BURDUR MEHMET AKIiF ERSOY UNIVERSITESI

SOSYAL BIiLIMLER ENSTITUSU

YONETIM BILIiSIM SISTEMLERI ANABILIiM DALI

VERI MADENCILIiGI TEKNIiKLERI iLE HAVA YOLU
FIRMALARININ TWEETLERI UZERINDEN DUYGU ANALIZI

Fatih AYKUL

YUKSEK LiSANS TEZi

DANISMAN

Dr. Ogr. Uyesi Melike SISECI CESMELI

BURDUR-2019



I¢ Kapak

T.C.

BURDUR MEHMET AKIF ERSOY UNIVERSITESI
SOSYAL BIiLIMLER ENSTITUSU

YONETIM BILiSIM SISTEMLERI ANABILIiM DALI

VERI MADENCILiGIi TEKNIiKLERI iLE HAVA YOLU
FIRMALARININ TWEETLERI UZERINDEN DUYGU ANALIZi

FATIH AYKUL

YUKSEK LiSANS TEZi

DANISMAN: Dr. Ogr. Uyesi Melike SISECI CESMELI
JURI UYESI: Dr. Ogr. Uyesi ihsan PENCE

JURI UYESI: Dr. Ogr. Uyesi Sinan UGUZ

BURDUR-2019



Tez Onay Sayfasi
T.C. MEHMET AKIiF ERSOY UNIVERSITESI SOSYAL BILIMLER

ENSTITUSU

Fatih AYKUL tarafindan hazirlanan “Veri Madenciligi Teknikleri ile Hava Yolu
Firmalarinin Tweetleri Uzerinden Duygu Analizi” baslikli bu ¢alisma 29.08.2019
tarininde Mehmet Akif Ersoy Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii Lisansiistii Egitim
ve Ogretim Yonetmeligi'nin ilgili maddesi uyarmca yapilan Tez Savunma Smavi
sonucunda basarili bulunarak, jlirimiz tarafindan Yonetim Bilisim Sistemleri Ana

Bilim Dalinca yiiksek lisans tezi olarak kabul edilmistir.

B6liim/Anabilim Dali Imza

Danisman: Dr. Ogr. Uyesi Melike SISECI CESMELI

Uye: Dr. Ogr. Uyesi Ihsan PENCE

Uye: Dr. Ogr. Uyesi Sinan UGUZ

Enstiti Midiira

IMZA



Not: Bu tezde kullanilan 6zgiin ve baska kaynaktan yapilan bildirislerin, gizelge, sekil ve fotograflarin

kaynak gosterilmeden kullanimi, 5846 sayili Fikir ve Sanat Eserleri Kanunundaki hiikiimlere tabidil.

T.C

BURDUR MEHMET AKIiF ERSOY UNIVERSITESI SOSYAL
BIiLIMLER ENSTITUSU

ETIK BEYAN
Mehmet Akif Ersoy Universitesi Sosyal bilimler Enstitiisii Lisansiistii Egitim-Ogretim
ve Smav YoOnetmeligine gore hazirlamis oldugum “Veri Madenciligi Teknikleri ile
Hava Yolu Firmalarmin Tweetleri Uzerinden Duygu Analizi” adli tezin hazirlanmasi
stirecinde akademik etik ilkeleri ihlal etmedigimi taahhiit eder, tezimin kagit ve
elektronik kopyalarnin Mehmet Akif Ersoy Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii

arsivinde asagida belirttigim kosullarda saklanmasina izin verdigimi onaylarim.

Sosyal Bilimler Enstitiisii Lisansiistii Egitim-Ogretim Y®&netmeliginin ilgili maddeleri

uyarinca gereginin yapilmasini arz ederim.

O Tezimin tamami her yerden erisime agilabilir.
O Tezim sadece Mehmet Akif Ersoy Universitesi yerleskelerinde erisime agilabilir.
0 Tezimin 3 yil siireyle erisimi agilmasini istemiyorum. Bu siirenin sonunda

uzatma ic¢in bagvuruda bulunmadigim takdirde, tezimin tamami her yerden erisime

acilabilir.

Fatih Aykul

29.08.2019



ONSOZ
Yiiksek Lisans egitimimin basindan tez savunma asamama Kadar gegen siirecte
benden hicbir destegini esirgemeyen, engin bilgi tecriibeleriyle beni aydinlatan
saygideger danisman hocam Dr. Ogr. Uyesi Melike SISECI CESMELI yogun ¢alisma
temposu icerisinde benden bilgi birikimini esirgemeyen Dr. Ogr Uyesi Ihsan Penge’ye
ve Ogr. Gorevlisi Omer AYDOGAN’a sonsuz tesekkiirlerimi sunarim. Ayni zamanda
bu yogun siirecte yardim ve fikirlerini benden esirgemeyen her daim yanimda olan

sevgili arkadaslarim Kiibra UGUR ve Recep SERIT e tesekkiir ederim.

Ayrica egitim hayatimin her agamasinda yanimda olan, benden maddi-manevi

destegini esirgemeyen, bana sonsuz giivenen sevgili aileme tesekkiirii borg bilirim.



(AYKUL, Fatih, Veri Madenciligi Teknikleri ile Hava Yolu Firmalarmin Tweetleri
Uzerinden Duygu Analizi, Yiiksek Lisans Tezi, Burdur, 2019)

OZET

Teknoloji ve internetin durmadan gelismesinin dogal bir sonucu olarak bunlarin
hayatimizin ayrilmaz birer pargalari haline gelmesi, beraberinde sosyal medya
platformlarmin artmasma sebep olmustur. Insanlarin diisiincelerini paylasabildigi sosyal
medya platformlarinda biiyliik miktarda yapisal olmayan veri birikmektedir. Bu biiyiik
verilerin ¢ok fazla yer kaplamasi ve yapisal olmamasi sebepleriyle analiz edilmesi
zorlagsmaktadir. Yapisal olmayan bu tiir metin verileri analizi i¢in duygu analizi kavrami
ortaya c¢cikmistir. Duygu analizi, verilerdeki duygu, diisiince ve o konu hakkindaki
duygunun analiz edilerek olumlu, olumsuz veya no6tr olarak siniflandirilmasini
hedeflemektedir.

Giniimiizde firmalarin miisteri memnuniyetini yakindan takip etmeleri,
miisterinin durumunu degerlendirmeleri avantajdan ¢ok mecburiyet halini almistir.
Miisterinin durumunu degerlendirebilmek, reklam kampanyalarini takip edebilmek, yeni
irlinlerin piyasadaki yorumlarmi degerlendirip sonu¢ almak i¢cin Onceden sik¢a
uygulanan anket ¢alismalar1 uzun siir¢ gerektirmekte ve kesin sonuglar verememektedir.
Bundan dolay1 miisterilerin kendilerini samimi ve ag¢ik olarak ifade edebildikleri sosyal
medya platformlarindaki biiyiik veriler duygu analizi i¢in daha iyi ve giincel sonuglar

vermektedir.

Bu tez ¢alismasinda sosyal medya platformu Twitter’da, iki hava yolu firmasi
icin belirli tarihler arasinda atilan Tiirkce tweetler elde edilip incelenmistir. Bu islemler
yapilirken Twitter’daki verilerin genellikle imld kurallarma uyulmamasmdan dolayi,
tweetler 6n islemden gegirilmis ve diizenlenmistir. Diizeltilen tweetler olumlu, olumsuz
ve notr olarak; klasik siniflandirma yontemlerinden Yapay Sinir Agi, K En Yakin
Komsu, Bayes, Destek Vektér Makinalar1 ve yeni popiiler ydntem olan Derin Ogrenme
kullanilarak otomatik smiflandirilmistir. Klasik smiflandirma yontemleri ile son yillarda

popiiler olan derin 6grenme yonteminin analiz sonuglar1 karsilastirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Sosyal Medya, Twitter, Metin Madenciligi, Duygu Analizi, Kelime

Gomme, Derin Ogrenme
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(AYKUL, Fatih, Sentiment Analysis Through Tweet Of Airway Companies With Data
Mining Techniques, Burdur, 2019)

ABSTRACT
As a result of the continuous development of the technology and internet, which
are the inseparable parts of our lives, social media platforms have increased. There is
vast amount of non-structural data in these social media platforms where people express
their thoughts. Since this big data is non-structural and takes up a lot of space, it is
impossible to analyze it, therefore; the notion of sentiment analsis has shown up.
Sentiment analysis aims to negatively, positively or neutrally classify the emotions,

thoughts and the feelings about the subject in data by analyzing them.

