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Oz: Bir metin siniflandirma problemi olarak duygu analizi, ¢evrimigi metin belgelerinden 6znel bilgi ¢ikarmanin kritik bir
gorevidir. Metin siniflandirmanin 6nemli bir sorunu ise yiiksek boyutluluktur. Boyut indirgeme, makine 6greniminde
siiflandirma performansini iyilestirmenin etkili bir yoludur. Alakasiz 6zniteliklerin azaltilmasi egitim siiresini kisaltabilmekte
ve smiflandirma dogrulugunu artirabilmektedir. Farkli 6znitelik se¢im yontemlerinin performansi, farkli veri kiimelerinin
Ozelliklerine bagli olarak degisebilmektedir. Bu ¢aligmada filtre tabanli 6 farkli 6znitelik se¢imi yonteminin (Korelasyon tabanli
Oznitelik secimi, Ki-kare, Kazan¢ orani, Bilgi kazanci, OneR ve Simetrik belirsizlik katsayisi) performansi duygu
siniflandirmasinda siklikla kullanilan 9 farkli veri kiimesi iizerinde test edilmis ve karsilastirtlmistir. Biitiin veri kiimelerinde
her bir 6znitelik secimi yontemi i¢in filtre puanlar1 hesaplanmustir. Elde edilen filtre puanlari biiylikten kiiciige siralanmustir.
En yiiksek filtre puanma sahip 6znitelikten en diisiik filtre puanina sahip 6znitelige dogru 6znitelikler bir dnceki alt kiimeye
eklenerek yeni alt kiimeler olugturulmus ve smiflandirilmigtir. Hesaplama sonuglari, onerilen yaklasimin 9 genel duygu
smiflandirma veri kiimesi i¢in Cok terimli Naive Bayes siniflandiricisim1 kullanarak ortalama %94.34 dogruluk oranlarina
ulagtigin1 gostermektedir. Arama uzay1 dikkate alindiginda, bu yaklasimin gelistirilebilir ve mevcut yaklasimlarla rekabet
edebilir oldugu sonucuna varilabilir.

Anahtar kelimeler: Duygu siniflandirma, 6znitelik se¢imi, makine 6grenmesi, Cok terimli Naive Bayes, dogal dil isleme.

A Comparative Study on Text Sentiment Classification by Using Filter-Based Feature Selection Methods

Abstract: Sentiment analysis as a text classification problem is a critical task of extracting subjective information from online
text documents. An important problem of text classification is high dimensionality. Dimension reduction is an effective way to
improve classification performance in machine learning. Reducing irrelevant features can reduce training time and improve
classification accuracy. The performance of different feature selection methods may vary depending on the characteristics of
different datasets. In this study, the performance of 6 different filter-based feature selection methods (Correlation-based feature
selection, Chi-square, Gain ratio, Information gain, OneR, and Symmetric uncertainty coefficient) were tested and compared
on 9 different datasets that are frequently used in sentiment classification. Filter scores were calculated for each feature selection
method in all datasets. The obtained filter scores were sorted descendingly. New feature subsets were created and classified by
adding features to the previous subset from the feature with the highest filter score to the feature with the lowest filter score.
The computational results show that the proposed approach achieves average accuracy rates of 94.34% using the Multinomial
Naive Bayes classifier for 9 general sentiment classification datasets. Considering the search space, it can be concluded that
this approach can be improved and is competitive with existing approaches.

Keywords: Sentiment classification, feature selection, machine learning, Multinomial Naive Bayes, natural language
processing.

1. Giris

Bilgi teknolojilerinin hizli gelisimi ile kullanici tarafindan olusturulan igerikler kolaylikla ¢evrimigi olarak
yayinlanabilmektedir [1]. Metin tabanli sosyal medya, miisteriler ve isletmeler arasindaki 6nemli iletigim
araclarindan biri haline gelmistir. Sosyal medyada kullanicilar {iriin veya hizmetlerle ilgili goriis ve
degerlendirmelerini rahatlikla ifade edebilirler. Bu ¢evrimi¢i kullanict deneyimleri, ozellikle olumsuz
degerlendirmeler, diger tiiketicilerin davranislarini etkilemektedir. Sonug olarak, miisterilerin duygularini etkin bir
sekilde tespit etmek ve bu olumsuz yorumlarin girisimcilere biiyiik zarar vermesini 6nlemek kritik konulardan biri
haline gelmistir [2]. Fikir madenciligi olarak da bilinen duygu analizi, ana metin siniflandirma yontemlerinden
biridir ve duygusal metinleri olumlu veya olumsuz etiketlere ayirma ile ilgilenmektedir. Duygu analizi genel olarak
ii¢ ayrint1 diizeyinde yapilabilir: [3] belge diizeyi, climle diizeyi ve goriiniim diizeyi [4,5].
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Otomatik metin siniflandiricilar, spam filtreleme, duygu analizi ve haber siniflandirmasi gibi bircok gercek
diinya sorununu ele almak i¢in kullanilabilmektedir. Metinler genellikle yiiksek boyutlu ve seyrek bir belge terim
matrisi ile kelime siklik sayimlarini iceren kelime dagarcigimin boyutuna sahip bir uzayda temsil edilir. Yiiksek
boyutluluk, boyutlulugun laneti (curse of dimensionality) ve modelin asir1 6grenmesi gibi bazi sorunlara neden
olabilir. Oznitelik se¢imi, boyutlulugu azaltmak, alakasiz verileri kaldirmak ve dgrenme dogrulugunu artirmak
i¢cin kullamlmaktadir. Oznitelik se¢imi, belirli bir metnin siniflandirilmasina en ¢ok katkida bulunan éznitelikleri
otomatik veya manuel olarak se¢me islemidir. Metin simiflandirma problemlerinde, Oznitelikler genellikle
kelimelerin bir alt kiimesinin bir temsilidir. Metin kiilliyatindan g¢ikarilan 6zniteliklerin 6nemli bir alt kiimesi,
metin siiflandirma goreviyle ilgili olmayabilir. Bu alakasiz 6znitelikler, siniflandirma modellerinin etkinligini ve
dogrulugunu bozabilmektedir [6]. Bu nedenle, metin siniflandirmasi igin 6znitelik secimi, yapay zekad ve veri
madenciligi ¢alismalarinda popiiler bir arastirma konusu haline gelmistir [7].

