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Duygu analizi kullanilarak, siyaset, ekonomi, spor, aligveris gibi farkli
alanlarda yapilmis birgok calisma mevcuttur.
herhangi bir konu hakkindaki goriislerini ve duygularini paylastiklar
onemli bir veri merkezidir. Insanlarin sosyal medya platformlarinda
duygularini olumlu, olumsuz veya tarafsiz olarak siniflandirabilmekteyiz.
Bu arastirma makalesinde, makine 6grenimi yaklasimi altindaki denetimli
O6grenme algoritmalart kullanildi. Destek Vektér Makineleri (SVM), Naive
Bayes (NB) ve Oylama Siniflayicisi (Lineer Regresyon,
Regresyon, Destek Vektor Makineleri) kullanilarak,
kargilastirildi. Veri seti Twitter API kullanilarak 2023 yili igerisinde
Tiirkiye’de Kahramanmaras merkezli 10 ili etkileyen depremle ilgili
paylasilmis 10.000 tweet’ten olusturuldu. Veri seti kullanilmadan 6nce 6n
isleme adimlar1 uygulandi. Etkisiz Kelimeleri kaldirma (Stop Words), @
kaldirma, Hashtag kaldirma, Metin pargasi etiketleme (POS Tagging),
duyarlilik puani hesaplama islemleri uygulandi. Daha sonra goriis tespitini
(olumlu, olumsuz ve tarafsiz olarak) siniflandirmak i¢in SVM, NB, Oylama
Siniflayicist (VC) denetimli makine Ogrenme algoritmalart kullanildi.
Sonug olarak Oylama Smiflayicisinin Destek vektér makinesi ve Naive
Bayes algoritmasindan ¢ok daha iyi sonug verdigini tespit edildi. Twitter

Sosyal medya, insanlarin

Logistik
algoritmalar

yorumlarinin ¢ogunlukla olumsuz duygu tasidigi ve Onerilen Oylama
Siniflayicist modelinin %89,14 basari orani ile dogru tespit yaptigi goriildi.
Bu caligmada oOnerilen model ile, paylasilan bir igerigin olumlu ya da
olumsuz duygu tasiyip tasimadigi yiiksek bir oranda dogru tahmin
edilebilmektedir.




Emre BICEK, Erol KINA/ Batman Universitesi Yasam Bilimleri Dergisi 13 (1), 2023, 21-31

Comparison of Supervised Machine Learning Algorithms in Sentiment Analysis:
(Case of Kahramanmaras Earthquake)

Emre BICEK, Erol KINA

Van Yiiziincii Y1l Universitesi Miihendislik Fakiiltesi, Bilgisayar Miithendisligi Béliimii, Bilgisayar Bilimleri

Anabilim Dali, Van

Van Yiiziincii Y1l Universitesi Ozalp Meslek Yiiksekokulu, Bilgisayar Teknolojisi Béliimii, Bilgisayar

Teknolojisi Programi, Van

ARTICLE INFO

ABSTRACT

Article history:

Received: 11.05.2023
Received in revised form
Accepted: 08.06.2023
Available online: 14.07.2023

Key words:

Sentiment Analysis, Machine
Learning, Kahramanmaras
Earthquake.

* Corresponding author.
E-mail address:

Many studies have been conducted using sentiment analysis in different
fields such as politics, economy, sports, and shopping. Social media is an
important data center where people share their opinions and emotions about
any subject. We can classify people's emotions on social media platforms
as positive, negative, or neutral. In this research paper, supervised learning
algorithms under the machine learning approach were used. Support Vector
Machines (SVM), Naive Bayes (NB), and Voting Classifier (Linear
Regression, Logistic Regression, Support Vector Machines) were compared
using a dataset consisting of 10,000 tweets shared about the earthquake that
affected 10 provinces centered in Kahramanmarag in Turkey in 2023,
obtained using the Twitter API. Preprocessing steps were applied to the

haticeiskender2011@hotmail.com dataset before use, including removing stop words, @ mentions, hashtags,

performing part-of-speech tagging, and calculating sentiment scores. SVM,
NB, and Voting Classifier (VC) supervised machine learning algorithms
were then used to classify the sentiment (positive, negative, and neutral).
As a result, it was found that the Voting Classifier model performed much
better than the Support Vector Machines and Naive Bayes algorithms. It
was observed that most of the Twitter comments carried negative
sentiments and the proposed Voting Classifier model correctly predicted
sentiment with a success rate of 89.14%. With the proposed model in this
study, it is possible to predict whether a shared content carries positive or
negative emotions with a high accuracy rate.