Today, keeping monitoring customer satisfaction has become an obligation
rather than being an advantage. Previously applied survey studies used for being able to
evaluate the situation of customers, keeping up with advertisement campaigns,
evaluating new products market values to get results requires a long process and not
always accurate. For this reason, social media platforms that make customers express
themselves sincere and clear gives better and more current results for large data and

emotion analyses.

At this thesis study, Turkish tweets written for two airline company is analyzed
for certain dates at Twitter. During these processes, tweets were pre-treated and edited
due to usual spelling errors. Edited tweets were classified as positive, negative, neutral;
with classical classification methods; Artificial Nerve Network, Closest Neighbor,
Bayes, Support Vector Machines and newest, the most popular method; Deep Learning.
Deep Learning, which has gain popularity in the last years, is compared with classical

classification methods in terms of analyzing results.

Key words: Social Media, Twitter, Text Mining, Sentiment Analysis, Word Embedding,

Deep Learning
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GIRIS
Duygular neredeyse tiim insan faaliyetlerinin merkezinde yer almakta olup
davraniglarimizin, yasantilarimizin dnemli unsurlarindandir. Bu nedenle duygular insan
hayatinda 6nemli bir yer kaplamaktadir. insan hayatinda énemli bir yeri olan duygular,
dogru olduguna inandigimiz diisiincelerimiz ile yaptigimiz se¢imler, kisilerin diinyay1
nasil gordiigli ve degerlendirdigi ile biiyiik 6l¢iide baglidir. Bu nedenle bir seye karar
vermemiz gerektiginde baskalarmin goriislerini dinlemek isteriz. Bu olaylar sadece

bireyler i¢in degil organizasyonlar i¢in de gegerlidir (Liu, 2012: 5).

Bir konu hakkinda karar verilirken bagkalarmin goriisleri bilinmek istenir.
Diinyada, firmalar ve kuruluslar her zaman iiriin ve hizmetleri hakkinda tiiketici veya
kamuoyununa ulasmak istemektedirler. Bireysel tiiketiciler, bir iirliniin satin alinmadan
onceki mevcut kullanicilarmin goriislerini ve benzer sekilde siyasi se¢imlerle ilgili bir
oy vermeden Once siyasi adaylarla ilgili baskalarmnin goriislerini bilmek istemektedirler.
Gegmiste, bir kisinin gorlise ihtiyaci oldugunda cevresindeki insanlardan fikir alirdi.
Benzer sekilde bir organizasyon veya bir isin kamusal ya da tiiketici goriislerine ihtiyag
duyuldugunda anketler diizenlenmekte. Ciinkii buradan elde edilecek bilgi ile
organizasyon kendisini birka¢ adim One tasiyabilmektedir. Bu sebeble kamuoyu ve
tiiketici goriislerini edinmek i¢in bir¢cok farkli alanda firma ortaya ¢ikmus; pazarlama,
halkla iliskiler, anket uygulayic1 ve siyasi kampanya firmalar1 igin biiyiik bir ticaret
firsat1 olusmustur (Liu, 2012: 8).

Depolanacak teknolojinin gelismesi ve ucuzlamasi ile internette, forum
tartigmalari, bloglar, mikro bloglar, yorumlar ve sosyal paylasim sitelerinde yaymlanan
mesajlar giderek artmaktadir. Bireyler ve organizasyonlarin karar vermesi igin bu
platformdaki icerikler i¢inde bilgi gizli haldedir. Bu bilgi birey ve organizasyonlar

tarafindan kullanilmaktadir.

Giliniimiizdeki tiiketiciler, bir liriinii satin almak istiyorsa, genellikle ¢evresindeki
insanlardan fikir almak isteyecektir. Giiniimiizde bunun i¢in internette herkese agik
forumlarda bir¢ok kullanici incelemesi ve tartismasi bulunmaktadir. Bu kaynaklardan
bilgi elde edebilmek varken firma, insanlarm iiriin ile ilgili goriislerine anketler veya
kurulmus olan odak gruplar ile yiiriitmek istememektedir. Fakat teknolojideki degisimin

etkisiyle goriis sitelerinin artmasi, bireylerin ve firma sahiplerinin iriin ya da konu



hakkinda fikir edinmede zorluk ¢ekmesine neden olmaktadir. Birey iiriin ya da konu ile
ilgili siteleri tespit etmekte ve bunlar ile ilgili gorisleri o6zetlemekte zorluk
cekebilmektedir. Bu nedenle duygu analizi sistemlerine ihtiya¢ duyulmaktadir (Liu,
2012: 8-9).

Sosyal medya iizerinde olusan veriler ¢ok hizli bir sekilde biiyiime
gostermektedir. Sosyal medya sayesinde son kullanici ile organizasyon ve popiiler
kisiler dogrudan bir araya gelmektedir. Ornegin gecmiste bir iiriindeki hatay:, sikayet
etmek icin direk olarak o kuruma iletmekte zorluk yasanirken, giiniimiizde sosyal
medya sayesinde iriin hakkinda paylastigimiz sikayetler kurumlara daha kolay
iletilebilmektedir. Bu sikayetler diger kullanicilar tarafindan da goriildiigii igin daha gok
farkindalik yaratmakta ve kurumlarin bu sikdyetler karsisinda ¢6ziim stiresi oldukca
kisalmaktadir. Sosyal medya sayesinde ¢ikarilan iiriin ya da organizasyon hakkinda ¢ok
hizl1 geri doniis almabilmektedir. Insanlar fikirlerini paylasmaktan ¢ekinmedikleri igin
bu da geri bildirimlerin, sikayetlerin analiz edilmesi gereksinimini ka¢inilmaz hale
getirmektedir. Kurumlar ve popiiler kullanicilar bir sosyal medya uzmaniyla ¢alismakta
ve sosyal medyay:1 aktif bir sekilde kullanmaya 6zen gostermektedir. Bu alandaki
yiiksek kullanimin bir sonucu olarak, verilerin biiyiimesi hizlanmakta ve bu verilerin

analizi i¢in ¢ok biiyiik kaynaklara ihtiya¢ duyulmaktadir. (Ozgirgin, 2016: 2)

Havayolu hizmetlerinde yasanan yogun rekabet ortaminda firmalarin piyasada
varliklarini ~ siirdiirebilmeleri i¢in miisterilerini sadik miisteriye doniistiirmeleri
gerekmektedir (Kazangoglu, 2011: 137). Sadik miisteri i¢in iiriin ve hizmet kalitesinin
yaninda, sorunlara hizli ¢dziim bulmak ya da rakip kuruluslarin durumlarini incelemek

oldukca 6nemlidir.

Sikayetler isletmeler agisindan birer firsat ya da tehdit olarak goriilmelidir.
Memnun kalmayan miisteri sikdyette bulunmaz ise isletme miisterinin sorununu ¢oziip
miisterilerini elde tutma sansini1 kaybedebilir (Ekiz ve Kokler, 2010: 2859). Sikayetlerin
hizli bir sekilde ¢oziilmesi ile birgok sektorde oldugu gibi, havayolu isletmeleri de
miisterilerinin devamliligini yeniden kazanma sanst bulurlar. Sikdyetlerin ortadan
kaldirilmamas: miisteri  kayiplarma sebep olabilmektedir. Sikayetler, havayolu
isletmelerinde olusan sorunlari ortadan kaldirmak, problemleri ¢6zmek, hizmet

kalitesizligini gidermek, yeni inovasyon fikirleri sunmak, yani hizmet kalitesini



gelistirebilmek i¢in igletmeye yeni firsatlar sunmaktadir. Birgok isletme gibi havayolu
isletmelerinin kendilerini gelistirebilmeleri, kazanci artirabilmeleri ve devamliligi
saglayabilmeleri i¢in miisteri sikayetlerini sozlii, yazili veya sosyal medya ortammdan

dikkate almalar1 gerekmektedir (Ekiz ve Koker, 2010: 2859-2873).

Tim Berners-Lee tarafindan 25 yil once “World Wide Web” halka agik hale
getirilmistir. Bunun kaginilmaz bir neticesi olarak internet, giiniimiizde diinya
nifusunun g¢ogunun giinliik hayatinin ayrilmaz bir pargasi haline gelmistir. Dijital
pazarlama firmast olan We Are Social ve Hootsuite’in hazirlamig oldugu “Digital in
2017 Global Overview” raporunda, 238 iilkeden toplanan internet ve dijitalin gelisimi
ile ilgili giincel bilgiler, istatistikler ve trendler incelenmistir. Global Digital raporuna
gore hizli bir sekilde biiyliyen internet degil interneti kullananlardir. We Are Social’in

arastirmalarma gore (Kemp, 2018):

e Diinyanin yarisindan fazlasi en az bir tane akill telefon kullantyor.

¢ Diinya niifusunun neredeyse ii¢te ikisi en az bir tane cep telefonu sahibi.

