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Oz

Metin tabanli icerikler arasinda bulunan duygularin
tespit edilmesi duygu analizi olarak ifade edilir.
Internet altyapisimn diinya genelinde giiclenmesi,
insanlara bir konudaki diisiincelerini ¢evrimici ifade
etme imkdni saglamistir. Internet ortaminda toplanan
bu verilerden 6nemli bilgilerin ¢ikariimas: hemen
hemen her alan icin 6nem arz etmektedir. Bu
calismada da ¢okca kullanilan Twitter veri kiimeleri
tizerinde duygu analizi islemi gercgeklestirilmistir.
Metinlerdeki duygular olumlu, olumsuz veya belirsiz
olarak simiflandirilmigtir. Stmiflandirma isleminden
once veri kiUmeleri iizerinde metin madenciligi
oniglemleri uygulanmis ve sonrasinda ozellik
ctkarimi yapumigtir. Bu c¢alismada smiflandirma
islemi icin optimizasyon tabanli yeni bir ydntem
onerilmistir. Bu yontemle elde edilen siniflandirma

basarmmunmin  literatiirdeki  ¢alismalardan  daha
basarui oldugu deneylerle tespit edilmistir.
Anahtar Sozcukler — Duygu Analizi,

Pargacik Surli Optimizasyon, Metin Onigleme,
Ozellik Cikarimi.

Abstract

The determination of emotions among text-based
content is expressed as sentiment analysis. The
strengthening of the Internet infrastructure around
the world has allowed people to express their
thoughts online. Extraction of important information
from these data collected on the Internet is important
for almost every field. In this study, sentiment
analysis processing was performed on the frequently
used Twitter data sets. Sentiments in the texts are
classified as positive, negative or uncertain. Text
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mining preprocesses were applied on the data sets
prior to the classification, and feature extraction was
performed afterwards. In this study, a new
optimization-based method for classification is
proposed. Experiments have shown that the
classification performance obtained by this method is
more successful than the studies in the literature.

Keywords — Sentiment Analysis, Particle
Swarm Optimization, Text Preprocessing,
Feature Extraction.

1. Girig

Internet kullaniminin yayginlasmasi, internet okur-
yazarligimin artmasi toplumun iletisim yontemlerinde
degisikliklere neden olmustur. internet altyapisini
kullanan herkes ayn1 zamanda bir dijital veri iireticisi
konumundadir. Bu bakis agisiyla insanlar tarafindan
her giin boyutu terabaytlara ulasan veri kiimeleri
tiretilmektedir. Veriler iceriklerine gore giinliik rutin
islerden kaynakli olugan veriler (banka islemleri, alig-
veris vb.), sosyal medya verileri (Twitter, Facebook,
Instagram vb.), iiretim sahasi verileri (fabrika, atolye,
imalathane vb.), kisisel veriler (ad, soyad, medeni
durumu, ¢ocuk sayisi vb.) olarak simiflandirilabilir.

Web teknolojilerinin gelismesi sonucunda kullanicilar
arasinda karsilikli etkilesimli kiiresel bir sanal ortam
meydana gelmistir. Web 2.0 olarak isimlendirilen bu
web versiyonu kullanicilar arasinda hizl ve ¢ift yonlii
etkilesim saglayan bir ortam sunmustur [1]. Web
2.0’m en Onemli bileseni ise sosyal medya
uygulamalar1 olmustur. Sosyal medya uygulamalari
kullanicilara genis igerikte Ozgiir bir paylasim ortami
saglamaktadir [1][2]. Sosyal medya uygularindan
¢okca tercih edilenlerden biri olan Twitter,
kullanicilara temel de metin tabanli paylasim ortanu
saglamaktadir. Twitter uygulamasini  kullanan
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kullanicilar, internet erisiminin oldugu her yerden
uygulama yardimiyla sosyal icerikler (ne hissettigi, ne
yaptig1, ne diisiindiigii gibi) paylasmaktadirlar.

Diinya genelinde Twitter uygulamasina aylik yaklagik
313 milyon kisi giris yapmaktadir. Bunu yaninda
Twitter {izerinden giinliik ortalama 500 milyon igerik
paylasilmaktadir [3]. Bu paylasimlar genellikle
kullanicilarin bir konu, durum veya olay hakkindaki
duygu ve diisiincelerinden olugmaktadir.
Arastirmacilar Twitter’in kullanicilara sunmus oldugu
acitk erisimli servisler yardimiyla Twitter veri
tabanindan belli parametreler dogrultusunda iicretsiz
bir sekilde veri alabilmektedirler. Bu avantajli yoniiyle
Twitter verileri birgok arastirmanin materyali olma
niteligi tagimaktadir. Metin tabanli iceriklerin
arastirllmast  ve bu igeriklerden kullanicilarin
duygularinin tespit edilmesi duygu analizi olarak ifade
edilmektedir [4][5]. Twitter tabanli duygu analizi
calismalar1 genellikle bir konu hakkindaki duygularin
tespit edilmesi, miisterilerin bir hizmet hakkindaki

duygularin tespit edilmesi ve bir toplulugun
duygularin tespit edilmesi seklinde olmaktadir
[LI[61[71[8].

Duygu analizinde bir metni olumlu, olumsuz veya
belirsiz olarak smiflandirmak i¢in metin lizerinde bir
dizi islem (Onislemler, dogal dil isleme, Ozellik
cikarimi vb.) gergeklestirilir. Bu islemlerin oncelikli
amacit veri kiimesinin smiflandirma basarimini
artirmaktir. Bu amag¢ kapsaminda literatiirde basta
Twitter veri kiimeleri olmak iizere ¢esitli veri kiimeleri
iizerinde duygu analizi/siniflandirmast ¢alismasi
yapilmigstir. Twitter lizerinden yapilan duygu analizi
caligmalarin  genel yontemi Sekil-1’deki  gibi
gosterilebilir.  Kullanicilar tarafindan paylasilan
mesajlar Twitter sunucularinda saklanir, aragtirmanin
amact dogrultusunda kullanilacak veri kiimeleri
belirlendikten sonra Twitter sunucularinda bulunan
servisler yardimiyla veriler toplanir. Toplanan bu
veriler aragtirmacinin kigisel bilgisayarinda veya
baska sunucularda islenir.
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Sekil 1. Twitter Gzerinden duygu analizi genel
gOsterimi
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Duygu analizinin siklikla yapildig1 ¢alismalardan biri,
web veya sosyal medya ortaminda bir film hakkinda
yapilan yorumlarin olumlu veya olumsuz olarak
degerlendirilmesidir. Cek dili iizerine yapilan film
yorumlarin1 siniflandirma ¢alismasinda, yorumlar
pozitif, negatif ve belirsiz olarak ii¢ sinifa ayirilmistir
[9]. Calismada ozellik ¢ikarimi ve metinlerin
sayisallastirilmas1 asamasinda N-gram, PoS (Part of
Speech) Tags ve TF-IDF (Term Frequency- Inverse
Document Frequency) gibi yontemlerin basarimlar
karsilagtirilmistir. Film yorumlarinin smiflandirildig
bir diger calismada n-gram yontemi referans alinarak
duygu smiflandirma islemi gergeklestirilmistir [7].