1. GIRIS

Sosyal Medya insanlarin goriis ve Onerilerini paylastiklar1 agik ve iicretsiz en biiyik veri
kaynagidir. Cevremizde meydana gelen olaylar, insanlarin yasadiklar1 deneyimler, dogal afet,
ekonomi, siyaset, spor, sanat gibi bircok alanda paylasimlar sosyal medya platformlarinda
yapilmaktadir. insanlar bu konularda kendi gériis, 6neri ve sikayetlerini kolaylikla, en kisa siirede ve
en fazla kisiye ulastirabilmektedir. Twitter sosyal medya platformlar arasinda en popiiler olanlarindan
biridir. Websiterating sitesinin verilerine gore, 17 Mart 2023 itibariyle 1.3 Milyar Twitter hesab1 olup
368.4 Milyon aktif kullanici mevcuttur ve her giin 500 milyonun iizerinde tweet paylasiimaktadir.
Dakikada yaklagik olarak 350.000 tweet paylasilan bu platform arastirmacilar i¢in essiz bir veri
kaynagidir. Her bes Twitter yourumundan birisinde emoji kullanilmaktadir (Websiterating, 2023). Bu
durum duygu analizi ¢alismalarinda karsilasilan zorluklardan sadece birisidir. Insanlar gériislerini
farkli ifade yollariyla ifade etmektedir. Bir kelime kullanim sekliyle bir ciimlede olumlu olurken baska

bir ciimlede olumsuz olarak kullanilabilmektedir. Mesela “Sanki biitiin bu olaylarin sorumlusu
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benim.” Ciimlesi anlamca olumsuz olmasina karsin bigimce olumsuz olmaktadir. Yine argo dilinin
kullanilmasi, kisaltmalar duygu analizinde zorluklar ¢ikarmaktadir. Igneleyici sozler (Harika,
yardimin gelmesi bir hafta siirdii), cok kutupluluk (Kargo saglamdi ama ig¢indekiler kirilmisti.) gibi
ifade bicimleri tweetlerin siniflandirilmasinda zorluklar ¢ikarabilmektedir.

Bu arastirma makalesinde, SVM, Naive Bayes ve VC olmak iizere ii¢ tiir makine 6grenimi
algoritmas: kullanildi. Dogruluklari, kesinlikleri ve geri cagirma degerlerini hesaplandi ve pozitif,
negatif, tarafsiz, sonuclar elde edildi.

Kuram

Sosyal medya, insanlarin goriis ve Onerilerini paylastiklar1 agik ve licretsiz bir veri kaynagidir.
Twitter gibi popiiler sosyal medya platformlari, arastirmacilar i¢in essiz bir veri kaynagi sunmaktadir.
Ancak, duygu analizi ¢aligmalarinda emoji kullanimi, ifade bicimleri ve argo dilinin kullanimi gibi
zorluklarla karsilasilmaktadir. Bu zorluklar, makine 0Ogrenimi algoritmalart kullanilarak
coziilebilmekte ve dogruluk, kesinlik ve geri ¢agirma degerleri hesaplanarak pozitif, negatif ve tarafsiz
sonuclar elde edilebilmektedir.

Ilgili Calismalar

Duygu analizinde insanlarin bir¢ok konuda farkli fikirleri siniflandirilmaktadir. Duygu analizi
icin, metin, ses, resim video gibi veri kaynaklarindan yararlanilan ¢alismalar literatiirde mevcuttur. Bu
boliimde Twitter verileri kullanilarak yapilan benzer ¢alismalara yer verildi.

