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internetin biiyiimesi ve insanlarin kisisel fikirlerini paylasmalari ile sosyal medya énemli
bir bilgi kaynagi haline gelmistir. Sosyal medya verileri ham haliyle ¢ok kirli oldugu igin
Uzerinde islem vyaparak gercege uygun sonuclar c¢ikarmak mimkiin olamaz. Bu
¢alismada, Twitter'dan toplanan veriler Uzerinde algl analizi yapilmistir. Bu analiz
gercgeklestirilirken dogal dil isleme ve Naive Bayes, Rastgele Orman ve Destek Vektor
Makinesi gibi makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak, akilli bir sistem olusturulmus
ve elde edilen sonuglar karsilastirmali olarak verilmistir.

Anahtar Kelimeler: Sosyal medya, siniflandirma, n-gram, sozlik tabanh, kok bulma,
Destek Vektor Makinesi, Rastgele Orman, Naive Bayes
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Social media has become an important information source with the expanding internet
and ideas shared by the people. The social media raw data which is quite disordered
and messy can not be processed as it is and obtain adequate results. In this study,
sentiment analysis has been performed by collecting data from the Twitter. To perform
this analysis an intelligent system has been created by using machine learning methods
such as Naive Bayes, Random Forest, Support Vector Machine and the compared
results has been given.

Keywords: Social media, classification, n-gram, Word based, finding root, Support
Vector Machine, Random Forest, Naive Bayes
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BOLUM 1

GIRIS
internetin biyiimesi ile insanlarin bu platformdaki paylasimlari, kisisel fikirleri ve bu
fikirlerin alisverisi ©nemli bilgi kaynaklari haline gelmistir. Bu buylk bilgi kaynagi
sadece arastirmacilarin degil blyldk ve orta buylklukteki sirketlerin hatta
hikimetlerinde ilgisini cekmektedir. Sirketler insanlarin satin aldigi Griin ve hizmetler
hakkindaki fikirlerine ilgi duyarken, hiikiimetler belirli olaylar karsisinda insanlarin
algisiyla ilgilenmektedir. Boylece yapilan algi analizi ile geri bildirimlerden beslenerek
aksiyon alinabilecek toplum tarafindan olumsuz karsilanan  bir durum
dizeltilebilecektir. Ayni sekilde toplumsal alginin olumlu olmasi durumunda dogru
gerceklestirilen aksiyonlar belirlenebilecek ve bu aksiyonlar desteklenmis olacaktir.
Gercgek diinyadaki bu tip uygulamalarin disinda pek ¢ok akademik ¢calisma sosyal medya
verilerini kullanmaktadir. Sosyal medyadaki verilerin gesitliligi (kisi, konu, lokasyon, veri
tipi) akademisyenlerin ve arastirmacilarin Uzerinde her dalda c¢alisma yapmasini

mimkin kilmaktadir.

GuUnlmuz dinyasinda rekabet halindeki firmalar, geleneksel pazarlama yontemleri ile
musteriye ulasmanin yeterli olmadigini gérmusler ve sahip oldugu potansiyel nedeni ile
giindemlerine sosyal medyayl almislardir. insanlar artik eskisi kadar televizyon
seyretmemekte ya da radyo dinlememektedir. internetin ve sosyal medyanin biyiimesi
ile her gegen giin bunlar ginlik rutinleri arasina daha fazla yerlestirmekte olan
insanlar, firmalarin da sosyal medya ortamlarinda daha fazla yer almasina neden
olmaktadirlar. Artik neredeyse bitin blyik ve orta olgekli firmalar sosyal medyayi
kullanarak pazarlama yapmakta, musteri gorislerini 6grenmekte ve Urinlerini bu

fikirler yoniinde gelistirmektedir. Bu agidan sosyal medya ¢ok 6nemli ve biyik bir veri



kaynagidir ve buradan elde edilen bilgi bircok sektdre yén vermektedir. insanlarin bir
Urin ya da hizmet hakkindaki olumlu ve olumsuz gorisleri sosyal medyadaki ag
aracitlig ile batin dinyaya yayilmaktadir. Sosyal medyada yayilan fikirler, Griin ve
hizmetlerin ne kadar basarili oldugunu yansitmakta ve dolayisi ile satislari ve ekonomiyi
etkilemektedir. Olusan ekonomik etki zamanla firmalarin sosyal medyadaki algiyi
kesfetmeleri ihtiyacini dogurmustur ve sosyal medyada algl analizi ¢alismalarina 6n

ayak olmustur.

Twitter verileri cogunlukla ticari kaygilar dogrultusunda islenmesinin yaninda insanligin
yarari icinde kullanilabilmektedir. Bir dogal afet alanindaki durumun ve olusan
ihtiyaclarin analizi buna en iyi 6rnektir [6]. Boylece Twitter verileri analiz edilerek dogal
afetlerin tirtine gore acil ihtiyaglarin 6ncelikleri belirlenebilir ve bir sonraki dogal afette
bu oOncelige gore aksiyon alinabilir. Twitter verilerinin bir diger faydali calisma alani
olarak ilag endistrisidir. ila¢ firmalari sosyal medya verileri iizerinde yaptiklari veri
madenciligi c¢alhsmalari ile ilaglarin bilinmeyen vyan etkilerini ve sikliklarini
kesfetmektedirler [3]. Bu calismalar her ne kadar kazang¢ kaygisi ile yapilsa da insan
saghgl ve yasam kalitesini arttirdigi icin iyi amaglara hizmet ettigi sdylenebilir. Ayrica,
sosyal medyanin gercek zamanli olarak izlenmesi pek ¢cok ¢alisma konusunun 6nlini
acmaktadir. Sikayet yonetim sistemleri bu konunun hedef uygulamalarinin basinda
gelir. Ticari sirketlerden, halk saghgi ve can glivenligi hizmetlerine kadar birgok alanda
sosyal medya verileri gercek zamanli izlenebilir, buradan elde edilen bilgiler 1si8inda

hizli aksiyonlar alinarak insan sagligi, glivenligi ve memnuniyeti arttirilabilir.

Acik fikirlerin strekli sosyal medyada dile getirilmesi bu ortamlardaki verilerde blytk
cesitlilik olusturmaktadir ve yukarida ifade edilen nedenlerden dolayi anlamlandiriimasi
ihtiyacini gindeme getirmistir. Bunu saglamak icin verilerin bir 6n islemden gecirilerek
stzilmesi, donlstirilmesi gereklidir ve islenen veriler ile siniflandirma algoritmalari
egitilerek akilli bir sistem olusturulmahdir. Bu c¢alismada sosyal medya verilerini

isleyerek siniflandirabilen basarili bir sistem gelistirilmesi hedeflenmektedir.

1.1 Literatiir Ozeti

Sosyal medya igerdigi verinin gesitliligi ve buyikliglu nedeni ile glinimuzde oldukga
populer bir calisma alanidir. Ayrica kullanim kolayhgi, 6zellikle fikirlerin ifade edildigi bir
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ortam olusu ve veriye erisimde sagladigi kolayliklar nedeni ile Twitter diger sosyal
medya sitelerinden ayrilmaktadir. Bizde ¢alismamizda algi analizini Twitter verileri
Uzerinde yaptigimiz igin, arastirmamizi veri kaynagi olarak Twitter’i kullanan ¢alismalar
Uzerinde yaptik. Twitter ile yapilan c¢alismalar igerisinde dogal dil isleme ve veri
madenciligi yontemlerinin oldukga fazla oldugu gorilmektedir. Genellikle gok bulylik
miktarda verilerin islendigi bu ¢alismalarda verilerin islenmesinde yasanan zorluklar ve

bu zorluklarin agilmasinda izlenen yéntemler yol gosterici niteliktedir.

“Naive Bayes and Unsupervised Artificial Neural Nets for Caneun Tourism - Social
Media Data Analysis”[1] isimli ¢alismada, 70 milyon Twitter verisi Uzerinde veri
madenciligi yapilarak Meksika’da yer alan Cancun adindaki tatil yerine giden turistlerin
bu tatil yeri hakkindaki algisi analiz edilmektedir. Dogal dil isleme ile fiillerin kéklerine
indirgenmesi, ligseferden az gegen kelimelerin veri setinden g¢ikarilmasi, agirlikl frekans
matrisi olusturulmasi islem adimlari yapilmistir. Naive Bayes algoritmasi ve ikili segim
anahtar sozcik(binary choice keyword) yontemleri birlestirilerek tivitler Gzerindeki
alginin dlcllmesi igcin melez bir metodoloji izlenmektedir. Algiyi modellemek igin veri
icinde gruplarin agikca ayirt edilebildigi ydntem olan Kendini Orgiitleyen Haritalari (Self
Organizing Maps) ve turizm alan bilgisi kullanilmaktadir. Gorsellestirilen veriler
incelenerek birbirleri ile iliskili kelimeler ¢ikarilmakta ve pozitif, negatif algl tespiti
yapiimaktadir. Bu calisma ile turist ve yolcularin sikintilari, ilgi duyduklari konular
kesfedilmekte ve hedef kitlesi turist ve yolcular olan turizm sirketleri icin pratik bilgiler

saglanmaktadir.

“Analysis of the Relation Between Turkish Twitter Messages and Stock Market Index”
[2] isimli cahsmada, 45 glinlik zaman diliminde toplanmis 1.9 milyon Tirkce tivit
kullanilarak borsadaki degisimin kisilerin ekonomi ile iliskili attiklari tvitler ile bir
iliskisinin olup olmadigini belirlemek lizere bir arastirma yapilmistir. Tivitler Gzerinden
sekiz farkli duyguya bagh 6zellikler ¢ikarilmis ve veri seti mutlu ve mutsuz olmak lizere
iki sinifh olarak etiketlenmistir. Calisma sonucunda borsadaki degisimlerin tvitler ile

%45 iliskili oldugu bilgisi elde edilmistir.

“Towards Large-scale Twitter Mining for Drug-related Adverse Events”[3] isimli

calismada, toplanan 2 milyar tivit icerisinden ilag kullanimi ile ilgili olanlar secilerek



islenmis, ilaglardan kaynaklanan yan etkiler ve buna bagh diger sorunlarin saptandigi
bir sistem gelistirilmistir. ilaglardan kaynaklanan yan etkiler hastalar icin biyiik risk
olusturmaktadir. Bu nedenle yan etkilerin 6nceden tespit edilmesi hayati 6nem
tasimaktadir. GUnlimuze kadar hastalarin problemlerini kendi kendine raporlamasi ve
sonrasinda bunlari bir geri bildirim ile ila¢ firmalarina sunmasi istenmekteydi. Bu
¢alisma ile raporlama ortaminin yerini sosyal medya almakta ve burada paylasilan
bilgiler dogal dil isleme ve veri madenciligi teknikleri ile islenmektedir. Alanda uzman
kisiler tarafindan etiketlenen veriler dncelikle bir dogal dil isleme siirecinden gegirilmis,
sonrasinda Destek Vektor Makinesi ile siniflandiriimistir. Sistem icerisinde iki
siniflandirici barindirmaktadir: veriler dncelikle ilag kullanicilarinin tespit edildigi bir
siniflandiricidan gegirilmekte ve sonrasinda ikinci siniflandirici ile ilaglarin neden oldugu
yan etkiler tespit edilmektedir. Siniflandirmanin 1000 kez tekrarlandigi calismada %74

basari elde edilmistir.

“Predicting Collective Sentiment Dynamics from Time-series Social Media” [4] isimli
calismada, bes aylik zaman dilimi icerisinde toplanan 12 milyon tivit igerisinden
ingilizce olan 7 milyon tivit analiz edilerek gecmis verilerde alginin zamanla degisimine
bagh olarak, gelecek zaman penceresi igindeki alglyi tahminleyen bir sistem
gelistirilmistir. Sosyal medya dinamiginin modellenmesi icin cikarilan 80 o6zellik ile
secilen veri madenciligi algoritmalar calistirilmistir. Siniflandirma modeli olarak Destek
Vektor Makinesi, lojistik regresyon ve karar agaclarinin kullanildigi ¢alismada Destek

Vektor Makinesi %85’in lizerinde basari ile diger yontemleri geride birakmaktadir.

“Automated Twitter Data Collecting Tool for Data Mining in Social Network”[5] isimli
calismada, Twitter API’sinin saatte 350 cagri limiti nedeni ile otomatik veri toplayan
Java tabanli bir arag gelistirilmistir. Gelistirilen arag¢ kullanilarak 30 Ocak — 15 Subat
tarihleri arasinda toplanan 5.1 milyon tivit ile yapilan calismada, 2012 yilinda ABD’de
dizenlenen Amerikan futbolu ligi sampiyonluk macgi olan Super Bowl sirasinda
yayinlanan reklamlarin arag Ureticileri hakkinda konusulmaya etkisi analiz edilmektedir.
Analiz edilen tivitler icerisinden anahtar s6zcik olarak otomobil lireticileri, reklamlarda
oynayan aktorlerin isimleri ve ara¢ modelleri secilmekte ve WEKA[29] ile tivitler
gorsellestirilmistir. Gorsellestirilen iki haftalik veride, Super Bowl sirasinda arag
markalariyla ilgili tivit sayisinda artis oldugu gosterilmistir.
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“Tweeting about the Tsunami - Mining Twitter for Informantion on the Tohoku
Earthquake and Tsunami”[6] isimli ¢alismada, Tohoku depreminden 6nce toplanmis
280 bin tivit ile depremden sonra toplanmis 1 milyondan fazla tivit analiz edilmektedir.
Sosyal medyadan toplanan veriler deprem felaketi sirasinda insanlarin nelere ihtiyag
duydugu ve gereksinimlerin ¢ikartilmasi konusunda onemli bilgiler ihtiva etmektedir.
Cahsmada bilginin kesfi icin TAKMI adinda bir veri madenciligi araci gelistirilmistir. Bu
ara¢ ile bilinmeyen oriintller kesfedilebilmekte ve kelimeler arasinda korelasyon
hesaplanabilmektedir. Yapilan ¢alismanin sonucunda gelistirilen arag¢ ile korelasyon
hesaplanarak tedarik sikintisi cekilen ihtiyaclar tespit edilmekte, depremden sonra
tedarik ve sikinti anlamlari iceren sézciklerin birlikte artan kullanim egiliminde oldugu

¢ikarilmaktadir.

“A machine learning approach to Twitter user classification” [7] isimli ¢alismada,
Twitter kullanicilarinin davranis, iletisim agi yapisi, kullanicinin tivitlerindeki igerik
ozellikleri kullanilarak siniflandirma yapilmaktadir. Ogrenme algoritmasi olarak
icerisinde birden fazla karar agaci iceren Gradyan Artirimli Karar Agaci kullanilmaktadir.
Bu algoritma daha hizli g6ziimleme zamani ve sahip oldugu daha kiguk bir model yapisi
ile calisarak Destek Vektor Makinesi gibi algoritmalarla yarismaktadir. Politik yonden
Twitter kullanicilarinin siniflandirildigl deneysel ¢alismanin sonucunda belirli siniflarda

%64 - %98 arasinda basari elde edilmistir.