Film yorumlarinin yanm sira duygu analizi otel
yorumlart lizerinde de gerceklestirilmektedir. Seyahat
edecek kisiler i¢in konaklamay1 planladiklar1 otellerin
kalitesi ve daha once otelde konaklayan miisterilerin
memnuniyeti 6nemli olmaktadir. Bu kisiler otel
rezervasyon uygulamalar1 (booking.com, hotels.com
vb.)  yardimiyla  kalacaklar1  otellere  karar
verebilmektedirler. Bu uygulamalar kullanicilara otel
hakkinda yorum yapma ve hizmet degerlendirme
puan1 vermek gibi Ozellikler sunmaktadir. Bu
uygulamalara ek olarak seyahat i¢in 6zellesmis rehber
niteliginde olan tripadviser.com, foursquare.com gibi
baska uygulamalar da bulunmaktadir. Belli bir otelde
konaklamay diisiinen bir kisi otelle ilgili bu yorumlari
okuyarak otelin kalitesi hakkinda fikir edinmektedir.
Bu nedenle otel yorumlarinin bilgisayarlar tarafindan
degerlendirilmesi  6nemlidir.  Otel  yorumlarin
siiflandirilmasi hususunda [10]’daki ¢aligmada otel
yorumlart farkli yontemlerle simiflandirilmistir.
Siniflandirma basarimlar1 degerlendirilmistir. [1]’de
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yapilan ¢alismada ise otel yorumlarindan 6zet ¢ikarma
iizerine bir yontem Onerilmistir.

Film ve otel yorumlar1 haricinde Twitter {izerinden
paylasilan bir sirketle ilgili, bir hizmetle ilgili veya bir
irtinle ilgili mesajlardan insanlarin duygular tespit
edilmeye calisilmaktadir. Bu amaglardan herhangi
birisiyle ilgili veri kiimelerin smiflandirilmasinda
makine Ogrenmesi algoritmalarma ek olarak
giiniimiizde ¢esitli optimizasyon yoOntemleri de
kullanilmaktadir. Twitter verilerini kullanan ve bu
calismanin da fikir kaynagi olan [11]’de; Twitter *dan
aliman Apple, Google, Twitter, Microsoft vb.
konularda yapilan paylasimlardan olusan veri
kiimeleri bir optimizasyon yontemi olan Guguk Kusu
Algoritmast (GKA) ve K-Ortalama Kiimeleme
yonteminin melez kullanimi ile smiflandirilmigtir.
Siniflandirma isleminde metin i¢indeki duygular
olumlu, olumsuz veya belirsiz olacak sekilde duygu
smiflandirmast  yapilmigtir.  Calismada  kiime
merkezlerinin belirlenmesinde sezgisel bir algoritma
olan GKA kullanilmistir. Onerilen melez yontemle
yapilan smiflandirma isleminde elde edilen basarim
sonuglar1 Karar Destek Vektorleri, Naive Bayes gibi
simiflandirma  yontemlerinden daha iyi oldugu
gosterilmistir. Bir baska melez ¢aligma olan [6]’da
film  yorumlarinin  olumlu  veya  olumsuz
siniflandirilmasi  i¢cin  Destek Vektor Makinalar
(DVM) algoritmasiyla PSO birlikte kullanilmistir. Bu
melez yontem siniflandirma basarimini yaklasik %5
oraninda arttirmistir.

Bu c¢alismada ise Apple, Google, Microsoft gibi
firmalarla ilgili Twitter *da paylasilan ti¢ veri kiimesi
olumlu, olumsuz veya belirsiz olarak PSO ve K-EYK
algoritmalariyla simiflandirilnstir.  Oncelikle veri
kiimeleri tlizerinde metin madenciligi Oniglemleri
gerceklestirilmis, sonrasinda veri kiimelerinden 10
adet Oznitelik ¢ikarimi yapilmistir. Elde edilen
Oznitelikler onerilen melez yontem ile siniflandirilmig
ve [l1]’deki c¢aligmadan daha iyi simiflandirma
basarimi elde edilmistir. Onerilen yontemin temel
katkis1 her bir sinif i¢in simiflandirma amaciyla bir
kiime merkezi bulmak yerine ¢oklu kiime
merkezlerinin bulunmasidir. Her bir sinifi temsil eden
kiime merkezleri o simif igin yarigan parcaciklardan
olusmaktadir. Aym simiftaki parcaciklar birbirlerine
dogru  hareket ederken farkli simifta olan
parcaciklardan uzaklagsmaktadirlar. Bu 6zellik ile K-
EYK algoritmasinin  performanst  arttirilmisgtir.
Herhangi bir test verisi o kiime i¢inde en yakin
parcaciga gore siniflandirilmaktadir. Ayrica 6zellik
cikarimi asamasinda elde edilen ozellikler duygu
siiflandirma i¢in ayirt edici olup n-gram ve TF-IDF
gibi hesaplama yiikii fazla olan yontemlere gore daha
avantajlidir.

Bu makalenin ikinci bdliimiinde duygu analizinden
bahsedilmis ve duygu analizinde kullanilan
yontemlere deginilmistir. Ugiincii boliimiinde yapilan
caligmanin  basamaklar1 anlatilmigtir.  Dérdiincii
boliimde ise ¢caligmanin sonuglar1 degerlendirilmistir.

2.Duygu Analizi

Insanlar web ortaminda herhangi bir konu hakkindaki
diistincelerini ifade eden yorumlar, agiklamalar
paylasabilmektedir. Paylasilan bu iceriklerden
kisilerin diistincelerinin belli smiflar kapsaminda
belirlenmesi islemleri duygu analizi olarak ifade
edilmektedir [12]. Duygu analizinde amag
algoritmalar tarafindan metin tabanl igeriginin ikili
veya ¢oklu smiflar arasinda ayristirma iglemlerinin
otomatik olarak yapilmasinin saglanmasidir. Bu
sekilde tiretim yapan sirketler iiriinleri ve hizmet veren
kurumlar hizmetleri hakkinda miisteri memnuniyetini
kolaylikla belirleyebilir. Diger taraftan kisilerin
paylasimlarindan su¢ isleme potansiyeline sahip
kisiler tespit edilebilir [13]. Bu kisilerin tespit edilmesi
olasi1 felaket veya kazalarin 6niine gecilmesi agisindan
onemli olmaktadir. Internet ortamimda haber yapan
sitelerin paylastiklar1 haberlerin igeriklerine gore de
duygu analizi yapilmaktadir [14][15]. Bu sekilde bir
tilkede yasanan olaylarla ilgili insanlarin genel duygu
haritalar1  ¢ikarilabilmektedir. Bu da ilkelerin
mutluluk veya mutsuzluk diizeylerini belirlemede
kullanilabilir.

Metin tabanli igeriklerden duygularin ¢ikarilmasi
islemi Sekil 2’de gosterilen yontemler yardimiyla

yapilmaktadir.
[ Duygu Analizi J

=<

=
----

Sozciik Tabanh
Yontemler

Makine Ogrenmesi

Tabanlh Yontemler Melez Yontemler

Sekil 2. Duygu analizi ydontemleri

2.1. Sozluk Tabanlh Yontemler

Diinya iizerinde konusulan veya yazilan her dilin
kendisine gore kurallar1 ve yapilar1 vardir. Diller
kelime tabanli veya ek tabanli olabilmektedirler. Bir
dildeki kelimelerin en az bir anlami vardir. Tiim
kelimelerin anlamlarini olumlu, olumsuz veya belirsiz
anlamli olarak siniflandirmak miimkiindjir.