Vaghela ve Jadav, Duygu Analizi iizerine ¢alistiklar1 aragtirma makalesinde, Twitter’dan elde
ettikleri Matrix filmine ait veri kiimesini kullanmislardir Yapilandirilmamis verileri, yapilandirilmis
forma donistiirerek yapilandirilmis verinin puanini hesaplamislardir. Puan1 Destek Vektér Makinesi
ve Naive Bayes algoritmalarina girdi olarak vererek olumlu ya da olumsuz ¢iktilar tiretmislerdir. 5331
pozitif, 1802 negatif tweet lizerinde SVM igin %74.73, NB icin %74.55 dogruluk degerine
ulagmiglardir (Vaghela ve Jadav, 2016).

Duyarlilik analizi iizerine Shah ve arkadaslar1 bir arastirma makalesi yayimnlandi. Veri setlerini
twittersentiment.appspot.com iizerinden elde etmislerdir. ilk olarak verilerin yeniden denenmesi,
ardindan verilerin 6n islenmesini yaparak trend olan konuyu ve en ¢ok kullanilan tweet ve retweet'i
bulmak i¢in hashtag siniflandirmasini kullanmislardir. Farkli olarak her bir imojinin kullandiklari
karakterleri tanimlayarak imojileride degerlendirmeye almiglardir. Ornegin * :( * ifadesini Negatif
olarak degerlendirmislerdir. Naive Bayes algoritmasinda pozitif ve negatif olarak ayirdiklar
tweetlerde %81 dogruluk oranina ulagsmiglardir (Shah vd., 2016).

Dey ve arkadaglari, Duygu Analizi iizerine bir aragtirma makalesi {izerinde galistilar. Bu aragtirma
makalesinde, film incelemesi tlizerine bir arastirma yaptilar. Film incelemesi verilerini www.imdb.com
iizerinden 5000 negatif ve 5000 pozitif yorum olarak elde ederek Naive Bayes ve K-NN
siniflandiricilarini kullanilmiglardir. Film incelemesinde Naive Bayes i¢in %80.12 dogruluk oran1 elde
ederken K-NN siniflandiricist i¢in %61.81 dogruluk oranina ulagsmiglardir (Dey vd., 2016).

Onan, Tiirk¢e duygu analizi konusunda yiiriittiigi calismada, evrigimli sinir ag1 mimarilerini

kullanarak Twitter API araciligiyla 10500’er pozitif ve negatif olmak iizere toplamda 21000 Twitter
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mesaj1 topladi. Calismada, k-en yakin komsu algoritmasi, destek vektor makineleri, lojistik regresyon
ve Naive Bayes algoritmas1 gibi farklt makine 6grenmesi yontemleri kullanildi. Deneysel sonuglara
gore, en yiiksek dogruluk orami %80.94 ile Naive Bayes algoritmasinda elde edildi. Destek vektor
makineleri %79.83, lojistik regresyon %78.61 ve k-en yakin komsu algoritmasi %76.63 dogruluk
oranlarma sahipti (Onan, A, 2020).

Akba ve arkadaslari, www.beyazperde.com internet sitesinden film inceleme yorumlarindan elde
ettikleri veri setiyle bir duygu analizi ¢alismast yapmislardir. Toplamda 40050 yorum {izerinden
yaptiklar1 calismada Destek Vektér Makineleri ve Naive Bayes algoritmalarini kullanmislardir.
Calisma sonunda pozitif ve negatif kategorileri i¢in %83.9 dogruluk orani, pozitif, negatif ve tarafsiz
kategorileri i¢in %63.3 dogruluk orani elde etmislerdir (Akba vd., 2014).

Nalcakan ve arkadaslari yaptiklar1 ¢alismada, Twitter iizerinden belirli markalar i¢in yazilan
tweetlerin duygu analizini ger¢eklestirmeyi hedeflemektedir. Caligmanin odaklandigi markalar
Samsung, Apple ve LG'dir. {lk asamada 500 tweet toplanmis ve bu tweetler pozitif, negatif veya notr
olarak isaretlenmistir. Bu ¢aligmada en iyi sonug, Naive Bayes (NB) algoritmasinin kullanilmasiyla
elde edilmistir (Nalgakan vd., 2015).