Oznitelik segme yontemleri kullanilan amag fonksiyonlarina gore filtreler ve sarmalayicilar olmak iizere iki
kategoriye ayrilabilir. Filtre tabanli yontemler, belirli bir matematiksel olgiite gore Oznitelik alt kiimelerini
degerlendirirken, sarmalayici tabanli yontemler, degerlendirme i¢in tahmin performansini (6rnegin, dogruluk)
kullanir. Uygun 6grenme modelini kullanarak sarmalayici tabanli yontemler, filtre tabanli yontemlerden daha etkili
sonuglar iiretebilmektedir. Bu nedenle siniflandirma i¢in sarmalayici teknikleri yaygin olarak tercih edilmektedir.
Saglayabilecegi yiiksek tahmin performansina ragmen, Oznitelik se¢iminin ana dezavantaji, Oznitelik sayisi
arttikga Oznitelik alt kiimesi arama uzaymin katlanarak biiyiimesidir. Ayrica, sarmalayici tabanl yontemler bir
degerlendirme o6lgiitii olarak siniflandirma modellerini kullandigindan, filtre tabanli yontemlerden daha fazla
hesaplama siiresi gerektirmektedir [3].

Literatiirde duygu siniflandirmasi i¢in daha verimli yontemler arayan ¢esitli caligmalar bulunmaktadir. Wang
et al. [8] konusma pargasi analizine dayali duygu siniflandirmasi i¢in gelistirilmis bir Rastgele alt uzay yontemi,
POS-RS 6nermistir. Onan et al. [9] siniflandiricilara ve siniflandirma algoritmalarinin tahmin performansina dayali
her bir ¢ikt1 sinifina uygun agirlik degerleri atamak i¢in ¢ok amacli, eniyilemeye dayali agirlikli oylama semasi
gelistirmeye caligmiglardir. Onan et al. [10] duygu siniflandirmasi i¢in kiimeleme ve rastgele aramaya dayali melez
bir topluluk budama semasi dnermislerdir. Jalilvand and Salim [11] siniflandirmada boyut indirgeme igin dznitelik
birlestirme ad1 verilen yeni bir yaklasim 6nermistir. Yang et al. [12] ¢oklu siniflandirict sistemlerin bir topluluk
yontemi olarak ¢ogunluk oylamasini kullanmiglardir. Gokalp et al. [3] duygu siniflandirmasi i¢in yinelenen
acgoOzlii metasezgisel tabanli yeni bir sarmalayici Oznitelik se¢im algoritmasi Onermistir. Ayrica, Onerilen
algoritmanin aggdzlii yapr kismi igin Onceden hesaplanmis filtre puanlarina dayanan bir secim prosediiri
gelistirmiglerdir. Onan [13] metin {izerinden duygu simiflandirmast igin iki ayr ¢ift yonlii long short-term memory
(LSTM) ve gated recurrent unit (GRU) katmani kullanan ¢ift yonlii bir evrisimsel tekrarlayan sinir ag1 mimarisi
onermistir. Shao and Chen [14] finansal icerikli metinlerde duygu siiflandirmasi gergeklestirmek igin derin
Ogrenme tabanli bir yaklasim dnermistir. Khan et al. [15] duygu siniflandirmasinin performansini iyilestirmek igin
geleneksel 6znitelik olugturma yontemlerini deep neural network (DNN) tabanli yontemlerle entegre etmenin etkili
bir yolunu arastirmustir. Yang et al. [16] dinamik veri belirsizligini siirekli olarak ele almak i¢in dinamik metin
duygu siniflandirmasi i¢in zamansal-uzaysal ii¢ yollu ¢ok parcali 6grenme ¢ercevesi yiirlitmiistiir. Ayetiran [17]
belge ve boyut diizeyinde duygu verilerini ortaklasa 6grenen yeni bir derin 6grenme teknigi sunmustur. Karga vd.
[18] COVID-19 salginimin yiiksekégrenim tizerindeki etkisini analiz etmek i¢in derin 6grenmeye dayali bir duygu
analizi yaklasimi sunmuslardir. Polat ve Agca [19] kullanicilarmin Tiirkce ve Ingilizce yorumlarindaki duygusal
egilimlerin ortaya ¢ikarilmasi ve siiflandirilmasinda kullanilan duygu analizi yontemlerini karsilastirmustir.
Sahinaslan vd. [20] YouTube yorumlari iizerinden Naive Bayes siniflandiricist kullanarak ¢ok dilli duygu analizi
gerceklestirmistir. Dinger vd. [21] Twitter verileri iizerinden siber zorbaligin tespiti iizerine ¢aligmislardir. Salur
ve Aydin [22] metinler lizerinden duygu siiflandirmada derin 6grenme yontemleriyle ¢ikartilan derin 6znitelikler
ile veri dnisleme asamasinda silinen verilerden elle ¢ikartilan 6znitelikleri birlikte kullanimina dayanan yeni bir
model 6nermiglerdir.

Bu calismada, duygu analizi icin filtre tabanli 6znitelik se¢imi yontemlerinin bagarimlarinin Slgiilmesi
amaglanmaktadir. Boylece metin siniflandirma i¢in hem daha yiiksek basarinin elde edilmesi hem de boyutun
azaltilmast hedeflenmektedir. Bu amagla, duygu siniflandirmast 6 farkli 6znitelik secimi algoritmasinin
(Korelasyon tabanli 6znitelik se¢imi, Bilgi kazanci, Kazang orami, Ki-kare, OneR ve Simetrik belirsizlik)
performanslart degerlendirilmistir. Simiflandirma yontemi olarak ise duygu smiflandirmasindaki yiiksek
performansi nedeniyle, Cok terimli Naive Bayes (CTNB), kullanilmustir. Oznitelik se¢imi algoritmalarmin
performansint degerlendirmek i¢cin Whitehead and Yaeger’den [23] yaygin olarak kullanilan duygu siniflandirma
veri kiimeleri tizerinde kapsamli bir deneysel ¢alisma yapilmistir. Etkili 6znitelik alt kiimeleri olusturmak amaci
ile 6znitelik secimi algoritmalarindan elde edilen filtre puanlarini kullanan bir yaklagim &nerilmistir. Onerilen en
iyi N elemanli alt kiime yaklasimi ile sarmalayic1 yontemlere gore daha az yineleme ile basarili sonuglar
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aliabilecegi goriilmiistiir. Kapsamli deneysel sonuclar, onerilen filtre tabanli 6znitelik se¢imi yaklagiminin,
kullanilan 9 ortak veri kiimesine dayali duygu siniflandirmasi i¢in basarili sonuglar sergiledigini gostermektedir.
Ek olarak, elde edilen sonuglar ¢esitli duygu analizi algoritmalarinin en gelismis sonuglartyla karsilastirilmastir.
Ortalama dogruluk orani incelendiginde, dnerilen yaklagimin ele alinan 6 son teknoloji yontemin 4’linden daha
yiiksek siiflandirma basarisi yakaladigi goriilmistiir.