“Analysis and Classification of Twitter Messages” [8] isimli ¢calismada, dgreticili makine
o0grenmesi yaklasimi kullanilarak destek vektor makinesini temel alan bir siniflandiric
gelistirilmistir. Destek Vektor Makinesi algoritmasi 4.800 tivit ile egitilerek %80
basarinin elde edildigi calismada, n-gram gosterimi, egitim verisi setinin blyudkligi ve
kelimelerin kdke donlisiminin siniflandirma basarisina etkisi incelenmistir. Yapilan
deneylerin sonucunda n-gram gosteriminin ve kelimelerin kéke donidsimi yonteminin

siniflandirma basarisini arttirmadigi gérilmustar.

“Sentiment Analysis on Social Media” [9] isimli calismada, 1.000 adet Facebook iletisi
analiz edilerek kamu yayin hizmeti veren Rai ile La7 isimli 6zel sirket hakkindaki algi
karsilastirilmaktadir. Calisma kapsaminda sistem icerisinde veri toplayici, anlam

yorumlayici motor, dogal dil destekli arama motoru ve verileri kiimeleyen siniflandirma



motoru gelistirilmistir. Anlamsal analiz ¢alismasinda climle igindeki kelimeler anlamina
(etken, hedef, neresi, neden vb.) ve kullanim yerine (isim, fiil, sifat vb.) gére %96
dogrulukla etiketlenmistir. Deneysel ¢alismanin sonucunda anlamsal analiz %93 basari

gostermistir.

“A Novel Data-Mining Approach Leveraging Social Media to Monitor and Respond to
Outcomes of Diabetes Drugs and Treatment” [10] isimli ¢alismada, seker hastalg
konusuna adanmis “Diabetes Daily” internet forumundan toplanan iletiler ile seker
hastalarinin kullandigi tibbi arag ve ilaglar ile ilgili deneyimler dlgiimektedir. Hastalarin
tibbi malzemeler hakkindaki fikirlerini daha iyi anlamak icin forum iletilerini sayisal
olarak analiz etme konusunda kendilig§inden organize haritalar kullaniimistir.
“Rapidminer” isimli veri madenciligi araci ile uzay vektér modeli kullanarak tibbi ila¢ ve
cihazile ilgili her ileti olumlu, olumsuz ve nétr olarak etiketlenmektedir. Modelden ¢ikti
olarak elde edilen olumlu, olumsuz ve nétr kelime listeleri ile veriler kendiliginden
organize haritalar kullanilarak gorsellestirilmistir. Elde edilen sonuclara goére tibbi
malzemeler ile ilgili olumlu kelime kullaniminin forumun g¢ogunluguna hakim oldugu

gorilmustir.

“Kemik Dogal Dil isleme Grubu” [33] Yildiz Teknik Universitesi Bilgisayar Miihendisligi
Bolimu binyesinde ¢alisan bir calisma grubudur. Metin siniflandirma/kiimeleme, yazar
tanima, otomatik soru cevaplama, semantik, konusma isleme, hayat bilgisi
veritabanlari, metin sikistirma, metin 6zetleme, duygu analizi alanlarinda ¢alisan Kemik
grubunun “CSdb” adinda Tirkce hayat bilgisi veritabani olusturma, “Text2Arff” adinda
Tiurkce metinlerin ¢esitli 6zelliklerini otomatik ¢ikarilmasi ve “AutoDMOZ” adinda
DMOZ web ontolojisi icin otomatik siniflandirma ve anlamsal tanim ¢ikartma yapan

projeleri vardir.

1.2 Tezin Amaci

Milyonlarca insan her giin sosyal medyada satin aldigi Grlnler, kullandigl hizmetler ve
markalar, kurumlar, ekonomi, siyaset, spor vb. konular hakkinda olumlu ve olumsuz
fikirlerini paylasmaktadir. Sosyal medya siteleride (Facebook, Twitter, Linkedin ve
Google+ vb.) insanlarin yayinladigl bitin bu igerigi sagladiklari servisler araciligi ile
paylasmaktadir. Ancak, paylasilan bu ham veride anlamsal bir etiket bilgisi (konu,
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olumluluk, olumsuzluk vb.) bulunmamaktadir. Dolayisi ile bir konu hakkindaki alginin
ne oldugu bilgisi sosyal medyada yigin halindeki verinin igerisinde gizlidir. Bu ¢alismada
kullanilan dogal dil isleme ve veri madenciligi teknikleri ile Twitter verileri islenerek bu

bilginin ¢ikarimi saglanacak ve veriler algisal olarak siniflandirilacaktir.

Sosyal medya verileri islenmemis haliyle lGzerinde calisiimasi oldukca zordur ve anlaml
sonuglarin elde edilebilmesi icin birgok 6n islemden gegiriimesi gereklidir. Veriler
incelendiginde ¢ogunlugunun hatali yazilmis kelimeler, kisaltmalar ve glinlik konusma
dilinde kullanilmayan sosyal medyaya 06zgli jargon sozciklerden olustugu
gozlemlenmistir. Bu buylk miktardaki veri islenmemis ham vyapisiyla tek tek
incelenmeye ¢alisildiginda insan algisiyla bile anlagilmasi gligtiir. Bu nedenle 6ncelikle
amaca yonelik olarak sosyal medya verilerinin slizlilmesi, islenmesi ve belirli kaliplara
sokulmasi gerekir. Verileri bu sekilde on islemden gecirirken dogal dil isleme
yontemlerinden faydalanilir. Bu islemler c¢alismamizin ilerleyen bolimlerinde

detaylandirilacak, deneysel sonuglar paylasilacaktir.

Twitter, sosyal medyada en buylk ve en hizli bliyllyen ortamlardan birisidir. Sagladigi
halka acik APl sayesinde arastirmacilarin ve veri analizi yapanlarin ilgi odagi haline
gelmistir. Ayrica, 140 karakter sinirlamasi yapilan paylasimlarin icerigini etkileyerek
Twitter’t bilginin dogrudan, kisa ve net ifade edildigi bir ortama doénistirmiustir.
Twitter’dan toplanan veriler ile dogal dil isleme ve veri madenciligi ile pek cok
arastirma yapilmakta ve endustride projeler gerceklestiriimektedir. Bunlara 6rnek
olarak salginlari dnceden tahminleyen [23], ilaglarin bilinmeyen yan etkilerini kesfeden
[3], alginin zamanla degisimini tahminleyen [4], turistik bir beldeye gelen turistlerin
tivitleri Gzerinde algi analizi yapan [1] calismalar verilebilir. Bu calisma Twitter’'in
sagladigi APl ile verilere erisimin kolay, iletilerin iceriginin kisa ve acik ifadeler

bulundurmasi nedeniyle Twitter verileri Gzerinde yapilmistir.

Bu calismanin amaci, Twitter API’si kullanilarak 9 farkh alanda atilmis tivitlerin
icerisinden suzllerek cikarilmis etiketlenmis veriyi baz alarak ‘olumlu’, ‘olumsuz’, ‘nétr’
siniflandirma yapabilen basarili bir siniflandiricinin olusturulmasidir. 9 farkh alandan
belirli anahtar sozcikler aratilarak olusturulan veri seti ile siniflandiricinin alana

bagimhhgi azaltilmistir. Her alan icin toplanan veri seti kendi icinde alan bagimlidir



ancak 9 farkli alandan toplanan veri setlerinin birlesimi alan bagimsiz veri seti olarak
kabul edilmektedir. Boylece alandan bagimsiz olarak siniflandirma yapabilen,

dayaniklihg yliksek basarili bir siniflandirici hedeflenmektedir.

Bunun yani sira yukarida belirtilen 9 alanin her biri i¢in olusturulan veri setleri ile de
testler yapilmistir. Etiketlenen veriler ile ayni siniflandirma yéntemleri kullanilarak her
bir alanin verileri ile ayr egitilen ve egitildigi alanda basarih siniflandirici gelistiriimesi
de hedeflenmektedir. Sonug olarak hem alan bagimh hem de alan bagimsiz veriler ile
izlenen dogal dil isleme ydnteminin basarisi karsilastirilacak ve izlenen yéntemlerin

hangi durumda daha basarili oldugunu gosteren nesnel bir sonug elde edilecektir.

ilerleyen bélimlerde basarili bir siniflandiricinin olusturulmasi yolunda veriler lizerinde
yapilan dogal dil isleme teknikleri, karsilasilan zorluklar ve bu zorluklarin asilmasi igin
yapilan deneysel calismalar anlatilacaktir. Ayrica, deneysel calismalarda kullanilan
yontemlerin ‘Naive Bayes’, ‘Destek Vektor Makinesi’ ve ‘Rastgele Orman’ siniflandirma

algoritmalarinin basarisina etkileri gdsterilecek ve karsilastirilacaktir.

1.3 Hipotez

Gunlimiuze kadar makine 6grenmesi teknikleri ile markette birlikte satilan Grlinleri
tespit ederek varliklarin birlikteliklerini bulan, bir dokiimanin internetten benzerlerini
Oneren, bir dizi 6zelliklere sahip verileri kiimeleyen, banka mdusterilerinin kredi karti
kullanim sikliklarina gore kredi skoru gikaran, zaman iginde gergeklesen olaylari analiz
ederek sirali orintiler bulan uygulamalar gibi pek ¢ok calisma yapilmistir. Bu
calismalarin bazilarinda lizerinde galisilan veriler dogasi geregi daginik ve ozellikleri
cikarilmamis iken, bazilarinda ise olduk¢a diizenli ve islenmeye hazirdir. Uzerinde
calisilan sosyal medya verileri ise cogunlugu hatal yazilmis kelimeler, kisaltmalar ve
sosyal medya jargonunda ifade edilen kelimelerden olustugu icin makine 6grenmesi

teknikleri ile anlamlandirilabilmesi oldukca glictir.

Sosyal medyanin genel 6zellikleri Twitter verileri Uzerinde de goriilmekle beraber
yukarida ifade edilen problemler ortamin yarattigl kisitlamalardan dolayl daha yogun
bir sekilde gorilmektedir. Bu durum Twitter verilerinin anlamlandiriimasinin dogal dil

isleme yapmadan basarili olamayacagini gostermektedir. Bu nedenle verilerin



anlamlandirilarak basarili bir siniflandiricinin gelistirilebilmesi igin galismada bir dizi

dogal dil isleme yontemi uygulanmistir.

Dogal dil isleme surecinde islenecek veriler metinsel oldugu igin biri karakter digeri
kelime dlizeyinde olmak Uzere iki farkli yol izlenerek daha basarili bir sistemin

olusturulmasinda en iyi sonucu veren yéntem tercih edilmistir.

Sosyal medya sitelerinde iletiler incelendiginde hatal yazilan kelimelerin oldukga sik
oldugu gorilur. S6zlik tabanli isleme slrecinde eger bu hatal kelimeler diizeltilmez ise
her kelime i¢in birden fazla 6zellik olusur ve bu durum 6grenme algoritmasinin
basarisini disirir. Gelistirilecek bir kelime oOneri sistemi ile hatali yazilan kelimeler
dizeltilerek her kelime igin bir 6zellik gikarilacaktir. Boylece siniflandirma basarisinin

yukselmesi hedeflenmektedir.

Ayni sekilde, Tirkge kelimelerin aldigi eklerden dolayi da her kelime igin birden fazla
Ozellik olusur ve bu durum 6grenme algoritmasinin basarisini distrir. Olusan
cesitlilikten dolayr siniflandirma basarisindaki dismenin 6niine gegebilmek igin kok

elde etme islemi her kelime igin gerceklestirilmelidir.

Siniflandirma algoritmalari islenen veriler ile egitilerek en iyi sonucu veren ve egitim
veri setine gore en kararli yontem secilmelidir. Bunun igin segilen ‘Naive Bayes’,
‘Destek Vektér Makinesi’ ve ‘Rastgele Orman’ algoritmalari kullanilarak sistem

egitilmeli ve basarilari belirlenen 6lgim degerleri ile karsilastiriimalidir.



BOLUM 2

TWITTER VERILERI

Twitter, kullanicilarinin “tivit” adi verilen en fazla 140 karakterden olusan mesajlar
gondermesine ve okumasina izin veren sosyal ag ve mikroblog sitesidir. 2006 yilinda
Jack Dorsey tarafindan kurulan Twitter, glinimiizde en ¢ok ziyaret edilen 10 internet

sitesinden biridir.

Bloglarda oldugu gibi Twitter’'daki mesajlar korumal hesaplar hari¢ herkese aciktir.
Twitter kisilere hesaplarindan gonderdikleri mesajlari onu takip etmeyenlere
gostermeme secgenegi sunmaktadir. Bu koruma disinda Twitter Uzerinde paylasilan
bitiin mesajlar halka aciktir. Twitter, paylasilan mesajlar Uzerinde sorgu
calistirllabilmeyi mimkin kilan gelismis bir arama motoruna sahiptir. Bu arama
motoruna kelime, kullanici (kisi), yer, tarih, durum gibi kriterler verilerek ihtiyaca gore

sonuclar elde edilebilmektedir.

Twitter’'in en bilinen ve belirgin 6zelligi gonderilen mesajlarin 140 karakter olusudur.
Bunun sebebi cep telefonlarinin mesajlarinin 160 karakter ile sinirli olmasidir. Clinki
Twitter ilk zamanlarinda 6zellikle mobil mesajlasma icin kullanihyordu ve giinimiizde
de bu gecerliligini korumaktadir. Bundan yola cikarak Jack DorseyTwitter’i kurarken
mesajlasma uzunlugunun mevcut kisa mesaj uzunlugu sinirinda kalmasina karar
vermistir. Twitter 20 karakteri kullanici adi icin ayirir ve diger 140 karakteri ise mesajin
kendisi icin kullanir. Boylece Twitter mesajlari cep telefonlarindan da kolaylikla
gonderilebilir. Ayni zamanda 140 karakter ile mesajlasmak, mesajlarin bilgiyi dogrudan

vermesini saglayarak kolay okunmasi ve yazilmasina olanak saglar.
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Twitter'in bir 6zelligi de belirlenen kisileri takip edilebilmesidir. Boylece sadece takip
edilen kisilerin mesajlari ana sayfa lizerinde gorintilenir. Karsilikh takip zorunlulugu
olmadigi igin, takip edilen kisi tarafindan taniniyor olmaya gerek yoktur. Twitter’in
onemli diger iki Ozelligi etiketleme ve bahsetme o6zellikleri jargonu ilgilendirdigi icin

b6lim 2.1’de anlatiilmaktadir.

