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Arastirma Makalesi

OZET
Makale jl'e_arihgesi: Bu caligmada, biiylik verileri bellek i¢i hesaplama yontemi ile hizhi bir sekilde
Sggalt?;rmj);%g%%zzll isleyebilen Apache Spark agik kaynak kodlu gergeve kullanilarak duygu analizi
Online Yaymlanma: 15.12.2021 gergeklestirilmistir. Duygu analizi isleminde Spark igerisinde bulunan MLIib

makine Ogrenimi kiitiiphanesi kullanilmigtir. Lojistik regresyon (LR), destek
vektdr makinesi (SVM) ve Naive Bayes (NB) makine 6grenmesi siniflandirma
algoritmalar1 kullanilmistir. Calismada, duygu analizinde kullanilan makine
Apache spark o . . . L. .
Duygu analizi Ogrenmesi _algorltmglarl dogruluk, kesinlik ve duyarlilik performanslarina gore
Makine dgrenmesi degerlendirilmektedir. Sonuglar, SVM algoritmasinin ¢alismada kullanilan iki
farkli veri setinde de sirasiyla %91, %88 dogruluk, %91, %90 kesinlik ve %91,
%87 duyarlilik degerleri ile en iyi performansa sahip oldugunu gostermektedir.

Anahtar Kelimeler:

Apache Spark Based Sentiment Analysis

Research Article ABSTRACT

Article History: In this study, sentiment analysis is carried out using the Apache Spark open source
iiigg’t‘égj gg'g‘éégﬁ framework, which is capable of processing big data quickly with the method of
Published online: 15.12.2021 computing in memory. MLIib machine learning library in Spark is used in the

sentiment analysis process. Logistic regression (LR), support vector machine

(SVM) and Naive Bayes (NB) machine learning classification algorithms were

K ds: . . . . . .

Af)?c”ﬁg S?,ark used. In the study, machine learning algorithms used in sentiment analysis are
Sentiment analysis evaluated according to their accuracy, precision and sensitivity performances. The
Machine learning results show that the SVM algorithm has the best performance in the two different

data sets used in the study, with 91%, 88% accuracy, 91%, 90% precision and
91%, 87% sensitivity, respectively.
To Cite: Yildirim E., Galhan A. Apache Spark Tabanli Duygu Analizi. Osmaniye Korkut Ata Universitesi Fen Bilimleri Enstitsti
Dergisi 2021; 4(3): 242-249.

Giris

Cogu insan giiniimiizde farkli ortamlari kullanarak anilarini, deneyimlerini, fikirlerini ve duygularm
paylagsmaktadir. Bu ortamlarda, kullanicilar ¢esitli cihazlar kullanarak mesajlar gonderir ve bu mesajlar
saglik, ekonomi, spor gibi igeriklere sahiptir. Bu mesajlar, kisa bir siire igerisinde ¢ok biiyiik verilere sebep
olmaktadir. Bu nedenle, farkli ortamlardan atilan mesajlarin igerigindeki duygulari ve fikirleri analiz
edebilmek amaciyla giinlimiizde arasgtirmacilar populer bir alan olan duygu analizi yaklagiminm
kullanmaktadir. Duygu analizi, dogal dil islemenin (NLP) dnemli bir alt dali olarak tanimlanabilir. Amaci,
insanlarin belirli varliklar hakkindaki goriislerini ortaya ¢ikarmaktir. Duygu analizi bir¢cok uygulamada

kullanilmaktadir. Yapilan yorumlar sonucunda bir otelle ilgili olumlu ya da olumsuz durumlari analiz
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edilebilmekte, bir filmin igerigi hakkinda analizler yapilabilmek, sosyal medya iizerinden tanitilan iiriinlerin
kullanici yorumlart ile miisteri memnuniyetinin belirlenmesi ve haber sitesinde yayinlanan olaylarla ilgili
toplumun olaylara ait tutumlarinin belirlenmesi bunlardan bazilaridir. Bununla birlikte, verinin giin gectikce
artmasi biiyiik veri isleme teknolojilerini de gelistirmektedir. Hadoop, Apache Spark, Apache Storm gibi
biiytik veri ¢erceveleri ve HDFS, HBase, MongoDB gibi dagitik veri tabanlari, ¢ok biiyiik miktarda verinin
islenmesini neredeyse zahmetsiz hale getirecek sekilde tasarlandiklar igin popiiler hale gelmektedir. Bu tiir
sistemler giin gectikce gelismekte ve makine 6grenimi tekniklerinin kullanilmasint miimkiin kilmaktadir.