Bu makalenin geri kalan boliimleri asagidaki gibi dzetlenmistir. Bolim 2, dznitelik se¢me yontemlerini ve
kullanilan siniflandirma yontemlerini 6zetlemektedir. Sonrasinda Boliim 3, ele alinan &znitelik se¢imi
algoritmalarinin degerlendirilmesi i¢in deneysel bir ¢erceve sunmakta ve bunu Oznitelik se¢imi ydntemleri
arasinda ve son teknoloji ¢aligmalarla kargilagtirmaktadir. Son olarak, B6liim 4 makaleyi sonuglandirmakta ve
gelecekteki olasi ¢aligmalar1 tartigmaktadir.

2. Materyal ve Yontem
2.1. Filtre tabanl 6znitelik secimi

Filtre tabanli 6znitelik se¢imi, tahmin modelleri kullanmak yerine 6znitelik alt kiimelerini bilgi i¢erigine gore
degerlendirir. Filtre tabanli 6l¢iimlerin  kullanimi  kolaydir, hizlidir ve farkli smiflandiricilar igin
genellestirilebilirler [3].

Bu alt boliim, ¢alismada kullanilan ve performanslari kargilastirilan ana filtre tabanli 6znitelik se¢im
yontemlerini kisaca agiklamaktadir. Bu yontemler; Ki-kare, Korelasyon tabanli 6znitelik se¢imi, Kazang orani,
Bilgi kazanci, OneR ve Simetrik belirsizlik katsayisidir.

2.1.1. Korelasyon tabanh 6znitelik se¢imi

Korelasyon tabanli 6znitelik se¢imi, bir siniflandirma islemini basariyla gergeklestirebilen bir 6znitelik alt
kiimesi olusturan bir &znitelik filtreleme yontemidir [24]. Korelasyon 6l¢iimii, dznitelik ve sinif arasindaki Pearson
korelasyon katsayisini dlgerek bir 6zniteligin degerini degerlendirir. Bu dl¢ii, aralarindaki iliskinin gliclinii temsil
eder. Korelasyon katsayisi, +1 ile -1 arasinda bir degere sahiptir; burada +1, pozitif dogrusal korelasyonu, 0
dogrusal korelasyonun olmadigini ve -1, negatif dogrusal korelasyonu gosterir ve Denklem (1)’de oldugu gibi
tanimlanmaktadir [25].

m - —y
R(l) — Yk=1Cki=%) (Vk—¥) (1)

[T o202 E k=92

Burada, x 6zniteligi, y sinifi, m ise veri noktasi sayisini gostermektedir.
2.1.2 Ki-kare

Ki-kare 6l¢iisii, sinifa gore ki-kare istatistiginin degerini hesaplayarak bir 6zniteligin degerini degerlendirir. t
ve ¢ arasindaki bagimsizlik eksikligini 6l¢mek i¢in kullanilir (burada t terim ve ¢ smiftir) ve bir serbestlik dereceli
¥2 dagilim ile karsilastirilir. Metin siniflandirmasti i¢in ¥2 6l¢timii Denklem (2)'de verildigi gibi tanimlanmistir
[26].

X2 — D+(PN-MQ)?
6C T (P+M)*(Q+N)+(P+Q)*(M+N)

)

Burada D, toplam belge sayisidir. P, t terimini i¢eren ¢ sinifi belgelerin sayisidir. Q, ¢ olmadan meydana gelen
t igeren belge sayisidir. M, t olmadan meydana gelen c sinifi belge sayisidir. N, t icermeyen diger siniflarin belge
sayisidir [3].

2.1.3. Bilgi kazanci
Bilgi kazanci, simifa gore kazanci dlgerek bir 6zniteligin degerini degerlendirir. Entropi bilgisine baglidir.

Entropi, sistemdeki kaos veya rastgelelik derecesinin bir Olgiisiidiir. Bilgi kazanci, belirsizligin ortadan
kaldirilmasindan sonraki bilgi miktarini temsil eder [27]. Bilgi kazanci Denklem (3)'te tanimlanmaktadir.
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BK(X,Y) = HX) — HX|Y) 3)
Burada X 6znitelik, Y ise sinifi gostermektedir.
2.1.4. Kazang orani

Bilgi kazanim oran1 olarak da bilinen kazang orani, kararl degerlendirmeye yonelik 6nyargiy: (bias) azaltir
[28]. Oznitelik entropisi (igsel bilgi) tarafindan kazanilan bilgilerin béliinmesiyle hesaplanir. Kazang orani
Denklem (4)'teki formiil ile hesaplanmaktadir.

_ BK(X)
KO = icselBilgi(X) “)

Burada X 6zniteligi gostermektedir.
2.1.5.0OneR

Bu yontem, 1R smiflandiricisin1 kullanarak her bir ozniteligi ayr1 ayri1 degerlendirmektedir. Bu
smiflandiricinin kurali sadece 6znitelik degerlerine ve konuya baglidir. Boylece, her 6znitelik ve 6zniteligin her
bir degeri i¢in, veri kiimesini siniflandirmak i¢in yalnizca o 6znitelik kullanilacaksa tiretilen hata hesaplanir. Daha
sonra hata sayisi en az olan dznitelik secilir. Bir 6znitelik segme yontemi olarak, algoritma elde edilen hata oranina
gore (her dznitelik tarafindan bagimsiz olarak) 6znitelikleri azalan sekilde siralar ve istenen ilk 6znitelik sayisini
korur [29].

2.1.6. Simetrik belirsizlik

Simetrik belirsizlik katsayisi, ¢ok degerli Ozniteliklere yonelik Onyargiy1 azaltan bilgi kazancinin bir
modifikasyonudur. Simifa gére simetrik belirsizligi Olgerek bir Ozniteligin degerini degerlendirir. Simetrik
belirsizlik Denklem (5)'te gosterilmistir [28].

