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Abstract: Twitter is an important social platform, in which people can share their
opinions about current issues. The opinions and ideas shared on Twitter can serve as an
important source of information for researchers and practitioners. The data available on
Twitter can be used to identify current events, to collect information about epidemic diseases
and to support crisis management. Sentiment analysis is a recent research direction, which
utilizes tools and techniques from several fields, such as natural language processing,
statistics and computer science, to identify the subjective information of opinion holders.
Machine learning classifiers have been successfully employed in several different application
fields of text and web mining, including sentiment analysis. The representation schemes
utilized to represent raw text documents are essential for the predictive performance of text
classifiers. In this regard, three well-known machine learning classifiers (Naive Bayes
algorithm, support vector machines and logistic regression) on Turkish Twitter messages. In
order to represent text documents, different feature representation schemes (1-gram, 2-gram
and 3-gram) and their subsets are evaluated.
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TWITTER MESAJLARI UZERINDE MAKINE OGRENMESI
YONTEMLERINE DAYALI DUYGU ANALIZi

Ozet: Twitter, insanlarin giincel konular hakkinda goriis bildirdikleri énemli bir
sosyal mecradir. Twitter kullanicilarinin yaptiklart paylasim ve goris bildirimleri,
arastirmact ve uygulayicilar i¢in 6nemli bir bilgi kaynag1 olarak islev gérmektedir. Twitter
verileri, glincel olaylar1 belirleme, yaygin hastaliklar hakkinda bilgi toplama, kriz yonetimi
gibi birgok farkli alanda kullanilabilmektedir. Duygu analizi, dogal dil isleme, istatistik,
bilgisayar bilimleri gibi alanlardan yontem ve tekniklerin kullanilmasi ile goriis sahibinin
metin igerisinde belirttigi, duygu, goriis, tutum gibi 6znel bilgilerin belirlenmesini amaglayan
giincel bir arastirma alanidir. Makine &grenmesi siniflandiricilari, aralarinda duygu
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analizinin de yer aldigi, metin madenciligi ve web madenciligine iliskin bircok alanda
basariyla uygulanmaktadir. Metin smiflandiricilarinin - basarimlarinda, ham metin
belgelerinin temsil edilmesinde kullanilan Oznitelikler biiyiikk 6nem tasimaktadir. Bu
dogrultuda, bu calisma kapsaminda Tiirkce Twitter mesajlarinin siniflandirilmasinda, ii¢
temel makine 6grenmesi siniflandiricist (Naive Bayes algoritmasi, destek vektor makineleri,
lojistik regresyon) kullanilmistir. Metin temsilinde, farkli 6znitelik temsili (1-gram, 2-gram
ve 3-gram) ve bu 6znitelik temsilleri ile elde edilen farkli 6znitelik setleri degerlendirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Duygu Analizi, N-Gram, Makine Ogrenmesi, Twitter.
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GIRIS

Duygu analizi (Gorlis madenciligi), dogal dil isleme, istatistik, bilgisayar
bilimleri gibi alanlardan yontem ve tekniklerin kullanilmasi ile goriis sahibinin metin
icerisinde belirttigi duygu, goriis, tutum gibi Oznel bilgilerin belirlenmesini
amaglayan giincel bir aragtirma alanidir. Goriis ve duygular, karar verme siirecini
etkileyen onemli bilgilerdir. Bilgi ve iletisim teknolojilerindeki ilerlemeler ile
birlikte Webin hizla artan igerigi, bireysel karar vericiler ve karar destek sistemleri
icin en onemli bilgi kaynaklarindan biri olarak islev gérmektedir. Duygu analizi,
siyasi politikalara iligkin kamusal goriisiin saptanmasi, is zekasi1 ve pazar analizi,
miigteri memnuniyetinin 6l¢iimlenmesi, film satiglarinin tahmin edilmesi gibi birgok
farkli alanda uygulanabilmektedir (Ravi ve Ravi, 2015).

Duygu analizi, metin siniflandirma problemi olarak modellenebilir (Onan ve
Korukoglu, 2017). Duygu analizi, gerceklestirilen siniflandirma isleminin ayrinti
seviyesine dayali olarak belge seviyesi duygu analizi, timce seviyesi duygu analizi
ve varlik/dzellik seviyesi duygu analizi olmak ilizere {i¢ temel simif altinda
incelenmektedir (Medhat vd., 2014). Belge seviyesi duygu analizinde, metin
belgesinin, tiimce seviyesi duygu analizinde metin belgesinde yer alan belirli bir
tiimcenin duygu yonii belirlenir. Varlik/6zellik seviyesi duygu analizinde ise belirli
bir varligin belirli 6zelliklerine iligkin duygu yoniiniin belirlenmesi amaclanir.