¢ Diinya genelinde web trafiginin yarisindan fazlasi akilli telefonlardan geliyor.
e Diinyanin her yerindeki mobil baglantilarin yarisindan ¢ogu “genisbant™.

e Diinya niifusunun beste birinden fazlasi son 30 giin i¢inde aligveris yapt1.

Istatistiklere gore giiniimiizde 4.38 milyar1 bulan diinya capinda internet
kullanict sayis1 %56°lik bir penetrasyona esittir. Bu niifusun 3.48 milyar1 aktif olarak
sosyal medya platformlarini kullanmaktadir. Kullanicilarm 3.25 milyar1 sosyal medyay1

mobilden baglanirken, toplam mobil kullanici sayisi ise 5.11 milyardir (Kemp, 2018).

Sosyal medya platformlar1 arasinda Facebook agik ara dnde, ikinci ve iiglincii
sirada Youtube ve Whatsapp uygulamalar1 ve dordiincii swrada Messenger yer
almaktadir. 2018 yilinda da sosyal medya platformlar1 giderek artmakta oldugu

bilinmektedir.

Tiirkiye’de ise aktif sosyal medya kullanici sayist 52 milyon olarak belirtilmistir.
Fakat bu saymin tekil kullanim olmadigi ¢oklu kullanimlarin da yer aldigi raporda
gosterilmistir. Tirkiye’deki mobil kullanict sayist 71 milyon iken, sosyal medyaya
baglanan kullanici sayis1 42 milyondur. Aktif sosyal medya kullanict sayismm %14
artts ile 6 milyon oldugu gériilmektedir. Ulkemizde sosyal medyay1 mobilden kullanan

kisi say1s1 son bir yilda %17 oraninda artmugtir.



Tiirkiye’de en cok kullanilan sosyal medya kanallar1 olarak birinci sirada
Youtube bulunmaktadir ve onu ikinci sirada instagram takip etmektedir. Diger popiiler

sosyal medya kanallar1 ise Facebook ve Twitter’dir (Kemp, 2018).

Twitter’daki verilerin biiylik olmas1 ve paylasilan verilerin herkese agik olmasi
sebebiyle bu ¢alismada hedef platform olarak Twitter verileri kullanilmistir. Kullanilan
veriler Tirkiye’de faaliyet gosteren iki biiyiik hava yolu firmasi adina atilan “#”
tweetlerdir. 23.01.2018 ile 21.04.2018 tarihleri arasinda “#” olarak atilan tweetler C#
dilinde gelistirilen bir program sayesinde saat basi ¢alisarak bir veri tabanma kayit
edilmistir. Birinci firma adma 1569335 toplam veri kayit edilmis olup ham veri toplami
36464, retweet edilenlerin toplami 54703, pozitif tweetlerin toplami1 612720, negatif
tweetlerin toplami 553644, notr tweetlerin toplam1 402971 tanedir. Ikinci firma adina
933036 toplam veri kaydedilmis, ham veri toplami 14075, sadece retweet edilenlerin
toplami1 6894, pozitif tweetlerin toplam1 196765, negatif tweetlerin toplami1 434861, notr
tweetlerin toplam1 301410 tanedir. Cok fazla veri oldugu i¢in iki hava yolu firmasina
atilan tweetler arasindan rastgele 30352 tweet secilmistir. Elde edilen tweetler daha
sonra miisteri memnuniyetine gére olumlu olumsuz nétr siniflarina ayrilmistir. Daha
sonra bu {li¢ smif niteligine gore tweetler tlizerinde otomatik siniflandirilma ve derin

O0grenme algoritmalar1 uygulanmaistir.



BIRINCI BOLUM
LITERATUR ARASTIRMASI VE KAVRAMSAL CERCEVE

1.1. Sosyal Medya Analizi Literatiir Taramasi

Teknoloji cagmin yasandigir 21. yy da iletisim ve haberlesmenin yaninda
anlamlandirma ve ifade etme platformu sosyal medya araciligiyla gerceklestirilir. Farkli
pek cok mecra lizerinden yansimasi goriilen bu durum kisilerin bireylesme siire¢lerini,
toplumsal anlamda kabul gérme arzu ve kaygilarini isaretler. Dolayisiyla sosyal medya
ve burada yapilan paylasimlar duyussal tahliller agisindan 6nem kazanir. Yurt i¢cinde ve

yurt diginda bu hususta pek ¢ok arastirma yapilmisitir.

Jiang ve Zhai (2007) tarafindan yapilan calismada duygu analizi kapsaminda
alan adaptasyonu probleminin genel bir 6rnek agirliklandirmasi tizerine galigilmistir.
Calismada uyarlama icin birgok farkli stratejiyi desteklemek igin esneklestirilmistir. Iki
asamali yaklasimda genellestirme asamasi ile alanlar arasinda ortak kullanilabilen
Oznitelikler c¢ikarilmakta, adaptasyon asamasinda ise yar1 gozetimli O8renme

kullanilarak hedef alana 6zgii 6znitelikler elde edilmistir.

Tiirkge duygu analizi konusunda ilk ¢alisanlardan Erogul (2009), Ingilizce
alanindaki c¢alismalar1 Tirkge verilerde uygulanabilecegini arastrmis ve Tirkge
calismalar i¢cin yeni yontemler sunmustur. Farkli yontemler uygulanarak Tiirkce ve
Ingilizce sonuglar karsilastirilmistir. Tiirkce film yorumlari i¢in duygu analizi {izerine
dogal dil isleme yontemi ile ¢alisma yapilmis, verileri beyazperde.com sitesinden elde
ettigini belirtmistir. Veriler N-gram model kullanarak olumlu olumsuz kriterlerde

smiflandirilip, %85 basar1 elde edilmistir.

Albayrak (2011) calismasinda, Tirk¢e’nin kullanimi ile psikolojik durum
arasindaki iligkiyi arastirmistir. Depresyonlu, depresyonsuz, anksiyeteli, anksiyetesiz
kisilerden Tiirk¢e yazilan veriler toplanmis olup, veriler her bir kelime, her bir tami
grubu tarafindan en c¢ok kullanilan kelime gruplari, kipler, kisi zamirleri, fiiller ve
isimler bu 6zelliklerin kullanimina gore analiz edilmistir. Caligma sonucunda Tiirk¢e’de

kelime kullanimmin psikolojik durum hakkinda bir¢ok ipucu verdigi goriilmiistiir.

Bollegala ve ark. (2011) calismalarinda, birden fazla veri setinden etiketli ve

etiketsiz veri, hedef bolgesinde ise sadece etiketsiz veri kullanarak duygu analizi



sozIligii olusturmus ve farkli alanlardaki benzer duygu belirten kelimeler arasindaki

iliskileri ¢ikartmiglardir.

Akbas (2012) tarafindan yapilan ¢alismada, konu temelli duygu ¢ikarimi yapan
bir sistem gelistirmistir. Tiirkce tweetler lizerindeki basliklar ve alt konular1 ¢ikararak,
konulara gore gruplandirma yapmustir. Diisiince analizi problemi iizerine yaptigi

calismada kelimelerin otomatik olarak duygusunu belirlemistir.

Uytun (2013) tarafindan, duygu madenciligi ve dogal dil isleme yOntemleri
kullanilarak kullanici verilerinden islevsel ve anlamli ¢ikarimlar konusunda bir program
gelistirme hedeflenmistir. E-ticaret sitesindeki kullanict yorumlar1 ve anketleri veri

olarak kullanilmastir.

Sevindi (2013) ¢alismasinda, Tiirk¢e film yorumlari i¢in duygu analizi iizerinde
calismistir. Bu amagla film yorumlarinin duygu kutuplari, makine 6grenmesi ve sozlitk
tabanli yaklagim yontemleri kullanilarak belirlenmeye calisilmis ve bu yontemlerle
karsilagtirilmistir. Yapilan ¢alisma sonucunda makine 6grenimi yaklasiminda destek
vektor makinesi siiflandiricisiyla 0.8258 F-skor degeri, sozliik tabanli yaklasimda ise
0.5969 F-skor degeri elde edilmistir. Calismanin sonuglar1 karsilastirildiginda makine

O0grenmesi yaklagimlariyla daha saglikli sonuglar elde edildigi goriilmiistiir.

Zhou ve arkadaglar1 (2013) tarafindan yapilan caligmada aktif derin ag olarak
adlandirilan yeni bir yar1 denetimli 6grenme algoritmasi sunulmustur. Duygu
smiflandirma yonteminde bes duygu igeren veri seti iizerinden yapilan ¢aligmada, aktif
derin agin klasik yari denetimli 6grenme algoritmalarindan daha basarili sonuglar
verdigi goriilmiistiir.