2.1 Twitter Jargonu

Twitter'in 140 karakter sinirlamasindan dolayi kullanicilar yazdiklari tivitlere mimkiin
olabildigince cok bilgi sigdirma stratejileri gelistirmislerdir [8]. Bu stratejilerin basinda
diyez(#) karakteri gelir. Kullanicilarin kullandigi ve Twitter arama motorunun da
destekledigi diyez karakteri(#) yazilan belirli bir baslikla tivitler etiketlenebilir. Bu
etiketleme sistemi ile kullanicilar tivitin konusunu belirleyebilmekte ve kullanic
arabiriminden etiketlenen baslik secildiginde, Twitter calistirdigl sorgu ile o etikete
sahip bitiin tivitleri listeleyebilmektedir. Ornek olarak etiketlenen bir tivit asagidaki
gibi gorinr:
‘Savasa hayir! Yasasin #dunyabarisi’

# isaretinden sonra anahtar kelime veya kelime gruplarinin gelmesiyle olusan etiketler
insanlarin bir duyguyu, disinceyi ya da eylemi ifade etmede en ¢ok kullandig
yontemlerden birisidir. Bu ¢alismada toplanan veriler icerisinde en popliler etiketler
belirlenerek 06zellik listesine eklenmistir. Calismanin detaylari  bolim 3.1°de

anlatilmaktadir.

140 karakter sinirlamasinin Twitter jargonuna bir etkisi de cok fazla kisaltmanin
varhgidir. Kullanicilar génderdikleri iletilerde daha fazla bilgiye yer verebilmek icin
okuyanin anlayabilecegi sekilde kelimeleri kisaltma egilimi gostermektedir. Bunlara
‘slm’ (selam), ‘hrksn’ (karikasin), ‘lol’ (kahkaha) gibi 6rnekler verilebilir. Bu tip

kisaltmalarin islenme yontemleri bolim 3.1’de detayh olarak anlatilmaktadir.

Twitter kullanicilar diger sosyal medya sitelerinde oldugu gibi duygularini ifade etmek
icin karakterler kullanmaktadir. Birden fazla karakteri bir araya getirerek ‘:)’ (mutlu), :(’
(mutsuz), ‘<3’ (sevgi) gibi duygu ifadeleri olusturulabilmektedir. Bu ifadeler ile ilgili

calisma yine bolim 3.1’de detaylandiriimaktadir.
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2.1.1 Twitter istatistikleri
2014 yili 1 Ocak’ta Twitter hakkinda alinan istatistik bilgileri [11] sOyledir:

e Twitter’da toplam aktif kullanici sayisi 645.750.000’dur ve her giin 135.000 yeni
kullanici kayit olmaktadir.

e Her ay 190 milyon tekil kullanici Twitter’i ziyaret etmektedir ve 115 milyonu
aktif kullanicidir.

e Gunde ortalama 58 milyon tivit atilmakta, Twitter arama motorunda 2.1 milyon
sorgu calistiriimaktadir.

e Twitter'in reklam gelirleri 2011 yilinda 139 milyon dolar, 2012 yilinda 259
milyon dolar ve 2013 yilinda 405 milyon 500 bin dolar olmak Uzere siirekli

artma yonundedir.

2.2 Verilerin Toplanmasi

Bu calisma kapsaminda verilerin toplanmasi icin gelistirilen sosyal medya arama
katmani, Twitter API’sine eriserek belirlenen anahtar sézcikler ile sorgulama yapmakta
ve sorgulama sonucunda dénen verileri ayristirarak anlasilir hale getirmektedir. Arama
katmani Java ortaminda gelistirilmistir ve Twitter API’sine erisiminde Twitter4) [22]
java kitlphanesi kullanilmistir. Bu bolimde verilerin toplanmasi igin c¢alistirilan
sorgular, Twitter APl’'den gelen veriler ve bu verilerin anlasilir hale getirilerek

saklanmasi asamalari anlatilmaktadir.

2.2.1 Twitter API

Calismamizda Twitter API[21] 1.1 srimia kullanilmistir. Twitter API'nin tivit arama
servisini(search/tweets) kullandigimiz bu sirimde calistirilan sorgularin sonucunda
donen veriler json formatindadir. Json formatindaki veriler icerisinde bir tivit ile ilgili
bircok bilgi gelmektedir: ileti, yazar, retivit sayisi, cografi bilgi, dil, takipci sayisi. Json
formatindaki bu bilgiler daha sonra sosyal medya arama katmani ile ayristiriimakta ve

uygulamanin anlayabilecegi varlik yapisina donisturilmektedir.

Twitter API’sine yapilan sorgularda operatorler dahil en fazla 1.000 karakter sinirlamasi

vardir. Cahstirdigimiz sorgularda ortalama karakter sayisi oldukga diistik oldugu igin bu
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sinirlama yapilan ¢alismada bir engel olusturmamigtir. Twitter APl’sine yapilan
sorgulamalarda tarih araligi belirtmek igin ‘since’ ve ‘until’, konum belirtmek igin

‘locale’ ve anahtar sozcukleri aramak igin de ‘g’ en sik kullanilan kriterlerdir.

2.2.2 Gahistinlan Sorgular

Gahsmamizda veriler,9 farkli alan igin belirlenen anahtar sozclkler Twitter API ile
07.06.2013 — 13.07.2013 tarihleri arasinda sorgulanarak toplanmistir. Alanlar ve

kullanilan sorgular hakkinda detayl bilgiler Cizelge 2.1’de verilmektedir:

Cizelge 2. 1 Twitter’da ilgili alana ait verileri toplamak igin sorgulanan anahtar sézclkler

Alan ID | Alan Adi Anahtar Sozciikler

1 Telekomiinikasyon | vodafone, turkcell, ttnet, gprs, port, proxy, cep
telefonu, bilgisayar, adsl, iletisim baskanligi,
elektronik, TIB, AR-GE, 3G, tablet bilgisayar, genpa

p Saglik doktor, eczane, ilag, regete, acil miidahale, hemsire,
steteskop, bas agrisi, bas donmesi, mide bulantisi, kan
tahlili, rontgen, asi, kanser, kolestrol, ameliyat, acil
servis

3 Finans banka, imkb, ihlas finans, yapi kredi, aa finans, finans
sektord, is bankasi, akbank, ziraat bankasi, ekonomi,
girisimcilik, merkez bankasi, borsa, finans masasi,
doviz, para, dolar, euro, bitce, finans kaynagi

4 Spor fenerbahce, galatasaray, besiktas, trabzonspor, mag,
gol, halisaha, galibiyet, malubiyet, futbol, voleybol,
basketbol, tenis, real madrid, barcelona, hakem,
sampiyonlar ligi, avrupa ligi, fifa, uefa

5 Sigorta police, araba sigortasi, saglik sigortasi, ferdi kaza
sigortasi, ana teminat, anadolu sigorta, glines sigorta,
axa sigorta, kasko, sigortalar kurumu, trafik sigortasi,
sigorta sirketi, sigortalar birligi, sigorta primi, sigorta
sektor, Ucretsiz sigorta, sigorta emeklileri, 6zel
sigorta

6 Gida market, abur cubur, saglikli tirtinler, hormonlu gidalar,
hormonsuz gidalar, konserve, helal gida, gida bankasi,
gida yardimi, gida zehirlenmesi, gida mihendisligi,
gida boyasi, gida glvenligi

7 Otomotiv mercedes, bmw, audi, otomobil, araba galerisi, motor,
antifriz, hava yastigi, turbo, vites, slispansiyon, egzos,
ford, citroen, volkswagen, porsche, sanziman, beygir
glicli, ferrari, yakit tiiketimi, ara¢c muayene, rot balans
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Cizelge 2. 1 Twitter’da ilgili alana ait verileri toplamak igin sorgulanan anahtar sézcukler

(Devam)

8 Gayrimenkul toki, satilik ev, kira, konut, kiralik ev, gecekondu,
satilik daire, kiralik daire, haciz, ipotek, tapu, arazi,
tapu kadastro, gayrimenkul yatirim ortakligi,
gayrimenkul sahibi, gayrimenkul fiyatlari, GYO, ali
agaoglu, emlak, konut vergisi, soyak, gayrimenkul

9 Siyaset siyaset, siyasi, anayasa, parti, se¢im, hilkiimet, bakan,
muhalefet, cumhurbaskani, vali, komisyon, tayyip
erdogan, devlet bahgeli, milletvekili, devlet, veto,
kemal kilicdaroglu, referandum, basbakan, meclis,
divan, gensoru

Cizelge 2.1’de belirtilen anahtar kelimeler ile yapilan sorgulamalara bir 6rnek verilecek

olursa:

https://api.twitter.com/1.1/search/tweets.json?count=100&locale=tr&since:2013-06-
25&until:2013-06-26&q=otomotiv

Bu sorguda 2013-06-25 ve 2013-06-26 tarihleri arasinda, konumu Tirkiye olan ve

icinde otomotiv kelimesi gegen 100 tivit istegi Twitter API’sine gonderilmektedir.

Calistirilan sorgular ile arama sonucunda “json” formatinda dosyalar donmektedir. Bu
dosyalar gelistirilen sosyal medya arama katmani tarafindan islenerek anlasilir hale
getirilmektedir. Verilerin islenmesinde oncelikle “json” formatindaki veriler ayristirilir.
Ayristirma sonucunda her tivit icin ‘yazar’, ‘ileti’, ‘gonderilme tarihi’ gibi bircok 6zellik
elde edilir. Sosyal medya arama katmani bu 6zellikleri birlestirerek ileti adi verilen
varliklara donistirir. Son asamada ‘json’ formatindan ileti varligina dontsen tivitleri
saklamak icin Solr veritabanina yazilmak Uzere veritabani yonetimi katmanina

gonderilir.

2.3 Verilerin Saklanmasi

Blyuk miktarda verilerin saklanip lzerinde hizli arama yapabilmek icin NoSQL
veritabanlari arastirilarak bunlarin icerisinden Solr secilmistir ve bu c¢alismanin
icerisinde kullanilmistir. Yapilan gelistirme sonucunda NoSQL kullanan ve bir arama

motoru gorevi goren kararl bir veri tabani yonetim katmani ortaya cikariimistir.
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Solr sagladigi indeksleme yapisi ile blylik veriler tGzerinde hizli sorgular ¢alistiriimasini
mumkin kilmaktadir. Kurulan Solr veritabaninda ayni sema yapisina sahip 9 koleksiyon
yaratilmistir. Koleksiyonlar kendilerine ait indeksleri olan belirli bir sema yapisina sahip
veri saklama alanlaridir. Solr'in sema yapisi verinin nasil saklanmasi gerektigini ifade
eder ve indekslenmesi gereken alanlar ve bu alanlarin veri tipi bilgisi semada yer alir.

Bu ¢alisma kapsaminda olusturulan Solr sema yapisi Sekil 2.1’deki gibidir.

<schema name="Searchltem" version="1.4">
<types>
<fieldIype name="string" class="gglr.5trField" sortMissinglast="true" omitNorms="true"/>
<fieldType nam int" class="gglr.TrieIntField" precision3tep="0" omitNorms="true" positionIncrementGap="0"/>
<fieldType name="long" class="gglr.TrieLongField" precision3tep="0" omitNorms="true" positionIncrementGap="0"/>
<fieldType name="date" class="gglr.TrieDateField" omitNorms="true" precisionStep="0" positionlncrementGap="0"/>
<fieldType name="text general" class="gplr.TextField" positionlncrementGap="100">
<analyzer type="index">
<charFilter class="gplr.MappingCharFilterFactory" mapping="mapping-ISOLatinlhccent.ixt"/>
<tokenizer class="gglr.WhitespaceTokenizerFactory"/>
<filter class="gplr.5topFilterfactory" ignoreCase="true" words="stopwords_tr.fxL" enablePositionIncrements="true"/>
<filter class="gglr.TurkishlowerCaseFilterFactory"/>
<filter class="gglr.SnowballPorterFilterFactory"/>
</analyzer>
<analyzer type="query">
<charFilter class="gglr.MappingCharFilterFactory" mappinc="mapping-I50LatinlAccent.fxf"/>
<tokenizer class="gplr.letterTokenizerFactory"/>
<filter class="gplyr.StopFilterFactory" ignoreCase="true" words="stopwords_tr.fxf" ensblePositionIncrements="true"/>
«filter clazs="gply.TurkishlLowerCaseFilterFactory"/>
«filter claszs="zply.5SnowballPorterFilterFactory"/>
</analyzer>
</fieldType>
</typear
«fieldar
<field name="entryId" type="string" indexed="true" stored="true" requirsd="true"/>
<field na "gourceld" type="long" indexed="true" stored="true"/>
<field name="searchKriteriald" type="long" indexed="true" storsed="true"/>
<field name="searchld" type="long" indexed="true" stored="true"/>
<field na "statusId" type="long" indexed="true" stored="true"/>
<field name="title" type="text general" indexed="true" stored="true"/>
<field name="link" type="string" indexed="true" stored="true"/>
«<field name="entryDate" type="date" indexed="true" stored="true"/>
<field name="languageCode" type="string" indexed="true" stored="true"/>
<field name="authorName" type="text general" indexed="true" stored="true"/>
<field name="authorLink" type="string" indexed="true" stored="true"/>
«<field name="gearchDate" type="date" indexed="true" stored="true"/»
«field na
«field name="extUserId" type="string" indexed="true" stored="true"/»
«field name="packageId" type="long" indexed="true" stored="true"/»
<field name="readFlag" type="jpt" indexed="true" stored="true" default="0"/>
«field n "friendsCount" type="jpt" indexed="true" stored="true" default="0"/>
<field name="followersCount" type="jpt" indexed="true" stored="true" default="0"/>
«/fields>
<uniqueKeyrentryId</uniqueKey>
«<default3earchField>title</default3earchField>
<«/achemay

e="taglist" type="string" indexed="true" stored="true" multiValued="true"/>

Sekil 2. 1 Solr sema yapisi

Solr veritabaninda olusturulan 9 adet koleksiyonun icinde alana gore belirlenmis
anahtar soOzclklerin sorgulanmasiyla elde edilen 2 milyonun (Uizerinde veri

tutulmaktadir. Her koleksiyonda ilgili alan igin tanimlanmis anahtar soézciklerin
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Twitter’da aratilmasiyla dénen tivitler saklanmaktadir. Koleksiyonlarda yer alan her bir
kayit sema yapisina uygun olusturulur ve kaydedilir. Tivitlerin icerigi bu kayitlarda yer
alan bir alana yazilir ve bu alan veritabanina yazma sirasinda indekslenir. Béylece
verilen bir anahtar kelime ile tivitin igeriginin tutuldugu alan Uzerinde sorgu
calistirilarak ihtiyaca uygun veriler elde edilebilir. Solr veritabaninda ¢alistirilan sorgular
iliskisel bir veritabanina gére daha hizlidir. Clinkl sorgu tek bir sema Uzerinde galistirilir
ve bagka bir sema ile iliskisi olmadigi icin veriler baska bir yere referans olmaksizin tek
bir indeks Uzerinden elde edilebilir. Bu g¢alismada gerektiginde milyonlarca tivit
Uzerinde sorgu calistirilacagl ve gelecek c¢alismalarda tivit sayisinin daha da artmasi

ihtimaline karsi iliskisel olmayan bir veritabani tercih edilmistir.