Duygu analizinde kullanilan yontemler ise temel olarak makine
O0grenmesine dayali yontemler ve sozliige dayali yontemler olmak iizere iki temel
simif gruba ayrilmaktadir (Medhat vd., 2014). Makine 6grenmesine dayali duygu
analizi yontemlerinde, makine 6grenmesi siniflandiricilari, goriis kutbu etiketlenmis
veri seti ile egitilerek, siniflandirma modeli olusturulmakta, ardindan, bu model yeni
orneklere iligkin goriis kutbunun belirlenmesinde kullanilmaktadir. S6zlige dayali
duygu analizi yontemlerinde ise goriis sozciikleri igeren bir sozliik olusturularak
duygu analizi gergeklestirilmektedir (Onan ve Korukoglu, 2016). Duygu analizinde,
makine 6grenmesine dayali yontemler siklikla kullanilmaktadir (Onan vd., 2016).
Metin madenciliginde, karar agaci algoritmalari, istatistik tabanli siniflandiricilar
(Naive Bayes algoritmasi gibi), dogrusal siniflandiricilar (destek vektor makineleri
gibi) ve yapay sinir aglari, basariyla uygulanmaktadir (Aggarwal ve Zhai, 2012).
Metin smiflandirmada, makine 6grenme siniflandiricilarinin uygulanabilmesi igin,
oncelikle uygun bir yontem kullanilarak, metin 6zniteliklerinin ¢ikarilmasi ve
secilmesi gerekmektedir. Terim sikligi, terim varligi, tiimcenin ogeleri, goriis
sozciikleri gibi temsil yontemleri siklikla kullanilan temsil yapilaridir (Medhat vd.,
2014).

Bilgi ve iletisim teknolojilerindeki ilerlemeler ile birlikte Internet, en 6nemli
bilgi kaynaklarindan biri haline gelmistir. Twitter, kullanicilarin “tweet” ad1 verilen
140 karakter limitine sahip, kisa mesajlar gonderebildikleri popiiler bir sosyal
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platformdur. Twitter, Haziran 2016 itibariyle 310 milyonun iizerindeki aktif
kullanic1 sayisiyla, hizla gelisen bir sosyal agdir (Twitter, 2017). Twitter,
kullanicilarin etkin bir sekilde iletisim kurabildikleri bir platformdur. Twitter
ortaminda paylasilan metin mesajlari, hem arastirmacilar hem de uygulayicilar igin
onemli bir isleve sahiptir. Twitter verileri, giincel olaylarin belirlenmesinde, salgin
hastaliklarin 6nceden tahmin edilmesinde ve kriz yonetimi gibi bir¢ok farkli alanda
uygulama alan1 bulabilmektedir (Mahmud vd., 2014; Cheng vd., 2010; Hecht vd.,
2011). Twitter mesajlar1 {izerinde duygu analizi gergeklestirilerek pazarlama
kararlarina iliskin stratejik kararlar alinabilmesi, finansal oranlarin tahmin edilmesi,
miisteri kayip analizi, sektordeki firsat ve tehdit faktorlerinin belirlenmesi, rakiplerin
etkinliklerinin 6nceden belirlenmesi, pazarlama karar verme siirecinin etkin bir
bicimde ele alinabilmesi gibi bir¢ok farkli pazarlama ve is zekasi uygulamasi
olanakli hale gelmektedir (Ravi ve Ravi, 2015).

Bu calisma kapsaminda, Tiirkge Twitter mesajlarinin, makine 6grenmesi
siniflandiricilart aracilifiyla siiflandirilmasinda, farkli 6grenme algoritmalarinin
(Naive Bayes algoritmasi, destek vektor makineleri, lojistik regresyon) ve farkli
Oznitelik temsili (1-gram, 2-gram ve 3-gram) yOntemlerinin etkinlikleri
degerlendirilmektedir. Metin temsilinde, etkin bir veri temsil yapist elde edilmesi,
makine 6grenmesi siniflandiricilarinin dogru tahmin etme basarimi igin oldukca
onemlidir (Aggarwal ve Zhai, 2012). Bu dogrultuda, temel metin temsil yontemleri
ve bu temsil yontemlerinin bir araya getirilmeleri ile bes farkli set elde edilmistir.
Calisma kapsaminda, 1-gram, 2-gram ve 3-gram temsil yontemleri ve bunlarin bir
araya getirilmeleri ile elde edilen degisik Oznitelik altkiimelerinin basarimlari
deneysel olarak incelenerek, goriis smiflandirma igin etkin bir Oznitelik seti
belirlenmesi amaglanmaktadir.