Bu c¢alismada, Apache Spark tabanli duygu analizi yapilmustir. Ayrica, analiz i¢in Apache Spark MLIib

kituphanesinden LR, SVM ve NB smiflandirma algoritmalar1 kullanilmaktadir.

Ilgili Arastirmalar

Gegmis yillarda duygu analizi ve duygusal modeller iizerine yapilan ¢alismalar yogun ilgi gérmiistiir. Bunun
nedeni, son zamanlarda insanlar, bakis agilarini, diisiincelerini ve yorumlarin1 farkli ortamlar1 kullanarak
paylasmasidir. Mohapatra ve ark. (2018), Twitter verilerinden ¢ikarilan duygulara gore, gercek zamanli yeni
bir kripto para birimi fiyat tahmin platformu olan KryptoOracle't tanitmiglardir. Kouloumpis ve ark. (2011)
Twitter mesajlarinin duyarliligmi analiz etmek i¢in dil 6zelliklerinin faydasini arastirmislardir. Denetimli
ogrenme algoritmalariin kullanildigi ¢alismada, Twitter hashtag’lerine gore alinan tweetler pozitif, negatif
ve notr olarak smiflandirmiglardir. Pang ve ark. (2002), film yorumlarindan alinan verilerin duyarliligini
analiz etmek icin naive bayes, maksimum entropi ve destek vektér makinesi siiflandiricilarini
kullanmiglardir. Wang ve ark. (2012), ABD bagkanlik se¢cimi oylamasina iligskin ger¢ek zamanl bir Twitter
duygu analizi sistemi olugturmus ve 17000 tweeti egitim veri setinde kullanmiglardir. Neethu ve Rajasree
(2013) cep telefonlari, diziisti bilgisayarlar vb. elektronik iiriinler hakkindaki twitter mesajlarina gére duygu
analizi gerceklestirmiglerdir. Makine 6grenimi algoritmalarinin kullanildigi ¢alismada, insanlarin iiriinler
hakkindaki fikirlerini olumlu ve olumsuz olarak siniflandirmislardir.

Yapilan caligmalar incelendiginde Apache Spark veri isleme teknolojisinin duygu analizi ¢alismalarinda
kullanilmadigi goriilmektedir. Bu baglamda ¢alismamizda Apache Spark ve ona ait makine 6grenmesi
algoritmalar1 kullanilarak bir duygu analizi yapilmistir. Boylece, literatiire katki saglanmasi

amaclanmaktadir.

Apache Spark

Apache Spark, hem toplu hem de gercek zamanli olarak veri islemeyi destekledigi i¢in hibrit bir analiz
motorudur (Zaharia ve ark., 2012). Spark, Hadoop yazilimi1 Map-Reduce yapisindaki birgok ilkeyi kullansa
da, Spark bellek i¢i hesaplama oOzelligi ile performans agisindan Hadoop’a gore daha iyi performans
gostermektedir. Spark, bagimsiz olarak da ¢alisabilirken, ayrica Hadoop ile de entegre edilerek
kullanilabilmektedir.

Spark, HDFS, NoSQL veritabanlari ve SQL benzeri veri depolari dahil olmak iizere farkli veri
kaynaklarindan gelen verileri isleyebilmektedir. Spark, Scala dilinde yazilmistir, ancak Java, Python ve R

dillerini de desteklemektedir.
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Sekil 1. Apache spark ekosistemi

Apache Spark ekosisteminde analiz islemlerine yardimci olacak farkli 6zellikte kiitliphaneler bulunmaktadir.
Bu ekosistem Sekil 1’de de gosterildigi gibi Spark SQL, Spark Streaming, MLIlib ve Spark GraphX
kiitiiphanelerinden olusmaktadir. Bu calismada, Spark’in dagitik olarak c¢alisabilen makine 6grenimi
kiitiiphanesi olan MLIib kiitiiphanesi kullanilmistir. MLIib kiitiiphanesinde bir¢ok siiflandirma, kiimeleme
ve regresyon algoritmalari bulunmaktadir (Meng ve ark., 2016). Calismamizda ise Logistik Regresyon,

Destek Vektor Makinesi ve Naive Bayes siiflandirma algoritmalari kullanilmigtir.