2.4 Verilerin Etiketlenmesi

9 farkl alandan toplanan ve insan eli ile siniflandirilan veriler hakkinda detayli bilgiler

Cizelge 2.2'de verilmistir:

Cizelge 2. 2 Alan bazli etiketli tivit sayilari

AlanID | Alan Adi Olumlu Olumsuz Notr
1 Telekomiinikasyon 161 685 172
2 Saglk 92 314 299
3 Finans 115 498 376
4 Spor 196 417 566
5 Sigorta 468 686 690
6 Gida 30 102 299
7 Otomotiv 35 139 185
8 Gayrimenkul 39 83 211
9 Siyaset 208 794 461

Tivitler islenmeden ham halleriyle insan eli ile etiketlenmistir. Etiketleme islemi 8.321
adet tivit icin yapilmistir. Bu tivitler kullanicilarin karsisina Solr veritabanindaki 2 milyon
tivit icerisinden rastgele secilerek listelenmistir ve etiketlemeleri saglanmistir.
Etiketleme islemi 4 kisi tarafindan yapilmistir ve yapilan islemin kisisel alglya goére
farklihk gostermesi mimkiin olacagindan ayni tivit en az 2 kisi tarafindan
etiketlenmistir. Bu da bir kisi tarafindan etiketlenmis tivitlerin sistem tarafindan
secilerek tekrar farkli bir kullaniciya gorintilenmesi ile saglanmistir. Boylece verinin

sinif dogrulugu birden fazla kisinin onayi ile dogrulanmistir. Verilerin farkli alanlardan
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toplanmasindaki amacg alana bagimliligi azaltarak genel anlamda sosyal medya verileri

Uzerinde basaril ve alan degisimine dayanikli bir siniflandirici olusturmaktir.

Veri setleri etiket sayisi dikkate alinarak homojen hale getirilmistir. Her alan igin
eleman sayisi en az sinif baz alinarak sayilari indirgenmistir. Sinif eleman sayilari her
alanin kendi iginde homojen hale getirilmistir ve toplam 4.032 adet tivitin yer aldigi veri
seti olusturulmustur. Bolim 5’te yapilan deneysel ¢alismalar hem homojen hem de

homojen olmayan veri setleri Gizerinde yapilmistir.

Cizelge 2. 3 Alan bazli etiketli homojen tivit sayilari

AlanID | Alan Adi Olumlu Olumsuz Notr
1 Telekomiinikasyon 161 161 161
2 Saglk 92 92 92
3 Finans 115 115 115
4 Spor 196 196 196
5 Sigorta 468 468 468
6 Gida 30 30 30
7 Otomotiv 35 35 35
8 Gayrimenkul 39 39 39
9 Siyaset 208 208 208
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BOLUM 3

VERILERIN ISLENMESI

Twitter verilerinin siniflandiriimasinda 2 farkli yontem uygulanmistir. Birinci yontemde
tivitler kelimelere ayristirilarak islenirken, ikinci yontemde karakter n-gramlar
olusturulmustur. Bu iki yontemi birbirinden ayiran en temel fark birinin karakter
digerinin ise kelime diizeyinde uygulanmasidir. N-gram olusturma islemi basitce
karakterlerin ardisik olarak ayristirilmasi iken, sozliik tabanlh yontemde ise verilerin
bircok 6n islemden gecirildigi karmasik bir slirece sahiptir. Dogal dil isleme moduliinin

genel veri isleme yapisi Sekil 3.1’de verilmektedir.

Dogal Dil isleme Modiili

Sozlik Tabanl

kelimeler

Islenmis
tivit

Tivitler

N-gram
Yontemi n-gram

Sekil 3. 1 Dogal dil isleme modill veri akis semasi
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3.1 Sozliik Tabanh Yontem

Tirkge bir tivit incelendiginde icerdigi kelimeler agisindan oldukga cesitlilige sahiptir.
Kullanilan bir kelimenin degisik ¢ekimlere sahip halleri, farkli yapim ekleri ile farkl
anlamlara kavusmasi, sosyal medyada kullanilan jargonun Tirkgedeki kelimelerin yerini
almasi bu cesitlilige verilebilecek 6rneklerden birkagidir. Ayrica, tivitler oldukga
glraltuli yapidadir. Anlam ifade etmeyen kelimeler, yanlis yazilmis kelimeler, Twitter’a

ait ozel ifadeler bunlara ornek verilebilir.

Twitter verileri yukarida sayilan 6zelliklerinden dolayi Gzerinde calisiimasi oldukca zor,
insan gozuyle bile anlaminin anlasiimasi kolay olmayan bir yapidadir. Bu anlasiimazhgin
ortadan kaldirilabilmesi ve verilerin temizlenmesi, diizeltilmesi igin birgok énislemden
gecirilmesi gerekmektedir. Bu onislemler veriyi siniflandirma algoritmasinin ayrimini
yapabilecegi 0Ozelliklere kavusturarak basarili bir siniflandiricinin  yaratilmasini

saglayacaktir.

Tirkge sondan eklemeli bir dildir. Bir kelime 10’dan fazla ek alabilir ve herhangi bir fiil
veya isim Uzerinden istenildigi kadar sozclik tlretilebilir. Tirkcedeki bu zenginlik
verilerin siniflandiriimasi 6niinde bir engel teskil etmektedir. Herhangi bir kok veya
govde aldigi birden fazla ¢ekim ekiyle onlarca tiirevi olusturulabilir ve bu durum bir
siniflandirma isleminde her tiirev i¢in yeni bir 6zellik ¢ikarilmasi anlamina gelir.
Ozelliklerin bu derece artmasi algoritmanin basarisini diisiirmektedir. Bunun nedeni bir
kelimeye anlamini veren kisminin gévdesi olusudur. Tlrkcede olumsuz eki (“-ma”, “-
me”) disinda diger ¢ekim ekleri olumluluk ya da olumsuzlugu belirleyecek bir 6zellige
sahip degildir. Bu duruma 6rnek olarak, yaptigimiz calismada ge¢mis zaman ¢ekiminin
basariyi nasil etkileyebilecegi lizerine bir deneme yapilarak basariyi etkilemedigi hatta
basariyl disirdigla gorilmistir. Bir siniflandirma algoritmasinda kelimenin gévdesini

kullanmak yerine onun birden fazla tirevini Ozellik olarak almak o o6zelligin

siniflandirmada belirleyiciligini azaltmaktadir.

Bu nedenden dolayl Tirkge tivitlerin dogru siniflandirilabilmesi icin kelimeler kok,
govde ve eklerine ayristiriimistir. Kelimelerin ayristirilmasi icin Tirkcede oldukca
basarili olan acik kaynak kodlu Zemberek [25] kitlUphanesi kullanilmistir. Zemberek

sahip oldugu Tirkce sozligl sayesinde kelimelerin ¢oziimlemesini yaparak kok ve
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eklerine ayristirabilmektedir. Dogru yazilmis Tirkce kelimelerin blylk bir cogunlugu
¢oziimlenerek govdeleri elde edilmis ve olumsuzluk eki disindaki ¢ogul, zaman ¢ekim,
hal, iyelik, ilgi gibi ¢ekim ekleri temizlenmistir. Kelimenin g¢6zimlenerek koékinin
eklerden ayristiriimasi ve olumsuzluk eklerinin belirlenmesi asagidaki 6rnegin

islenmesiyle saglanmaktadir.

“sevmiyorum” kelimesinin ¢dziimlemesi:

[ Kok: sev, FlIL ] Ekler: FIIL_OLUMSUZLUK_ME + FIIL_SIMDIKIZAMAN_IYOR +
FIIL_KISI_BEN

Yukaridaki ¢coziimlemede kok “sev” ve ekler igerisinde fiil olumsuzluk eki “-me” tespit
edilmistir. Olumsuzluk ekleri kelimenin anlamini degistirdigi icin kelimelerin olumsuz
halleri de 6zellik olarak kabul edilmistir ve bir donlisiim uygulanarak olumsuzluk ifadesi
kelimenin basina “not_" eklenerek saglanmistir. Cizelge 3.1’deki iki 6zellik bu duruma

ornektir.

Gizelge 3. 1 “sev” 6zelliginin olumlu ve olumsuz 2 durumu

Ozellik No Ozellik Adi
1 sev(mek)
2 not_sev(mek)

Zemberek dogru yazilmis kelimeleri ¢dziimleyebilirken, yanhs yazilmis kelimeleri kok ve
eklerine ayristiramamaktadir. Bu durumun asilabilmesi icin kitliphanenin 6nerme
fonksiyonu kullaniimistir. Onerme fonksiyonu yanlis yazilmis kelimelere icindeki uzaklik
algoritmasini kullanarak sozlliikteki benzer kelimeleri o6neri olarak sunmaktadir.
Oneriler ¢ogunlukla birden fazla karakterin yanlis yazildigi kelimelerde ¢ok dogru
olmamaktadir. Bu fonksiyonun kullaniminda birden fazla dnerinin donmesi durumuna
cok sik rastlanmistir ve bunlardan hangisinin dogru oldugunu bulmak olduk¢a zor bir
islemdir. Bu nedenle islenen verilerin %1’inden daha azini dizeltebilmistir. Burada
Zemberek’in oneri fonksiyonuna ek olarak Apache Lucene’in iginde yer alan
Levenshtein uzaklik algoritmasi kullanilmistir. S6zlik olarak Zemberek ile ayni veri
setini verdigimiz bu algoritma yaptig tekil oneriler ile sosyal medya verilerinde daha
basarili olmustur ve basarisindan dolayi kelimelerin diizeltiimesinde bu yontem tercih

edilmistir.
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Twitter getirdigi 140 karakter sinirlamasi ile tivitlerin igerigini etkilemis ve kendine 6zgi
bir jargonun olusmasina neden olmustur. Karakter sayisindaki sinirlama insanlarin
duygu ve disincelerini ifade etmek icin yetersiz kalmis ve bu durum kullanilan
kelimelerin farkhlasmasina neden olmustur. Boylece c¢ogunlukla Unli harflerin
yutuldugu hem Tirkce hem de ingilizce ifadeler iceren bir sosyal medya jargonu
olusmustur. Duygusal ifadeleri de karakterlerle ifade edebilen bu jargona c¢esitli

ornekler verilebilir:
Olumlu jargon: lol, A.A, 2), :D, tskkr, tbrk, yuppi, cnm...
Olumsuz jargon: :(, :|, ciks, :S...

Jargonlarin bir durumu ifade etmeyi kolaylastirdigi igin ¢ok siklikla kullanildig
gozlemlenmistir. Bu nedenle sosyal medya verilerinin siniflandirilmasi icin 6nemli bir
etken olarak kabul edilmistir. Veriler lzerinde yapilan goézlemler ile jargon sozligu
olusturulmus ve sozlikteki ifadelerin herbiri siniflandirici igin bir 6zellik olarak kabul
edilmistir. Olusturulan so6zlik siniflandirilamayan birgok Tirkge tivitin 6zelliklerini

icerdigi icin siniflandirma basarisini arttirmistir.

Twitter’'da mukerrer veriler olduk¢a fazla miktardadir. Bunun nedeni birgok kisinin
baska kisilerin tivitini yani paylasimini kendi sayfasinda yayimlamasidir. “Retivit”
(retweet) olarak ifade edilen paylasimlarin tekrar yayinlanmasi durumu Twitter'da
yeniden yayinlanan icerigin basina “RT” ifadesinin getirilmesiyle gerceklesmektedir.
Yapilan her retivit, Twitter'da yeniden miukerrer bir verinin olusmasina neden olur.
Verilerin tekrar tekrar islenmemesi ve siniflandiriciya verilen egitim verisinde tekrar
eden verilerin engellenmesi icin olusan mikerrer kayitlarin toplanan Twitter verileri
icerisinden temizlenmesi gereklidir. Bu is icin dizenli ifadeler (regular expressions)
kullanilmistir. Yazilan dizenli ifade sayesinde “RT” ile baslayan tivitler toplanan Twitter

veri setinin icerisinden temizlenmistir.

Twitter'da tekrar eden veriler sadece retivitler degildir. Birinden bahsetme, s6z etme
durumlari icin kullanilan mensinlar(mention) da oldukca cok tekrar eden verilerdir. Bu
ifadeler “@” karakterinden sonra bahsedilmek istenen kisinin Twitter kullanici adi
belirtilerek kullanilir. “@kullaniciadl” seklinde kullanilan mensinlar c¢ok sik tekrar

etmelerinin yaninda tivitin anlaminda bir olumluluk ya da olumsuzluk ifade

21



etmemektedir. Bu nedenle retivitler gibi bu ifadelerin de verilerin igerisinden
temizlenmesi gerekli goriilmustir. Tekrar dizenli ifadeler kullanilarak “@” karakteri ile

baslayan kelimeler tivitlerin igerisinden temizlenmistir.

Her dilde oldugu gibi Tirkcede de bir climlenin anlamini olumluluk ya da olumsuzluk
acisindan etkilemeyen durak soézciikler(stop words) vardir. Tivitleri islemeden 6nce bu
cok sik tekrar eden kelimeler olusturulan bir sozlik araciligiyla temizlenmistir. Durak

sozcik sozliginiin icerdigi kelime tiplerine 6rnek olarak asagidakiler verilebilir:
e Sayilar(dokuz, yuzelli, bin vb.)
e Zamirler(ben, sen, o, su, orasi, nereye, kim vb.)
e Edatlar(gore, diye, sanki vb.)
e Baziisimler ve fiiller(et(-mek), ol(-mak), sey vb.)

Yukarida anlatilan biatlin yontemlerin izlenme sirasi ve yapilan islemler sirasiyla

asagidaki gibi 6zetlenebilir:
1. Tekrarlardan ve “RT”lerden temizlenen veriler tivitler halinde okunur.
2. Her ciimle icin
2.1 Kelimelere ayrilir
3. Her kelime igin
3.1 Zemberegin denetle metoduyla kelimenin dogru yazilip yazilmadigi test edilir.

3.2 Lucene’in Levenshtein uzaklik algoritmasi ile bulunan sonug varsa bu 6neri, yoksa

zemberek kiitiiphanesinin 6ner metoduyla herhangi bir 6neri olup olmadigi

degerlendirilir.

4. 3.1 ve 3.2’de kelime denetleme islemi basarisiz olmus ise veya herhangi bir éneri

yapilamamis ise énerilmeyenler seklinde farkli bir dosyaya kaydedilmek (izere saklanir.
5. 3.2°den bir éneri geldigi durumda 6. adimdaki islemler yapilir.