Caligmanin ikinci boliimiinde, Twitter verileri lizerinde gerceklestirilen
duygu analizi yontemlerine iliskin baslica akademik g¢aligmalar sunulmaktadir.
Ucgiincii boliimde, calismada kullanilan veri seti, dznitelik setleri ve simiflandirma
algoritmalarina yer verilmektedir. Dordiincii boliimde, siniflandirma algoritmalart
ile elde edilen deneysel sonuglar, besinci boliimde ise c¢alismanin genel
degerlendirmesine yer verilmektedir.

ILGILi CALISMALAR

Twitter verileri iizerinde makine 6grenmesi siniflandiricilart kullanilarak
duygu analizi gergeklestirimine yonelik bir¢ok ¢alisma bulunmaktadir.

Go vd. (2009) ¢alismalarinda, Naive Bayes, maksimum entropi ve destek
vektor makineleri stniflandiricilarinin Twitter mesajlar iizerinde duygu analizi i¢in
tahmin etme basarimlarini degerlendirmistir. Bu ¢alismada, metin belgeleri, 1-gram,
2-gram ve tlimcenin Ogeleri gibi farkli yapilar kullanilarak temsil edilmistir.
Gelistirilen yontem ile %80 civarinda dogru siniflandirma basarim elde edildigi
g6zlenmistir. Bermingham ve Smeaton (2010) ¢alismalarinda, mikroblog ve blog
ortamlarinda  gergeklestirilen duygu analizi ¢aligmalarinin  etkinliklerini
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degerlendirmis ve mikroblog ortamlarinda duygu analizinin, daha kolay oldugu
sonucuna varmustir. Bir diger ¢alismada, Agarwal vd. (2011), Twitter verileri
iizerinde duygu analizinde, 1-gram veri temsili, 6znitelik mithendisligi temelli veri
temsili ve aga¢ temelli veri temsili Oznitelik setlerinin etkinliklerini
degerlendirmistir. 1-gram temsilinde veri seti 10000 civarinda 6znitelik kullanilarak
temsil edilirken, Oznitelik miithendisligine dayali temsilde Oznitelik sayis1 100°e
disiiriilmesine karsin dogru siiflandirma basarimi daha yiiksek tutulmustur. Buna
karsin, en yiiksek dogru smiflandirma basarimlarinin, Twitter mesajlarinin agag
yapisi kullanilarak temsil edildiginde elde edildigi gézlemlenmistir. Benzer sekilde,
Kouloumpis vd. (2011) calismalarinda, Twitter mesajlari iizerinde duygu analizi
icin, N-gram Oznitelikleri, sozlik tabanli 6znitelikler, timcenin dgelerine dayali
Oznitelikler ve mikroblog platformlarina dayali Ozniteliklerin etkinliklerini
degerlendirmistir. Deneysel sonuglar kapsaminda, en yiiksek basarimin, N-gram,
sozlik tabanli Oznitelik ve mikroblog platformlarma dayali Ozniteliklerin
birlestirilmesi ile elde edilen 6znitelik kiimesinde alindig1 gozlenmistir. Bir diger
caligmada, Pak ve Paroubek (2010) negatif ve pozitif goriis kutbu igeren bir duygu
analizi Twitter derlemi olugturmak i¢in yontem onerisinde bulunmustur. Olusturulan
derlem fizerinde istatistiksel dil analizi gerceklestirilerek, yontemin etkinligi
degerlendirilmistir. Bir diger ¢alismada, Montejo-Raez vd. (2012) Twitter mesajlart
tizerinde goriis kutbu belirlemek icin, SentiWordNet goriis sozIligii ve rastgele
yiirliylis algoritmasina dayali bir Ogreticisiz yontem gelistirmistir. Deneysel
calismalarda, gelistirilen yontem ile destek vektdor makinelerine yakin dogru
siiflandirma bagarimi degerleri elde edildigi gdzlenmistir.