Duygu analizinde kullanilan sozliik tabanli
yaklagimlarda her kelimenin anlamlar referans
alinarak tiim metnin duygusu siniflandirilmaktadir
[16]. Her dil igin olusturulmus olan duygu
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sozliiklerinde her kelimenin olumluluk veya
olumsuzluk derecesi bulunmaktadir. Bu derecelerin
farkli baglamlar altinda birlestirilmesiyle tiim metnin
duygusu ortaya g¢ikartlmaktadir [17]. Kelime tabanl
dillerde bu yontemlerin kullanilmasi duygularin tespit
edilmesinde basarili sonuglar verirken Tiirk¢e gibi
sondan eklemeli dillerde sozliik tabanli duygu analizi
cok iyi sonuglar vermemektedir. Bunun temel nedeni
ise kelimenin kokiine gelen her yapim ekinin
kelimenin  duygu  ozelligi  lizerinde  biiylik
degisikliklere neden olmasidir. Ornegin; Tiirkge bir
kelime birden fazla yapim veya c¢ekim eki
alabilmektedir. Her ek i¢in kelimelerin duygularmin
derecelendirilmesi miimkiin goriilmemektedir.

Birgok dil i¢in duygu analizi sozligl gelistirilmistir.
Uzerinde duygu analizinin en ¢ok yapildig: dillerden
biri olan Ingilizce i¢in SentiWordNet [18],
SenticTweety [19], MPQA Opinion Corpus [20] gibi
bircok duygu sozligi  olusturulmustur. Bu
sozliiklerdeki kelimelerin duygu dereceleri farkli
yontemlerle birlestirilerek tim metnin duygusu ortaya
cikarilip siniflandirilmaktadir.

2.2. Makine Ogremesi Tabanl

Yontemler
Makine Ogrenmesi yontemleri denetimli  ve
denetimsiz  olmak lzere iki temel kisma

ayirilmaktadir. Denetimli yontemlerde algoritmalar
oncelikle etiketlenmis bir egitim verisi ile egitilir, bu
egitimle algoritmaya Ogrenme yetisi kazandirilmisg
olur. Ogrenen algoritma yeni gelen smif etiketi belli
olmayan verileri karar mekanizmasmi kullanarak
siniflandirir. Denetimli 6grenmede genellikle Yapay
Sinir Aglari, Destek Vektor Makinesi, Naive Bayes,
Lojistik Regresyon, Rastgele Orman, Karar Agaglari
ve K-EYK algoritmalar1 kullanilmaktadir.

Denetimsiz ~ yontemlerde algoritma egitilmez,
algoritmanin kendisinin Ogrenmesi beklenir. Bu
ogrenme veriler arasindaki benzerlik veya farkliliklar
baz alinarak gergeklestirilir. Denetimsiz Ogrenme

yontemleri  genellikle kiimeleme islemi igin
kullanilmaktadir.  Denetimsiz =~ 6grenmede K-
Ortalamalar, K-Medoids veya CLARANS gibi

yontemler kullanilmaktadir.

Duygu analizinde genellikle denetimli makine
O0grenmesi algoritmalar1 kullanilmaktadir. El ile veya
kelime tabanli olarak isaretlen egitim verisiyle
algoritmanin egitimi gerceklestirilir.

2.3. Melez Yontemler

Duygu analizinde farkli yontemlerin giiclii yanlar
birlestirilerek olusturulan melez yontemlerle de duygu
cikarimi yapilmaktadir. Melez yontemler genellikle

sozliik tabanli yontemler, kural tabanli yontemler ile
makine Ogrenmesi yontemlerin birlikte kullanildigt
uygulamalardir [21]. Bu uygulamalarin yaninda
giiniimiizde ayrica makine Ogrenmesi yontemleri
optimizasyon yontemleriyle birlikte kullanilmaktadir.

Optimizasyon algoritmalarinin kullanildig1
yontemlerde siniflandirma basarimi yalin makine
O0grenmesi yontemlerine gore daha yiiksek olmaktadir
[6][11]. Genellikle optimizasyon yontemleri ile
duygu kiime merkezleri icin en uygun nokta
belirlenmektedir.

3.Onerilen Yontem

Bu c¢alisgma kapsaminda duygu analizi ig¢in
optimizasyon tabanlt melez bir yontem Onerilmistir.
Onerilen yontemin etkinliginin belirlenmesi igin
bir¢ok calismada kullanilan Twitter veri kiimeleri
kullanilmistir. Bu veri kiimelerinin makine 6grenmesi
algoritmasi tarafindan islenebilmesi i¢in Onisleme,
Ozellik ¢ikarma gibi bir dizi islemlerden gecirilmistir.
Sekil 3’te Onerilen yontemin 6bek semasi verilmistir.

< Twitter veri kiimesi O
v

| On isleme ile veri temizleme |

| Ozellik gikarmmi |
v
Sinif sayis1 x sinif bagina parcgacik sayisi
biiytikliigiinde baslangig populasyonu
olustur

Her bir alt grubun pozisyon ve
hizlarinin giincellemesi

Hayir ¢
En iyi ¢oziimleri giincelle

v

Veri kiimesinin siniflandirma
basarimini degerlendir

Durdurma
kriteri?

Sekil 3.0nerilen yontemin bek semasi

Evet| Siiflandirict model

Sekil 3°te verilen Obek semasinda Twitter veri
kiimesinden ilk olarak Onislemde ilgisiz icerikler
silinmektedir. Daha sonra her Twitter mesajindan
Ozellikler c¢ikarilmaktadir. Elde edilen 6zellikler
¢oklu PSO tabanli siiflandirici ile
siniflandirilmaktadir.
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3.1. Veri Onisleme

Genellikle web ortaminda paylasilan metinlerin
igerisinde kelime kokleri ve ekleri haricinde birgok
icerik bulunabilmektedir. Bu ek iceriklerin basinda
noktalama isaretleri, rakamlar, linkler, #, @, €, %,
&, [, * 1,8, {, } vb. semboller gelmektedir. Bu
icerikler metin ig¢inde barindirilan duyguya herhangi
bir katkida bulunmamaktadir [9][16]. Metin tabanl
iceriklerin yiiksek dogruluk degerleriyle
smiflandirma gerceklestirmesi agisindan, metnin
icerisinde olan ve metinin barindirdigr duygulara
herhangi  bir  katkist  olmayan igeriklerden
arindirilmast gerekmektedir. Bu igerikler literatiirde
giiriiltii olarak isimlendirilmektedirler.

Metin Onisleminin siiflandirma bagarimi tizerindeki
etkisi [3]’te incelenmistir. Yapilan bu ¢aligmada iyi
bir siiflandirma basariminin saglanmasi agisindan
Oniglemin gerekli oldugu sonucuna varilmstir.

Calismanin bu asamasinda kullanilan veri kiimeleri
Java programlama diliyle yazilmis olan onislem-
ozellik ¢ikarimi uygulamasi yardimiyla giiriiltiilerden
arindirilmistir. Gergeklestirilen 6nislem adimlarinin
Ozeti Sekil 4’te goriildiigii gibidir. Sekil 4’te verilen
Onislemler adimlardan 12’inci adimda; herhangi bir
kelimenin yaziminda eger kullanici birden fazla
karakterle vurgu yapmak istemisse bu tiir kelimeler
diizeltilmistir. Ornegin; calismada kullanilan iigiincii
veri kiimesi i¢erinde bulunan “@thesexiestchic jokes!
Now why I got to be alllllll that!” bu ciimlede Twitter
kullanicis1 Ingilizcedeki “all” kelimesine vurgu
yapmak istemistir. Bu tlir yazim hatalar1 yine 6nislem
asamasinda diizeltilmistir.

Benzer sekilde Twitter’dan mesaj paylasan
kullanicilar kelimeler arasindaki bosluklara dikkat
etmezler. Hizli yazmaya ¢alisan kullanicilar
kelimeler arasinda birden fazla bosluk olacak sekilde
mesaj paylasmaktadirlar. Yine 7’nci  Onislem
adiminda bu tiir yazim yanliglar1 diizeltilmistir. Her
kelime arasinda bir bosluk olacak sekilde her mesaj
yeniden diizenlenmistir.