Akba (2014) tarafindan yapilan ¢alismada, duygu analizi problemlerinin basar1
oranlar1 karsilastirilarak inceleme islemleri yapilip, insan giiciinden daha az
yararlanilacak bir sistem gelistirilmesi hedeflenmistir. Caliymada kullanilan veriler
internet sitesindeki kullanicilarin Tiirk¢e film yorumlarini ve puan sistemini ele almstir.
Kullanilan sistemde olumlu ve olumsuz kriter yorumlar1 karsilastirmasinda %83.9
basar1 degeri bulunmustur. Olumlu, olumsuz ve notr kriter yorumlar1 karsilastirmasinda

ise %63.3 basar1 degeri elde edilmistir.

Tang ve arkadaslar1 (2014) calismalarinda, Twitter verileri {izerinde duygu

siniflandirmasi igin kelime gommeyi dgrenen bir yontem gelistirmislerdir. Kelimelerin



temsillerindeki duygu bilgileri devamli kodlanmis, duyguya ozel kelime gdmme
islemleri yapilmistir. Denetlenmis metinlerin duygu polaritelerini kayip fonksiyonlarina

etkin bir sekilde eklemek i¢in sinir aglar1 sistemi gelistirilmistir.

Pak (2015) yaptig1 ¢aligmada, alan smiflandirma temelli duygu smiflandirma
yaklagimi uygulanmustir. Uygulanan yaklasim sayesinde Tiirkge ve Ingilizce veriler
iceren iki ayr1 veri kiimesi kullanilmistir. Iki bdliimden olusan ¢alismanm ilk
bolimiinde, alanmi1 belli olmayan metinlerde etiket verisi olan mevcut boliimlerden
hangisine kabul edilecegi bulunmaktadir. Ikinci bdliimde ise metinleri kabul edilen

boliimlere ait duygu smiflandirict kullanilarak siniflandirilmaktadir.

Yurt (2015), Tirkce metinlerde dogal dil isleme algoritmalar1 kullanarak
basarilarinin test edilmesini hedeflemistir. Tiirk¢e veriler internet ortamindan elde
edilip, 6n islemlerden gecirilerek veri madenciligi ve makine 6grenmesi algoritmalari

ile analiz yapilmistir.

Ozgirgin (2016) ¢ahismasinda, sosyal medya verilerinin smiflandirilmasini ve
smiflandirma isleminden sonraki islemlerde gercek problemlerin ve niteliklerin
belirlenmesini amaglamistir. Elde edilen sosyal medya verileri bir on islemden
gecirilerek metinleri diizeltme islemleri yapilip, makine 0Ogrenmesi teknikleri

kullanilarak olumlu olumsuz siniflar i¢in analizler gergeklestirilmistir.

Coban (2016), Twitter’dan elde edilen Tiirkge veriler {izerinde iki farkli duygu
analizi caligmas1 yapmustir. Twitter’dan elde edilen verilerin duygularin otomatik olarak
tespitinde makine 6grenmesi yontemleri kullanilmistir. Etiketleme yontemi Multinom
Basit Bayes yontemi ile %92.5 basar1 saglanmistir. Calismada Tiirkce ve Ingilizce

verileri igleyebilen bir yazilim 6rnegi gelistirilmistir.

Kaplan (2016) c¢alismasinda, sosyal medya sitesi Twitter kullanicilarinin
paylastigi Tweetleri analiz etmistir. Elde edilen verilerin duygular1 dort farkli grup
olarak smniflandirilmustir. Bu simiflar ‘Saskinlik’, ‘Mutluluk’, ‘Kizginhk’, ‘Uziintii’ diir.
Verilerin smiflandirilmasi i¢in yazim hatalarinin giderilmesinde ‘Zemberek’ programi
kullanilmistir. Hatalar1 giderilen veriler karar agact analizinde %85.372, bulanik kural

ogrenme analizinde %83.608 basar1 sonuglarina ulagmustir.

Diindar (2016), iki farkli veri seti {izerinde ¢aligma yaparak, iki farkli uygulama

gelistirmeyi  hedeflemistir. Bu c¢alismada iriin  varliklarmi  6grenmeye  ve



smiflandirmaya, diisiince ifadelerini otomatik olarak {iriin yorumlarindan ¢ikarmayi ve

Ozetlemeyi hedeflemistir.

Amanet (2017) tarafindan yapilan ¢aligmada, sosyal medyadaki Twitter metin
verileri lizerinde duygu analizi yapilmasi hedeflenmistir. Bu calisma i¢in belirlenen
duygular ise, “Mutlu”, “Ofke”, “Takdir Etmek”, “Gurur Duyma”, “Beklenti”, “Hayal
Kirikhig1”, “Tavsiye”, “Merak”, “Giivenmek” olarak belirlenmistir. Sosyal medya
metinleri siniflandirilmis ve her duygu icin Oznitelikler belirlenmistir. Calismadaki
veriler duygu analizi i¢in metin madenciligi smiflandirma ydntemlerinden yalin bayes,
k-en yakin komsu, destek vektor makineleri ve karar agaglar1 kullanilmistir. Caligmanin
sonucunda takdir duygusu %65, mutluluk duygusu %93.19, 6tke duygusu %84.51

oraninda dogru smiflandirilmistir.

Demirtag (2018) c¢alismasinda, yenilenen sinir aglar1 ve kelime gomme
yontemlerini birlestirerek gelistirdigi modelde farkli aktivasyon fonksiyonlarinin
basarimlarmi kargilastirmistir. Klasik smiflandirma algoritmalar1 olarak destek vektor
makineleri, ¢oklu nominal naive bayes, rastgele orman, lojistik regresyon ve k-en yakin
komsu algoritmalar1 kullanilmis ve hem kendi aralarinda hem de derin 6grenme
yontemi ile karsilastirilmistir. Tiirkge ve Ingilizce veri setlerinde derin 6grenme ydntemi
baz1 aktivasyon fonksiyonlari ile klasik siniflandirma yontemlerine gore daha basarili

sonuclara ulasmustir.

Yabanci kaynaklarda daha ¢ok duygu analizine yonelik adaptasyon sorunlari
iizerine c¢alismalar yapilmistir. Tiirk¢e yapilan calismalarda ise daha ¢ok internet
ortaminda bulunan Twitter, film siteleri gibi sitelerden elde edilen verilerin duygularinin

Olciilmesi hedeflenmistir.

1.2. Havayolu Firmalarinda Miisteri Memnuniyeti Literatiir Taramasi

Hava yolu tagimaciligmm onem kazanmasi kiiresel piyasada etkin konuma
erigsmek isteyen hava yolu firmalarini hizmet standartlarmni arttirma zorunluluguna sevk
etmektedir. Rekabet giiciinii gozetmek ve kalite diizeylerini yiikseltmek amaci tagiyan
firmalar hemen her donem miisteri memnuniyeti arastirmalari yapmaktadirlar. S6z
konusu arastrmalarda yurt i¢i ve yurt disinda yapilan bazi caligmalar asagida

listelenmistir.



Tsaur vd. (2002) yaptigi aragtirmanin amacini havayollarinda algilanan hizmet
kalitesinin ortaya konulmasi olusturmaktadir. Tayvan’da havayolu firmasinin birinde
seyahat eden 211 miisteri Tlzerinde gergeklestirilen ¢aligmanin sonucunda,
havayollarinda algilanan hizmet kalitesinin en st diizeyde fiziksel 6zellik boyutunun

etkiledigi sonucu ortaya ¢ikmistir.

Park, Robertson ve Wu (2005) tarafindan yapilan ¢alismada, ekonomi smifinda
yer alan miisterilere servqual analizi kullanilmistir. Ekonomi ve diger siniflar arasinda
farklilik olup olmadigina bakilmistir. Analiz sonrasinda elde edilen sonuglarda havayolu
hizmet kalite boyutlar1 ile havayolu isletmesi imaji ve miisterilerin algis1 arasinda

istatistiksel olarak anlamli ve pozitif yonde iliski oldugu sonucuna varilmistir.

Bozorgi’nin (2006) calismasinda, Iran havayollar1 Gronross firmasi temel
alimmis ve hizmet kalitesi degerlendirilmistir. Arastrmada, miisterilerin kalite
boyutlarindan sirasiyla teknik kalite, fiziki unsurlar, giivenilirlik, isteklilik, imaj ve

duygudaslik boyutlarma 6nem verildigi anlagilmistir.

Okumus ve Asil (2007) tarafindan yapilan c¢alismada, hizmet Kkalitesi
algilanmasinda havayolu miisterilerinin genel diizeyde memnuniyetlerine olan etkisi
arastirilmistir. Fiziki unsurlar disindaki dort faktoriin genel diizeyde memnuniyetleri

iizerinde olumlu ve anlamli etkisi oldugu arastirma sonucunda goriilmiistiir.