Tiirkge Twitter mesajlar1 {izerinde duygu analizi yapilmasina yonelik
calismalar bulunmaktadir. Ornegin, Nizam ve Akin (2014) calismalarinda, gida
sektoriindeki firmalarin {iriinlerine yonelik Twitter mesajlarim toplayarak, dengeli
ve dengesiz iki farkli veri seti olusturmustur. Bu veri setlerinin etkinlikleri, Naive
Bayes, rastgele orman, destek vektor makineleri ve C4.5 karar agaci simiflandiricilar
kullanilarak degerlendirilmistir. Meral ve Diri (2014) tarafindan gergeklestirilen
calismada, Twitter mesajlarinin duygu analizi ile incelenmesinde, kelime tabanli, 2-
gram ve 3-gram tabanli temsil yontemlerinin, Naive Bayes, rastgele orman ve destek
vektor makineleri siniflandiricilan {izerindeki etkinlikleri irdelenmistir. Deneysel
sonuglar incelendiginde, kelime tabanli yontem kullanilarak, %89,5 dogru
smiflandirma basarimi elde edildigi gozlenmistir. Coban vd. (2015) tarafindan
gerceklestirilen calismada, Tirkce Twitter mesajlar iizerinde duygu analizi
gerceklestirilmesinde, sdzciik torbast ve N-gram temsillerinin etkinlikleri, Naive
Bayes ve K-en yakin komsu algoritmalari kullanilarak degerlendirilmistir. Tiirkmen
ve Cemgil c¢alismalarinda (2014) mikroblog verileri iizerinde politik egitimlerin
belirlenmesine yonelik olarak, Gezi Parki gosterileri sirasinda atilan Twitter
mesajlarinin bir alt kiimesini ele almistir. Bu ¢alismada, en énemli belirtkeler Ki-
kare istatistigi kullanilarak saptanmis, siniflandirma asamasinda destek vektor
makineleri ve rastgele orman algoritmalarinin etkinlikleri degerlendirilmistir.
Kasaba ve Yildiztepe (2016) tarafindan gerceklestirilen ¢alismada, Tiirk filmlerine
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iligkin Twitter mesajlarinin duygu analizi, destek vektor makineleri kullanilarak
yapilmigtir. Bir diger ¢alismada, Akgiil vd. (2016) Twitter verisini ayristiran bir
program gelistirmistir. Gelistirilen programda, metin mesajlari, sozliik tabanli, 2-
gram, 3-gram ve 4-gram temsil yapilar1 kullanilarak temsil edilmistir. Deneysel
analizlerde, en yiiksek dogru siniflandirma basariminin sézliik tabanl yaklagim ile
elde edildigi gozlenmistir. N-gram tabanl yontemler arasinda, en iyi sonuglar 3-
gram ile alinmugtir,

YONTEM

Bu boliimde, calisma kapsaminda kullanilan veri seti, 6znitelik setleri ve
siniflandirma algoritmalar1 sunulmaktadir.

Veri Seti

Tiirkce Twitter mesajlar1 {izerinde duygu analizi gerceklestirilebilmesi icin,
Twitter API kullanilarak, Python dilinde yazilmis bir uygulama araciligiyla bir aylik
bir sliregte Twitter mesajlari toplanmigtir. Olusturulan duygu analizi veri seti, 5300
pozitif ve 5300 negatif olmak tizere toplam 10600 Twitter mesaji igermektedir.
Twitter mesajlarinin elde edilmesinde, Go vd. (2009) tarafindan uygulanan yontem
benimsenerek, sorgulama ve mesajlarin etiketlenmesi sirasinda, yalnizca duygu
belirten simgeler dikkate almmistir. Her bir mesaj, igerdigi duygu simgesinin
smifina gore, negatif ya da pozitif olarak etiketlenmistir. Ornegin, :) gibi bir ifade
igeren mesaj, pozitif olarak etiketlenirken, :( gibi bir duygu simgesi igeren mesajlar
negatif olarak etiketlenmistir. Twitter mesajlarinda yer alan, ‘@’ gibi baz1 6zel
karakterler, makine 6grenmesi siniflandiricisi i¢in herhangi bir bilgi vericilige sahip
degildir. Veri setinin, makine 6grenmesi siniflandiricilar ile egitilerek uygun bir
siniflandirma modeli olusturulabilmesi igin, veri setinin Onigleme asamasindan
gecirilmesi gerekmektedir. Onisleme asamasinda, Coban vd. (2015) tarafindan
gerceklestirilen calismada kullanilan veri seti 6nigleme adimlari benimsenmis, veri
seti lizerinde, dizgi pargalama, durak kelimeleri ¢ikarma ve kok bulma gibi iglemler
uygulanmistir. Dizgi pargalama agamasinda, hem pozitif hem de negatif icerige
sahip Twitter mesajlar1 elenmistir. Twitter mesajlarinin tamami kiiglik harfe
dondstiiriilmis, noktalama isaretleri ve rakamlar ise elenmistir. Bunun yani sira,
Twitter mesajlari igerisinde yer alan ‘@’, ‘# gibi karakterler temizlenmistir. Metin
mesajlari, terim sayis1 ve karakter uzunluguna gore filtrelenmistir. Bunun yani sira,
metin mesajlart igerisinde yinelenen harfler ¢ikarilarak, sozciikler 6nisleme tabi
tutulmus bigimde temsil edilmistir. Durak kelimelerinin ¢ikarilmasi asamasinda,
Lucene uygulama gelistirme ara yiizii, kok bulma asamasinda ise Zemberek
kiitiiphanesi kullanilmstir.

