde hashtag, kullanict isimleri,
url adresleri, rt, emojiler, noktalama isaretleri ve sayilar
gibi anlam ifade etmeyen karakterler icermektedir. Ozel
bir fonksiyon yazilarak tweetler bu karakterlerden
temizlenmistir. Lemmazation, metindeki kelimeleri
morfolojik analizini dikkate alarak koklerine indirgeme
islemidir. Lemmazation islemi i¢in  zemberek
kiitiphanesinin lemmazation fonksiyonu kullanilmustir.
Tiim bu islemler sonucunda tweetlerin son hali Sekil 4. de
goriildigii gibidir.

] riya ziya dizi yilmaz basrol kiskanmak alex fe...

1 memleket vzak dodum gin hayir olmak

2 pink floyd wish her her aracilidiyla

3 ki1z dm gelmek ikinci foto olmak

4 abl biz sey ayarlamak cansin burcu altin umut ...
Sekil 4. Tweetlerin son hali

2.4 Terim Agirhklandirma

Terim agirliklandirma metin madenciligi ¢aligmalarinda
performanst arttirmak ve bir terimin dokiiman igerisinde
ne kadar dnemli oldugunu belirtmek amaciyla terimlere
agirlik atanmasi islemidir. Bu ¢aligmada TF-IDF terim
agirliklandirma  yontemi  kullanilmistir.  TF-IDF,  bir
terimin dokiiman icerisindeki 6nemini gosteren agirlik
faktoriidiir. Terim siklig1 (TF), basitce bir belgede bir
terimin ka¢ kez gectigidir. Ters dokiiman siklig1 (IDF),
metinlerin kacinda terimin gegctigi bilgisidir. Terimin
gectigi dokiiman sayisinin toplam dokiiman sayisina
boliinlip logaritmasinin alinmasiyla bulunur. TF-IDF
degeri terim siklig1 ile ters dokiiman siklig1 degerlerinin
¢arpimi ile bulunur. Bu ¢caligmada terim olarak tweetlerde
gecen kelimeler ve dokiiman olarak tweetler
kullanilmistir. TF-IDF degerinin bulunmasinda sklearn
kiitiiphanesinin tfidfvektorizer sinifi kullanilmastir.

2.5. Smiflandiricilar

Calismada Twitter verilerinin  duygu kutuplarinin
belirlenmesinde bes farklt siniflandirma algoritmasi
kullanilmigtir. Bunlar, Naive Bayes, K En Yakin Komsu,
Destek Vektor Makineleri, Lojistik Regresyon ve Karar
Agact algoritmalaridir. Algoritmalarin kullanilmas1 ve

smiflandirma sonuglarinin gosterilmesi islemi Sklearn
kiitiiphanesi ile gergeklestirilmistir.

2.5.1. Naive Bayes

Bayes teoremine dayanan bir simiflandirma teknigidir.
Basit bir anlatimla naive bayes siniflandirmasi bir sinifta
baska Ozelliklerin yapisiyla baglantis1 olmayan belirli
ozelliklerin oldugunu varsayar. Bu 6zellikler digerleri ile
bagli ya da birbirlerinin varli1 tizerine bagl olsalar bile,
bu O&zelliklerin hepsi bagimsiz olasiliklara katkida
bulunur. Naive bayes modeli kurulum agisindan basit ve
ozellikle ¢ok biiyiik veri kiimeleri i¢in kullanilmigtir [1].

2.5.2. K En Yakin Komsu

Smiflar1 belli olan bir 6rnek kiimesindeki verilerden
yararlanilarak  kullanilmaktadir. Ornek veri setine
katilacak olan yeni verinin, mevcut verilere gore uzakligi
hesaplanip, k say1da yakin komsuluguna bakilir. Oznitelik
degerlerine gére k komsu veya komsularin sinifina
atanir[2].

2.5.3. Destek Vektor Makineleri

Destek vektdr makinesi algoritmasinin amaci, n boyutlu
bir uzayda(n 6zelliklerin sayis1) veri noktalarini belirgin
bir sekilde siniflandiran bir hiper diizlem bulmaktir. Iki
veri noktasi sinifint aymrmak igin segilebilecek birgcok
olas1 hiper diizlem vardir. Amacimiz maksimum marji
olan, yani her iki smifin veri noktalar1 arasinda
maksimum mesafeye sahip bir diizlem bulmaktir[3].

2.5.4. Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon, belirli bir bagimsiz degisken seti
kullanarak kategorik bagimli degiskeni tahmin etmek i¢in
kullanmilir. Lojistik regresyonda bir regresyon ¢izgisi
uydurmak yerine, iki maksimum degeri tahmin eden bir
sigmoid fonksiyon kullanilir[4].

2.5.5. Karar Agac1

Karar agaci, dahili diigiimlerin bir veri kiimesinin
ozelliklerini, dallarn karar kurallarim1 ve her yaprak
digimiin sonucu temsil ettigi aga¢ yapili bir
simiflandiricidir. Bir karar agacinda karar diigiimii ve
yaprak diigiimii olmak tiizere iki diiglim vardir. Karar
digtimleri herhangi bir karar vermek icin kullanilir ve
birden ¢ok dala sahiptir. Yaprak diigtimleri bu kararlarin
¢iktisidir ve baska dal igermez. Kararlar verilen veri
setinin  Ozelliklerine gore gergeklestirilir.  Verilen
kosullara gore bir karara iligkin tiim olast ¢oziimleri elde
etmek i¢in kullanilan grafiksel bir temsildir[5].

3. BULGULAR

Veriler gerekli on islemden geg¢irildikten sonra
siiflandirma  asamasina  gecilmistir.  On  islemden
gegirilen verilere tf-idf vektor doniistimii uygulanmistir ve
siniflandirmada 6zellik olarak bu doniisiim kullanilmustir.
Veriler %80 egitim ve %20 test olarak ayrilmistir. Veriler
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smiflandirma algoritmalarina gonderilmistir.
Siniflandirma  agamasinda bes farkli  algoritma
kullanilmistir ve elde edilen sonuglarin f1 skorlari Sekil 5.
de gosterilmistir. f1 skoru kesinlik ve duyarlilik
degerlerinin  harmonik ortalamasidir. Sadece yanlig
negatif ya da yanlis pozitif degil tiim hata maliyetlerini de
iceren bir Olgcme metrigi oldugundan f1 skoru
kullanilmistir. Yapilan caligmada en iyi sonug¢ destek
vektor makinesi ile alinsa da sonuclar genel olarak
birbirine yakin bulunmustur.

Siniflandirma

DV

Sinflandima Algoritmalan

Sekil 5. Siniflandirma sonuglart

4. TARTISMA VE SONUC

Bu ¢aligmada twitter kullanicilarina ait pozitif ve negatif
olarak etiketli tweet verilerine metin madenciligi
yontemleri uygulanarak duygu analizi yapilmistir. En iyi
sonu¢ destek vektor makinesiyle %73 olarak almmustir.
Gelecekte yapilacak ¢alismalarda, veri miktar1 artirilarak
ve n-gram yontemleri kullanilarak basari orant

arttirilabilir.
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