Yildiz ve Erdil (2013), havayolu firmalar1 miisterileri iizerinde yaptiklar1
calismada hizmet kalitesini Olgen iki farkli modeli karsilastirmiglardir. Calismada
agirlikli servperf 6lgeginin algilanan hizmet kalitesini, agirlikli servqual’dan daha ¢ok

acikladig1 ortaya ¢cikmistir.

Pekkaya ve Akilli (2013) tarafindan yapilan calismada, Tiirkiye’de bulunan 8
havayolu firmasmin miisterilerinin hizmet kalitesini hangi 6l¢iide degerlendirdigi ve
hangi hizmet kalitesi boyutlarma daha cok Onem verdigi arastirilmistir. Misteri
memnuniyetsizliginin belirgin bir sekilde heveslik boyutunda gdzlendigi, diger

boyutlarda ise miisterilerin memnun oldugu ¢alisma sonucunda ortaya ¢ikmustir.

Hatipoglu ve Isik (2015) caligmalarinda, Anadolujet havayolu firmasinin i¢ hat
yolcu misteri profilini ortaya ¢ikarmayi ve hizmet kalitesini dlgebilmeyi amaglayarak

servqual analizi ile anket ¢aligmasi gergeklestirmiglerdir. Calisma sonucunda elde edilen
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sonuglarda firmanin miisteri beklentilerini biiylik oranda karsiladigmi gostermistir.

Heveslilik durumu algi-beklenti farkini en az -0.45 olarak tespit etmislerdir.

Hava yolu miisteri memnuniyeti konularinda yapilan yabanci kaynaklarda
hizmet kalitesinin Ol¢iilmesi hedeflenmistir. Bu hizmet kaliteleri fiziki unsurlar,
giivenilirlik gibi konular tizerinde yogunlagmustir. Tiirk¢e kaynaklarda ise miisteri
memnuniyet diizeyinin, miisteri profillerinin ortaya ¢ikarilarak  Glcililmesi

hedeflenmistir.

1.3. Miisteri Memnuniyeti

Gilinlimiiz yonetim anlayisinda tiiketiciler ve miisteri memnuniyeti firmalarin en
onemli konular1 olarak goriilmektedir. Hizmet firmalarinin igerisinde yer alan havayolu
firmalar1 da gilinlimiizde yliksek kalite ve kusursuz hizmet sunma cabasindadir. Bu
nedenle miisteriler havayollar1 tarafindan sunulan hizmetlerden memnun kalip

onerilerde bulunabilirler ya da memnun kalmayip sikayetlerde bulunabilmektedirler.

Miisteri memnuniyeti; tiiketicilerin satin alma oncesi beklenti ve istekleri ile
satin alma sonrast performans algilamalarin1 karsilastirmalar1 sonucunda olusan
etkenlerdir. Miisteriler bu karsilastirmalar1 devamli karsilastiklar1 durum veya arada
karsilastiklar1 duruma goére ve tiim konular1 bir arada degerlendirerek yaparlar. Hizmet
isletmelerinde de miisteriler karsilastiklar1 her durum i¢in memnuniyet degerlendirmesi
yaparlar. Ayni zamanda isletmenin hepsinden olusan genel ~memnuniyeti

degerlendirirler (Tiiziin ve Devrani, 2008, 15).

Hizmet firmalari; miisterilerinin 6neri, sikayet ve beklentilerini daha iyi anlayip
¢Ozebilmek i¢in irlinlerin  ve hizmetlerin  kalitesinin  miisteriler tarafindan
degerlendirilmesi i¢in arastirmalar yapmaktadir. Cok fazla rekabetin yasandigi pazar
ortaminda firmalarin basarili olmasi, tiiketiciye daha yakin durabilmesine ve miisteri
isteklerini tatmin edebilmesine dayanmaktadir. Bu nedenlerden dolayr miisteri
memnuniyetinin  Olglilmesi giiniimiizde firmalarm en c¢ok uyguladifi pazarlama

arastirmalarindan biridir (Ofir ve Simonson, 2001).

Miisteri tatmini bir sonug¢ veya bir silire¢ olarak iki temel bicimde
tanimlanmaktadir. Sonu¢ oldugunu ileri siiren yaklasimlarda, tatminin tiiketim
deneyimlerinden dolay1 kaynaklanan nihai bir durum oldugu disiiniilmektedir. Bu

yaklagimin tersine gore tatmin, bir de siire¢ olarak degerlendirilmektedir. Tatmin
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seviyesine katkida bulunan diisiincelerde, degerlendirmeler ve psikolojik siiregler

iizerinde durulmustur (Vavra, 1999, 18).

Giliniimiizde hizmet sektoriinde, miisteri ile ileriye yonelik uzun donemli iligkiler
kurabilen firmalarin pazarda rekabet etme ve basari elde etme sanslari yiiksektir.
Bundan dolayi, uzun donemli miisteri iligkilerini olusturabilmek i¢in ortaya konulan
hizmetten miisteriler, beklentilerinin de istiinde memnun kalmalidirlar. Misteriler,
giiniimiiz rekabet piyasasinda satilan mal ve hizmetlerin teknolojik gelismisligi ve farkl:
uriinler sebebiyle daha 6nceki piyasaya gore segici davranmaktadir. Eskisi gibi kolay
sekilde memnun olmamakta ve en kiigiik bir problemde dahi {iriiniinii ya da hizmetini
kullandig1 firmay1 degistirebilmektedirler. Bu sebeplerden dolay1 miisterinin suanki ve
gelecekteki ihtiyag, beklenti ve isteklerini tahmin eden ve bu istek ve ihtiyaglarini
yerine getirebilmek i¢in hizmet ve mal gelistirme, ¢esitlendirme yaparak miisterilerini
memnun etmeyi basarabilen firmalarin rekabet iistiinligli her zaman yiikselmektedir.
Bundan dolay1 firmalar, miisterilerin hizmet ve maldan beklentilerini dogru tahmin
etmek, beklentilerinin ne kadarlik kismini karsilayabildiklerini bilmek ve miisterilerinin
memnun olmadig1 durumlar1 belirleyip tatmin seviyesini arttirmak i¢in yeni ¢alismalar

yapmak durumundadirlar (Aksu, 2012, 71-72).

1.3.1.Havayolu Firmalarinin Miisteri Memnuniyeti ve Miisteri Sikayetleri
Havayolu firmalarinda yasanan yogun rekabet ortaminda, miisteri
memnuniyetinin saglanmasinda firma imaji ve algilanan hizmet kalitesi iki 6nemli
unsurdur. Giiniimiizde havayolu firmalarinin fiyat odakli yaklasimla pazar paymin
arttirilmaya yonelik ¢alismalari, orta ve uzun donemde karliliga kotii etki yaparak, firma
imajin1 olumsuz anlamda etkilemektedir. Bundan dolay1 fiyata gore iistiin kaliteyle
farklilagmanin saglanmasi, miisteri memnuniyetini elde etmede daha etkili bir durumdur

(Kazangoglu, 2011: 137).

Havayolu firmalarindaki hizmet Kkalitesi, havayolu firmalarinin miisteri ve
havayolu personelleri arasindaki farkli etkilesimler sirasinda miikkemmel hizmet
standartlarin1 sunarken, ayni zamanda havayolu firmalarinin miisterileri gitmek

istedikleri yerlere tagimasi ile de ilgilidir (Suki, 2014: 26).

Havayolu firmalarmin ayakta kalmasi i¢in miisterilere yiiksek kalitede hizmet

saglamalar1 en Onemli husustur. Havayolu hizmet memnuniyetinin; miisteri
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memnuniyeti, miisteri sadakati ve miisterilere yonelik havayolu se¢imi ag¢isindan dnemli

bir gii¢ oldugu bilinmektedir (Singh, 2015: 109).

Havayolu firmalarinda fiyat, miisterileri elde etmek i¢in ilk yol olarak daha fazla
kullaniliyor olsa da; bazi havayolu firmalari, hizmetlerini farklilagtirarak rekabet
ustiinligi elde etmek igin hizmet kalitesine daha ¢ok onem vermektedir. Bunun sebebi
diger firmalarmn fiyat degisikliklerine nispeten cevap verebiliyor olmalaridir. Havayolu
firmalarinda asil rekabet istiinliigli, misteriler tarafindan algilanan hizmet
kalitesindedir. Bundan dolayr kaliteli hizmetin saglanmasi, havayolu isletmelerinin

ayakta kalmasimin en 6nemli unsurudur (Namukasa, 2013: 522).