Oznitelik Setleri

Caligma kapsaminda, Oznitelik setlerinin olusturulmasi amaciyla N-gram
modeli kullanilmistir. N-gram temsil modeli, metin siniflandirmada en sik kullanilan
temsil modellerinden biridir. N-gram, bir karakter katarinin n adet karakter dilimidir.
N-gram temsili, temel hesaplamali dilbilim yontemlerinden biridir. Bu temsilde,
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belirli bir dile iliskin dilbilgisi 6zellikleri, sdzciik yapisi gibi dilsel 6zellikler dikkate
almmaz. N-gram temsiline dayali metin siniflandirmada, farkli uzunluk degerleri
alinabilmektedir. Calismalarda en siklikla kullanilan N-gram modelleri, 1-gram
(unigram), 2-gram (bigram) ve 3-gram (trigram) temsilleridir. Ornegin, “Makine
Ogrenmesi” tiimcesinin, bazi N-gramlari su sekilde elde edilmektedir:

[ ] 1_gramlar: “M” “a” “k” ui” “n” “e” [T L] cso” “g” “r”
€C99 €699 G699 G690 GG Ceid ’ ’ > > H s ’ N ,
c, n, m, ¢, S, 1.
. 2-gramlar: “Ma”, “ak”, “ki”, “in”, “ne”, “e_”, “ 0", “0g”
. b b > b ” s Py 5
“VI'”, “re”, “en”’ “nrn”, “me”, “CS”, “Si”.
° 3'gramlar: “Mak”, “aki”, “kin”, “il'le”, “l'le_”, “e_O”,

LRI LR IN43 < LT3 G =9

“ 0g”, “Ogr”, “gre”, “ren”, “enm”, “nme”, “mes”, “esi

Burada, alt ¢izgi karakteri (“ ) kullanilarak temsil edilmektedir. 1-gram
temsilinde, metin belgesinde yer alan belirli bir sdzciiglin varligl ya da yoklugu
modellenebilmektedir. 2-gram temsilinde, metin belgesinde birbiri ardina gelen iki
sOzciigiin varligl ya da yoklugu, 3-gram temsilinde ise ardisik ii¢ sozciige iliskin
modelleme yapilabilmektedir. Bu ¢alisma kapsaminda, veri seti, 1-gram, 2-gram ve
3-gram temsilleri kullanilarak modellenmistir. Bunun yan sira, 1-gram ve 2-gram,
1-gram ve 3-gram, 2-gram ve 3-gram ile 1-gram, 2-gram ve 3-gram Oznitelik setleri
birlikte kullanilarak toplam yedi farkli 6znitelik seti olusturulmustur.

Siiflandirma Algoritmalar:

Calisma kapsaminda, Twitter mesajlarinin goriis kutbunun belirlenmesinde
iic farkli smiflandirma algoritmast kullanilmistir. Bunlar, Naive Bayes
simiflandiricist (NB), destek vektdr makineleri (SVM) ve lojistik regresyon (LR)
algoritmalaridir. Naive Bayes algoritmasi, Bayes teoremine dayali istatistiksel bir
siniflandirma algoritmasidir. Naive Bayes algoritmasinda, belirli bir sinifa ait
Oznitelik degerinin etkisinin, diger Oznitelik degerlerinden bagimsiz oldugu
varsayilir. Bu varsayim, smif kosul bagimsizligi olarak adlandirilir. Smif kosul
bagimsizligi sayesinde, gerekli hesaplama islemleri kolay bir bigimde
gerceklestirilebilmektedir. Naive Bayes algoritmasi, basit yapisi, hesaplama
etkinligi ve yiiksek dogru siniflandirma bagarimi nedeniyle metin madenciliginde
siklikla uygulanmaktadir. Karar agaci ve yapay sinir aglart yontemleri ile
karsilastirilabilir sonuglar vermektedir (Han vd., 2011).