Kaynar ve arkadaslar1 yaptiklar1 ¢calismada, IMDB'de yer alan film yorumlarini igeren bir veri seti
iizerinde cesitli makine 6grenme tekniklerinin kullanildig: bir duygu analizi ¢alismasini sunmaktadir.
Yapay sinir aglari, destek vektér makinalari, Naive Bayes ve merkez tabanli siniflayict algoritmalar:
gibi yaygin olarak kullanilan siniflandirma algoritmalari bu calismada degerlendirilmis ve
performanslar1 karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglar incelendiginde, en yiiksek basar1 degerlerinin
yapay sinir aglar1 ve destek vektor makinalarinda elde edildigi goriilmiistiir. Egitim veri seti lizerinde
yapay sinir ag1, %89.73 dogru smiflandirma oraniyla destek vektor makinalarini (%84.07) geride
birakarak daha iyi bir performans sergilemistir. Her iki siniflandirici da test veri seti i¢in yaklasik %75
dogru smiflama oraniyla hemen hemen ayni basarty1 gostermistir (Kaynar vd., 2016).

Dinger ve arkadaslar1 siber zorbaligin tespitine yonelik yaptiklar1 calismada, Twitter API
kullanarak veri setlerini olusturmuslardir. Calismada Destek Vektor Makinesi (SVM), Lojistik
Regresyon (LR), Naive Bayes (NB) yontemleri ile analizleri gerceklestirmislerdir. Elde etiikleri
sonuclara bakildiginda en iyi sonuca 87.21°lik dogruluk degeriyle Lojistik Regresyon algoritmasiyla
ulagmiglardir. Kullanilan veri setinin Orneklem sayisinin  fazla olmasimi tavsiye ederek,
karsilasilabilecek yanlig analiz sonuglarinin 6niine gecilebilecegi belirtilmistir. Veri setinde 6n isleme
adimlar1 uygulanmis ve Tiirk¢e dilinde bazi kelimelerin birden fazla anlam igerimesinin karsilagilan
zorluklardan birisi oldugu iizerinde durulmustur (Dinger vd..

Makalenin ikinci boliimii Yontem, iiglincii boliimii bulgular ve dordiincii bolimii tartisma ve

sonug olarak diizenlenmistir.
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2. YONTEM
Bu caligmanin amaci, denetimli makine 6grenme algoritmalarini 6nerilen oylama siniflayicisiyla
karsilastirarak elde edilen verilerin analizinin yapilmasidir. 'Bu amagla yapilan duygu analizi

caligmasinin daha iyi anlasilabilmesi i¢in is-akis semast Sekil 1’de sunulmustur.

° Twitter API

Veri On isleme islemleri
Stemming, URL Kaldirma,
e #Kald pword

Makine Ogrenme
e Algoritmalan

NB, SVM,VC
(&) o

Sekil 1. Akisg Semast

AKIS SEMASI

Bu ¢alismanin veri seti Twitter sosyal medya platformundan elde edildi. Twitter API kullanarak
Python dilinde yazilmis bir uygulamayla Tiirkiye’de Kahramanmaras merkezli 10 ili etkileyen
depremle ilgili paylasilmig Subat 2023 ve Mart 2023 donemlerini kapsayan 10.000 Twitter yorumu
elde edildi. Tweetlerin 140 karakterden, iicretli iiyeler i¢cin 9 Subat 2023 itibariyle 4000’e ¢ikartiimasi
sonucunda ¢alismada uzun metinlerin duygu analizinde zorluklar ¢ikarabilecegi diisiiniilerek sadece
140 karakterle yazilmis tweetler veri setine dahil edildi. 5354 Pozitif, 1538 Notr, 3108 Pozitif Twitter

yorumuyla veri seti olusturuldu (Sekil 2).

Twitter Yorumlarinin
Dagilimi

Olumlu Tarafsiz Olumsuz

Sekil 2. Veri setindeki Twitter yorumlarinin dagilimi
Twitter yorumlarinin 6n isleme asamalar1 gergeklestirilerek tweetlerin polarizasyonu saglandi.