Calismanin  6zellik ¢ikarim asamasinda metin
icerisinden bir¢cok 6zellik ¢ikarimi yapilmistir. Veri
kiimelerinden ¢ikarilan Ozelliklerden biri metin
icerisindeki ~ olumlu, olumsuz veya belirsiz
emojilerdir. Cikarilan 6zniteliklerden sadece emojiler
her mesaj i¢in Onislem asamasindan Once veri
kiimelerinden elde edilmistir. Ciinkii emojiler (, :, ;,
) , = gibi karakter harici sembollerden olugmaktadir.
Onislem asamasinda bu semboller silinmektedir.

Sekil 4’te verilmeyen bir diger Onislem ise
sonlandirict  kelimelerin ~ (stop  words) metin
icerisinden temizlenmesidir. Ornegin; “and, any, are,
as, at, be, because ” gibi kelimeler metin
igerisinden temizlenmistir. Bu kelimelerin metin
icerisindeki duygu ifadesi lizerinde olumlu veya
olumsuz bir etkisi yoktur.

rl_l Tiim Karakterleri kiigik

[ ] harflere doniistiir

: 2 : Linkleri url diye degistir

: 3 : @username’i usr diye degistir

: 4 : Kelimeler arast ¢oklu bosluklari sil

: 5 : (,[,/,& gibi karakterleri sil

: 6 : #hashtag’lerdeki #’i sil

|r_7_| Tweet’in bagindaki ve sonundaki fazla
[l bogluklarr sil

' 8 l Noktalama isaretlerini sil

[ 91

: 9 : Diger taninmayan karakterleri sil

: 10| Tiim rakamlari sil

: 11 : Alfabe ile baglamayan kelimeleri sil
|r_12_| Coklu karakter tekrarlarim ingilizceye gore
I diizelt

Sekil 4. Metin 6nislem adimlari

3.2. Ozellik Cikarimi

Metin formatindaki verilerin makine 6grenmesi
algoritmalar1 tarafindan islenmesi/siiflandirilmasi
icin bu verilerin sayisal formata doniistiiriilmesi
gerekmektedir. Literatlirde bir¢ok yontemle metin
formatindaki  veriler sayisallagtirmaktadir. Bu
yontemlerin basinda vektor uzay modeli gelmektedir
[25]. Bu yontemde temel felsefe her metni sayisal bir
vektor olarak ifade etmektir. Bu yontemlerin yani sira
metin  igerisinde metni ifade eden Gzellikler
cikarilarak da metinler sayisallastirilabilmektedir. Bu
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calismada da kullanilan ii¢ veri kiimesi i¢in ayni
ozellik ¢ikarimlar1 yapilmistir. Toplamda her metin
icin 10 adet ozellik ¢ikarilmistir.  Ozellik
cikarimindan sonra her Twitter mesaji 10 6zellikle
ifade edilmistir. Tiim veri kiimelerinden ¢ikarilan
ozellikler kiigiik 6rneklerle Sekil 5°te verilmistir.

Toplam Karakter Sayis1

Olumlu Emoji Sayisi [=) , ;) , =0:,:D ]

Olumsuz Emoji Sayist [=(, ="(, =((]

Belirsiz Emoji Sayis1 [: = , :-} X, *<<<<+]

Olumlu Kelime Sayisi [amazed, renewed, selective]

Olumsuz Kelime Sayis1 [aborts, awfully, blame]

Belirsiz Kelime Sayisi [drawer, underdrawers, drawing]

Olumlu Unlem Sayisi [aha, ooh-la-la, yeeeeaah]

Olumsuz Unlem Sayis1 [aaaahh, augh, oww]

Olumsuzluk Anlami Veren Kelime Sayisi [doesn't, isn't,
wasn't,shouldn't]

Sekil 3. Cikarilan 6zellikler

VAV EVEVEAVAVEAVAVAY,

Cikarilan 6zellikler asagidaki gibi agiklanabilir;

e  Toplam karakter sayisi; veri kiimelerindeki her
mesaj i¢in toplam karakter sayisi bir 6znitelik
olarak c¢ikarilmustir.

e Olumlu emoji sayisi; her Twitter mesajinin
igerisindeki olumlu emoji sayisidir.

e Olumsuz emoji sayisi; her Twitter mesajinin
icerisindeki olumsuz emoji sayisidir.

e Belirsiz emoji sayis;; her Twitter mesajinin
icerisindeki belirsiz emoji sayisidir.

e  Olumlu kelime sayisi; her Twitter mesajinin
igerisinde bulunan olumlu kelimelerin sayisidir.

e  Olumsuz kelime sayisi; her Twitter mesajinin
icerisinde  bulunan  olumsuz  kelimelerin
sayisidir.

e Belirsiz kelime sayisi; her Twitter mesajinin
igerisinde bulunan olumlu veya olumsuz anlam
ifade etmeyen kelimelerin sayisidir.

¢ Olumlu iinlem sayis;; her Twitter mesajinin
igerisinde bulunan olumlu tinlemlerin sayisidir.

e  Olumsuz iinlem sayisi; her Twitter mesajinin
icerisinde bulunan olumsuz tinlemlerin sayisidir.

e  Olumsuzluk anlami1 veren kelimelerin sayisi; her
Twitter mesajimin igerisinde bulunan ve
Ingilizce de kullanilan olumsuzluk anlami veren
dilin yapisal kelimelerinin sayisidir.

Cikarilan ozelliklerle her veri kiimesindeki Twitter

mesajlar1 sayisal olarak ifade edilmistir. Elde edilen

ozellikler Onerilen melez yontem ve baska makine

O0grenmesi yontemleriyle siniflandirilmistir.

3.3. Coklu Populasyon Tabanh Pargacik
Suru Optimizasyonu ile Duygu
Analizi

Parcacik siirii optimizasyonu kus ve balik siirtilerinin
yiyecek arama davraniglarinin benzetimi ile ortaya
cikan bir optimizasyon yontemidir. Parcacik siirii
optimizasyonunda siiriideki her birey aday bir
¢Oziimdiir. Her pargacik aday bir ¢6ziim olup hiz ve
pozisyon bilgisine sahiptir. Parcaciklar kendilerinin
daha 6nceki en iyi pozisyonu ve popiilasyondaki en
1yi bireyinin pozisyonuna gore gilincellenir. Standart
bir PSO algoritmasinin giincelleme denklemleri
denklem (1) ve (2)’de verilmistir.

Vid = WXVid + C1XT1X(Pid — Xid) +
C2X1X(Pyq — Xiq) (1)

Xig = Xig +Vig 2)

Denklem (1) ve (2)’de Xid pozisyon ve Vid hiz
degerini gostermektedir. Diger parametrelerden 11 ve
r2 [0,1] araliginda iiretilen rastgele sayilari, c1 ve c2
O0grenme katsayilarint ve W atalet agirlik degerini
ifade eder. Parcacik siirii optimizasyonu verilen bir
amag¢ fonksiyonuna gore bir optimizayon problemi
icin en uygun parametreleri bulur. Parametreler
bulunurken biitiin parcaciklar tek bir amaca dogru
yaklasmaya calisir.