BK(X,Y)

SBX,Y) =2 HOO+H

€[0,1] ®)

Burada X 6zniteligi, Y ise sinifi gostermektedir.
2.2. Smiflandirma

Siniflandirma asamasi, etiketli verilere gore kaliba uygun bir kategoriye atar. Bu ¢aligmada Destek vektor
makinesi (DVM), Cok terimli Naive Bayes (CTNB) ve Lojistik regresyon (LR) smiflandirma modelleri
kullanilmugtir. Bu 6grenme modelleri asagidaki alt boliimlerde kisaca agiklanmaktadir.

2.2.1. Cok terimli Naive Bayes

Cok terimli Naive Bayes modeli, ¢ok degiskenli Bernoulli olay modeli yerine belge uzunluklarinin
belgelerdeki siniftan bagimsiz oldugunu varsayarak sdzciik siklig1 bilgisini kullanan iiretken bir modeldir (6rnegin,
kelimelerin uzay1 iizerinde ikili vektdr) [30]. Smuflandirici, kelime siklig1 bilgisinden yararlandigi icin metin
smiflandirma goérevleri i¢in ¢ok uygundur.

2.2.2. Destek vektor makinesi

Destek vektor makinesi, hem dogrusal hem de dogrusal olmayan verileri siniflandirmak i¢in, siniflandirma
ve regresyon analizi i¢in denetimli bir grenme algoritmasi olusturur [31]. Destek vektor makinesi ile, orijinal veri
kiimesinin daha yiiksek bir boyuta, yani verileri siniflara bolmek i¢in karar siir1 goérevi goren bir hiper diizleme
doniistiirtilmesi i¢in dogrusal olmayan bir eslestirme yontemi kullanilir [32]. Destek vektor makinesini kullanarak,
amag tipik olarak verileri farkli siniflara boélmek icin en uygun karar sinirini belirlemektir. Metin madenciligi,
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yiiksek boyutlu 6znitelik uzayi, birkag alakasiz 6znitelik ve dogrusal olarak ayrilabilir kategorizasyon sergiledigi
icin Destek vektor makinesi metin siniflandirmasi i¢in uygun bir algoritmadir [33].

2.2.3. Lojistik regresyon

Lojistik regresyon, olaylarin meydana gelme olasiligin bir dizi dngériicii degiskenin dogrusal bir fonksiyonu
olarak modelleyen ve bagimli degiskenlerin degerini tahmin etmek i¢in kullanilan bir dogrusal regresyon
genellemesidir. Bagiml degiskenin nokta tahminini tahmin etmek yerine, olusma ihtimalini tahmin etmek i¢in bir
tahmin modeli olusturur. Lojistik regresyon, siniflandirma i¢in basit ve etkili bir arag olarak da kullanilabilir [9,34].

3. Deneysel Calisma
3.1. Deneysel kurulum

Oznitelik segimi algoritmalarimin performans analizi Java programla dili ve WEKA [35] kiitiiphanesi
kullanilarak Intel® CoreTM i5 3210M 2.50 GHz CPU konfigiirasyonlu bir bilgisayarda tek c¢ekirdekli olarak
gerceklestirilmistir. Bazi 6n testlerden sonra, duygu siniflandirma veri kiimelerini performans sonuglari elde etmek
icin Destek vektdor makinesi, Cok terimli Naive Bayes ve Lojistik regresyon olmak iizere ii¢ siniflandirici
kullanilmistir. Modeller i¢in parametre degerleri WEKA'da varsayilan degerlere ayarlanmistir. Duygu
siniflandirmasi veri kiimelerini islemek i¢in kelime torbasi ¢ergevesini (bag-of-words), tek terimli 6znitelikler
(unigram features) ve terim frekansi-ters belge frekansi (term frequency-inverse document frequency - tf-idf)
Olciimii benimsenmistir. Bu amagla, dizgi 6zniteliklerini dizgilerdeki metinden sézciik olusum bilgisini gosteren
bir dizi sayisal dznitelige doniistiirmek i¢in StringToWordVector uygulanmigtir. Ayrica gilivenilir sonuglar elde
etmek i¢in 10 katmanli ¢apraz dogrulama uygulanmigtir. Bu islemde veri seti rastgele 10 parcaya boliiniir. Her
parca bir test seti olarak kullanilirken, kalan diger parcalar egitim seti olarak kullanilir. islem 10 kez tekrarlanir ve
her seferinde test i¢in farkli katmanlar ele alinir. Daha sonra modelin ortalamasi alinir ve sonlandirilir.

3.2. Duygu simiflandirma veri kiimeleri

Bu ¢aligmada, kullanilan 6znitelik se¢imi algoritmanin performanslarint degerlendirmek i¢in Whitehead and
Yaeger'den [23] 9 adet duygu analizi veri seti kullanilmistir. 9 agik veri kiimesinin adi camera, camp, doctor, drug,
laptop, lawyer, music, radio ve tv'dir. Bu veri kiimeleri yaklasik %50 olumlu ve %50 olumsuz incelemeden
olugsmaktadir. Veri kiimelerinin 6zellikleri Tablo 1'de listelenmistir. Fikir madenciligi/duygu madenciligi veri
kiimelerinin kisa agiklamalar1 Tablo 2'de gosterilmistir.

Tablo 1. Kullanilan duygu siniflandirmasi veri kiimelerinin 6zellikleri
Veri kiimesi _ Oznitelik sayis1  Olumlu gozlem  Olumsuz gézlem  Gézlem sayisi

camera 1457 250 248 498
camp 1810 402 402 804
doctor 1811 739 739 1478
drug 1312 401 401 802
laptop 1840 88 88 176
lawyer 2123 110 110 220
music 1441 291 291 582
radio 1758 502 502 1004
tv 2423 235 235 470

Tablo 2. Kullanilan duygu siiflandirmasi veri kiimelerinin agiklamalari
Veri kiimesi ~ Ac¢iklama

camera Amazon.com'dan dijital kamera incelemeleri

camp CampRatingz.com'dan yaz kamp1 incelemeleri
doctor RateMDs.com'dan doktor yorumlari

drug DrugRatingz.com'dan farmasétik ilag incelemeleri
laptop Amazon.com'dan diziistii bilgisayar incelemeleri
lawyer LawyerRatingz.com'dan avukatlarin yorumlari
music Amazon.com'dan miizik CD'si incelemeleri

radio RadioRatingz.com'dan radyo programi incelemeleri
tv TVRatingz.com'dan TV sovlarinin degerlendirmeleri
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3.3. Degerlendirme dl¢iimleri

Yontemin performansini degerlendirmek icin siniflandirma dogruluk orani, kesinlik, duyarlilik ve F-ol¢iitii
dahil olmak tizere 4 farkli degerlendirme 6lgiitii kullanilmistir. Siniflandirma dogrulugu, gergek pozitiflerin (True
pozitive - TP) ve gercek negatiflerin (True negative - TN) toplaminin toplam 6rnek sayisina boliinmesiyle
hesaplanir. Dogruluk orani hesaplanmasi Denklem (6)'da sunulmustur.