Asamalarin detaylar1 asagida sunulmustur.

25



Emre BICEK, Erol KINA/ Batman Universitesi Yasam Bilimleri Dergisi 13 (1), 2023, 21-31

1- “@” semboliiniin kaldirilmasi: Bu sembol kisilerin etiketlenmesi i¢in kullanildigindan duygu
analizinde bir anlam ifade etmemektedir. Ayrica etiketlenen kelimede tamamen ¢ikartildi.

2- URL kaldirilmasi: “URL” olarak bilinen (Uniform Resource Loader) linklerin kaldirilmasi da
saglandi.

3- “#” semboliiniin ¢ikarilmasi: Hashtag olarak isimlendirilen bu sembolle birlikte kullanilan
kelimeleri igeren yorumlar elde edilmektedir. Bu calismada Sadece “#” sembolii kaldirildi
icerdigi kelime icerecegi anlam 6nem arz edebildiginden degerlendirmeye alindi.

4- Etkisiz kelimelerin kaldirilmasi: Python’da bulunan Natural Language Toolkit (NLTK)
yardimiyla etkisiz kelimeleri kaldirmak olarak Tiirkcelestirilen “Stopwords” islemi
uygulandi. Bu islemde 6znitelik ¢ikarimi yaparken dnemli olmayan kelimeler (ben, sen, de,
da, ki, ile...) ¢ikartildi (Mouthami vd., 2013). NLTK kullanilmasinin en 6nemli nedeni
Tiirkge dilini desteklemesidir.

5- Kelimelerin koklerinin elde edilmesi: “stemming” islemi uygulanarak kelimelerin koklerine
ulasildi. Tiirk¢e, sondan eklemeli bir dildir ve dil isleme modellerinde kelime sonlarindaki
eklerin dogru bir sekilde yoOnetilmesi olduk¢ca Onemlidir. Bu nedenle, dil isleme
uygulamalarinda kelimelerin sonundaki eklerin temizlenmesi islemi, dogru sonuglar elde
etmek i¢in kritik bir adimdir.

Calismada NLTK (Natural Language Toolkit) kiitliphanesi Tiirkce dilini destekledigi igin
kullanildi. Bu kiitiiphane, dogal dil verilerini islemek, analiz etmek, siniflandirmak ve ¢ikarim yapmak
icin bir dizi arag ve algoritma sunar. Zemberek kiitiiphanesi yardimiyla da dil kurallarina uymayan
yanlis karakterlerin ¢ikarilmas: saglanmistir. Metinlerdeki yazim hatalarini tespit edip diizeltme
islemin “zemberek.normalization.TurkishSpellChecker” fonksiyonuyla gerceklestirilmistir. Bu islem
normalizasyon olarak adlandirilmaktadir. Ayrica Dogal Dil Isleme alaninda yaygin olarak kullanilan
Naive Bayes denetimli makine 6grenme algoritmasi ve Destek Vektér Makineleri denetimli makine
o0grenme algoritmasi, Oylama smiflayicisi ile karsilastirildi.

Oylama siniflayicist i¢in 3 farkli makine 6grenme algoritmasi ile hibrit bir yontem Onerildi.
Oylama siniflayicist (Voting Classifier), birkag farkli siniflandirma algoritmasint kullanarak daha
dogru bir siniflandirma sonucu elde etmek amaciyla kullanilan bir makine 6grenimi yontemidir. Bu
yontemde, farkli algoritmalarin ¢iktilar1 bir araya getirilerek bir oylama mekanizmasi ile son karar
verilir.

Ornegin, veri setinde siniflandirma islemi yapilacaksa, bir oylama smiflayicis1 kullanarak, farkli
siniflandirma algoritmalarinin ¢iktilart birlestirilebilir. Her bir algoritmanin siiflandirma sonuglari
belirlenir ve sonunda bu sonuclar bir oylama mekanizmasiyla birlestirilerek son karar verilir. Oylama
siniflayicisy, her bir algoritmanin agirlikli oylarina dayanarak sonucu tahmin ettigi icin, diger
siniflandirma ydntemlerinden daha yiiksek bir dogruluk orani elde etmek miimkiindiir.