Havayolu firmalari, rekabet¢i yolculuk elde etmelerine yardimei olacak yolcular:
ile uzun siireli bir iliski saglamak icin, daha ¢ok yolculuk programlar1 gibi miisterilere
katma degerli hizmetler sunabilmektedir. Miisterilere kaliteli hizmetler sunmalk,
miisterilerin siirekliliklerini saglamak i¢in yeterli olmayabilir, ¢iinkii miisteriler aldiklar1

hizmetlerde ticret ve hizmet kalitesi iliskisini dnemsemektedir (Singh, 2015:110).

Hava yolu firmalar1 i¢in miisteri sikdyetlerinin ortadan kaldirilmasi, miisteri
memnuniyetini saglamasi ve buna ek olarak da miisteriyi elde tutmasi1 ekonomik olarak
onem arz etmektedir. Miisteri sikayetlerinin dikkate alinmasi ve ¢6ziime ulastirilmasi,
miisterilerin gevrelerine sosyal medyadan ulastiklar1 i¢in yiiz yiize olumsuz haberleri

azaltarak firmanm imajinin zedelenmesini ortadan kaldiracaktir (Kozak, 2007: 139).

Hizmet kalitesine 0nem veren havayolu firmalari, miisterilerin beklentileri
uzantisinda hizmetlerinde farkliliklar yapmakta ve miisterilere hizmet sunarken samimi
davranmaya onem gostermektedir (Okumus ve Asil, 2007:11). Bundan dolayr misteri
sikyetlerini Onemseyen firmalar bu sikdyetler sayesinde miisterilerini daha iyi
anlayabilmekte ve hizmet Kkalitesini diizeltebilmektedir. Havayolu firmalar1 igin
miisterileri kendine baglama 6nemli bir durumdur. Miisteri istek ve ihtiyaglarini en iyi
durumda kargilayabilmeli, en iyi hizmeti alabilmeli ve boylece devamliligi

saglanabilmelidir.

1.4.Sosyal Medya Platformu Twitter
Twitter, Jack Dorsey tarafindan 2006 yilinda kurulmustur. Twitter,
kullanicilarma 140 karakterle smirli metin, fotograf ve video paylasabilme imkani

saglayan sosyal medya platformudur. Twitter kullanicilar1 akilli telefon, tablet ve
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bilgisayar araglariyla internet baglantisinin oldugu herhangi bir yerden baglanarak,

paylagimda bulunabilir ve diger kullanicilarla iletisime gecebilirler (Amanet, 2017: 2).

Tiirkiye’de Twitter, olduk¢a Onemli bir kullanici sayisina sahiptir. 25 Nisan
2011 tarihinden itibaren Tiirkge dil destegi ile tilkemizde servis vermeye baslamistir.
Bunun dogal neticesi olarak kisa siirede milyonlarca Tiirk iiyeye ulasmustir. Ulkemizde
akilli telefon ve tabletlerin satisiyla birlikte, bircok sosyal paylasim sitesi gibi Twitter da
onemli bir yere sahip olmustur ve kullanicilar 7/24 Twitter hesaplarma giris yaparak

tweet atabilmektedir (Cagil, 2018).

Giin gectikge hizli olmasi ve kisa bilgi paylasimlari igermesi sebebiyle Twitter
bir¢ok kisinin hayatinin dogal bir pargasi haline gelmis ve kendisine 6zgii kisaltmalari

da biitiin diinya da kullanicilar tarafindan benimsenmistir.

1.4.1.Sosyal Medya Platformu Twitter’da Gecen Terimler

o Twitter’da her yazilan mesaja “Tweet” adi1 verilmektedir. Metin mesajlari, canli
yayinlar, video ve fotograf paylasimi yapilan her mesaja “Tweet” denir.

e Retweet yani ‘RT’, diger kullanicilar tarafindan gonderilen bir Tweet’in, alint1
yapilarak kendi kullanic1 hesabimizdaki takip ettigimiz kullanicilara ayni sekilde
paylasilmasidir. RT islemi baska kullanicilarin tweetlerinin altinda yer alan
‘Retweet’ butonuna basilarak yapilir. RT yapilan tweetler RT yapan kullanicinin
sayfasinda asil Tweeti paylasan kullanicinin adi ve Retweetledi bashgi ile
paylasilir.

e Direkt mesaj ‘DM’, Twitter kullanicilar1 arasinda sadece birbirlerine 6zel mesaj
yoluyla iletisime ge¢gme islemine denir.

e Yanitlama, paylasilan Tweet metninde bagka bir kullanicinin “@kullaniciadi”
seklinde gecen bir mesajdir. Bir Tweet de ‘@’ sembolii kullanildiginda o mesaj
sadece 0 kullanici veya kullanicilara paylagilmaktadir.

e Trending Topic “TT’, o anki glindemde popiiler olan konu iizerine kullanicilarin
en ¢ok paylasimda bulunduklar1 baghktir. Twitter’in ana sayfasinda sol kisimda
yer alan listede ilk 10 konudur. TT’ler iilkelere gore O6zel olarak degisim
gosterdigi gibi yer konumlar1 araciligiyla bulunan bdlgelere veya sehirlere 6zel

olarak da yer almaktadir.
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o FEtiket ‘#’, Twitter’da bir paylasimda ‘#’ ifadesi konularak yazilan kelimelere
etiket denir. Kullanicilar ya da kuruluslar paylastiklar1 Tweetleri kategorize
ederek aymrirlar ve Twitter arama bolmesinde tweetleri daha kolay
gosterilmesine yardimci olur. Tweetlerindeki anahtar kelimenin basina ‘#’

ifadesi koyulmaktadir.

Duygu analizi kapsaminda birgok ¢aligma yapilmaktadir. Bu kapsamda en ¢ok
kullanima sahip sosyal medya platformu olan Twitter verileri kullanilabilmektedir.
Twitter uygulama ara yiizleri sayesinde Twitter sistemindeki verileri elde etme
imkan1 sunmaktadwr. Twitter kullanicilarinin profilinde yer alan kullanict adi,
paylasilan Tweet sayisi, takipci sayis1 ve takip edilen kullanici sayilarma ulagma

imkan1 vermektedir (Amanet, 2017: 2-3).

Ulkemizde sosyal medya kullaniminin artmasi ile birlikte, sosyal medya
kullanicilar1 ayn1 anda birden fazla kullaniciyla iletisime gegme sansi bulmaktadir.
Bu durumda bagka ihtiyaglar ortaya c¢ikabilmektedir. Milyonlarca kullanicist olan
Twitter aginda saniyede binlerce Tweet paylasilmaktadir. Biliylik miktarda verinin
bulundugu Twitter ortaminda, paylasilan Tweetlerin duygu ve diisiinceyi analiz

etmek i¢in kullanilmas1 biiylik onem arz etmektedir (Amanet, 2017: 3).

1.4.2. Twitter API

Twitter uygulama gelistirme ara ylzi (API: Application Programming
Interface), biinyesinde farkli 6zellikler barmdirmaktadir. Bu 6zellikler Rest, Search ve
Stream kiitiiphaneleridir. Program gelistiricileri tarafindan sunulan ve bu kiitiiphaneleri
kullanan diger yazilimlarda mevcuttur. Gelistirilen bu yazilimlar sayesinde sosyal
medya platformu Twitter’da paylasilan verileri yani tweetleri elde etmek kolaylagmistir.
Diger islemler ise; Twitter mesaj paylasimi, Twitter kullanicilarmm gonderdigi
mesajlar1 swralayabilme, farkli parametrelere (konum, dil, tarih vb.) baglanarak sorgu
gonderme gibi swralanabilmektedir. Bu gonderilen sorgular terim, sozciik veya ‘#’
sembolii icerebilmektedir. Twitter’in gizlilik ve giivenlik sartlar1 nedeniyle herkese acik

olan mesajlar1 elde etmek miimkiin olmaktadir (Coban, 2016: 30).

Twitter API’si Twitter verilerine programatik olarak okuma ve yazma
islemlerinin yapilmasmi saglar. Twitter API sayesinde programcilar Twitter’in

verilerine kolayca ulasim saglayabilir. Diger sosyal medya platformlarinda oldugu gibi
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Twitter API’si kullanilarak iletisim saglayabilmek icin yetkilendirme amaciyla bir

anahtar (key) alinmasi gerekir.