TN+TP
Toplam gozlem sayisi

Dogruluk oran1 =

(6)
Kesinlik, pozitif tahmin degeridir. Gergek pozitiflerin sayisinin, gergek pozitiflerin ve yanlis pozitiflerin
(False positive - FP) toplamina bdliinmesiyle hesaplanir. Kesinlik formiilii Denklem (7)'de tanimlanmistir.

TP
TP+FP (7)

Kesinlik =

Duyarlilik, gercek pozitif oran veya isabet oranidir. Gergek pozitiflerin sayisinin, gergek pozitiflerin ve yanlis
negatiflerin (False negative - FN) toplamina boliinmesiyle hesaplanir. Duyarhilik formiili Denklem (8)'de
tanimlanmustir.

TP

Duyarlilik = TPTFN (©)

F-ol¢iiti, kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasidir. Denklem (9)'da tanimlanmustir.

Kesinlik«Duyarhlik

F—olcitll = 2% ————————
¢ Kesinlik+Duyarlilik

)
3.4. On deneyler

Gecmis calismalarda ayni veri kiimesini kullanan ¢alismalarda [8-12] Destek vektor makinesi (DVM) ve
Lojistik regresyon (LR) yontemlerinin basarili sonuglar sergiledigi goriilmistiir. Gokalp et al. [3] tarafindan
gerceklestirilen ¢aligmada ise Bayes yaklagimlarinin performansi test edilmis ve Cok terimli Naive Bayes (CTNB)
One ¢ikan yontem olmustur. Bu bilgiler 1s1ginda, metinden duygu simiflandirmasinda kullanmak i¢in DVM, LR ve
CTNB olmak iizere ti¢ siniflandiricinin performansi analiz edip karsilagtirilmistir. Bu nedenle, 6znitelik segimi
olmadan 9 duygu smiflandirmasi veri kiimesi i¢in smiflandirict bagina dogruluk oranlart 10 katmanli ¢apraz
dogrulama ile hesaplanmistir. Elde edilen dogruluk oranlart Tablo 3’te sunulmustur.

Tablo 3. Oznitelik segimi olmadan DVM, LR ve CTNB siniflandiricilarinin dogruluk oranlari (%)
Veri kiimesi DVM LR CTNB

camera 7530 7711 8133
camp 94.08 79.85 89.55
doctor 85.79 59.07 88.50
drug 70.32 56.23 73.57
laptop 80.11 85.23 88.64
lawyer 85.55 88.18 85.91
music 69.59 70.79 80.07
radio 72.01 69.02 77.79
tv 79.15 80.00 77.45

Ortalama 79.10 7394 8253

Ortalama dogruluk degerlerine gore en yiiksek ortalama dogruluk degeri CTNB i¢in %82,53 hesaplanirken,
DVM igin %79.10 ve LR i¢in %73,94 hesaplanmistir. Ortalama dogruluk oranlari ele alindiginda ¢aligmanin
devaminda CTNB yonteminin kullanilmasina karar verilmistir.

3.5. Hesaplama sonuglari

Filtre tabanli Oznitelik secimi algoritmalar1 Oznitelikleri gerceklestirdikleri hesaplamalar sonucunda
derecelendirmektedir. Bu algoritmalardan elde edilen degerler ile en yiiksek puana sahip N elemanl alt kiimeler
olusturulmus ve siniflandirma performanslar1 test edilmistir. Ornek ile agiklanacak olursa, Oznitelik secim
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algoritmasi sonucunda 6znitelik puanlar1 biiyiikten kiictige F30, F55, Fo1, F22, ..., F198 gibi bir siralamaya sahip
olsun. Oncelikli olarak F30, devaminda F30 ve F55, sonrasinda F30, F55 ve F61 olacak sekilde biitiin 6znitelikler
alt kiimeye dahil oluncaya kadar simiflandirma performanslari degerlendirilmistir. Olugturulan 6znitelik se¢imi
yonteminin yapisi Sekil 1°de sunulmaktadir.

Veri kiimesini Performans
v yiikle degerlendirmesi

ey E yiiksek dereceli 1 6znitelik mm——
_> En yliksek dereceli 2 éznitelik—)

En yliksek dereceli 3 6znitelik
—rT]_ —Eny — &0

2 3 eese
Filtre tabanl e
6znitelik segimi =3 En yiiksek dereceli N 5znitelik mm—3 Siniflandirma

Sekil 1. En iyi N elemanl: alt kiime se¢imi yaklagimi akis semast

Sekil 1°de onerilen yaklagimin algoritmasi Algoritma 1°de detaylandirilmistir. Bu yaklagim ile 9 veri kiimesi,
6 farkli 6znitelik se¢imi yontemi ile test edilmistir. Veri kiimelerine gore elde edilen dogruluk oranlarindaki
degisim Sekil 2°de sunulmustur.