Bu calismada Oylama Siiflayicist icin, Lineer Regresyon, Lojistik regresyon ve Destek Vektor
Makineleri algoritmalar1 kullanilarak daha iyi sonuclar elde edilmek istendi. Oylama siniflayicisinda

tek sayili algoritma sayisinin tercih edilmesinin nedeni her algoritmanin oylayacagi negatif ya da
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pozitif oylamanin sonug olarak bir karara varmasi ve esitlik durumunun yasanmamasi i¢indir. Ayrica
Oylama Smiflayicist geleneksel yontemleri kullanan makine 6grenme algoritmalarindan, tek bir
algoritmanin sonucuna gore degil, ¢ogunlugun kararina gore bir sonuca vararak daha iyi sonuglar
iretmektedir. Bununla birlikte Oylama siniflayicisi i¢in segilen algoritmalarin her veri seti ig¢in ayni
sonuclar1 vermedigi bilinmekle birlikte, birgok deneme ve yanilma yoluyla uygun algoritmalarin bir
araya getirilmesi 6nem arz etmektedir.

Bu arastirmada, veri analizi i¢in dort farkli metrik kullanilmistir. Bu metrikler, dogruluk,
keskinlik, duyarlilik ve F1 skoru olarak adlandirilmaktadir. Bu metriklerin hesaplanmasi i¢in

kullanilan formiiller, denklem 1, denklem 2, denklem 3 ve denklem 4 olarak sunulmaktadir.

Dogrduk(4 ) (TP + TN)
OBTUERACCUTACY) = TP + FN + TN + FP) (1)
Kesinlik(Precision) = TP
esinli recision) = (TP n FP) (2)
Duyarhlik(Recall) = ————
uyarhilik(Recall) TP 1 FN) (3)
F1 Skoru(F1 Score) = 2TP
OTUAT L SCOTE) = OTP + FN + FP) (4)

Dogru pozitif (TP), dogru negatif (TN), yanlis pozitif (FP) ve yanlis negatif (FN) terimleri,
strasiyla dogru ve yanlis siiflandirilmis veri 6rneklerinin sayisini ifade etmektedir. Bu terimler, ¢esitli
makine 6grenimi ve veri madenciligi uygulamalarinda, performans metriklerinin hesaplanmasinda
kullanilmaktadir. Bu metrikler, bir modelin dogrulugunun ve performansinin dlgiilmesinde énemli bir
rol oynamaktadir.

Naive Bayes, bayes teoremine bagli olarak calisan bir algoritmadir. Veri kiimesindeki
Ozniteliklerin birbirinden bagimsiz oldugu kabul edilir. Bayes teoremi asagida sunulmustur (Denklem

5).

(P(BIA) P(4))

PUAIB) = —5 5 (5)

P(A|B): B’nin olasilig1 verildiginde A olayinin olma olasilig1,

P(B|A): A’nin olasilig1 verildiginde B olayinin olma olasilig,

P(A): A olaymin olma olasilig,

P(B): B olayimin olma olasilig1 olarak ifade edilir.

Bayes yontemleri, 6zellik degerlerine dayali olarak her bir sinifin olasiligin1 hesaplamak icin
egitim verilerini kullanarak siniflandirma yaparlar. Bu yontem, bir sonucun olasiligint tahmin etmek
icin birden fazla 6zellikten gelen bilgileri ayn1 anda dikkate alir ve 6zelliklerin zayif etkileri bile bir
araya geldiginde etkileri oldukg¢a biiyiik olabilir (Gunawan vd., 2022). Bayes siniflandiricilari,

verilerdeki hatali siniflandirma durumlarint da diizeltmek i¢in mevcut ozellikleri kullanirlar ve az
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veriyle bile iyi sonuglar iiretebilirler. Bu nedenle, Bayes yontemleri yiiksek boyutlu verilerde de
yaygin olarak kullanilan bir algoritmadir (Hofmann ve Klinkenberg, 2016).