Bu ¢alismada duygu analizinde kullanilan veriler, yukaridaki nedenlerden dolay1

sosyal medya platformu olan Twitter lizerinden Twitter API kullanilarak elde edilmistir.
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IKiNCi BOLUM
BIiLIMSEL ARKA PLAN

2.1.Makine Ogrenimi Yéntemleri

Bir sorunu bilgisayar ortammda ¢6zmek igin algoritmaya ihtiyag duyulur.
Algoritma; herhangi bir sonu¢ elde etmek i¢in girilen parametreleri daha 6nceden
tanimlanmis bir takim islemlerden gegirerek sonu¢ c¢ikaran veya iireten islemlerin
biitiinii olarak tamimlanmaktadir. Ornek olarak bir siralama algoritmasi girilen sayilar
kiimesini, tanimlanan bir takim islemlerden gecirdikten sonra azalan ya da artan bir
bigimde siralanmis olarak tiretim ¢iktis1 olusturur. Fakat durmadan spam olarak gelen e-
postalarin temizlenmesi gibi islemler i¢in bulunan bir algoritma yoktur. En kolay haliyle
basit bir e-posta dosyasinin yazi karakterinden olusan algoritmaya girdi olarak
gonderilecegi ve bu e-postanin spam olup olmadigini bulan “evet” veya “hayir” gibi bir
durumun iiretilecegi bilinmemektedir. Bazen hangi e-postanin spam oldugu zamanla
degisebilmekle birlikte alici ve gonderen kisiye gore de farklilik gosterebilmektedir.
Spam oldugu bilinen milyonlarca e-posta kullanilarak spam e-postalarin genel
ozellikleri ¢ikarilabilir. Bilgisayar sayesinde saniyede milyonlarca islem yapabilen bir
makine Ogrenimi algoritmas1 ile bu tarz islemler i¢in otomatik algoritmalar
gelistirilebilmektedir. Makine Ogreniminin temel konusu gozlenmis bir Grneklem
kiimesinden ¢ikarim yapmaktir. Bunun i¢in model olusturmada istatistik alani kullanilir

(Alpaydm, 2010: 1).

Metin smiflandirma ve duygu analizi arastirmalarinda kullanilan yontemlerden
biri makine 6grenimidir. Metin smiflandirma arastirmalarinda, D={X1, Xo, ... , Xn},
egitim veri kiimesi ile Ogretilmis bir algoritma sayesinde siniflandirilmaktadir. Bu
calismalardaki yontemler genel olarak gozetimli ve gozetimsiz 6grenme olarak ikiye

ayrilmaktadir (Ozgiir, 2002: 1).

2.1.1.Gozetimli Ogrenme

Gozetimli 6grenme yontemlerinde daha dnceden belirlenip etiketlenmis egitim
verileri kullanilmaktadir. Algoritmanin amaci bu egitim verilerine dayanarak girdiler ve
ciktilar arasinda eslesme yapan bir fonksiyon elde etmektir. Gozetimli 6grenme

yontemleri siniflandirma arastirmalarinin ana temelini olusturur (Topagan, 2016: 57).
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Gozetimli 6grenmenin temel amaci, girdileri ve girdilerden elde edilen sonuglar1
algoritmaya aktararak, algoritmanin bu verilere gore bir fonksiyon olusturmasidir.
Fonksiyonun, girdi (x) ve ¢iktist (y) daha onceden belirlenir. Asil amag, elde bulunan

girdiler kullanilarak ¢iktinin nasil olustugunun bulunmasidir.

y =9(x|0) 1)
Denklem (1) de g olusturulan modeli, © parametreleri, y ise sonucu ifade
etmektedir. Girdi ve c¢ikti arasindaki baglantinin tiimevarim yaklasimiyla bulunma
siireci 6grenme olarak isimlendirilir. Ogrenme evresinde ortaya ¢ikan model ise

gelecekteki sonuglarin tahmin edilmesi i¢in kullanilir (Alpaydin, 2010: 9).

Gozetimli  Ogrenme yontemlerinde veri kiimesi Onislemden gegirilip
kullanilabilir hale getirildikten sonra, egitim ve test islemlerinde kullanilmak iizere
birden fazla alt kiimeye boliiniir. Egitim siirecinde algoritmalar degisik parametrelerle
test edilip birbirleri ile kiyaslanarak en 1yi sonucu saglayan nihai smiflandirici belirlenir.
Egitim veri kiimesi ile egitilen algoritma test kiimesi ile karsilastirilarak ihtiyaci ne
kadar karsiladig1 bulunur. Sonuglarin tahminlerin altinda kalmasi1 durumunda algoritma
parametreleri degistirilerek performansimn arttirilmasi hedeflenir. Bu isleme “parametre

tuning” denilmektedir (Topagan, 2016: 59).

Gozetimli 6grenme alaninda en 6nemli etken algoritmalarm test veri kiimesi ile
calistirilmasidir. Test veri kiimesi ile c¢alistirilan algoritmalar arasinda en iyi
performansi gosteren secilmektedir. Bu se¢im isleminde en ¢ok kullanilan metot dogru
tahmin sayisinin toplam sayiya bdliinmesi ile elde edilen tahmin dogrulugu metodudur.
Smiflandiricmin giiclinii 6lgmek i¢in tahmin dogrulugunu hesaplamada farkli metotlar
bulunmaktadir. Bu metotlardan birincisi, veri kiimesinin bir kismini egitim diger
kismini ise test i¢in ayrmaktir. En fazla kullanilan metot %66 ile smiflandiriciy: egitip
kalan %33 ile test etmektir. ikinci metot ise, k katlamali gapraz dogrulama (k fold cross
validation) olarak isimlendirilir. K katlamali ¢apraz dogrulama metodun da ilk olarak
bir k degeri segilir ve veri kiimesi k kadar alt kiimeye ayrilir. Metot k defa calistirilarak
her adimda veri kiimesinin 1/k kadar kismi test i¢in kullanilir. Geride kalan kismi ise
egitim i¢in kullanilir. Tlim alt kiimeler test i¢in kullanildiktan sonra her bir adimda elde

edilen tahmin dogruluklarmin ortalamasi alinir (Topagan, 2016: 59-60).
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Ornek olarak; k degeri 3 olarak kabul edilirse, veri kiimesi 3 parcaya ayrilir. Bu
durumda smiflandirma algoritmasi 3 defa ¢alisir ve ilk ¢alistirmada 1. ve 2. grup egitim,
3. grup test verisi olur. Ikinci calistirmada 1. ve 3. grup egitim 2. grup test verisi olur.
Ucgiincii ¢alistirmada 2. ve 3. grup egitim, 1. grup test icin kullanarak her bir adim igin
tahmin dogrulugu hesaplanir ve bunlarin ortalamasi alinir. K katlamali c¢apraz

dogrulama yonteminde en yaygin tercih edilen k degeri 10’dur.

2.1.2.Gozetimsiz Ogrenme

Gozetimsiz 6grenme yontemi; etiket yapilmamais asil verideki gozle goriilmeyen
baglantilarin ortaya ¢ikarilmasi islemleridir. G6zetimli 6grenme yonteminde oldugu gibi
verilerin etiketleri ya da smiflar1 belli degildir. Veriler benzer oOzelliklerine ve

birbirlerine yakinlik durumuna gére gruplandirilmaktadir.

Gozetimsiz 6grenmenin en yaygin kullanildigi yontem obekleme yOntemidir.
Obekleme ydnteminde yakin dzniteliklere sahip veriler ayni kiimelere gelecek sekilde
gruplara ayrilmaktadir. Ornek olarak bir firma miisterilerinin demografik bilgilerini elde
tutarak miisterilerin profillerini gérmek isteyebilir. Boyle bir durumda, obekleme
yontemi birbirine benzeyen miisterileri ayni Obeklere aktararak miisteri kiimeleri

olusturabilir. Sekil 1°de iki farkli gruptan olusan 6bekleme 6rnegi yer almaktadir.

Sekil 1: Makine Ogrenimi Gozetimsiz Ogrenme Obekleme Ornegi
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2.1.3.Takviyeli Ogrenme

Takviyeli 6grenme, kendi ortaminda hareket ve algilama yapan bagimsiz bir
durumun, hedefe ulagsmasi i¢in en dogru hareketleri 6grenip uygulayacagini gosteren bir
O0grenme yapisidir. Takviyeli 6grenmede ceza ve 0diil durumlar: vardir. Bir ortamda
bulunan etmenin ortamdaki her bir hareketine karsilik ortaya ¢ikan durum igin ceza ya
da 6diil verilir. Etmenin bu durumdaki amaci en yiiksek 6diilii ortaya koyan hareketlerin
sirasin dgrenmesidir. Ornek olarak bir oyun igindeki etmen icin, oyun kazanildig
zamanlarda iyi bir 6diil, kaybettigi zaman kotii bir 6diil yani ceza diger durumlarda ise

ne 6diil ne de ceza alabilir (Karadogan, 2014: 13).