Algoritma 1: En iyi N elemanl alt kiime yaklagimi algoritmasi
V « veri kiimesini yiikle;
filtreTabanliPuanlar[] « filtre tabanli bir yontemle 6znitelikler i¢in puanlari hesapla;
oznitelikSirasi[] < sirala(V, filtreTabanliPuanlar);
oznitelikSayisi «<— toplam 6znitelik sayist;
for i « 1 to oznitelikSayisi do
seciliOznitelikler[i] < false;
end
for j « 1 to oznitelikSayisi do
seciliOznitelikler[oznitelikSirasi[j]] < true;
10 basariMetrikleri « siniflandir(V, seciliOznitelikler);
11 kaydet(basariMetrikleri);
12 end

O©COoOoO~NOoO U wWNPRE
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Sekil 2. Veri kiimelerinin 6znitelik se¢imi yontemlerine gore siniflandirma dogruluklarindaki degisim

Sekil 2 incelendiginde biitiin veri kiimelerinde en yiiksek siniflandirma basarisina hemen hemen ilk 400
dznitelik kullanilarak ulasildig: goriilmektedir. Oyle ki bazi veri kiimelerinde ilk 50 6znitelik ile ciddi bir basari
artiginin oldugu goze ¢arpmaktadir. Grafikler incelendiginde tiim veri kiimelerinde Korelasyon tabanli 6znitelik
secimi yaklasiminin basarilt sonuclar sergiledigi, Simetrik belirsizlik katsayisi ve OneR yontemlerinin
derecelendirdigi dznitelikler ile olusturulan alt kiimelerde ise Oznitelik sayist arttik¢a siniflandirma basarisinda
diistislin gerceklestigi goriilmektedir. Genel olarak Ki-kare, Bilgi kazanci ve Korelasyon tabanli 6znitelik se¢imi
yontemleri hizl1 bir sekilde en iyi sonuglarini yakalarken, Kazang orani, OneR ve Simetrik belirsizlik katsayisindan
elde edilen alt kiimelerde en iyi sonucu yakalamak i¢in daha fazla sayida 6znitelige ihtiya¢ duyulmustur. Sekil
2’de sunulan deneylerin en iyi sonuglarina ait ayrintili sayisal veriler Tablo 4’te verilmistir.
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Tablo 4. Veri kiimelerinden 6znitelik se¢imi yontemlerine gore elde edilen en iyi sonuglara ait sayisal veriler

camera camp
Yontem #06z.  Dogruluk Kesinlik Duyarliik F-olg. | #06z.  Dogruluk  Kesinlik Duyarlilk  F-olg.
Korelasyon 427 92.37 0.934 0.911 0.922 974 94.65 0.959 0.933 0.946
Ki-Kare 236 93.37 0.935 0.931 0.933 378 94.15 0.956 0.925 0.941
Kazang Orani 226 93.57 0.935 0.935 0.935 372 94.28 0.956 0.928 0.942
Bilgi Kazanci 236 93.37 0.935 0.931 0.933 378 94.15 0.956 0.925 0.941
OneR 376 87.55 0.894 0.851 0.872 994 94.40 0.952 0.935 0.944
Simetrik Belirsizlik 236 93.37 0.935 0.931 0.933 378 94.15 0.956 0.925 0.941
doctor drug
Yontem #06z.  Dogruluk Kesinlik Duyarliik F-olg. | #06z.  Dogruluk  Kesinlik Duyarlilk  F-olg.
Korelasyon 1014 92.76 0.939 0.915 0.927 327 87.78 0.867 0.893 0.880
Ki-Kare 563 92.02 0.933 0.905 0.919 211 84.41 0.842 0.848 0.845
Kazang Orani 555 91.88 0.932 0.904 0.918 209 84.41 0.842 0.848 0.845
Bilgi Kazanci 591 92.02 0.927 0.912 0.920 211 84.41 0.842 0.848 0.845
OneR 1249 90.66 0.908 0.905 0.907 679 84.16 0.819 0.878 0.847
Simetrik Belirsizlik 572 91.95 0.932 0.905 0.918 209 84.41 0.842 0.848 0.845
laptop lawyer
Yontem #06z.  Dogruluk Kesinlik Duyarlilk F-olg. | #06z.  Dogruluk  Kesinlik Duyarlilk  F-olg.
Korelasyon 671 98.30 0.989 0.977 0.983 632 98.18 0.982 0.982 0.982
Ki-Kare 316 96.02 0.955 0.966 0.960 139 92.27 0.919 0.927 0.923
Kazang Orani 226 96.59 0.966 0.966 0.966 292 92.72 0.898 0.964 0.930
Bilgi Kazanci 316 96.02 0.955 0.966 0.960 139 92.27 0.919 0.927 0.923
OneR 975 97.72 0.967 0.989 0.978 449 97.27 0.973 0.973 0.973
Simetrik Belirsizlik 291 96.02 0.955 0.966 0.960 138 92.27 0.919 0.927 0.923
music radio
Yontem # 0z. Dogruluk  Kesinlik  Duyarlilk  F-6lg. | #06z.  Dogruluk Kesinlik Duyarliik  F-olg.
Korelasyon 384 88.83 0.853 0.938 0.894 797 90.14 0.897 0.906 0.902
Ki-Kare 278 85.40 0.824 0.900 0.860 289 83.96 0.835 0.847 0.841
Kazang Orani 281 85.57 0.818 0.914 0.864 314 84.56 0.838 0.857 0.847
Bilgi Kazanci 323 85.40 0.832 0.887 0.859 287 84.36 0.835 0.857 0.846
OneR 732 88.14 0.868 0.900 0.884 987 86.35 0.863 0.865 0.864
Simetrik Belirsizlik 263 85.57 0.817 0.918 0.864 304 84.26 0.831 0.861 0.845
tv
Yontem #06z.  Dogruluk Kesinlik Duyarhilik  F-olg.
Korelasyon 435 94.47 0.945 0.945 0.945
Ki-Kare 142 89.57 0.939 0.847 0.890
Kazang Orani 142 89.36 0.938 0.843 0.888
Bilgi Kazanci 134 89.15 0.938 0.838 0.885
OneR 429 92.98 0.931 0.928 0.930
Simetrik Belirsizlik 144 89.36 0.943 0.838 0.887