Bu calismada en yakin komsu smiflandirma igin
coklu pargacik optimizasyonu ile duygu analizi
onerilmektedir [26]. Onerilen yontemde her bir
pargacik en yakin komsu kuralina gore oriintiileri
siniflandirmak igin bir ¢ézlimdiir. Pargaciklarin yer
degistirme kurali degistirilerek biitiin pargaciklar i¢in
ortak bir ¢oziim bulmak yerine yerel uygunluklar
bulunmaktadir. Her parcacik ayn1 zamanda bir sinif
etiketine sahip olup, egitim siiresi boyunca
degismemektedir. Her bir pargacigin boyutu 6zellik
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sayisin1 gostermektedir. K adet siif icin N adet
parcacigin gosterimi Cizelge 1°de verilmistir.

Cizelge 1. Yapilandirma dosyalar1 ve gorevleri

Vigra = ¥ (Wxv g + C1X7"1X(Pi,d - xi,d) +
czxrzxsign(ai’d — xi'd)XSfi +

c3xr3xsign(xl-‘d — rl-,d)xSfl.) (3)

i f
I})a ?r:‘t:lclzkl X P)(;leym;( Sl([)n Denklem (3)’te  kullanilan  parametreler ve
¢ LEALZ - ALD acgiklamalar Cizelge 2°de verilmistir.
Pargacik 2 X21 X22 ... X2D 1
Cizelge 2. Hiz giincelleme parametreleri
Parametre | Ac¢iklama
Pargacik K Xk1 Xk2 ... XKD K-1 Vi g Parcacik i’nin hizinin d. bileseni
I?
J’_
Pargacik K1 | X1t Xke12 ... Xioip 0 Xi 4 Parcacik i’nin konumunun d. bileseni
|5
P KNXK | X X X K1 €1,€2,C3 Sabit agirlik faktorleri
areacik Nx NxK,1 ANxK,2 ... ANxK.D 3 1,003 [0,1] araliginda rastgele degiskenler
pi Parcacik i’nin mevcut en iyi pozisyonu
Cizelge 1’de D her pargacigin boyutunu gosterir. w Moment afirhigt
Eger elimizde 3 smifli bir siniflandirma problemi var 4 Olgekleme faktorii
ise ve her bir simif i¢in 10 adet parcacik tiretilecek ise a;.n Parcacik i’nin ¢ekim ve itme merkezi
toplam popiilasyon boyutu 30 olacaktir. Onerilen —
. o S Sf; Sosyal adaptasyon faktorii

algoritmanin akis semas1 Sekil 6’da verilmistir. Sign Etki yoniinii belirten signum fonksiyonu

Algoritma: Coklu Popiilasyon Tabanh PSO
Veri kiimesini yiikle
Ozellik sayis1 boyutunda parcaciklar olustur
Her sinif i¢in N tane pargacik olustur
While(Maksimum adim sayis1 kadar) do
Her sinif i¢in yarisan/yarigmayan parcaciklari bul
for her parcacik i¢in do
Lokal uygunlugu hesapla
Sosyal adaptasyon parametresini hesapla
Parcacik smifi i¢in yarigsmayan siniftaki en
yakin pargacigi bul (Cekim merkezi)
Pargacik sinifi i¢in yarisamayan kiimedeki
en yakin pargacigi bul
Parcacigin sonraki pozisyonunu bul
endfor
Pargaciklari tasi
En yakin parcacigi  kullanarak
kiimesindeki Oriintiilere siniflar1 ata
Siirti siniflandirma basarimini hesapla
endwhile

egitim

Sekil 6. Coklu populasyon tabanli PSO ile duygu
analizi

Sekil 6’da verilen ¢oklu popiilasyon tabanli PSO
algoritmasinin her adimda hiz giincelleme denklemi
denklem (3)’te verilmistir [26].

Denklem (3)’teki ilk terim moment agirlig ile dnceki
hizin ¢arpimi olup standart PSO’daki ile aymidir.
Ikinci terim ise standart PSO’da da olan parcacigin o
ana kadar ki en iyi pozisyonu ile arasindaki farki
almaktadir. Ugiincii terim bir pargacigin kendisine en
yakin ve aym sinifta olan pargacik ile arasindaki
farkin signum fonksiyonudur. Son parametrede
signum fonksiyonu kullanilmis olup hiz degisiminin
yonil itme merkezine gore belirlenmektedir. Sekil
7°de verilen bir 1 pargacigma en yakin yarisan
pargacigi bulma algoritmasi verilmistir.

y=yarisanparcacik(pop, 1)

for j=1:popboyut do

if(j!=1) then

if (pop.yarisan(j)==1 &&
pop.C(j)==pop.C(i)) then
mes=oklid(pop, 1,j);
mesafe=[mesafe;mes]
indis=[indis;j];

endif

endif

endfor

ind=min(mesafe);

y=pop.pos(indis(ind));

Sekil 7. Smif i¢in yarigan en yakin par¢acik bulma

algoritmast

Her adimda pargaciklarin giincellenmesi i¢in iki
komsuluk durumu tanimlanmistir. Bunlar yarisan ve
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yarismayan parcaciklardir. Bir parcacik ile aymi
sinifta olmayan ve bu siniftan en az bir tane Oriintiiyii
siniflandiran pargaciklar yarismayan parcgaciklardir.
Yarisan pargaciklar ise mevcut parcacik ile ayni
smifta olup bu smniftan en az bir tane Oriintiiyi
siiflandiran parcaciklardir.

Sekil 7°de verilen algoritma ile popiilasyondaki i.
parcacik ile ayn1 smif etiketine sahip olup bu sinifigin
yarisan ve 1. parcaciga en yakin olan parcacik
bulunmaktadir. Bu parcacik 1. pargacigin ayni
zamanda ¢ekim merkezini (a;) olusturur. Yarismayan
bu en yakin pargaciga ise itme merkezi(ri)
denilmektedir. Onerilen yéntemde her bir parcacik
yerel bir smiflandirict olarak kullanildig: igin bir
amag fonksiyonuna sahiptir. Herhangi bir 6riintiiniin
smifi en yakin olan pargaciga gore belirlenir.
Dolayisiyla bir parcacigin dogru smiflandirdigr ve
yanlis siniflandirdigi oriintii sayis1 kullanilmaktadir.
Bu iki 6zellik denklem (4)’e gore hesaplanmaktadir.

D — 1
je(d )1+mij 4
Y — 1
1+m

Denklemde (4)’te (D) kiimesi i. pargacik tarafindan
dogru siiflandirilan 6riintli kiimesini (Y) ise yanlis
siniflandirilan 6riintii kiimesidir. Denklemdeki mj; ise
1. Parcacik ile j. Oriintii arasindaki 6klid mesafesini
gosterir. Her parcacigin uygunluk fonksiyonu
denklem (5)’e gore hesaplanmaktadir.

D +2.0 Eger (d)=0,
toplam
Uygunluk; = (y)=0 (5)
D_i +1.0 Eger (y)#0,

Denklem (5)’te eger bir parcacik sadece kendi
sinifindan  oriintiileri  siniflandiriyorsa  uygunluk
degeri 2.0 ‘dan biiyiik olur. Eger bir pargacik ait
olmadigr smiftan da Oriinti  smiflandirtyorsa
uygunluk [0, 2] arasinda ¢ikar.

Hiz giincellemesinde kullanilan sosyal adaptasyon
parametresi pargaciklarin yarisan ve yarigmayan
komsularindan etkilenme oranmmi belirler. Bu
parametre ile pargaciklarin yarisan parcaciklardan
uzak ve yarigmayanlara dogru hareketini saglar. Bu
parametre denklem (6)’da verilmistir.