Apache Spark Tabanh Duygu Analizi

Duygu analizi i¢in Apache Spark tabanli bir analiz sistemi gelistirilmigtir. Sistemin uygulamasi1 Apache
Spark 2.4.6 versiyonu temel alinarak gelistirilmistir. Python igin Spark programlama modelini destekleyen
PySpark kullanilmigtir. Sistem, Sekil 2'de gosterildigi gibi dort ana bilesene sahiptir. Her bilesenin
aciklamasi alt bagliklarda detayli bir sekilde agiklanmustir.

SEEKs

——

Verisetinin
Yiklenmesi

Egitim
Verisi

Test
Verisi

Veri Temizleme
Tokenization

StopWordsRemover

Stemming

— I e

Destek Vektor Makinesi| |
__________ ! Modelin
Uygulanmasi
< A

Positif / Negatif
Duygu

Sekil 2. Apache Spark Tabanli Duygu Analizi Sistemi.
Veri Seti
Duygu analizinde iki farkli veri seti kullanilmistir. Bu veri setleri, Kaggle veri seti merkezinde bulunan Yelp

mekan kesfetme uygulama yorumlar1 (Kaggle, 2021a) ve IMDB film incelemeleridir (Kaggle, 2021b)
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Calismamizda kullanilan veri setlerinde pozitif ve negatif siniflara ait metinler bulunmaktadir. Yelp ve

IMDB veri setlerinin detayl sayisal bilgileri Tablo1’de sunulmustur.

Tablo 1. Yelp ve IMDB veri seti detaylar1

Veri Seti Egitim Verisi  Test Verisi ~ Toplam
Yelp 560000 38000 598000
IMDB 45000 5000 50000

Veri Onisleme

Veri seti mesaj metinlerinden olugmaktadir. Bu nedenle analiz isleminin en dogru sonucu verebilmesi i¢in bir

takim on isleme asamalarindan ge¢mesi gerekmektedir. Calismamizda yapilan veri 6n igleme asamalari

asagidaki gibidir:

e Veri Temizleme: Tiim metindeki internet adreslerini, hashtag’leri, noktalama isaretleri gibi gereksiz
karakterleri metinden temizleme islemi bu asamada gergeklesmektedir. Ayrica, metindeki biiylik harfler
kiiciik harfe doniistiiriilmektedir.

o Jetonlastirma (Tokenization): Metnin gesitli karakterler (bosluk, virgiil vb.) temel alinarak kelimelere
(jetonlara) ayrilmas1 anlamina gelir. Metin bosluklara gore ayrilarak kelime dizileri haline getirilmektedir.

o Durak Kelimelerinin Cikarilmast (StopWordsRemover). Metin igerisinde yaygin olarak kullanilan a, an,
the, has, have vb. gibi anlam tasimayan, yani analiz sirasinda metnin duyarliligini belirlemede yardimci
olmayan kelimeler ¢ikartilmaktadir.

e KOk Bulma (Stemming): Tiretilmis sozciikleri dile bagh bir tiiretme algoritmasi kullanarak temel
bigimlerine indirger. Dolayisiyla, farkli bicimsel durumlarda bulunan ancak kok hali ayni olan kelimeler

koke indirgenmektedir.

Ozellik Cikarimi

Duygu analizi gibi metin analizlerinin zorluklarindan biri de biiyiik boyutlu verilerden makine 6grenimi igin
Ozellik ¢ikarimidir. Metni bir 6zellik matrisine doniistiirmek igin bazi 6zellik ¢ikarma yontemlerini kullanmak
en iyisidir. Bu nedenle hem c¢alismamiza uygunlugu hem de gegerliligi yiiksek bir 6zellik ¢ikarma
yontemlerinden biri olan Terim Frekansi — Ters Dokiiman Frekansi (TF-IDF) uygulanmustir.