Naive Bayes algoritmasi, sinif belirleme islemini, verilen 6zelliklere goére sinif olasiliklarini
karsilastirarak gergeklestirir. Verilen drnegin sinifi, en yiliksek olasilig1 veren siif olarak belirlenir.

Destek Vektor Makinesi algoritmasi kiiciik ve orta dlgekli veri setleri i¢in kullanima uygun etkili
bir denetimli 6grenme algoritmasidir. Gelecek verinin hangi sinifa ait olduguna karar vermektedir.
Sekil 3’te beyazlar ve siyahlar iki farkli smnif olarak ayrilmistir. Siiflandirma problemlerinde,
siniflar1 birbirinden ayirmak i¢in bir dogru veya hiperyiizey belirlenir. Bu dogru, siiflarin olasi
bolgelerini ayiran ve Margin ad1 verilen yesil bir alana sahip olur. Margin, smiflarin ayriminin ne
kadar dogru ve genis oldugunu belirleyen bir dl¢iittiir. Margin'in genisligi arttikca, siniflar daha iyi bir

sekilde ayristirilabilir. Destek Vektor Makinesi Algoritmasi Calisma Mantigi Sekil 3’te sunulmustur.

P

Destek
Vektorleri

Destek
Vektorleri

Sekil 3. SVM calisma mantig1
SVM igin formiil denklem 6°da verilmistir.

0 egerwl.x+b<0,

Az{
y 1 egerw’. x+b>0.

(6)

w; agirlik vektori
x; girdi vektort,
b; sapma olarak ifade edilmektedir.

SVM, diizlemdeki noktalarin siiflandirilmasi i¢in kullanilan bir yontemdir. Bu yontemde, bir
dogru veya hiper diizlem kullanilarak noktalar farkli siniflara ayrilir. Eger ¢ikan sonug 0'dan kiigiikse,
nokta beyaz noktalara daha yakin, 0'a esit veya biiyiikse siyah noktalara daha yakin kabul edilir. SVM,
dogru veya hiper diizlemin se¢imi, Margin genisligi ve bazi parametrelerin belirlenmesi gibi faktorlere
bagl olarak iyi sonuglar verebilir. Bu yontem, 6zellikle kiigiik boyutlu verilerde etkilidir ve genis

Marginler ile iyi bir performans sergiler (Akpinar, 2014).
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3. BULGULAR

Bu calismada toplam veri setinin %80’i egitim verisi ve %?20’si test verisi olarak ayrildi.
Dogruluk (Accuracy) degeri modelde dogru tahmin etti§imiz alanlarin toplam veri kiimesine orani ile
hesaplanmaktir. Sekil 4’te Dogruluk degerlerine bakildiginda Lineer Regresyon, Lojistik Regresyon
ve Destek Vektor makinesi algoritmalarindan olusan oylama siniflayicisi 89,14 ile en basarili sonucu
alirken, SVM algoritmas1 NB algoritmasina gore daha basarili sonug tiretmistir.

Kesinlik (Precision), siniflandirma modelinin pozitif olarak tahmin ettigi degerlerin gercekten ne
kadarinin pozitif oldugunu 6l¢en bir metriktir. Oylama Siniflayicisi, %96.52 kesinlik skoru ile en
basarili sonucu elde etmistir. Bu sonug, modelin pozitif tahminlerinin biiyiik bir oranda gercek pozitif
degerlerle eslestigini gostermektedir.

Duyarlilik (Recall), siniflandirict tarafindan pozitif olarak tahmin edilmesi gereken 6rneklerin ne
kadarmmin gergekten pozitif olarak tahmin edildigini gosteren bir Olgiittiir. Oylama Smiflayicist,
%388.55 kesinlik skoru ile en basarili sonucu elde etmistir.

F1 Skoru, siniflandiricinin Kesinlik (Precision) ve Duyarlilik (Recall) degerlerinin harmonik
ortalamasini gosteren bir Slgiittiir. Harmonik ortalamanin kullanilmasi, u¢ durumlar da dahil olmak
iizere tiim degerleri dikkate almak igin tercih edilen bir yontemdir. Onerilen model olan Oylama
Smiflayicist 92.15 F1 Skoru ile en basarili sonucu {ireten algoritma olmustur. Genel olarak SVM, NB

algoritmasina goére daha iyi sonuglar iiretse de Oylama Siniflayicisi en basarili model olmustur.