1
(En iyi uygunluk; +1)

(6)

Denklem (6)’da eger i. parcacigin o ana kadarki en
iyl uygunlugu diisiik ise Sfi 1’e yakin ¢ikar ve
etkilenme orani yliksek ¢ikar. Eger en iyi uygunluk
yiikksek ¢ikarsa (par¢acigin uygunlugu 2’nin
iizerinde ise) bu deger kiicilk c¢iktigindan
etkilenme diisiik olur. Onerilen ¢oklu PSO
siiflandiricisinin - ii¢  smifli bir  siniflandirma
problemi lizerinde ¢alistirilma adimlar1 Sekil 8’de
verilmistir.

1

(@) Sinif-1 I ‘& *
[m] Sinif-2
0.8 Sinif-3 'A'
. % o
Y PSO populasyonu "
* * ﬁl’jﬂ Dg
06 |
o O
o ¥ *o " o
T 5 [ooo #
04 |
o * ooo @ %
* * *
0.2 | *Oo
[elc1]e] *
O
o, QDO %
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Ozellik-1

(a) Baslangi¢ popiilasyonu

* X
0.8 23
8 | & o
‘:EF}* % Y
06 [ 20 DDElD
o o
= [m]
® * O
S 04| u] m A
ooo oo
*
02 L @) Sinif-1
% [m] Sinif-2
QDO sinif-3
0] Y  PSO populasyonu
0 a5y L '
SO
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Ozellik-1
(b) 15 adim sonra
1
o
K
08 [ 4
’%‘* * A
"o
[ g
08+ OO .
N [m]
= [m]
© ooocy0O
S 04 | o m
ooo m
@) Sinif-1
0.2 L O o Sinif-2
@ Sinif-3
q (@] Y PSO populasyonu
(0] VaiaY L L
A4
0] 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Ozellik-1

(c) 50 adim sonra
Sekil 8. Coklu PSO siniflandiricisinin érnek veri
setinde galismasinin gosterimi
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Sekil 8 (a)’da rastgele iiretilen baslangic
popillasyonunun  uzaymm tamamini  kapsadigi
goriilmektedir. Sekil 8 (b)’de ise 15 adim sonra her
pargacik grubunun kendi smifina dogru gittigi ve
halen baz1  parcaciklarin  kendi  smiflarina
yaklagsmadig1 goriilmektedir. Sekil 8 (c)’de ise her
grubun kendi sinifina dogru yaklastigi goriillmektedir.
Dikkat edilmesi gereken bir nokta ise parcaciklarin

tek bir hedef yerine smif i¢inde dagilim
gostermesidir. Bu  6zellik sosyal adaptasyon
parametresi, c¢ekim ve itme merkezlerinden

kaynaklanmaktadir. Bu asamadan sonra her bir
oriinti en yakin oldugu parcacigin sinifina gore
siniflandirilmaktadir.

3.4. Uygulama Sonuglari

Twitter’in  hemen hemen herkes tarafindan
kullaniliyor olmasi Twitter’in iyi bir veri kiimesi
niteligi tasimasna neden olmaktadir. Diinya

genelinden bu verilere Twitter’in sunmus oldugu
servisler yardimiyla erisim saglanabilmektedir. Bu
caligsma kapsaminda onerilen yontem tii¢ ayr1 Twitter
veri kiimesi iizerinde test edilmistir. Kullanilan Veri
Kiimesi-1 (VK-1), Veri Kiimesi-2 (VK-2) ve Veri
Kiimesi-3 (VK-3)’iin  ozellikleri Tablo 3’te
verilmistir. Bu veriler veri kiimesi hazirlayicilar
tarafindan manuel olarak olumlu, olumsuz veya
belirsiz (notr) olarak etiketlenmistir [11].

Cizelge 3. Kullanilan veri kiimelerinin 6zellikleri

Ozellikler VK-1 VK-2 VK-3
Ad1 Twitter- Twitter- .
Twitter
sanders- sanders-
dataset
apple2 apple3
Toplam
Ornek 479 988 2000
Sayisi
Siif Sayisi 2 3 2
Pozitif
Ornek 163 163 1000
Sayisi
Negatif
Ornek 316 316 1000
Sayisi
Belirsiz
Ornek - 509 -
Sayisi
Alinma 15.10.2011 17.11.2014
Tarihi 20.05.2011 10.12.2014
Konu Spor,
Apple, Google, Ogrenciler,
Microsoft, Twitter Komik
Resimler vb.

e Veri Kumesi-1: Sanders Analytics tarafindan
Apple firmasi i¢in toplanan bir veri kiimesidir.
Apple, Google, Microsoft ve Twitter hakkinda
paylasilan mesajlardan olugmaktadir. Veri
kiimesinde 471 adet mesaj bulunmaktadir.

e Veri Kiumesi-2: Veri kiimesi-1 ile ayn
ozelliklere sahiptir. Sadece Ornek sayis1 daha
fazla olmakla birlikte, veri kiimesinde ii¢ ayri
duyguya ait mesajlar bulunmaktadir. Veri
Kiimesi-1 ile Veri Kiimesi-2’ye [22]’de verilen
linkten ulasilabilir.

e  Veri Kumesi-3: Twitter duygu analizi baglami
igerisinden alinan bir kisim veriden olusan bir alt
kiimedir [23]. Veri kiimesi [24]’te verilen
linkten elde edilebilir. Bu veri kiimesinde 1000
adet olumlu ve 1000 adet olumsuz mesaj
bulunmaktadir.

Veri kiimesi alindiktan sonra bir 6n isleme adimu ile

diizeltilmesi ve gereksiz bilgilerin ¢ikarilmasi

gerekmektedir. Sekil 9°da VK-2’de bulunan 6rnek bir
climlenin Onislemlerden Onceki ve sonraki hali
verilmistir.

global players will be active in every market...@Amazon, @Apple,
& @Kobo."" #fbf11 #publaunch @MikeShatzkin http://t.co/

1ndxcMO1"

On islemler

On islemler

@bal players active every market usr usr usr fbf publaunch usr@

Sekil 9. On iglem 6rnegi

On isleme adimindan sonra ¢oklu PSO siniflandiricist
icin Ozellikler elde edilmektedir. Her bir Twitter
mesaji i¢in toplam 10 6zellik elde edilmistir. Elde
edilen oOzellikler ¢oklu PSO smiflandiricisina
verilerek siniflandirma islemi yapilmaktadir. Coklu
PSO tabanli siniflandirict her bir sinifi¢in 10 pargacik
kullanmaktadir. Dolayisiyla sadece pozitif ve negatif
etiketlerin oldugu veri kiimelerinde popiilasyon
boyutu 20, belirsiz etiketinin de oldugu veri
kiimesinde ise 30 olarak sec¢ilmistir. Parcacik siirii
optimizasyonun Ozellikleri Cizelge 4’te verilmistir.
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Gizelge 4. Onerilen PSO’nun parametreleri

Parametre | Deger
X 0.5
w 0.1
Ci 1.0
Cy 1.0
C3 0.25

Parcacik siirli optimizasyonu her bir durum igin 10
kez calistirilmis ve 10 kath c¢apraz dogrulama
yontemi ile dogrulanmustir.

Coklu PSO tabanli duygu smiflandiricinin basarim
degerlendirmesinde gergek smifi ve tahmin edilen
sinifi igeren karigikhik matrisi kullanilmistir. Ug
smifli bir duygu smiflandirma i¢in karmasiklik
matrisinin gosterimi Gizelge 5’te verilmistir.