Destek vektor makineleri, hem dogrusal hem de dogrusal olmayan verilerin
siniflandiriimasinda kullanilan temel siniflandirma algoritmalarindan biridir. Destek
vektor makinelerinde, dogrusal olmayan bir esleme yontemi kullanilarak, orijinal
veri daha iist bir boyuta doniistiiriiliir. Bu yeni boyutta, veriyi en uygun sekilde
ayirabilecek bir iist diizlem bulunmasi amaglanir. Bu {ist diizlem, bir sinifa ait
orneklerin diger sinifa ait 6rneklerden ayrilmasini saglayan karar siniridir (Vapnik,
1995). Destek vektdr makineleri, genellestirme yetenekleri yiiksek, giirtiltiilii ve
aykir1 degerler igeren verilere karsi dayanikli siniflandirma algoritmalaridir.
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Lojistik regresyon, istatistiksel bir siniflandirma algoritmasidir. Lojistik
regresyon algoritmasinda, egitim setinde yer alan Orneklere dayali olarak bir
siniflandirma modeli olusturulmakta ve yeni ornekler en yiiksek olasilik degerine
sahip smifa atanmaktadir. Naive Bayes algoritmasinda, olasilik degerlerinin
hesaplanmasi Bayes teoremine dayali olarak gergeklestirilirken, lojistik regresyon
smiflandiricisinda olasilik degeri, dogrudan parametreler iizerinden hesaplanir
(Shatkay ve Craven, 2012).

DENEYSEL SUREC VE BULGULAR

Bu boliimde, deneysel calismalarda kullanilan degerlendirme dlgiitleri,
deneysel siireg ve siniflandirma algoritmalari ile elde edilen deneysel sonuglar
sunulmaktadir.

Degerlendirme Olgiitleri

Caligma kapsaminda, siniflandirma algoritmalarinin ve farkli 6znitelik
setlerinin basarimlarinin degerlendirilebilmesi i¢in dogru siniflandirma orani, F-
oOlciitii ve ROC egrisi altinda kalan alan kullanilmistir.

Dogru siniflandirma orani, siniflandirma algoritmalarinin  basarimini
degerlendirmek i¢in kullanilan en temel olgiitlerden biridir. Dogru smiflandirma
orani (ACC), dogru pozitifler ve dogru negatifler toplamimin, dogru pozitif, yanls
pozitif, yanlis negatif ve dogru negatiflerin toplamina oranlanmasi ile Esitlik 1’e
gore hesaplanir:

TN+TP (1)
TP+FP+FN+TN

ACC =

Burada, TN, TP, FP ve FN sirasi ile dogru negatif, dogru pozitif, yanlis
pozitif ve yanlis negatif sayilarini temsil etmektedir.

F-olgiitii ise geri ¢cagirma (REC) ve kesinlige (PRE) dayali bir 6l¢iittiir. F-
olgiitii, [0-1] araliginda degerler alir ve Esitlik 2’ye gore hesaplanir:

F — blgiitii = ZoR2 k5 @)
PRE+REC
PRE = (3)
TP+FP
REC = —% 4)
TP+FN

ROC egrisi altinda kalan alan (AUC), simiflandirma algoritmalarinin
basarimlarinin degerlendirilmesinde kullanilan bir diger dlgiittiir. ROC egrisi altinda
kalan alan, [0-1] araliginda deger alir ve yiiksek degerler almasi, siniflandirma
algoritmasinin tahmin etme bagariminin daha yiiksek oldugunu gosterir.