HSVM Naive Bayes Oylama Siniflayicisi

77.03
89.14
89.49

96.52
84.13
88.55
87.01
92.15

I 33.12
I 01,11
I  32.06
I 36.28

DOGRULUK ~ KESINLIK DUYARLILIK F1 SKORU
(ACCURACY) (PRECISION)  (RECALL)

Sekil 4. Algoritmalarin metrik degerleri

Tablo 1’de biitiin algoritmalarin dogruluk (accuracy) degerlerinin karsilastirilmasi yapilarak
en basarili algoritmanin %89.14 ile Oylama siniflayicisi oldugu goriilmektedir.

Tablo 1. Algoritmalarin dogruluk degerleri

Algoritma Dogruluk
SVM 83.12
Naive Bayes 77.03
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Oylama Siniflayicisi 89.14

Sekil 5’te biitiin algoritmalarin karsilastirilmasi yapilarak dogruluk degerine gore en basarili
algoritmanin %89.14 ile Oylama siniflayicisi oldugu goriilmektedir.

Dogruluk (Accuracy)

SVM NAIVE BAYES OYLAMA
SINIFLAYICISI

Sekil 5. Algoritmalarin dogruluk degerleri karsilastirmalar:

4. TARTISMA VE SONUC

Bu calismada Tiirkiye’de meydana gelen Kahramanmaras merkezli 10 ili etkileyen depremle
alakali sosyal medya platformu olan Twitter’da paylasilan yorumlarin duygu analizi yapildi. Twitter
yorumlari, Twitter API kullanarak Python dilinde yazilmis bir uygulamayla elde edildi. 10.000 Twitter
yorumu On isleme asamalarindan gegirilerek, polariteleri hesaplandi ve olumlu, olumsuz, notr olarak
siniflandirildi. Veri setinin %80°1 egitim veri seti ve %20’si test veri seti olarak ayrildi. Duygu
analizinde yaygin olarak kullanilan SVM ve NB denetimli 6grenme algoritmalar1 6nerilen model olan
Oylama Siniflayicist ile karsilastirildi. Sonug olarak en basarili degerler 6nerilen model olan Oylama
siniflayicisiyla elde edildi. Depremle alakali olarak paylasilan Twitter yorumlarinin gogunlukla
olumsuz duygu tasidig1 ve dnerilen modelin %89.14 basar1 orani ile dogru tespit yaptig1 goriildii. Bu
calismada Onerilen model ile, paylasilan bir igerigin olumlu ya da olumsuz duygu tasiyip tasimadig:
yliksek bir oranda dogru tahmin edilebilmektedir. Bu calisma literatiir taramasinda belirtilen benzer
caligmalara kiyasla SVM ve NB algoritmalartyla dahi genel olarak daha iyi sonuglar elde etmistir.
Bunun temel nedeni, veri 6n isleme asamalarinin ayrintili olarak ele alinmasi ve kullanilan
kiitiiphanelerin (NLTK, Zemberek) basarili olmasidir. Bhumika M. Jadav ve Vimalkumar B. Vaghela
Twitter’dan elde ettikleri Matrix filmine ait veri kiimesini kullanarak yaptiklar1 duygu analizi
calismasinda SVM igin %74.73, NB icin %74.55 dogruluk degerine ulagmislarken, bu ¢alismada SVM
icin, %83.12, NB i¢in %77.03 ile daha basarili sonuglar elde edildi. Bu sonuglar, duygu analizi
konusunda denetimli 6grenme algoritmalarinin etkinligini ve sosyal medya verilerinin duygu analizi

icin 6nemini vurgulamaktadir.
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Ileride gelistirilecek bir uygulama ile paylasilan bir Twitter yorumunun tasidigi duygu gercek
zamanli olarak tahmin edilebilir.
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