Gizelge 5. Uc simifli egitim icin karisiklik matrisi

Gercek Etiket
k)
= 1 2 3 Toplam
= LI DPi1 | YPi2 | YPi3 | TTy
g 2 YP21 | DP2 | YP2s | TT:
= 3 YPi2 | YP32 | DP3s3 | TTa
= Toplam | DT: | DT; | DT3
Karigiklik  matrisi  kullanilarak ~ simiflandirma

basarimmi belirlemek i¢in hassasiyet, keskinlik,
dogruluk orani ve F1 6l¢iitii kullanmilmistir. Keskinlik,
her smif i¢in dogru sekilde tahmin edilen 6rneklerin
bu sinifta tahmin edilen toplam Ornek sayisina
oranidir. Karigiklik matrisine gore bu deger denklem
(7)’ye gore hesaplanmaktadir.

. 1< DP;
Keskinlik = — y —- 7

Denklem (7)’de DPi etiketi i olan sinif i¢in dogru
sekilde siniflandirilan test 6rneklerinin sayisidir. TTi
parametresi ise sinif etiketi i olarak siniflandirilan

ornek sayisidir. Denklemde S smif sayisii
gostermektedir.
Hassasiyet, her smif i¢in dogru bir sekilde

siniflandirilan 6rneklerin olmasi1 gereken toplam
ornek sayisina boliimiidiir. Bu 6l¢iim denklem (8)’e
gore elde edilmektedir.

S
] 1 DP.;
Hassasiyet = — E — 8
y S = DT, ®

Denklemdeki DTi parametresi sif etiketi i olan
smiftaki test orneklerinin sayisini gosterir ve ilgili
stitunun toplamu ile hesaplanir.

F1 basarim olgiitii ise keskinlik ve hassasiyet
parametrelerinin birlestiren bir 6l¢iit olup denklem
(9)’a gore hesaplanmaktadir.

2 X Kesinlik x Hassasiyet
Fl= 4 9)

Kesinlik+Hassasiyet

Denklem (9)’daki F1 parametresi O ile 1 arasinda
deger alir ve 1 olmasi durumunda tiim Orneklerin
dogru siniflandirildigini ifade eder.

Son basarim olgiitii ise dogruluk olup dogru sekilde
siniflandirilan 6rneklerin oranim gosterir. Karigiklik
matrisine gore dogruluk orani1 denklem (10)’a gore
hesaplanmaktir.

S

Z DP;
Dogruluk =1=——  (10)
toplam

Veri  kiimesi-1  i¢in  ¢oklu PSO  tabanh
siniflandiricinin ortalama basarim orani Sekil 10’da
verilmistir.

90

85 |

80 [

75 |

g
g 70 |
=l
=
E 65 |
8D
a
60
55
50 L |
0 50 100 150
Adim sayist
Sekil 10. Coklu PSO tabanli duygu siniflandirma
basarimi

Sekil 10°da ¢oklu PSO tabanli duygu siniflandiric
yonteminin 50 adimda maksimum basarima ulastig
goriilmektedir. Cizelge 6’da ise bu veri kiimesi i¢in
siniflandirma sonucunda elde edilen karmasiklik
matrisi verilmistir.

TURKIYE BILiISIM VAKFI BILGISAYAR BILIMLERI ve MUHENDISLIGI DERGISI (2018 Cilt:11 - Say1:1) - 61



Cizelge 6. VK-1 i¢in karisiklik matrisi

= Dogru simf

[}

S Pozitif | Negatif
= Pozitif | 145 18

E

E £ | Negatif | 32 285

Tablo 6’da verilen karisiklik matrisine gore dogruluk
oran1 %89.6 olarak elde edilmistir. Sekil 11°de bu
veri kiimesi i¢in ROC egrisi verilmistir.

1
(0.10,0.89)
0.8
b}
F
o 0.6
=
'g AUC =0.97
=1
o 0.4
2
|_
0.2
ROC curve
Area under curve (AUC)
0 @  Current classifier
1] 0.2 0.4 0.6 0.8 1

False positive rate
Sekil 11.Veri kimesi-1 icin ROC egrisi

Sekil 11°deki ROC egrisinde gosterildigi gibi VK-1
veri kiimesinin smiflandirma bagarimi ytiksektir.
Veri kiimesi-2’de aym veri kiimesine notr etiketini
iceren veriler eklenmistir. Veri-kiimesi 2 igin
karisiklik matrisi Cizelge 7°de verilmistir.

Cizelge 7. VK-2 i¢in karisiklik matrisi

— Dogru simif

=

A Pozitif | Negatif | Notr
=

o o 0

% Pozitif 120 13 31

E Negatif | 21 257 38
2 [Now |29 49 445

Gizelge 7°de ¢oklu PSO algoritmasinin veri kiimesi-2
tizerinde siniflandirma bagarimi %83.19 olarak elde
edilmistir.  Uygulama  sonuglart  ndtr  smif

eklendiginde de basarimin ¢ok diismedigini

gostermektedir.

Coklu PSO tabanli duygu siniflandirici ayrica iiglincii
bir veri kiimesi lizerinde de test edilmistir. Bu veri
kiimesi digerlerine gore daha biiyiik olup sadece
pozitif ve negatif goriisler igermektedir. Ayrica her
bir sinif i¢in 6rnek sayisi esittir. Veri kiimesi-3 igin
karigiklik matrisi Cizelge 8’de verilmistir.

Cizelge 8. VK-3 i¢in karisiklik matrisi
Dogru simif

Pozitif | Negatif

Pozitif | 747 253

Tahmin edilen simif

Negatif | 334 666

Cizelge 8’den goriildiigii gibi liclincii sinif lizerinde
de %69.95’lik bir smiflandirma basarimi elde
edilmistir. Onerilen c¢oklu PSO tabanli duygu
siniflandirma yontemi bilinen makine Ogrenmesi

yontemleri ile karsilastirilmistir. Smiflandirma
basarimlarim1 ~ karsilagtirmak  i¢in  Keskinlik,
Hassasiyet, F1 skoru ve Dogruluk Oran
kullanilmistir.  Onerilen  yéntem  smiflandirma

basarim yliksek olan karar agac1 (KA), k-en yakin
komsu algoritmasi (KNN) ve destek vektor makinalar
(DVM) ile karsilagtirilmistir. Karsilagtirma yapmak
amacityla MATLAB’ta bulunan Classifier Learner
aract kullamilmigtir. Bu aragta birgok makine
O0grenmesi tabanli siniflandirma algoritmasi olmasina
ragmen bu caligmada en yiiksek bagarimi veren ii¢
algoritma secilmistir. Onerilen ydntem ve bu iic
algoritmanin simiflandirma basarim sonuglart Sekil
12’de verilmistir.