Tablo 4 incelendiginde camera veri kiimesi igin OneR yaklagimi disinda %90°1n iizerinde siniflandirma
basarisi yakalanmistir. En basarili siniflandirma Kazang orani tarafindan segilen 6znitelik alt kiimesi ile
saglanmistir. Bu siiflandirma igin 226 adet 6znitelik kullanilmistir. camp veri kiimesinde biitiin yaklagimlar ile
%94’lin lizerinde dogruluk orani elde edilmistir. Elde edilen en iyi sonu¢ %94.65 (974 dznitelik) ile Korelasyon
tabanli 6znitelik se¢imi ile saglanmistir. Kazang orani ile ise 372 adet Oznitelik ile %94.28 dogruluk orani
yakalanmistir. drug ve music veri kiimelerinde ise en iyi siniflandirma dogrulugu %87.78 (327 Oznitelik) ve
%88.83’te (384 Oznitelik) sinirli kalmistir. laptop ve lawyer veri kiimelerinde %98’in iizerinde bir basari
yakalanmigtir. Bu siniflandirmalar igin dzniteliklerin 3’te 1’inden daha az sayida 6znitelige ihtiya¢ duyulmustur.
radio veri kiimesinde %90, tv veri kiimesinde %94 ve son olarak doctor veri kiimesinde %92°lik bir siniflandirma
basaris1 yakalanmigtir. Bu siniflandirmalar i¢in radio ve doctor veri kiimelerinde &zniteliklerin yaklasik olarak
yarisi, tv veri kiimesinde ise yaklasik %18’1 kullanilmigstir. Veri kiimelerine gore (sirasiyla camera, camp, doctor,
drug, laptop, lawyer, music, radio ve tv) hangi 6znitelik yonteminin kaginci sirada yer aldiginin daha anlagilir bir
sekilde sunmak amaci ile Tablo 5 olusturulmustur. Tabloda OS dznitelik se¢imi ydntemini, Dog. simiflandirma
dogruluk oranini, #6z. 6znitelik sayisimi ifade etmektedir. Bunlarin diginda kullanilan kisaltmalarda KO Kazang
orani, KK Ki-kare, BK Bilgi kazanci, SB Simetrik belirsizlik katsayisi, KR Korelasyon tabanli 6znitelik se¢imi,
IR ise OneR yontemlerini ifade etmektedir.
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Tablo 5. Oznitelik se¢cimi yontemlerinin basari sirasi

Veri 1. sira 2. sira 3. sira 4. sira 5. sira 6. sira
kiimesi | OS | Dog. | #5z. | OS | Dog. | #oz | OS | Dog. | #5z | OS | Dog. | #6z | OS | Dog. | #oz | OS | Dog. | #oz
camera | KO | 9357 | 226 | KK [ 93.37 [ 236 | BK | 93.37 | 236 [ SB [ 93.37 | 236 [ KR [ 92.37 [ 427 | 1R | 87.55 | 376
camp KR | 9465 [ 974 [ 1R [ 94.40 [ 994 [ KO [ 9428 [ 372 | KK | 9415 [ 378 | BK | 94.156 | 378 | SB | 94.15 [ 378
doctor | KR | 92.76 | 1014 | KK [ 92.02 [ 563 | BK | 92.02 [ 591 [ SB [ 91.95 | 572 [ KO [ 91.88 [ 555 | 1R | 90.66 | 1249
drug KR | 87.78 [ 327 [ KO [ 84.41 [ 209 [ SB [ 84.41 [ 209 | KK | 8441 [ 211 | BK | 84.41 | 211 [ 1R [ 84.16 | 679
laptop | KR | 9830 [ 671 [ 1R [ 97.73 [ 975 | KO [ 96.59 [ 226 | SB | 96.02 | 291 | KK | 96.02 | 316 | BK [ 96.02 | 316
lawyer | KR | 98.18 [ 632 | 1R [ 97.27 | 449 | SB [ 92.27 [ 138 | KK | 92.27 [ 139 | BK | 92.27 | 139 [ KO [ 92.27 [ 292
music | KR | 88.83 [ 384 | 1R [ 88.14 | 732 | SB | 8557 | 263 | KO | 8557 | 281 | KK | 85.40 | 278 | BK [ 85.40 | 323
radio KR [ 9014 [ 797 [ 1R [ 86.35 | 987 [ KO [ 8456 | 314 | BK | 84.36 | 287 | SB | 84.26 | 304 | KK [ 83.96 [ 289
tv KR | 9447 [ 435 [ 1R [ 9298 [ 429 | KK [ 8957 [ 142 | KO | 89.36 | 142 | SB | 89.36 | 144 | BK [ 89.15 [ 134

Korelasyon tabanli 6znitelik se¢imi 8 veri kiimesi igin en iyi 6znitelik alt kiimesini saglayan, OneR ise 6 veri
kiimesinde en iyi ikinci sonucu saglayan 6znitelik se¢imi yontemi olmustur. camera ve camp veri kiimelerinde Ki-
kare, Simetrik Belirsizlik ve Bilgi kazanci yontemlerinden saglanan en iyi sonuglar esit ¢ikmistir. doctor veri
kiimesinde ise Ki-kare ve Bilgi kazanci tarafindan esit dogrulukta sonuglar elde edilmistir. Fakat bu sonug i¢in Ki-
kare 563, Bilgi kazanc1 yontemi ise 591 adet znitelik se¢mistir. Oznitelik sayilar1 gdz niinde bulunduruldugunda
bu veri kiimesi i¢in Ki-kare yontemi daha basarili olarak listelenmistir. drug veri kiimesinde ise 4 dznitelik segimi
yaklagimindan ayni1 sonuglar elde edilmistir. Kazang orani ve Simetrik belirsizlik 209, Ki-kare ve Bilgi kazanci ise
211 Oznitelik ile bu siniflandirmayi gergeklestirmistir. Bu nedenle Kazang orani ve Simetrik belirsizlik listede Ki-
kare ve Bilgi kazancindan 6nce yer almistir. laptop %98.30 ile en yiiksek basarinin yakalandig veri kiimesidir. Bu
veri kiimesinde Bilgi kazanci, Ki-kare ve Simetrik belirsizlik tarafindan saglanan 6znitelik alt kiimelerinden esit
dogruluk oraninda siniflandirma ger¢eklesmistir. Siralamada daha az 6znitelik ile aynmi sonucu yakalayan Simetrik
belirsizlik onde yer almigtir. lawyer veri kiimesinde OneR ve Korelasyon tabanli &znitelik se¢imi digindaki
yontemlerin sagladigi sonuglar esit ¢ikmistir. music veri kiimesinde ise Simetrik belirsizlik ve Kazang orani, Ki-
kare ve Bilgi kazanci yontemlerinin sagladigi alt kiimelerden elde edilen en iyi sonuglar esit ¢itkmistir. Veri
kiimelerine gore elde edilen en basarili siniflandirmalara ait sayisal veriler Tablo 6’da sunulmaktadir.