6. if'in else kolunda kelime igin Lucene’in Levenshtein uzaklik algoritmasi ile bulunan en
iyi 6neri alinir. Lucene ile éneri iretilemez ise zemberekéner (kelime) metodundan

gelen ilk éneri alinir.
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7. Bu oneri kelimesi Zemberek kiitiiphanesinin ¢éziimleme metoduyla kelime dilbilgisi

¢Ozlimlemesi yapilir.
8. Eger ¢6ziimlemenin igerisinde 'FIIL' gegiyorsa
8.1 Bu fiilin kékii alinir.

8.2 Eger ¢éziimlemede “FIIL_OLUMSUZLUK_ME”, “FliL_OLUMSUZLUK_DEN” ya da
“FIIL_OLUMSUZLUK_SIZIN”  eklerinden biri gegiyorsa ve "FIIL_ISTEK_E" ve
"FIIL_DONUSUM_ILI" gecmiyorsa

Fiil “not_" éneki alinarak gegerli ciimleye eklenir.

Ayni zamanda ézellik listesine eklenmek tizere not_"fiil" haliyle bir dosyaya yazilir.

8.3 8.2’deki kosul saglanmadigi durumda fiil oldugu gibi mevcut ciimleye eklenir.
9. Eger 8’deki kosul saglanmaz ise ve fiil degil ise kék hali mevcut climleye eklenir.
10. Bu islemler 2°den 9’a kadar tiim ciimleler icin tekrarlanir.

Sonug¢ olarak koéklerine ayrilmis ¢oziimlenmis kelimeleri iceren tim sonuglar elde

edilmis olur. Yukarida anlatilan adimlar akis olarak 6zetle Sekil 3.2’deki gibidir.
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Kelimeler

Kelime
¢Ozimle

kékid bul 1
var ise -not
ki

Islenmis
kelimeler

Olumsuzluk
eki var mi?

ﬂ kelimeleri birlagtir1

Islenmis

tivit

Sekil 3. 2 Sozluk tabanl yontem igin izlenen akis

Egitim verisi olmasi amaciyla toplanan tivitler tGzerinde yapilan incelemeler sonucunda
icinde jargonlarin, kisaltmalarin, olumlu ve olumsuz kelime koklerinin bulundugu 589
ozellik gikariimigtir. Bu 589 6zellik kullanilarak 6n islemden gegirilmis veriler bir 6zellik

vektoriine donustirilerek siniflandirilacaktir.
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3.2 N-gram’lar

N-gram’lar bir dizi verinin ardisik sirali n elemanl alt kimelerinin bulundugu
yontemdir. Bu yodntemle dizi halindeki veriler lzerinde gozle goérilemeyen gizli
orlintller kesfedilebilmektedir. Dizi halindeki veriler bir olay dizisi, protein ya da DNA
dizisi, metinsel verideki bir karakter ya da kelime dizisi olabilir. Metinsel veriler icin n-
gram’larin dil algilama, konusma tanima, gibi oldukga fazla kullanim alani vardir. Biz de

calismamizda bu yontemi sosyal medya verilerinin anlamlandiriimasinda kullandik.

Calismamizda n-gram birimlerimiz olarak karakter ya da kelime olmak Uzere 2 yontem
izlenebilirdi. Birim olarak karakter secilmesi durumunda Twitter jargonunda kullanilan
cesitli kisaltma ve yansima ifadelerin yakalanmasi olduk¢ca miimkiin gorilmektedir.
Ayrica, sik kullanilan olumlu ve olumsuz ifadelerin iginde tekrarlanan karakter
dizilerinin kesfedilmesinde de oldukga faydali olacagi diisiiniimustir. Birimler kelime
olarak secildiginde ise verilerden kaynakli orintilerin bozuldugu goézlemlenmistir.
Kelimelerin birlikte kullanimi ve sirasi igerdigi kelimelerin farkh ya da hatali yazimindan
kaynakli basarili n-gram dizileri ¢ok az sayidadir. Bu nedenle n-gramla izledigimiz

yontemde karakter dizilerini kullandik.

izledigimiz n-gram yénteminde birden fazla yaklasim kullanilmistir. Tivitler, bigram,
trigram olmak Uzere iki farkh sekilde sirali karakter dizileri haline getirildi. Bu
yaklagimlardan bigramda, tivit icerisinde gecen kelimeler ikili karakterler halinde
ayristirildi. Tivitler 6nce kelimelere boélindl, daha sonra karakter bazinda diziler elde
edildi. Egitim verisindeki butin karakter dizileri elde edildikten sonra miikerrer kayitlar
tespit edilerek tekillestirme islemi gergeklestirildi. Boylece elde ettigimiz karakter
ikilileri modellenecek siniflandirici icin birer 6zellik haline getirildi. 8.321 adet tivitin

ayristiriimasiyla 1.604 adet bigram elde edilmistir.

Tivitler, bigram yonteminden sonra trigramlar icin isleme sokulmustur. Bu yaklasimda
tivit icerisinde gecen kelimeler dncelikle kendi arasinda, daha sonra kelime icinde Ugli
karakterler halinde ayristirildilar. Tivitlerin ayristirilmasi sonucu 10.067 adet trigram
elde edilmistir. Bu kadar ¢ok sayida olmasinin nedeni hem bigramlara gére daha ¢cok
varyasyona sahip olmasi, hem de Tirkge tivitlerdeki karakter dizilerinin ¢ok farklilik

gostermesidir.
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Tivitlerde gecen bigram ve trigramlar olusturulmasi ile elde edilen o6zellik listesi
birlestirilerek de 2-gram ve 3-gram’larin birlesiminden olusan bir 6zelik listesi elde
edilmistir. Dogal dil isleme modiliinde n-gramlarin olusturulmasi icin izlenen akis Sekil

3.3’deki gibidir.

Tivitler

2-gram 3-gram
olustur olustur

Islenmis
tivit

Sekil 3. 3 N-gram yontemi igin izlenen akis

Sonug olarak hem sozliik tabanli, hem de n-gram yontemleri kullanarak 6zellik listeleri
elde edilmistir. Olusturulan o6zellik listeleri hakkinda bilgiler Cizelge 3.2’de yer
almaktadir. Dogal dil isleme modiiliinde elde edilen 6zellik listeleri bir sonraki agamada
kullanilarak egitim verisi 6zellik vektorlerine dénistiirilmektedir. Ozellik vektérleri de

kullanildigr yéntemin adina gore birlestirilerek Weka[29] kutlphanesinin isleyebilecegi
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diizendeki arff dosyalari olusturulmustur. Bu asamadan sonra olusturulan arff dosyalari

siniflandirma modiiliinde B6lim 5’te anlatildigi gibi test edilmektedir.

Cizelge 3. 2 Ozellik Listeleri

Yontem Ozellik Yapisi Ozellik Sayisi
Sozliik tabanli Kelime kok ve govdeleri 589
2-gram 2-gram karakterler 1604
3-gram 3-gram karakterler 10067
2-gram + 3-gram 2-gram ve 3-gram karakterler 11671
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BOLUM 4

GELISTIRILEN SISTEM

Bu calismada Sekil 4.1'de gorilen sosyal medya erisim katmani, veritabani yonetim
katmani, dogal dil isleme modill, siniflandirma modili olmak (izere 4 uygulama
bileseninden olusan bir sistem gelistirilmistir. Gelistirilen sistem bir sunucu uygulamasi
olarak calismaktadir. Uygulama gelistirme sirecinde Apache Tomcat ve Oracle
Weblogic sunucular lzerinde istihdam edilmistir ve testleri bu ortamlarda
gerceklestirilmistir. Sistem her iki sunucuda da ek bir konfiglirasyon gerektirmeden
sorunsuz calismistir. Bu bolimde gelistirilen sistemin bilesenleri tanitilmakta, birbirleri

arasinda ve dis sistemler ile nasil iletisim kurduklari anlatiimaktadir.

Arama Modiilii

Dogal Dil Siniflandirma

Me:: Veritabani Isleme Modiilii Modiilii
4 Yénetim

e el | o Arama
v Katmani Katmam

Sekil 4. 1 Gelistirilen Sistem

4.1 Sosyal Medya Erisim Katmani

Sosyal medya erisim katmani projenin icerisinde kiitliphane olarak uygulamayla

entegre ¢alismaktadir. Bu modiliin islevi, sosyal medya kanallariyla veri alis verisini
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saglamaktir. Bu is icin sosyal medya kanallarinin 6zel uygulama parcalarini

kullanmaktadir.

Twitter’a erisim igin java ortaminda gelistirilmis Twitter4) kiitiphanesi kullaniimigtir.
Bu kitiphane sagladigi uygulama programlama araytzii (API) ile anahtar soézciik bazli
arama yapma, mesaj gonderme/silme, uygulamaya kaydolma, direkt mesaj gonderme,
arkadas listesine ekleme gibi fonksiyonlar saglamaktadir. Bu modiilde bolim 2’'de
anlatilan 6nceden belirlenmis sozclikler Twitter4) kitlphanesinin sagladigl arayiz ile
aratilarak Twitter verileri toplanmaktadir. Bu arama islemi yazilan bir zamanlayici
uygulama pargasi ile periyodik hale getirilmistir ve uygulama kullanicisinin belirledigi

periyotlara gore slirekli arama yapmaktadir.

Zamanlayici uygulama pargasi yuklenmesi ve operasyonu agisindan zorluk
yagsanmamasi i¢in mevcut uygulamanin paketlenmis halinin farkh bir kopyasinda diger
modillerden bagimsiz  ¢alisabilmekte ve birden fazla farkli  sunuculara

kurulabilmektedir.

4.2 Veritabani Yonetim Katmani

Veri tabani yonetim katmani Solr veritabani Uzerindeki verilerin eklenmesi,
gincellenmesi, silinmesi ve arama islemlerini yoneten moduldir. Solr, iliskisel olmayan
(NoSQL) verilerin saklandigi bir veritabanidir. Hizli sorgulama yapma ve biyik miktarda
verileri yiksek performansla yazma ve okuma 6zelliginden dolayi tercih edilmistir. Solr
verileri kendi 6zel formatiyla dosya sistemi lzerinde tutmaktadir. Veritabani yonetimi
katmani ayni zamanda arama motoru modili olma 6zelligi ile bu veriler Gzerindeki

sorgu calistirma islemlerini yonetmektedir.

Sosyal medya verileri 6ncelikle Sosyal medya erisim katmani ile toplanmakta ve Solr
veritabanina yazilmasi icin veritabani yonetim katmanina verilmektedir. Bu veri akisi
Twitter’dan Solr veritabanina kadar Sekil 4.2’de goriilmektedir. Bu katmana erisim
diger modidllerin kullanabilecegi bir programlama arayilzi ile gerceklesmektedir.
Boylece diger katmanlar verilerin nasil yazildigi ya da okundugu ile ilgilenmeksizin ilgili
isleri bu katmana yaptirmaktadir. Katmanda programlama arayizleri kullanildigi icin

verilerin yazildig veritabani da ihtiyaglar dogrultusunda farkli bir veritabani ile kolayca
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degistirilebilir. Bunun igin yeni kurulacak veritabani igin gerekli araylzlerin

gerceklestirimini saglamak yeterlidir.

Arama Modiilii

Veritabani Yonetim
Katmanm

Sosyal Medya Arama Katmani

Sorgulama

| Twitter4l Veri ekleme
-l e .

Veri giincelle

Veri sil

Sekil 4. 2 Arama Modulu

Bu katmandan erisimi saglanan Solr veritabani gelistirilen sistem gibi kendi basina bir
sunucu uygulamasidir ve Apache Tomcat, Oracle Weblogic sunuculari Gizerinde yapilan

testlerde basarili bir sekilde kuruldugu ve kararh calistigi gérilmdastar.

4.3 Dogal Dil isleme Modiilii

Dogal dil isleme(DDi) modili Bslim 3’te anlatilan siireglerin yuritildigi uygulama
bilesenidir. Bu modiilde bitiin islemler arag siniflar ve bunlari kullanan bir yonetici sinif
vasitasi ile gerceklestirilmektedir. Veritabani yonetim katmani ile okunan veriler bu
modil ile islendikten sonra Weka[29] kiitliphanesinin isleyebilecegi ‘arff’ dokiiman
formatina dondistirilerek dosya sistemine kaydedilir. Arff dosyalarini olusturabilmek
icin dosya sistemindeki 6zellik listelerinden okuyan modul her bir veri kaydini bu
Ozellikleri kullanarak 6zellik vektoriine dontstirir. Bu 6zellik listeleri 6nceden dogal dil
isleme modilinde sozlik tabanli ve n-gram yontemleri ile olusturulmustur. Sozlik
tabanl, 2-gram, 3-gram ve bunlarin birlesiminden olusan 6zellik listeleri ile vektorlere
donustirilen tivitler ‘arff’ dosyalarinda saklanarak siniflandirma moddliinde yer alan
Weka[29] kitlphanesi ile siniflandiriimaktadir. Bu siirecin 6zet hali Sekil 4.3'de yer

almaktadir.
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k /U 101...1

e

Sekil 4. 3 Dogal Dil isleme Modilii

4.4 Siniflandirma Modilii

Siniflandirma moddila belirli yontemler izlenerek islenmis veriler ile siniflandirma
algoritmalarinin egitildigi ve test edildigi modildir. Weka’nin[29] 3.6.3 sliriminin
kullanildigr bu modil gelistirilen arac¢ siniflar ile ‘arff’ dosya formatindaki veri setini
acarak sistemi egitmektedir. 10 pargali c¢apraz dogrulama ile egitilen sistem
siniflandirma modulinin sagladigi programlama arayizu ile dis bir sistem uygulamaya
eriserek etiketsiz test verisini siniflandirabilmektedir. Disaridan erisen bir sistem
siniflandirma  modilindeki programlama araylzine test verisi, siniflandirma
algoritmasi ve izlenen vyontemini parametre olarak verdikten sonra sonug

alabilmektedir. Bu siirecin 6zet hali Sekil 4.4’de yer almaktadir.

l e A

— | ]
deney1.arff

ozellik 1
ozellik 2 | | | |
WEKA Raporlama Deneysel

c;;;iellik n Siniflandirici Araci Sonuglar

1 ‘1“01 o \ /

Sekil 4. 4 Siniflandirma Modli
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BOLUM 5

DENEYSEL SONUCLAR

Bu bolimde Bolim 3’de anlatilan yodntemlerle islenen veriler ile siniflandirma
algoritmalari egitilerek gelistirilen sistemin basarisi dlciilecektir. izlenen yéntemlerin
basarisini 6lgmek i¢cin Naive Bayes, Rastgele Orman ve Destek Vektér Makinesi
siniflandiricilari kullanilmistir. Segilen bu algoritmalar ile izlenen yontemlerin tutarhigini
ve basarisini karsilastirirken c¢ogunlukla f-6l¢im [25] ve bazi yerlerde alici isletim
karakteristigi (orijinal adiyla; Receiver Operating Characteristic - ROC) [24] degerleri
kullanilmistir. F1 skoru olarakda bilinen f-6lciim degeri kesinlik (precision) ve duyarlilik
(recall) degerleri ile hesaplanir ve ikili siniflandirma probleminin testinde dogrulugu
gosterir. ROC egrisi, siniflandirma probleminde 2 sinif icin ayrim esik degerinin farklilik
gosterdigi durumda hassasiyetin kesinlige olan oranidir. ROC daha basit anlamiyla
dogru pozitif siniflandiriimis verilerin sayisinin, yanhs pozitif siniflandirilmis olanlarin

sayisina oranidir.