Sekil 12’de elde edilen sonuglara gore Onerilen
yontem birinci veri kiimesi i¢in biitiin dlgiitlerde en
basarili sonuglar1 vermektedir. Tkinci veri kiimesinde
sadece KNN’nin hassasiyeti daha iyi ¢ikmistir. Diger
Olgiitlerde  Onerilen yontem daha 1iyi sonuglar
vermistir. Uglincii veri kiimesinde ise sadece
DVM’nin keskinlik degeri oOnerilen yonteme gore
daha yliksek ¢ikmistir. Bu sonuglar dnerilen yontemin
bilinen = makine  Ogrenmesi  yontemleri ile
yarigabilecegini gostermektedir.
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4.Sonug

[ ke 1 Bu calismada duygu analizi ve smiflandirma igin
. ¢oklu PSO tabanli bir smiflandirma yontemi
= — sunulmustur.  Onerilen yontem standart PSO
algoritmasindan farkli olarak birden ¢ok hedefe giden
o | ] parcacik kiimelerinden olusmaktadir. Ayni1 sinifta olan
parcaciklar birbirlerini ¢ekerken farkli grupta olanlar
ool ] itmektedirler. Onerilen ydntem ii¢ farkli Twitter veri
kiimesi tlizerinde test edilmistir. Bu amagcla dncelikle
o | ] aliman Twitter mesajlar1  {izerinde ©On islem
Ll uygulanarak verilerin hazirlanmasi saglanmistir. Daha
N sonra Ozellik cikarimi asamasinda 10 6zellik
o cikarilmistir. Onerilen ydntem smiflandirma basarin
o iyi olan makine Ogrenmesi yontemleri ile
karsilastirilmis ve daha iyi sonuglar elde edilmistir.
(a) VK-1 i¢in karsilastirma sonuglari Onerilen yontem ile optimizasyon sonucunda
parcaciklar veri kiimeleri Tlizerinde en uygun
. ‘ ' pozisyonda  bulunarak  smiflandirma  islemini
I yapmaktadir. Siniflandirma asamasinda k-en yakin
” 59 1 komsu algoritmasina gore bir Oriintiiniin en yakin
oldugu parcaciga gore yapilmaktadir.

KAYNAKCA

°ob 1 [1] Y.-H. Hu, Y.-L. Chen, and H.-L. Chou,

“Opinion mining from online hotel reviews--A

o | ] text summarization approach,” Inf. Process.

]| Manag., vol. 53, no. 2, pp. 436-449, 2017.

o [2] D. Stojanovski, “Twitter Sentiment Analysis

« using Deep CNN,” vol. 9121, no. JUNE, 2015.

[3] Z. Jiangiang and G. Xiaolin, “Comparison

o research on text pre-processing methods on

(b) VK-2 i¢in karsilastirma sonuglart twitter sentiment analysis,” IEEE Access, vol.

o , , 5, pp. 28702879, 2017.

=:My [4] M. Bouazizi and T. Otsuki, “A Pattern-Based

i Approach for Sarcasm Detection on Twitter,”

[ IEEE Access, vol. 4, pp. 54775488, 2016.

1 [5] F. Wu, Z. Yuan, and Y. Huang,

_ | “Collaboratively Training Sentiment
Classifiers for Multiple Domains,” IEEE Trans.
Knowl. Data Eng., vol. 29, no. 7, pp. 1370-
1383, 2017.

[6] A.S.H. Basari, B. Hussin, I. G. P. Ananta, and
J. Zeniarja, “Opinion mining of movie review
using hybrid method of support vector machine

100

90

Hesaplanan olgiit

o L

Yontem

100

80 |

Hesaplanan 6lgtit

ae®
o
o

Yéntem

Hesaplanan dlgiit
2
2

o « N

* - and particle swarm optimization,” Procedia
Yortem o Eng., vol. 53, pp. 453462, 2013.
(¢) VK-3 icin karsilastirma sonuglar [7] A. Tripathy, A. Agrawal, and S. Kumar,
“Classification of Sentimental Reviews Using
Sekil 12. Onerilen yontemin farkli makine Machine Learning Techniques,” vol. 0, no.
6grenme yontemleri ile kargilastiriimasi November, pp. 117-126, 2014.

[8] D. Jiang, X. Luo, J. Xuan, and Z. Xu,
“Sentiment Computing for the News Event
Based on the Big Social Media Data,” IEEE

TURKIYE BILiISIM VAKFI BILGISAYAR BILIMLERI ve MUHENDISLIGI DERGISI (2018 Cilt:11 - Say1:1) - 63



[10]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

Access, vol. 3536, no. c, pp. 1-1, 2016.

I. Habernal, T. Ptacek, and J. Steinberger,
“Reprint of ‘supervised sentiment analysis in
Czech social media,”” Inf. Process. Manag.,
vol. 51, no. 4, pp. 532-546, 2015.

Y. H. Hu, K. Chen, and P. J. Lee, “The effect of
user-controllable filters on the prediction of
online hotel reviews,” Inf. Manag., vol. 54, no.
6, pp. 728-744, 2017.

A. Chandra Pandey, D. Singh Rajpoot, and M.
Saraswat, “Twitter sentiment analysis using
hybrid cuckoo search method,” Inf. Process.
Manag., vol. 53, no. 4, pp. 764-779, 2017.
Aydin, 1., Bagkaya, F., & Salur, M. U. (2017,
October). Sentiment classification with PSO
based weighted K-NN. In Computer Science
and Engineering (UBMK), 2017 International
Conference on (pp. 739-744). IEEE.

J. Azeez and D. J. Aravindhar, “Hybrid
approach to crime prediction using deep
learning,” 2015 Int. Conf. Adv. Comput.
Commun. Informatics, pp. 1701-1710, 2015.
Salur, M. U., Gindiz G., “Mahout ile Veri
Madenciligi Uygulamas1 Gazete Tweetleri
Uzerinde Duygu Analizi,” Uluslararas: Bilgi
sayar Bilimleri ve Miihendisligi Konferansi
(UBMK 2016), Tekirdag, 2016.

V. Bobichev, O. Kanishcheva, and O.
Cherednichenko, “Sentiment Analysis in the
Ukrainian and Russian News,” pp. 10501055,
2017.

R. Bhonde, B. Bhagwat, S. Ingulkar, and A.
Pande, “Sentiment Analysis Based on
Dictionary Approach,” Int. J. Emerg. Eng. Res.
Technol., vol. 3, no. 1, pp. 51-55, 2015.

F. K. Chopra, “Sentiment Analyzing by
Dictionary based Approach,” vol. 152, no. 5,
pp. 32-34, 2016.

“SentiWordNet.” [Cevrimigi]. URL:
http://sentiwordnet.isti.cnr.it/.  [Erisim:  29-
Kasim-2017].

“SenticTweety.” [Cevrimigi]. URL:
http://tweety.sentic.net/. [Erigsim: 29-Kasim-
2017].

“MPQA Opinion Corpus.” [Cevrimi¢i]. URL:
http://mpqa.cs.pitt.edu/#subj_lexicon. [Erigim:
29-Kasim-2017].

O. Appel, F. Chiclana, J. Carter, and H. Fujita,
“A hybrid approach to sentiment analysis,”
2016 IEEE Congr. Evol. Comput., no. Cci, pp.
49504957, 2016.

“Twitter-sanders-apple.” [Cevrimici]. URL:
http://boston.lti.cs.cmu.edu/classes/95-865-

[23]

[24]

[25]

K/HW/HW3/. [Erisim: 24-Ekim-2017].
“Twitter Sentiment Corpus.” [Cevrimigi].
URL: http://www.sananalytics.com/lab/twitter-
sentiment/. [Erisim: 11- Ekim -2017].

“Twitter  Dataset.” [Cevrimi¢i]. = URL:
https://drive.google.com/file/d/0BwPSGZHAP
_yoN2pZcVI1QmplOEU/view. [Erisim: 12-
Ekim -2017].

B. Altinel and M. C. Ganiz, “A new hybrid
semi-supervised algorithm for text
classification with class-based semantics,”
Knowledge-Based Syst., vol. 108, pp. 50-64,
2016.

[26] A. Cervantes, .M. Galvan, P.Isasi, “AMPSO: A

new Particle swarm method for nearest
neighborhood classification,” IEEE T [1]rans.
On Systems, Man, and Cybernetics-Part B, vol.
39, pp. 1082-1091, March 2009.

TURKIYE BILiISIM VAKFI BILGISAYAR BILIMLERI ve MUHENDISLIGI DERGISI (2018 Cilt:11 - Say1:1) - 64