Deneysel Siirec

Deneysel caligmalarda kullanilan simiflandirma algoritmalari, WEKA 3.9
kullanilarak gerceklestirilmistir. Siniflandirma algoritmalarinda WEKA yaziliminda
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yer alan varsayilan parametre degerleri kullanilmistir. Deneysel ¢aligmalarda, 10-kat
capraz gecerleme yontemi kullanilarak, veri setleri 10 esit pargaya ayrilmis ve her
bir yinelemede parcalarda biri sinama amaciyla diger parcalar egitim amaciyla
kullanilmigtir. Calisma kapsaminda, Twitter mesajlarina iligkin veri setinin
temsilinde 1-gram, 2-gram ve 3-gram temsil modelleri ile bu modeller ile elde edilen
Oznitelikler bir arada kullanildiginda elde edilen toplam yedi farkli 6znitelik seti
degerlendirilmistir. 1-gram temsilinde elde edilen toplam 6znitelik sayis1 4486, 2-
gram temsilinde elde edilen toplam 6znitelik sayis1 5810 ve 3-gram temsilinde elde
edilen toplam 6znitelik sayis1 2327 dir.

Deneysel Sonuglar

Tablo 1°de farkli 6znitelik setleri ile Twitter mesajlar1 lizerinde, Naive Bayes
(NB), destek vektdr makineleri (SVM) ve lojistik regresyon (LR) siniflandiricilar
ile elde edilen dogru simiflandirma oranlari sunulmaktadir. Tablo 2’de farkh
Oznitelik setleri ve siniflandiricilar ile elde edilen F-Olgiitii degerleri, Tablo 3’te ise
ROC egrisi altinda kalan alan (AUC) degerleri sunulmaktadir.

Tablo 1: Dogru siiflandirma oranlari

Siniflandirma Algoritmalart

Oznitelik Temsili NB SVM LR

1-gram 76.33 72.48 76.12
2-gram 70.05 65.90 69.56
3-gram 61.58 59.76 60.84
1-gram+2-gram 77.78 73.68 77.23
1-gram+3-gram 76.70 73.03 76.29
2-gram+3-gram 69.42 65.55 69.28
1-gram+2-gram+3-gram 76.20 72.59 76.20

Bunun yani sira, Sekil 1, Sekil 2 ve Sekil 3’te farkli 6znitelik temsili
yontemleri ve siniflandirma algoritmalari ile elde edilen dogru siniflandirma orani,
F-olgiitii ve AUC degerlerine iligkin degisimler 6zetlenmistir.

Turkce Twitter mesajlart tizerinde yapilan deneysel ¢alismalarda, Naive
Bayes ve lojistik regresyon siniflandiricilan ile elde edilen dogru simiflandirma
oranlar1 birbirlerine yakin olmak ile birlikte, en yiiksek dogru siniflandirma
basarimlari, Naive Bayes algoritmasi ile elde edilmistir. Farkli 6znitelik setleri ve
siniflandirma algoritmalari ile elde edilen konfigiirasyonlar arasinda en yiiksek
dogru smiflandirma orani (%77,78), en yiiksek F-6l¢iitii degeri (0,79) ve en yiiksek
AUC degeri (0.85), veri seti 1-gram ve 2-gram Gznitelik setlerinin birlestirilmesi ile
olusturulan 6znitelik seti ile temsil edildiginde ve siniflandirma algoritmasi olarak
Naive Bayes algoritmasi kullanildiginda elde edilmektedir.
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Tablo 2: F-6lgiitii degerleri

Siniflandirma Algoritmalari

Oznitelik Temsili NB SVM LR

1-gram 0.77 0.73 0.76
2-gram 0.70 0.66 0.70
3-gram 0.58 0.61 0.60
1-gram+2-gram 0.79 0.75 0.78
1-gram+3-gram 0.77 0.73 0.77
2-gram+3-gram 0.69 0.66 0.69
1-gram+2-gram+3-gram 0.76 0.73 0.76

Tablo 3: AUC degerleri

Siniflandirma Algoritmalart

Oznitelik Temsili NB SVM LR

1-gram 0.84 0.72 0.76
2-gram 0.77 0.66 0.70
3-gram 0.67 0.60 0.61
1-gram+2-gram 0.85 0.75 0.78
1-gram+3-gram 0.84 0.73 0.77
2-gram+3-gram 0.76 0.66 0.69
1-gram+2-gram+3-gram 0.84 0.73 0.76

Sekil 1: Dogru siniflandirma oranlari

NB LR

20

& 8 3 38

k=1

Dogru Siniflandirma Orani(ACC)
2N EsL R NS

0
0
SVM
Siniflandirma Algoritmasi
u1-gram u2-gram 3-gram
= 1-gram+2-gram = 1-gram+3-gram 2-gram+3-gram

= 1-gram+2-gram+3-gram
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Sekil 2: F-olciitii degerleri
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Sekil 3: AUC degerleri
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Caligma kapsaminda kullanilan farklt N-gram temsil modelleri arasinda en
yiiksek basarim, her ii¢ degerlendirme 6l¢iitii i¢in, 1-gram temsil yontemi ile elde
edilmistir. N-gram temsilindeki N parametre degeri arttikga, simiflandirma
basariminin diistiigii goriilmektedir.