5.1 Siniflandirma Algoritmalari

Bu boélimde deneysel ¢alismalarda kullanilan ve Sekil 5.1’de de gosterilen 6greticili
O0grenme algoritmalari anlatilmaktadir. Sirasiyla Rastgele Orman, Naive Bayes ve
Destek Vektor Makineleri ile ilgili calisma mantigi anlatilacak ve ilgili formdiller

paylasilacaktir.
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Veri
Madenciligi
Teknikleri

Ogreticili Ogreticisiz

Ogrenme Ogrenme

Naive Bayes Rastgele Destek Vektor
Siniflandirici Orman Makinesi

Sekil 5. 1 Siniflandirma Yontemleri

5.1.1 Rastgele Orman

Deneysel calismalarda kullandigimiz ilk algoritma olan Rastgele Orman algoritmasi
toplu siniflandirma yéntemleri arasinda yer alir. Toplu siniflandirma yéntemleri, birden
cok siniflandirici Greterek onlarin tahminlerinden alinan sonuclar ile siniflandirma
sonucuna karar veren algoritmalardir. En bilinen toplu siniflandiricilardan torbalama
algoritmasinda orijinal egitim veri setinden birden cok dnyiklemeli egitim veri setleri
olusturulur ve her bir onylklemeli egitim veri seti icin bir agac Uretilir. Ardisik gelen
agaclar bir 6ncekinden bagimsizdir ve tahmin icin en blylk oy baz alinir. Torbalama
yontemine rastgele 6zellik secimi eklenerek Rastgele orman gelistirilmistir. Breiman ve
Cutler tarafindan sunulmus olan Rastgele Orman tim degiskenler arasindan en iyi dah
kullanarak her bir diigimi dallara ayirmak yerine, her bir digimde rastgele olarak
secilen degiskenler arasindan en iyisini kullanarak her bir diglimu dallara ayirir. Her bir
veri seti orijinal veri setinden yer degistirmeli olarak Uretilir. Sonra rastgele 6zellik

secimi kullanilarak agaglar gelistirilir [26][27].

33



Karar Agaci T1 Karar Agaci T2 Karar Agaci TN

Y

Rastgele Orman

Sekil 5. 2 Rastgele Orman yontemi

Sekil 5.2’de yukarida anlatilan her bir veri seti icin elde edilen karar agaclari ve bunlari
birlesimi ile Rastgele Orman siniflandiricisinin olusumu goérilmektedir. WEKA[29] ile
yapilan deneylerde Rastgele Orman yontemi ile rastgele sayida secilen Ozellik ile 10

agac olusturularak sistem egitilmis ve testler yapilmistir.

5.1.2 Naive Bayes

Diger kullandigimiz siniflandirma algoritmasi olan Naive Bayes, Bayes teoremini temel
alan bir yéntemdir. istatistiksel bir ydntem olan Bayes Teoremi bir rassal degisken icin
olasilik dagilimi icinde kosullu olasiliklar ile marjinal olasiliklar arasindaki iliskiyi aciklar.
Naive Bayes siniflandirici Bayes teoreminin bagimsizlik dnermesiyle basitlestirilmis
halidir. Bu onerme orintld tanimada kullanilacak her 6zelligin istatistiksel agidan
bagimsiz olmasi ve ayni derecede dnemli olmasi gerekliligini ortaya atar. Bayes kurali
(1)’'deki gibi ifade edilebilir.

P(X|C;)P(Cy)

P(CiIX) = "0 1

e P(x|C): Sinifi’den bir 6rnegin x olma olasilig
e P(G) : Siifi'ninilk olasilig
e P(x) : Herhangibir 6rnegin x olma olasiligi

e P(Ci|x): xolan bir 6rnegin sinif i’"den olma olasiligi (son olasilik)
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Naive  Bayes siniflandiricida  son  olasihgi  en  blyik olan  durum
maks(P(Ci|X))aranmaktadir. Boylece en biyilk olasiligi veren durumda test verisi o
sinifa dahil edilir. P(x) olasiligi bitiin siniflar igin sabit oldugu igin sadece (2)'deki olasilik

icin en bliyik deger aranir.
P(Ci|X) = P(X|C)P(C) (2)

Naive Bayes yonteminde bilinmeyen X ornegini siniflandirirken her G sinifi igin
P(X|Ci)P(Ci) hesaplanir. X 6rnegi en yliksek degere sahip S; sinifi olarak etiketlenir.
Karsilagtirma igin basitlestirilen ifade butin oOzelliklerin birbirinden bagimsiz olmasi

durumunda P(x|Si) (3)’deki olarak ifade edilebilir
P(x|C)) = [Tk=1 P(xx|Cy) (3)

Boylece Bayes karar teoremi (4)'deki halini alir. Bayes karar teorisine gore X 6rnegi
eger (4)'deki buylklik ifadesindeki gibiCi sinifinda olma olasilig1 digerinden yiksek ise

sinif Ci'ye aittir.

P(C) [Ti=1 P(xx|C) > P(Cy) [T=1 P (x| C)) (4)

5.1.3 Destek Vektor Makineleri

Kullandigimiz Gglincl yontem olan Destek Vektdr Makineleri siniflandirma, regresyon
ve aykiri deger belirleme icin kullanilabilen bir egiticili 6grenme yéntemidir. istatistiksel
O0grenme teorisini ve yapisal risk minimizasyonuna dayanir. Destek Vektér Makineleri
sinyal isleme, yapay zeka ve veri madenciligi alanlarindaki birgok ¢alismada elde ettigi
ylksek basarisindan dolayi bu ¢alismada kullaniimistir. Yontemin yiksek dogrulugunun
yaninda karmasik karar sinirlarini modelleyebilme, yiksek sayida birbirinden bagimsiz
degisken ile calisabilme, hem dogrusal hem de dogrusal olarak ayrilamayan verilere

uygulanabilme gibi avantajlari vardir.

Temelde iki sinifli problemleri dogrusal olarak ayirabilen DVM ydnteminde verileri
siniflandirirken ayirabilecek sonsuz sayidaki dogru icerisinden marjini en yiksek olan
dogru secilir. Bu sonsuz sayidaki dogrudan 3 farkli dogrultudaki érneginin gorildigu

Sekil 5.3’de Hidogrusu siniflari basarili bir sekilde ayiramazken Hx‘de en yliksek marjini
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saglayamamistir. Hs ise hem siniflari basarilh bir sekilde ayirabilmekte hem de en

yuksek marjini saglamaktadir.

X,

\

x1

Sekil 5. 3 Destek Vektor Makinesi icin cizilen marjinler(H1, Hz, Hs)
Sekil 5.4’de taranan bolgeye marjin denir ve olusan hiperdizlem esitlik (5) ile ifade
edilir. Esitligin 0’a esit oldugu dogruda siniflari ikiye ayiran dogrudur. Sekilde yer alan
iki sinifin marjin tGzerindeki 6rnekleri ise destek vektorleri olarak adlandirilmaktadir.
w-x—b=1 (5)
w-x—b=-1
Bu iki hiperdiizlem arasindaki uzakhk ﬁ degerindedir ve bu nedenle DVM ydnteminde
amag |w| degerini minimize etmektir. |w| degeri ne kadar kiiclikse marjin genisligi o
kadar artar. Diizlemdeki belirli xi noktalari ve y ¢ikti verileri kullanarak egitilmesi ile en

uygun hiperdizlem (6)’daki formiil ile ifade edilir;
y =+1ise w.xi+b >=1 (6)
y =-1lise w.xi+b <1

tdm i’ler icin yi(w.xi + b) >= 1'dir. Bir test X 6rnegi siniflandirilirken dnceden belirlenmis
hiperdiizlemin hangi tarafina distligi bulunur. Hiperdizlemin bir tarafi negatif sinif,

diger tarafi pozitif siniftir ve X 6rnegi hangi tarafa diiser ise o sinif olarak etiketlenir.
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Sekil 5. 4 Destek Vektér Makinesi igin gizilen marjin ve hiperdiizlem

Cok sinifli Destek Vektor Makinelerinde c¢oklu sinif probleminin ¢éziminde en sik
kullanilan yaklasim problemin ikili siniflandirici problemine indirgenmesidir. ikili Destek
Vektor Makineleri ile egitilen sistemde 3 farkli sinif oldugu i¢in olumlu/olumsuz,
olumlu/nétr ve olumsuz/nétr olmak tzere 3 siniflandirici modeli olusturulmustur. 3
modelin siniflari farkli oldugu icin kullanilan 6zelliklerinde agirliklari her model igin
farklihk gostermektedir ve siniflandirma sonucu 3 siniflandiricidan elde edilen
sonuglarin birlesimidir. Bu sonucun birlesimi oylama stratejisi ile belirlenir ve

siniflandiricilardan en yiksek oyu alan sinif kazanan olarak secilir.

5.2 Ozellik Se¢imi

Siniflandirma isleminde bazi durumlarda 6zellik uzayinin boyutunun artmasi
siniflandiricinin basarisini azaltici etki yapar. Bu durumda siniflandirma giicii olmayan
ve gereksiz islem yilki getiren 6zelliklerin ayiklanmasi gerekliligi ortaya c¢ikar. Ayrica,
ayirt edici nitelikte olmayan ozelliklerin kullanildigr 6zellik vektorleri siniflandirma
basarisini dislirebilir. Bu nedenlerden dolayi calismamizda 6zellik secimi yapilmistir ve

yontem olarak korelasyon tabanh 6zellik secimi (CFS) kullaniimistir.
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CFS, korelasyona dayanan bir 6zellik alt kimesi olusturma yéntemidir. CFS gikti sinifi ile
yuksek korelasyona sahip ozellikleri segen ve siniflandirma basarisina etkisi olmayan
hatta basariyi disliren gereksiz 6zellikleri eleyen bir yéntemdir. Bu gcalismada 6zellik alt

kiimeleri Weka’da [29] yer alan CFS uygulamasi ile olusturulmustur.

Calismamizda yaptigimiz deneylerde CFS yaninda ki-kare dagihmi (Chi Square) ve bilgi
kazanci (Information Gain) yontemleri de test edilmistir. Yapilan deneyler sonucunda
en iyi sonu¢ CFS yontemi ile elde edilmistir ve siniflandirma algoritmalarinin

karsilastirilmasinda CFS ile elde edilen 6zellik uzayi kullanilmustir.

Cahsmamizda Naive Bayes, Rastgele Orman ve Destek Vektor Makinesi siniflandiricilar
hem 0zellik secimi yapilarak hem de 6zellik se¢cimi yapilmaksizin egitilmistir. Korelasyon
tabanh 6zellik secimi diger yontemlere gére daha iyi sonuglar vermesine ragmen alan
bagimsiz veri setinde basarinin dismesine neden olmustur. Sekil 5.5’de sozIlik tabanh
yontem ve homojen alan bagimsiz veriler ile egitilen sistemde Naive Bayes, Rastgele
Orman ve Destek Vektor Makinesi algoritmalarinin CFS kullanarak ve kullanmadan elde

edilen f-6lciim degerleri gosterilmektedir.

Sozluk Tabanli Yontem
Alan Bagimsiz Homojen Veri Seti

0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1

F-6lcim

Naive Bayes Rastgele Orman Destek Vektor Makinesi

B CFSvar M CFSyok

Sekil 5. 5 Alan bagimsiz homojen veri setinde kullanilan CFS’nin s6zlik tabanh yontem

ile egitilen siniflandiricilarin basarisina etkisi

Homojen veri setinde CFS kullaniminda elde edilen disiik basari ayni sekilde homojen

olmayan veri setinde de gorilmektedir. Sekil 5.6’da sozlik tabanli yontem ve homojen
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olmayan alan bagimsiz veriler ile egitilen sistemde Naive Bayes, Rastgele Orman ve
Destek Vektdr Makinesi algoritmalarinin CFS kullanarak ve kullanmadan elde edilen f-

Olclim degerleri gosterilmektedir.

SozIik Tabanli Yontem
Alan Bagimsiz Homojen Olmayan Veri Seti

0.88
0.86
0.84
0.82

0.8
0.78
0.76
0.74
0.72

0.7

F-6lcim

Naive Bayes Rastgele Orman Destek Vektor Makinesi

B CFSvar B CFSyok

Sekil 5. 6 Alan bagimsiz homojen olmayan veri setinde kullanilan CFS’nin sozlik tabanh

yontem ile egitilen siniflandiricilarin basarisina etkisi

Sozlik tabanh yontem ile egitilen alan bagimsiz veri setinde basarinin diismesine
neden olan korelasyon tabanli 6zellik se¢imi alan bagimli veri setinde n-gram yontemi
ile egitildiginde basarinin artmasini  saglamistir. Ozellik secimi kullanilmamasi
durumunda 0.895 f-6lcim degeri ile Rastgele Orman algoritmasi en yliksek basariyi
vermektedir. Ozellik secimi kullanildiginda ise 0.125 kadar f-dlcim degerini
disirmekte ve 0.77 elde edilmektedir. Korelasyon tabanli 6zellik seg¢imi yonteminin
burada en blylk etkisinin Naive Bayes siniflandirma yodnteminde oldugu
gorilmektedir. Bu durumda Naive Bayes siniflandiricisinda 0.213 kadar basarida diisis
gozlenmektedir. Ozellik seciminden en az etkilenen siniflandirici ise 0.111 basari kayip

orani ile Destek Vektor Makinesidir.

Sekil 5.7 ve Sekil 5.8’de 6 numarali alan olan gida alanindaki homojen verilerle 2-gram
yontemi ile egitilen sistemde Naive Bayes, Rastgele Orman ve Destek Vektdr Makinesi

algoritmalarinin  CFS kullanarak ve kullaniimadan elde edilen f-6l¢im degerleri
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gosterilmektedir. Her iki sekilde de goruldigli gibi ozellik segiminin uygulanmasi
halinde ozellikle Rastgele Orman ve Destek Vektor Makinesi algoritmalarinin

basarisinda gozle gorilir bir artis saglanmistir.