Tablo 6. 9 duygu siniflandirma veri kiimesinden elde edilen en iyi sonuglar

Veri kiimesi  Yontem # oznitelik  Dogruluk oram  Kesinlik  Duyarhihk  F-dlciitii
camera Kazang Oram1 226 93.57 0.935 0.935 0.935
camp Korelasyon 974 94.65 0.959 0.933 0.946
doctor Korelasyon 1014 92.76 0.939 0.915 0.927
drug Korelasyon 327 87.78 0.867 0.893 0.880
laptop Korelasyon 671 98.30 0.989 0.977 0.983
lawyer Korelasyon 632 98.18 0.982 0.982 0.982
music Korelasyon 384 88.83 0.853 0.938 0.894
radio Korelasyon 797 90.14 0.897 0.906 0.902
tv Korelasyon 435 94.47 0.945 0.945 0.945
Ortalama - 640.56 94.34 0.942 0.946 0.944

Tablo 6 incelendigine camera veri kiimesi disinda biitiin veri kiimelerinde en yiiksek siniflandirma dogruluk
oraninin Korelasyon tabanli Oznitelik secimi tarafindan saglanan O6znitelik alt kiimeleri ile elde edildigi
goriilmektedir. Ortalamada %94.34 dogruluk orani yakalanmistir. Bu siniflandirmalar igin kullanilan ortalama
Oznitelik sayisi ise 640 olarak hesaplanmistir. Yani, ortalamada 6zniteliklerin yaklasik olarak %651 elenmistir.
Ayrica ortalama kesinlik drug, music ve radio; ortalama duyarlilik drug ve ortama F-6lgiitii degerleri drug ve music
veri kiimeleri disinda %90’1n iizerinde hesaplanmistir. Sonuglar duygu siniflandirmada filtre tabanli 6znitelik
seciminin etkinligini gdstermektedir.

3.6. Duygu simiflandirmasi i¢in son teknoloji algoritmalarla karsilastirma

Deneysel analizin bu bolimiinde, filtre tabanli 6znitelik se¢imi yontemlerinin performansi, 9 genel veri
kiimesini kullanan diger son teknoloji duygu siiflandirma algoritmalari ile karsilastiriimistir. Segilen son teknoloji
algoritmalar gsunlardir: Gokalp et al. [3] yinelemeli a¢gdzlii (YA) algoritmasi, Onan et al. [10] hibrit bir budama
(HB) yaklasimi tabanli algoritmasi; Onan et al. [9] ¢ok amagli diferansiyel degerlendirme tabanli agirlikli oylama
toplulugu (AOT) algoritmasi; Jalilvand and Salim [11] dznitelik birlestirme (OB) algoritmasi; Wang et al. [8]
rastgele alt uzay (RAU) yaklagimi; ve Yang et al. [12] ¢oklu siniflandirict sistemleri (CSS) tabanli algoritmasi. Bu
caligma filtre tabanli yaklasim (FTY) olarak isimlendirilmistir. Tablo 7, algoritma/veri kiimesi ¢ifti basina
dogruluk oranlarini yiizde olarak bildirmektedir.
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Tablo 7. 9 duygu siniflandirmasi veri kiimesi i¢in filtre tabanli 6znitelik se¢imi yaklagiminin literatiirdeki son

teknoloji algoritmalarla dogruluk oranlar1 (%) karsilastirilmasi. BY, bilgi yok anlamina gelmektedir.
Veri kiimesi YA HB FTY AOT OB RAU  CSS

camera 97.15 9592 9357 9287 79.80 7649 BY
camp 9799 96.58 94.65 93.74 86.00 85.26 82.89
doctor 95.64 9565 9276 91.05 86.10 85.03 83.87
drug 9239 9427 87.78 89.62 6950 68.82 BY
laptop 99.89 9892 9830 9886 7886 79.79 BY
lawyer 99.59 9790 98.18 97.87 8091 83.86 BY
music 9497 9416 88.83 89.82 70.69 69.59 73.18
radio 93.05 93.37 90.14 88.60 7530 70.66 67.75
tv 97.38 96.73 94.47 9574 79.79 76.06 BY
Ortalama 96.45 9594 9434 9313 7855 7728 -

Ortalama dogruluk degerlerine gore, ele alinan filtre tabanli 6znitelik se¢imi yaklasimi 6 rakibinden 4’{inii
%94,34 ile geride birakmistir. Ayrica, 9 veri kiimesinden 5 tanesi i¢in en iyi iigiinci, 1 tanesi en iyi ikinci sonucu
saglamigtir. Bu sonuglar degerlendirilirken karsilastirilan ¢alismalarin sarmalayici tabanli yaklasimlar oldugu, bu
calismada ise en iyi N elemanli alt kiime yaklasimi ile bu sonuglarin elde edildigi gz 6niinde bulundurulmalidir.
Daha kiiciik ve smurlt bir arama uzayinda elde edilen bu sonuglar ele alinan yaklagimm umut verici oldugunu
gostermektedir.

4. Sonug ve Tartiyma

Bu calismada duygu smiflandirma icin filtre tabanli 6znitelik se¢imi yontemlerinin performanslari
karsilagtirmali bir sekilde degerlendirilmistir. Yontemlerden elde edilen 6znitelik puanlarina gore en iyi N elemanlt
alt kiimeler olusturulmus ve Cok terimli Naive Bayes yontemi ile stmiflandirilnstir. Onerilen yaklasim literatiirde
yaygin olarak bulunan 9 adet duygu analizi veri kiimesi tizerinde test edilmistir. Elde edilen ortalama sonuglar son
teknoloji algoritmalarin 4’iinden daha yiiksek siniflandirma basarist sunmustur. Ayrica, 6zniteliklerin biiyiik bir
¢ogunlugunun elendigi goriilmektedir. Bu sayede hem bellekten hem de zamandan tasarruf saglanmaktadir. Daha
kii¢iik bir arama uzayinda basarili sonuglar sergileyen bu yaklasimin gelecek ¢aligmalarda alt bir basamak olarak
kullanilip daha basarili sonuglara ulasilabilecegi diigiiniilmektedir. Gelecek galigmalarda filtre tabanli dznitelik
secimi yontemlerinden elde edilen 6znitelik puanlarinin sezgi olarak kullanildig1 sarmalayict tabanli 6znitelik
secimi algoritmalarinin gelistirilerek daha basarili sonuglarin elde edilmesi planlanmaktadir.
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