Metin temsilinde, etkin bir veri temsil yapisi elde edilmesi, makine
Ogrenmesi siniflandiricisinin dogru tahmin etme basarimi i¢in oldukca 6nemlidir. Bu
dogrultuda, calisma kapsaminda, temel N-gram yontemlerinin (1-gram, 2-gram ve
3-gram) yani sira, bu yontemler ile elde edilen 6znitelik setleri birlestirilerek, veri
seti temsil edildiginde basarimin nasil etkilendigi de incelenmistir. Tablo 1-3’te
belirtilen degerlendirme 6lgiitii degerleri ve Sekil 1-3’te sunulan degisim oriintiileri
incelendiginde, karsilastirilan tiim 6znitelik setleri icerisinde, en yiiksek bagarimin
1-gram temsil modeli ve 2-gram temsil modeli ile elde edilen Ozniteliklerin
birlestirilmesi ile elde edilen Oznitelik seti ile elde edildigi goriilmektedir. Veri
setinin, 3-gram modeli ile temsil edilmesi, 1-gram ve 2-gram temsillerine kiyasla
onemli dl¢iide performans diisiisiine neden olmaktadir. Buna karsin, 3-gram temsili
ile elde edilen Oznitelik seti, 1-gram temsili ile elde edilen Oznitelik seti ile
birlestirildiginde, en yiiksek basarimin elde edildigi 6znitelik temsiline (1-gram+2-
gram) yakin dogru siniflandirma, F-6lgiitii ve AUC degerleri alinmaktadir. Bunun

11
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yani sira, her ii¢ N-gram temsil modeli ile elde edilen Oznitelik setleri
birlestirildiginde ~ (1-gram+2-gram+3-gram), 1-gram ve (1-gram+2-gram)
temsillerine yakin basarimlar elde edilmektedir.

TARTISMA ve SONUC

Twitter, insanlarin giincel konular ile ilgili goriis bildirdikleri gilincel ve
popiiler bir sosyal ortamdir. Twitter, arastirmaci ve uygulayicilar igin bilgi sunan
onemli bir kaynaktir. Twitter mesajlart iizerinden elde edilen veriler, yaygin
hastaliklarin ~ belirlenmesi, kriz ~ yonetimi gibi bircok farklt alanda
uygulanabilmektedir.

Bu c¢alisma kapsaminda, Tirk¢e Twitter mesajlart tlizerinde, makine
ogrenmesi siniflandiricilart kullanilarak, duygu analizi gerceklestirilmistir. Metin
siniflandiricilarinin basarimlarinda, metin temsilinde kullanilan veri temsil modeli
biiyiik 6nem tasimaktadir. Bu baglamda, bu ¢aligma kapsaminda Tiirk¢e Twitter
mesajlarinin siniflandirilmasinda, ti¢ temel makine 6grenmesi siniflandiricist (Naive
Bayes algoritmasi, destek vektdr makineleri ve lojistik regresyon) ve {i¢ temel temsil
modeli (1-gram, 2-gram ve 3-gram) ile bu temsil modellerinin farkli bilesenleri
degerlendirilmistir. Deneysel ¢alismalarda, en yiiksek basarimin (%77,78), veri seti
1-gram ve 2-gram Oznitelik setlerinin birlestirilmesi ile olusturulan 6znitelik seti ile
temsil edildiginde ve siniflandirma algoritmasi olarak Naive Bayes algoritmasi
kullanildiginda elde edilmektedir. Siniflandirma algoritmalarinin basarimlarinda,
kullanilan temsil yapisi bityiik 6nem tagimaktadir. Duygu analizinde, N-gram temsil
modelinin yani sira, sozciik tiirii bilgisi, POS N-gram gibi farkli 6znitelik setleri de
kullanilabilmektedir. Tiirk¢e’de sozciik tiirii etiketleme araglarinin yetersizligi
nedeniyle, ¢alisma kapsaminda yalnizca N-gram modelleri ile elde edilen 6znitelik
setleri degerlendirilmistir. Sonraki ¢aligmalarda, N-gram temsilinin yani sira, bagka
temsil modelleri ile elde edilen 6znitelik setlerinin de degerlendirilmesi yararl
olacaktir.
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