2-gram Yontemi
Alan 6 Homojen Veri Seti

0.86

0.846 0.844

0.84

0.82

F-6lcim
o
(o]

0.78

0.76

0.74
Naive Bayes Rastgele Orman Destek Vektor Makinesi

B CFSvar M CFSyok
Sekil 5. 7 Alan 6 homojen veri setinde kullanilan CFS’nin 2-gram ile egitilen

siniflandiricilarin basarisina etkisi

3-gram Yontemi
Alan 6 Homojen Olmayan Veri Seti

Naive Bayes Rastgele Orman Destek Vektor Makinesi

B CFSvar HCFSyok

Sekil 5. 8 Alan 6 homojen olmayan veri setinde kullanilan CFS’nin 2-gram ile egitilen

siniflandiricilarin basarisina etkisi
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Alan 6 verilerinde 2-gram ile yapilan deneyler Sekil 5.9’de gorildigi gibi 3-gram igin
tekrarlandiginda benzer durum burada da gorilmustir. CFS ile ozellik segimi
yapildiginda en blyik kazan¢ Rastgele Orman yontemi olmaktadir. Basari 0.78’den
0.825'e yukseldigi Rastgele Orman siniflandiricisinin yaninda diger yontemlerde de ayni
sekilde yukseldigi goriilmektedir. Ayni sekilde homojen olmayan veri seti ile deneyler
yapildiginda Sekil 5.10’da gorildigi gibi CFS ile ozellik se¢imi yapildiginda bitin

siniflandiricilarda basarinin yikseldigi gérilmektedir.

3-gram Yontemi
Alan 6 Homojen Veri Seti

0.82
0.8
0.78

g 076

35

S 0.74

©

L 0.72
0.7
0.68

0.66

Naive Bayes Rastgele Orman Destek Vektor Makinesi

B CFSvar ®CFS yok

Sekil 5. 9 Alan 6 homojen veri setinde kullanilan CFS’nin 3-gram ile egitilen

siniflandiricilarin basarisina etkisi
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3-gram Yontemi
Alan 6 Homojen Olmayan Veri Seti

0.71

0.7
0.69
0.68
0.67
0.66
0.65
0.64
0.63
0.62

F-6lcim

Naive Bayes Rastgele Orman Destek Vektér Makinesi

B CFSvar M CFSyok

Sekil 5. 10 Alan 6 homojen olmayan veri setinde kullanilan CFS’nin 3-gram ile egitilen

siniflandiricilarin basarisina etkisi

Sekil 5.11’de ise bitln alanlari icinde barindiran alan bagimsiz veri seti ile 3-gram
yontemi test edilmistir. CFS ile 6zellik se¢cimi yapilmasi durumunda alan bagimli
verilerde oldugu gibi alan bagimsiz verilerde de basari artmaktadir. CFS'nin 0.7 f-6l¢im
deger farki ile en ¢ok Rastgele Orman yontemine etkisi oldugu gortlmektedir. N-gram
ile yapilan deneylerde CFS’nin kesinlikle basariyr ylkselttigi ancak, sozlik tabanli
yontemde ayni durumun soz konusu olmadigi goriilmektedir. Bu nedenle hedeflenen
basarili siniflandiricinin secilmesi icin yapilan karsilastirmalarda n-gram yonteminde
CFS uygulanarak, sozlik tabanh yontemde ise CFS uygulanmadan elde edilen sonuclar

kullanilmistir.
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3-gram Yontemi
Alan Bagimsiz Homojen Veri Seti

Naive Bayes Rastgele Orman Destek Vektor Makinesi

B CFSvar M CFSyok

Sekil 5. 11 Alan bagimsiz homojen veri setinde kullanilan CFS’nin 3-gram ve alan

bagimsiz veriler ile egitilen siniflandiricilarin basarisina etkisi

Homojen veri setinde CFS kullaniminda saglanan basari artisi ayni sekilde homojen
olmayan veri setinde de gorilmektedir. Sekil 5.12’de sozliik tabanl yontem ve
homojen olmayan alan bagimsiz veriler ile egitilen sistemde Naive Bayes, Rastgele
Orman ve Destek Vektor Makinesi algoritmalarinin CFS kullanarak ve kullanmadan elde

edilen f-6lciim degerleri gosterilmektedir.

3-gram Yontemi
Alan Bagimsiz Homojen Olmayan Veri Seti

0.81

0.8
0.79
0.78
0.77

F-6l¢im

0.76
0.75
0.74

0.73

Naive Bayes Rastgele Orman Destek Vektor Makinesi

B CFSvar ®CFSyok
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Sekil 5. 12 Alan bagimsiz homojen olmayan veri setinde kullanilan CFS’nin 3-gram ve

alan bagimsiz veriler ile egitilen siniflandiricilarin basarisina etkisi

Korelasyon tabanl 6zellik se¢imi uygulandiginda olusan yeni yeni 6zellik listelerinin
boyutlari ¢izelge 5.1’dedir. Ozellik sayisinin en ¢ok n-gram yénteminde azaldig
gorilmektedir ve hemen hemen biitlin veri setlerinde %99’un (zerinde bir oranla
kGigllmastir. Sozlik tabanh yontemde ise kiiglilme orani veri setine bagli olarak %67 ile

%99.5 arasinda degismektedir.

Cizelge 5.1: CFS ile olusan 0Ozellik listesi boyutlari

Veri Seti Sozliik tabanl 2-gram 3-gram 2-gram + 3-gram
Alan 1 63 56 51 63
Alan 2 50 60 62 60
Alan 3 86 54 31 60
Alan 4 86 32 31 58
Alan 5 85 60 34 65
Alan 6 76 69 57 77
Alan 7 34 48 30 53
Alan 8 44 50 49 50
Alan 9 76 89 63 87
Alan Bagimsiz 190 90 115 96

5.3 Siniflandirma Algoritmalarinin Karsilastiriimasi

Siniflandiricilarin karsilastirmasinda 2-gram, 3-gram, 2-gram + 3-gram ve sozlik tabanli
yontemlerinin tim igin deneyler yapilmistir. Her yontem igin alan 1-9 ve tiim alanlarin

birlestirildigi alan bagimsiz veri seti kullaniimistir.
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2-gram Yontemi
Homojen Veri Seti

0.9
0.8
0.7
1S 0.6
3, 0.5
o) 0.4
w 0.3
0.2
0.1
0
Alan | Alan | Alan Alan | Alan | Alan | Alan | Alan | Alan @ Alan
1 2 3 4 5 6 7 8 9 Bagi
msiz
B Naive Bayes 0.864 0.8 0.82 0.889 0.755 0.846 0.717 0.752 0.841 0.784
M Rastgele Orman 0.849 0.753 0.769 0.887 0.737 0.825 0.691 0.724 0.818 0.759

m Destek Vektdr Makinesi 0.862 0.803 0.804 0.893 0.781 0.848 0.799 0.716 0.861 0.798

M Naive Bayes M Rastgele Orman  m Destek Vektor Makinesi

Sekil 5. 13 Homojen veri seti ile 2-gram yontemi siniflandirma basarisi

2-gram yontemi olusturulan ozellik vektori ile egitilen sistemde 9 farkli alan ve bitin
alanlari iceren veri setleri kullanilmistir. Destek Vektdér Makinesinin alanlarin ¢ogunda
ve alan bagimsiz veri setinde en iyi sonuglari verdigi gortlmdistir. Bazi alanlarda Naive
Bayes en basarilidir, Rastgele Orman ise diger yontemlerden daha az basarihdir (Sekil
5.13). Ayni yontem kullanilarak 9 farkli alan ve bitiin alanlari iceren homojen olmayan
veri setleri kullanildiginda Sekil 5.14’deki sonuclar elde edilmektedir. Homojen veri
setinde elde edilen sonuclarda oldugu gibi homojen olmayan veri setinde de bazi
alanlarda Naive Bayes en basarilidir, Rastgele Orman ise genellikle diger yontemlerden
daha az basari gostermistir. Veri setleri karsilastirldiginda 2-gram yonteminin genelde

homojen veri setinden daha basarili oldugu gérilmektedir.
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2-gram Yontemi
Homojen Olmayan Veri Seti

0.9
0.8
0.7
= 0.6
E,, 0.5
CH 0.3
0.2
0.1
0
Alan = Alan  Alan Alan Alan Alan | Alan  Alan Alan Alan
1 2 3 4 5 6 7 8 9 Bagi
msiz
H Naive Bayes 0.812 0.7740.813 0.832  0.744 0.721 0.764 0.681 0.826 0.778
M Rastgele Orman 0.805 0.764 0.797 0.802 0.719  0.663 0.776 | 0.642 0.777 0.742

m Destek Vektdr Makinesi 0.848  0.786 0.809 0.814 0.736 0.723 0.782 0.666 0.789  0.739

B Naive Bayes M Rastgele Orman M Destek Vektor Makinesi
Sekil 5. 14 Homojen olmayan veri seti ile 2-gram yontemi siniflandirma basarisi

3-gram Yontemi
Homojen Veri Seti

1
0.9
o3
£ 0.6
o 0.5
Q 0.4
H- 0.3
0.2
0.1
0
Alan | Alan Alan  Alan Alan Alan Alan Alan Alan Alan
1 2 3 4 5 6 7 8 9 Bagi
msiz
B Naive Bayes 0.907 0.753/0.808 0.887 0.752 0.818 0.836 0.824 0.883 0.805
M Rastgele Orman 0.913 0.765| 0.78 0.883 0.742 0.809 0.746 0.774 0.873 0.803

m Destek Vektor Makinesi 0.904 0.792 0.802 0.899 0.768 0.82 0.851 0.812 0.903 0.817

B Naive Bayes M Rastgele Orman M Destek Vektor Makinesi

Sekil 5. 15 Homojen veri seti ile 3-gram yontemi siniflandirma basarisi

3-gram yonteminde Destek Vektdr Makinesinin ¢ogunlukla en iyi sonuglari verdigi sekil
5.15 ve sekil 5.16’da gorilmektedir. Homojen olan ve homojen olmayan veri setleri
karsilastirildiginda ise homojen veri seti ile daha iyi sonuglar elde edildigi
gorulmektedir. Elde edilen basarilar blylk oranda veriye bagh oldugu igin ¢alistirilan

algoritmalar ayni veri setinde birbirine ¢ok yakin sonuglar ¢ikmaktadir. Sekil 5.17 ve
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sekil 18’de 2-gram ve 3-gram ozellik vektérind birlestirdigimiz yontemde de hem
homojen hem de homojen olmayan veri seti ile Destek Vektor Makinesinin en iyi
sonuclari verdigi gorilmektedir. Bu yontemde hem alan bagimsiz hem de alan

verilerinde homojen veri setinin homojen olmayan veri setinden daha basarili oldugu

soylenebilir.
3-gram Yontemi
Homojen Olmayan Veri Seti
0.9
0.8
0.7
= 0.6
3, 0.5
£ 0.4
[ 0.3
0.2
0.1
0
Alan | Alan  Alan Alan Alan Alan Alan Alan | Alan Alan
1 2 3 4 5 6 7 8 9 Bagi
msiz
W Naive Bayes 0.787 0.725/0.771 0.788  0.724 0.69 0.703 0.604 0.843 0.792
H Rastgele Orman 0.864 0.753/0.826 0.8450.717 0.699 0.791 0.651 0.824 0.801

m Destek Vektor Makinesi 0.881 1 0.779 0.844 0.874 0.764 0.706 0.779 0.677 0.848 0.782

B Naive Bayes B Rastgele Orman  ® Destek Vektor Makinesi
Sekil 5. 16 Homojen olmayan veri seti ile 3-gram yontemi siniflandirma basarisi

2-gram + 3-gram Yontemi
Homojen Veri Seti

0.9
0.8
0.7
£ 0.6
S 0.5
o 0.4
u 0.3
0.2
0.1
0
Alan = Alan Alan  Alan Alan Alan Alan Alan  Alan @ Alan
1 2 3 4 5 6 7 8 9 Bagi
msiz
H Naive Bayes 0.897 0.8 0.819 0.887 0.753 0.834 0.763 0.763 0.852 0.836
M Rastgele Orman 0.867 | 0.753 0.768 0.894 0.719 0.81 | 0.754 0.736 0.835 0.825

m Destek Vektoér Makinesi 0.892 0.803 0.807 0.897 0.785 0.825 0.74 0.727 0.868 0.855

B Naive Bayes M Rastgele Orman  m Destek Vektor Makinesi

Sekil 5. 17 Homojen veri seti ile 2-gram + 3-gram yontemi siniflandirma basarisi
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F-6lcim

| Naive Bayes

H Rastgele Orman

2-gram + 3-gram Yontemi
Homojen Olmayan Veri Seti

Alan = Alan Alan Alan Alan | Alan Alan Alan Alan Alan
1 2 3 4 5 6 7 8 9 Bagi

0.798 0.743 0.776 0.791 0.751 0.726 0.708 0.611 0.853 0.8
0.844 0.751 0.814 0.842 0.732 0.688 0.746 | 0.664 0.816 0.768

m Destek Vektor Makinesi 0.878 | 0.797 0.845 0.854 0.765 0.729 0.8 0.689 0.856 0.822

B Naive Bayes M Rastgele Orman M Destek Vektdr Makinesi

Sekil 5. 18 Homojen olmayan veri seti ile 2-gram + 3-gram yontemi siniflandirma

Bu bolimde s6zliik tabanl yontem ile algoritmalari karsilastirirken n-gram yonteminde
de oldugu gibi korelasyon tabanl 6zellik se¢imi kullaniimistir. S6zliik tabanh yéntemde
basarilarin genel olarak disik olmasina ragmen n-gram yonteminde de en iyi f-6lcim

degerlerini veren Destek Vektdr Makinesi siniflandiricisi diger siniflandiricilardan daha

basarilidir (Sekil 5.19).

F-6lcim

B Naive Bayes
M Rastgele Orman

basarisi

Sozliik tabanli yontem (CFS var)

COCO000000
oRrNWrULOIN®

Homojen Veri Seti

Alan  Alan Alan Alan | Alan Alan Alan Alan Alan | Alan

1 2 3 4 5 6 7 8 9 Bag
msiz

0.776 0.672 0.656 0.748 0.766 0.589 0.571 0.497 0.744 0.662
0.786 0.685 0.734/0.783 0.777 0.612 0.591 0.587 0.76 0.77

m Destek Vektdr Makinesi 0.742 1 0.696 0.736 0.718 0.778 0.641 0.642 0.574 0.771 0.771

B Naive Bayes M Rastgele Orman  H Destek Vektor Makinesi

Sekil 5. 19 Homojen veri seti ile CFS kullanarak sozlik tabanl yontem basarisi
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SozIUik tabanli yontem (CFS yok)
Homojen Veri Seti

0.9
0.8
0.7
IS 0.6
2,, 0.5
S 0.4
o 0.3
0.2
0.1
0
Alan  Alan | Alan Alan Alan Alan  Alan | Alan @ Alan Alan
1 2 3 4 5 6 7 8 9 Bagi
msiz
| Naive Bayes 0.761 0.667 0.548 0.736 0.781 0.439 0.372 0.403 0.769 0.875
M Rastgele Orman 0.802 0.712 0.72 0.835 0.813 0.601 0.593 0.583 0.806 0.895

m Destek Vektdr Makinesi 0.808 0.714 0.711 0.794 0.794 0.628 0.601 0.561 0.81 0.882

B Naive Bayes B Rastgele Orman  m Destek Vektor Makinesi

Sekil 5. 20 Homojen veri seti ile CFS kullanmadan sozlik tabanl yontem basarisi

Simdiye kadar yapilan karsilastirmalarin timiinde korelasyon tabanli 6zellik segimi
kullanilmis ve bir istisnai durum haric Destek Vektor Makinesinin en basarih
siniflandirici oldugu gorialmastir (Sekil 5.19). Bu istisnai durum oOzellik sec¢im
yonteminin kullanilmadan s6zllk tabanli yontemler ile elde edilen sonuglardir. Rastgele
Orman siniflandiricisi egitildigi takdirde 0.895 f-Ol¢lim degeri ile alan bagimsiz veriler

icinde elde edilen en iyi sonucu vermistir (Sekil 5.20).