TF-IDF, islenen bir metnin i¢indeki kelimelerin 6nem diizeyini degerlendirmede kullanilan popiiler bir

yontemdir. TF-IDF'in amaci, metin igindeki kelime sikligin1 hesaplamaktir.

Makine Ogrenmesi Simiflandirma Algoritmalar:
Bu c¢alismada, duygu analizi i¢in denetimli 6grenme makine Ogrenimi smiflandirma algoritmalari
kullantlmistir. Bunun igin Apache Spark’in MLIib kiitliphanesinden LR, SVM ve NB smiflandirma

algoritmalar1 kullanilmistir. Uygulanan siniflandiricilar bu béliimde detayli bir sekilde agiklanmaktadir.
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Naive Bayes (NB): NB, problemde her 6rnegin bir 6zellik vektorii olarak sunuldugu ve her bir &zellik
degerinin diger herhangi bir 6zelligin degerinden ayri ve bagimsiz olarak varsayildigi, Bayes teoremine
dayanan bir siniflandirma teknigidir (Goel ve ark., 2016). NB siniflandirici, belgedeki kelimelerin dagilimina
bagli olarak bir sinifin son olasiligini hesapladigi igin metin siniflandirmasinda tercih edilmektedir (Jain ve
Dandannavar, 2016).

Lojistik Regresyon (LR): LR, bir regresyon analiz modelidir. Cogunlukla bagimli degiskenin tutarli sayidaki
degerlerden birini alabilen Binary oldugu durumlarda kullanilir. Hedef sinif ile girdiden gikarilan 6zellikler
arasindaki iligkiyi degerlendirir ve agiklar. Sadece ikili siniflandirma i¢in kullanilmaz, ayni zamanda ¢ok

smifli siniflandirma problemleri i¢in de kullanilabilir (Hosmer ve ark., 2013).

Destek Vektor Makinesi (SVM): SVM'nin amaci, arama alaninda farkli siniflar1 en iyi sekilde ayirabilen
dogrusal ayiricilart veya hiper diizlemi bulmaktir. Smiflar1 ayiran birkag hiper diizlem olabilir, ancak bu
diizlemlerden en uygun olam secilen veri noktalarindan herhangi birinin normal mesafesinin en biiyiik oldugu,

yani maksimum ayirma mesafesini gosterdigi hiper diizlemdir (Zhu ve Blumberg, 2002).

Performans Degerlendirmesi

Duygu analizi amaciyla gelistirilen tahmin modelinde ii¢ farkli siniflandirma algoritmasi kullanilmistir. Bu
algoritmalarin asir1 uyum sorunundan kaginarak performans degerlendirmesinin yapilabilmesi ig¢in oncelikle
k-kat ¢apraz dogrulama kullanilmalidir. Calismada, model 5 Kkat capraz dogrulama ile model
olusturulmaktadir. Smiflandirma algoritmasi 6nce veri setinin bir bolimii ile egitilmekte ve tahmine dayali
bir model olusturulmaktadir. Egitilen model daha sonra dogruluk olgiitii degerini belirlemek igin kalan

orneklerle test edilmektedir. Bir modelin tahmin dogrulugu asagidaki denklem ile hesaplanir:

TP+TN
TP+TN+FP+FN

(1)

Dogruluk hesaplamasinda bahsedilen iligkide TP, TN, FP ve FN, sirastyla True Positive, True Negative,

Dogruluk =

False Positive ve False Negative'dir. Calismada, TP dogru tahmin edilen pozitif duygulari, TN dogru tahmin
edilen negatif duygulari, FP yanlis tahmin edilen pozitif duygulari, FN ise yanlis tahmin edilen negatif
duygular belirtmektedir.

Calismamizda, modelin tahmin dogruluguna ek olarak, kesinlik ve duyarlilik degerleri de hesaplanmaktadir.

Kesinlik ve duyarlilik degerleri asagidaki denklem ile hesaplanmaktadir.