Sozliik tabanli yontem (CFS yok)
Homojen Olmayan Veri Seti

1
0.9
0.8
0.7
g 0.6
o 0.5
Q 0.4
= 0.3
0.2
0.1
0
Alan = Alan  Alan Alan Alan | Alan Alan Alan Alan Alan
1 2 3 4 5 6 7 8 9 Bagi
msiz
M Naive Bayes 0.632/0.713 0.781 0.784 0.719 0.806 | 0.574 0.492 0.819 0.867
M Rastgele Orman 0.883 0.828 0.854 0.86 0.877 0.831 0.854 0.774 0.863 0.86

m Destek Vektér Makinesi 0.904 0.801 0.836 0.84 0.838 0.806 0.85 0.747 0.847 0.858

B Naive Bayes B Rastgele Orman  m Destek Vektor Makinesi
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Sekil 5. 21 Homojen olmayan veri seti ile CFS kullanmadan s6zliik tabanl yéntem

basarisi

Sekil 21’de homojen olmayan veri seti ile yapilan deneyler incelendiginde homojen veri
setinden farkli bir sonug oldugu gorilmektedir. Alan bagimsiz verilerde homojen veri
setine gore daha az basari gosterirken alan bagiml verilerde ¢ok daha yiksek basari
gostermistir. DVM’nin alan 1’de RO’nun da diger alan verilerinde en yilksek basariyi
elde etmistir. Alan bagimsiz verilerde ise 0.867 f-6l¢ciim degeri ile NB en yliksek basariyi

gostermistir.

5.4 Yontemlerin Karsilastiriimasi

Boliim 3’te verilerin on islemden gecirilmesi asamasinda izlenen 2 farkli yontem
anlatilmistir. Bu yontemlerden biri kelime digeri karakter seviyesinde islemler izledigi
icin birbirinden farklihk gostermektedir. Verilerin anlamlandiriimasinda kelimelerin
etkisi goz ardi edilemeyecek kadar fazladir ancak karakter kullaniminda normalde gozle
farkedilemeyecek gizli 6riinttiler bulunabilir ve bu 6riintiler ile basarili bir siniflandiric

elde edilebilir. Bu bolimde sozlik tabanli ve n-gram yéntemleri karsilastirilacaktir.

Alan bagimsiz Homojen Veri Seti

N

S62liik Tabanl 0.895
0zlik Tabanli 0.875
0.855
2-gram + 3-gram 25
0.836
0.817
3_gram 0.803
0.805
2-
gram 0.784
0.65 0.7 0.75 0.8 0.85 0.9

F-6lcim
M Destek vektor makinesi M Rastgele Orman M Naive Bayes
Sekil 5. 22 Alan bagimsiz homojen veri seti icin yontemlerin karsilastirmasi

Sekil 5.22 incelendiginde alan bagimsiz veri setinde 2-gram ve 3-gram yontemlerinin

tivitleri siniflandirmada segici 6zelliginin diger yontemlere gore daha az oldugu
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gorilmektedir. 2-gram yonteminde Rastgele Orman siniflandiricisi ile en distk olan
0.759 f-6lcim degeri elde edilebilmistir. Burada en basarili olan Destek Vektor
Makinesi ise 3-gram yontemi ile karsilastirildiginda en diisiik basari elde eden Rastgele

Orman siniflandiricisindan da disiik bir sonug elde etmistir.

2-gram ve 3-gram Ozellik vektoriini birlestirdigimiz yontemin alan bagimsiz verilerde
diger n-gram yontemlerine gore daha fazla basarili oldugu gorilmektedir. Diger n-gram
yontemlerindeki gibi burada da en iyi sonucu 0.855 f-6lciim degeri ile Destek Vektor

Makinesi siniflandiricisi vermektedir.

N-gram yonteminde 6zellik secimi uygulandiginda basarinin arttig1 ancak, sozlik tabanli
da ayni durumun s6z konusu olmadigi bolim 5.2’de belirtilmistir. Bu nedenle sozliik
tabanli yontemde algoritmalari karsilastirirken korelasyon tabanli 6zellik secimi ile elde
edilen 6zellik vektorid kullanilmamigtir. 589 adet 6zelligin kullanilarak alan bagimsiz
verilerle egitilen siniflandiricilar en yliksek basariyi sézliik tabanli yontemde vermistir.
Bu yontemde Rastgele Orman siniflandiricisi 0.895 f-Olcim degeri ile diger

yontemlerden daha basarili olmustur.

Homojen veri setinde olusan basari siralamasi ayni sekilde homojen olmayan veri
setinde de gorilmektedir. Sekil 5.23’de homojen olmayan alan bagimsiz veriler ile
egitilen sistemde Naive Bayes, Rastgele Orman ve Destek Vektor Makinesi
algoritmalarindan elde edilen f-6lcim degerleri gosterilmektedir. Alan bagimsiz veriler
ile iki farkh veri setinde yapilan deneyler karsilastirildiginda homojen veri setinin
digerinden daha basarili oldugu gorilmektedir. S6zlik tabanl yontemde homojen veri
seti ile elde edilen en iyi deger 0.895 f-6lcim degeri iken homojen olmayan veri
setinde en iyi deger 0.867’dir. N-gram yontemlerinden 2-gram ve 3-gram yonteminde
homojen veri seti ile elde edilen en iyi deger 0.855 f-Olclim degeri iken homojen
olmayan veri setinde en iyi deger 0.812'dir. 3-gram yonteminde homojen veri seti ile
elde edilen en iyi deger 0.817 f-6lciim degeri iken homojen olmayan veri setinde en iyi
deger 0.801'dir. 2-gram yonteminde homojen veri seti ile elde edilen en iyi deger 0.798

f-6lciim degeri iken homojen olmayan veri setinde en iyi deger 0.767’dir.
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Alan bagimsiz Homojen Olmayan Veri Seti

0.858
Sozluk Tabanli 0.86
0.867
.802
2-gram + 3-gram 0.812

0.796

.782
3-gram 0.801

0.792

19
2-gram 0.76
0.767
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

F-6lgtm

W Destek vektor makinesi M Rastgele Orman M Naive Bayes

Sekil 5. 23 Alan bagimsiz homojen olmayan veri seti icin yontemlerin karsilastirmasi

Alan 9 Homojen Veri Seti

0.81

Sozliik tabanl 0.806

0.868
2-gram + 3-gram
g g 52
0.903
3-gram
0.861
2-gram
0.7 0.75 0.8 0.85 0.9 0.95

F-6lgiim

B Destek vektor makinesi B Rastgele Orman  H Naive Bayes

Sekil 5. 24 Alan 9 homojen veri seti icin yontemlerin karsilastirmasi
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Alan bagiml veri setleri ile yapilan deneyler g6z 6nline alindiginda ise farkli bir durum
ile karsilasilmaktadir. Sekil 5.24’de gorildigu gibi sozlik tabanli yontem diger
yontemler kadar basari gostermemistir. Alan bagimh verilerde daha basarili olan n-
gram yontemi 6rnek olarak 9. alan igin incelendiginde %80 - %90 arasinda degisen
siniflandirma basarisi ile oldukga iyi sonuglar vermistir. 3-gram 06zellik vektori ile
egitilen DVM siniflandiricisi 0.903 f-6lgiim degeri elde etmistir ve sozlik tabanh yontem
ile aralarinda %10’dan daha fazla fark oldugu gorilmektedir. Sekil 5.25’de homojen
veri seti ile ayni karsilastirma yapildiginda s6zlik tabanli yontemin rastgele orman
siniflandiricisi ile n-gram yontemlerinden daha basarili oldugu gorilmektedir. N-gram
yontemleri ise kendi icinde en basarilidan baslayarak 2-gram, 3-gram birlesimi, 3-gram

ve 2-gram olarak siralanmaktadir.

Alan 9 Homojen Olmayan Veri Seti

Sozluk Tabanli 0.863

0.856
2-gram + 3-gram

0.853

3-gram

2-gram

0.826

0.72 0.74 0.76 0.78 0.8 0.82 0.84 0.86 0.88

F-6lcim

H Destek vektor makinesi M Rastgele Orman M Naive Bayes

Sekil 5. 25 Alan 9 homojen olmayan veri seti icin yontemlerin karsilastirmasi
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SONUC

Bu calismada 9 farkl alandan toplanan Twitter verileri olumlu, olumsuz ve nétr olarak
siniflandiriimistir. TwitterAPI Gzerinden toplanan tivitler insan eli ile etiketlenerek No-
SQL veritabani olan Solr'da saklanmistir. Etiketlenen tivitler sozlik tabanli ve n-gram
tabanh olmak Uzere 2 farkh sekilde islenmektedir. Calismanin amaci islenen bu tivitler
ile basarih bir siniflandiricinin olusturulmasidir. Bunun igin sistem hem alanlari tek tek
kendi bagina hem de bitlin alanlari bir arada iceren bir egitim seti ile egitilmistir.
Siniflandirma yapilirken Naive Bayes, Rastgele Orman ve Destek Vektér Makinesi
yontemleri kullaniimistir. Siniflandirma  basarilar igin  f-6l¢iim degerleri dikkate

alinmistir ve bitin karsilastirmalar bu deger (izerinden yapilmistir.

Bu calismada butin alanlardan toplanan verileri iceren alan bagimsiz veri seti ile en
blyik basari sozlik tabanl yontem ile elde edilmistir. Homojen veri seti ile homojen
olmayan veri seti karsilastirildiginda homojen olanin daha basarili oldugu gortlmustir
ve bu bdlimde homojen veri setinden elde edilen degerler verilmektedir. Cizelge
6.1’de bitilin alanlar icin NB, RO ve DVM siniflandiricilarinin CFS kullanmadan egitilmesi
ile elde edilen sonuclar goriilmektedir. Alan bagimsiz veri setinde 0.895 f-6l¢lim degeri
ile mikemmele en c¢ok yakinsayan basari Rastgele Orman yontemi ile elde edilmistir.
Rastgele Orman alan bagiml veri setlerinde de 9’unun 4’Gnde en yiiksek basariyi
gostermistir. Destek Vektér Makinesinin ise 5 alanda birden digerlerine gore daha

basarili oldugu icin alan bagimli veri setlerinde daha basarili oldugu soéylenebilir.

n-gram yonteminde ise en vyiksek basari 2-gram ve 3-gram ozellik vektorleri
birlestirilerek elde edilmistir. Ozellikle alan bagiml veri setlerinde daha basarili olunan

bu yontemde siniflandiricilar daha yiksek basari verdigi icin CFS kullaniimistir. Cizelge
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6.2’de goruldigu gibi Destek Vektér Makinesi alan bagimsiz veri setinde en yiliksek
basariyr 0.855 f-6l¢lim degeri ile verirken alan bagiml veri setlerinin 4’inde basarili
olabilmistir. Alan bagimli homojen veri setlerinin 5’inde en yiksek basari ise Naive

Bayes yontemi ile alinmistir.

Cizelge 6.1: Sozluk tabanl yontem ile alinan f-6lgciim degerleri

Veri Seti NB RO DVM

Alan 1 0.761 0.802 0.808
Alan 2 0.667 0.712 0.714
Alan 3 0.548 0.72 0.711
Alan 4 0.736 0.835 0.794
Alan 5 0.781 0.813 0.794
Alan 6 0.439 0.601 0.628
Alan 7 0.372 0.593 0.601
Alan 8 0.403 0.583 0.561
Alan 9 0.769 0.806 0.81
Alan Bagimsiz | 0.875 0.895 0.882

Cizelge 6.2: 2-gram ve 3-gram 6zellik vektorleri ile egitilerek alinan f-6lcim degerleri

Veri Seti NB RO DVM

Alan 1 0.897 0.867 0.892
Alan 2 0.8 0.753 0.803
Alan 3 0.819 0.768 0.807
Alan 4 0.887 0.894 0.897
Alan 5 0.753 0.719 0.785
Alan 6 0.834 0.81 0.825
Alan 7 0.763 0.754 0.74
Alan 8 0.763 0.736 0.727
Alan 9 0.852 0.835 0.868
Alan Bagimsiz | 0.836 0.825 0.855

Bitlin yontemler incelendiginde alan bagimsiz veri setlerinde sozliik tabanh yontemin
en vyuksek basariyi Rastgele Orman siniflandiricisi ile verdigi Cizelge 6.3'de
gorilmektedir. 2-gram ve 3-gram Ozellik vektorlerinin birlestirilmesi ise bitin
siniflandiricilar icin basariyr ylkseltmistir. N-gram yontemlerinde basari oranlari
dislikten baslanirsa sirasiyla 2-gram, 3-gram, 2-gram + 3-gram 0zellik vektorleri ile elde

edilmistir.
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Cizelge 6.3: Alan bagimsiz veri setleri icin yontemlerin karsilastirmasi

Siniflandirici | 2-gram | 3-gram | 2-gram+3-gram | Sozliik Tabanl
NB 0.784 0.805 0.836 0.875
RO 0.759 0.803 0.825 0.895
DVM 0.798 0.817 0.855 0.882

Yapilan bu calismada c¢ok kirli oldugu soylenebilecek Twitter verileri islenerek
makinenin anlamlandirihp olumlu, olumsuz, noétr olarak siniflandirabilecegi bir
siniflandirici olusturulmustur. Yapilan deneylerde s6zlik tabanh yontem ve Rastgele
Orman siniflandiricisi kullanilarak 0.895 f-0lcim degeri ile neredeyse %90’a yakin bir
basari elde edilmistir. Literatiirde metin siniflandirma konusunda oldukga basarili
¢alismalar vardir ancak, s6z konusu Twitter verileri icin elde edilen bu sonug oldukca

tatminkardir.

Sosyal medya surekli olarak giindeme gore icerigi ve jargonu degisen dinamik bir
mecradir. Bu nedenle tivitlerin strekli basarili bir sekilde anlamlandirilabilmesi igin
dinamik bir sekilde kendi kendini egiten bir sistemle saglanabilir. Gelecekte bu mantigi
baz alan ve bu calismada kullanilan yontemleri birlestirerek siniflandiricilardan elde
edilen sonuclari oylama mantigi ile secen bir proje yapilabilir. Boylece sadece alandan

degil glindemden de bagimsiz basarili bir siniflandirici edilmis olacaktir.
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