TP

Kesinlik = 2
TP+FE
_ TP

Duyarlilik = m—— 3)

Bulgular ve Tartisma
Bu caligmada, Apache Spark tabanli bir duygu analizi sistemi olusturulmustur. Sistemde analiz igin Spark

MLIib kitiphanesinden LR, SVM ve NB smiflandirma algoritmalar1 kullanilmistir. Duygu analizinde Yelp
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ve IMBD film yorumlar1 veri setleri ayr1 ayri kullanilarak siniflandirma algoritmalarinin performanslari
incelenmigtir. Performans analizinde kullanilan iki veri seti veri 6n igsleme asamasindan gegirilerek analiz
edilmistir. Analiz sonucunda her iki veri seti i¢in farkli performans degerleri ortaya ¢ikmistir. Algoritmalarin

tahminlerine gore olusan karmasiklik matrisi Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2. Duygu analizi sonucundaki tahmin degerleri
TP FP FN TN

LR 16360 2640 2573 16427

Yelp DVM 17298 1702 1688 17312
NB 16111 2889 2626 16374
LR 2214 309 446 2091

IMDB DVM 2264 259 332 2205
NB 2094 429 350 2187

Tablo 2’de verilen tahmin degerlerine gore siniflandirma algoritmalarinin dogruluk ve f-6l¢iim degerleri
hesaplanmig ve bu degerlere gore performanslari karsilastirllmigtir. Hesaplamalar sonucunda, siniflandirma

algoritmalarinin performans degerleri Sekil 3’te yiizdelik olarak gdsterilmektedir.

92%
S0%

BB%

86%
B6%
BE%

Bb%
Bd%
B2%

BO%

7B%
LR DVIM NB LR DV NE

Yelp IMDB

m Dogruluk  m Kesinlik m Duyariibk

Sekil 3. Siniflandirma Algoritmalarinin Performanslari.

Sekil 3 incelendiginde, duygu analizinde kullanilan siniflandirma algoritmalarinin veri setlerine gore farkli
performans degerleri ortaya ¢ikmaktadir. Bu baglamda sonuglar, SVM’nin her iki veri setinde ii¢ farkli
kritere goére en iyi performansa sahip oldugu goriilmektedir. NB ise diger algoritmalara gore daha diisiik bir

performansa sahiptir.

Sonuglar

Duygu analizi, agirlikli olarak makine 6grenimi algoritmalariin kullanimiyla ¢6ziilebilen bir siniflandirma
problemidir. Farkli ortamlarda paylasilan mesajlarin igerisindeki duygulari ¢ikarmak i¢in kullanilan ¢ok
sayida yontem vardir. Bu c¢alismada, pozitif ve negatif duygularin olusturdugu iki farkli veri setinin
kullanildig1 Apache Spark tabanli bir duygu analizi sistemi sunulmustur. Bu sistem dogal dil isleme
tekniklerinin yam sira, LR, SVM ve NB siniflandirma algoritmalarini kullanarak veri setleri igerisindeki

duygular1 analiz etmektedir. Tiim siniflandirma algoritmalar1t Apache Spark’in MLIib kiitiiphanesi sisteme
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entegre edilerek sistem icerisinde kullanilmaktadir. Bu algoritmalar, farkli siniflarin oldugu veri setleri
kullanilarak egitilir ve test edilir. Bu caligmada, MLIib kiitliphanesine ait siniflandirma algoritmalari
dogruluk, kesinlik ve duyarlilik 6l¢iim kriterleri Uzerinden performanslari agisindan karsilastirilmaktadir.
Sonuglar, SVM algoritmasinin iki farkli veri setinde de sirasiyla %91, %88 dogruluk, %91, %90 kesinlik ve
%91, %87 duyarlilik degerleri ile en iyi performansa sahip oldugunu gostermektedir.

Gelecek galigmalarda, popliler bir veri kaynagi olan Twitter sosyal medya ortamindan alinan gergek zamanli
verilerin kullanildig1 duygu analizi sistemi olusturulmasi planlanmaktadir. Bunun i¢in Apache Spark'in
gercek zamanl veri akiglarimi islemek icin kullanildigi Spark Streaming kiitiphanesinden yararlanilmasi

planlanmaktadir.

Cikar Catismas1 Beyam

Makale yazarlar aralarinda herhangi bir ¢ikar ¢atigmasi olmadigini beyan ederler.

Aragtirmacilarin Katki Oram Beyan Ozeti

Yazarlar makaleye esit oranda katki saglamig olduklarini beyan ederler.
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