Takviyeli 6grenme, sayisal bir durum sinyalini en yliksek diizeye ¢ikarmak i¢in
ne yapmak, eylemlerle durumlar1 nasil eslestirmek gerektigini gésteren bir 6grenmedir.
Ogrenen duruma, makine 8grenmesinin bircok ydntemindeki gibi hangi hareketleri
yapmast gerektigi sdylenmez, bu durum yerine hangi hareketlerin en fazla odiili
kazandrracagini, durumu deneyerek bulmasin1 sOyler. Birgok farkli ve degisken
durumlarda hareketler sadece anlik odiilleri degil, ayn1 zamanda bir sonraki durumlar1

ve boylece sonraki tiim ddiilleri etkileyebilir (Sutton ve Barto, 2012:1).

Takviyeli 6grenme algoritmalar1 isletmelerdeki islemlerin optimisazyonu,
robotik uygulamalari, oyun uygulamalar1 gibi birgok c¢alisma alanindaki sorunlari

¢ozmek i¢in kullanilabilmektedir.

2.2.Metin Madenciligi

Metin madenciligi; temel olarak yapisal olmayan metinlerden veri iceren yapisal
metinleri gelistirme islemi olarak adlandirilabilir. Metinlerin islenerek, anlamli
bilgilerin elde edilmesi i¢in Ozellik ¢ikartim1 ve On isleme gibi adimlarin
gerceklestirilmesi gerekmektedir. Bu uygulamalardan sonra yapisal olmayan veriler,
metin madenciliginin kullanilabilecegi ve bilgisayarlar tarafindan islenen yapisal bir
bicime doniistiiriilebilir. Bu sayede biiyiik veriler icerisinde bulunan 6nemli bilgilere
ulagilmis olunur. Elde edilen bilgiler kullanilarak kurumlarin yararlanacagi 6nemli
sonuglara ulasilabilir. Metin madenciliginin temelinde istatiksel ve matematiksel
bulgular bulunmaktadir. Metin madenciligi, duygu analizi, anahtar kelime ¢ikartma,
yazar tanima, metin smiflandirma, fikir madenciligi, bashk ¢ikartimi gibi farkh

alanlarda kullanilmaktadir (Kiling vd., 2016: 90).
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Metin sistemindeki verilerde kelime ve climleler her zaman dogal sistematik
siralaniginda  degildir. Bu yilizden metin madenciliginde kullanilacak istatiksel
uygulamalarin dogru sonuglar verebilmesi i¢in dogal dil isleme yontemleriyle kelime ve
cimlelerin 6n islemesinin dikkatli bir sekilde yapilmasi1 gerekmektedir (Amanet, 2017:

15).

Metin madenciligi uygulama alanlar; kendi alt basliklarinda bilgi ¢ikarimi, konu
takibi, Ozetleme, kategorizasyon, kiimeleme, kavram baglantisi, bilginin
gorsellestirilmesi ve soru cevaplama seklinde sekize ayrilmaktadir (Vijayarani vd.,
2015).

2.2.1.Metin Madenciligi Adimlari

Metin madenciligin adimlar1 ilk olarak metin belgelerinin elde edilip toplanmasi
ile baslar ve daha sonra 6n isleme icin bir metin madenciligi aract uygulanir. On isleme
yontemi veriyi temizler ve sekillendirir; ayrica, bu verilerden anlamli 6zellikler
cikarmakla gorevlidir. Daha sonraki agsamada ise metinlerde bilgi kesfi i¢cin kiimeleme
veya smiflandirma algoritmalarindan uygun olami secilip uygulanmaktadir. Metin

madenciligi adimlar1 Sekil 2°de yer almaktadir (Periyasamy ve Kumar, 2014: 257).

Sekil 2: Metin Madenciligi Adimlar

Metin Belge On Ozellik
Veritabani " isleme [ Cikarmi |[—> Smiflandirma

Kaynak: Periyasamy ve Kumar, 2014: 257.

2.2.1.1. Metin On Isleme

Metin 6n isleme 3 ana unsurdan olusmaktadir:

e Simgelere ayirma; metin verileri bir ifadeler biitiiniinii igermektedir. Simgelere
ayirma tam metni ara bosluklar, virgiiller noktalama isaretleri vb. birakmak
suretiyle kelime parcalarma ayirmaktadir.

e Gereksiz kelime ¢ikarma: Bu unsurda internet sayfalarindan HTML, XML gibi
etiketlerin ¢ikarilmasini ele almaktadir. Daha sonra “bir”, “sey”, “ve”, “bu” gibi

gereksiz kelimelerin yok etme islemi gergeklestirilebilmektedir.
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o Koklestirme: Bazi kelimelerin kokiinli saptama iglemidir. Temelde iki ¢esit
koklestirme bulunmaktadir. Birincisi ¢ekimsel ikincisi yapimsaldir. En fazla
kullanilan algoritma Porter koklestirme algoritmasidir (Sumathy ve

Chidambaran, 2013: 30).

2.2.1.2. Metin Doniistiirme
Metin belgesi bulundurdugu kelimeler ve bu kelimelerin goriinme sikligi ile
temsil edilmektedir. Belge temsili i¢in kullanilan iki tiir yaklagim ele alinmaktadir

(Sumathy ve Chidambaran, 2013: 30):

e Kelime havuzu.

e Vektor uzaylari.

2.2.1.3.0zellik Se¢imi

Model yaratiminda kullanilmak tizere 6nemli Oznitelikleri segme islemine
Ozellik se¢imi denir. Bu asamada ilgisiz ve gereksiz Oznitelikler bulunarak
kaldirilmaktadir (Sumathy ve Chidambaram, 2013:30)

Ozellik secimi yontemi, dogru dngdriicii modeller olusturma konusunda destek
saglamaktadir. Iyi veya geliskin ve daha ¢ok kesinlik veren, daha az veri gerektiren
ozniteliklerin se¢imi daha yararli olmaktadir. Ozellik segimi ydntemleri, dngdriicii
modellerin dogruluguna yardimci olmayan veya modellerin dogrulunu diisiirebilen
ilgisiz ve gereksiz 6zniteliklerin veri iginde saptanmasinda ve kaldirilmasinda en 6nemli

yontem olarak kullanilir (Rose, 2002: 29).

2.2.1.3.1. Temel Bilesen Analizi (Principal Component Analysis — PCA)

Temel bilesen analizi (PCA) boyut kiigiiltme teknikleri arasinda yer alan
egiticisiz simniflandiricilarindandir. PCA kendisine verilen bilgi yiginmi temsil edecek
temel bilesenler olarak adlandirilan yeni ortogonal degiskenler saptar. PCA elde olan
veride en temel Oznitelikleri ¢ikararak, verinin temsil edilece8i Oznitelik sayisini
azaltabilmek amaciyla var olan degisken ve gozlem bilgilerinin yapisi incelemektedir.
Herhangi bir d boyutu uzaydan k<d boyutlu bir uzayda eslesme elde etmek amciyla x
vektoriine ait iz diislim hesaplamas1 yapilmaktadir (Abdi and Williams, 2010: 433-459).

Normalizasyon iglemi ise; metinlerdeki yazi karakter setlerinin Unicode

Transformation Format 8 kodlama standardina doniistiirme islemidir.
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2.2.1.4.Verilerde Kayip Deger

Arastirmacilar ne kadar ¢ok calissalar ve eksiksiz veri elde etme ¢abasinda
olsalar da iizerinde calisilmak istenen veriler bazi durumlarda istenildigi gibi eksiksiz
bir sekilde toplanamayabilir. Genellikle biiyiik veriler lizerinde yiiriitiilen ¢aligmalarda

eksiksiz veri setlerine ulagilmasi neredeyse imkansizdir (Cool, 2002: 4).

Katilimcilardan kaynakli veri kaybi; kisilerin bilingli ya da bilingsiz bir sekilde
bazi sorular1 cevapsiz birakmasi, belirlenen siire icerisinde bazi durumlara
ulagilamamas1 veya farkli nedenlerle veri toplama siirecinin bazi asamalarinda
bulunamamasi gibi sebeplerle olusabilmektedir. Katilimcilardan kaynakli olmayan veri
kayiplar1 ise arastirmada kullanilan veri toplama araclarimin teknik o6zelliklerinin
yetersizligi, kullanilan aracin uygulama kosullarinin elverisli olmamasi, arastirmacinin
veri girisi durumunda dikkatsizligi gibi sebeplerden dolay1 ortaya c¢ikmaktadir. Veri
setlerindeki bu eksiklikler kayip veriler olarak tanimlanmaktadir. Kayip veriler analizler
icin kullanilacak olan istatistiksel yontemlerin hepsi i¢in O6nemli bir sorun ortaya
¢ikarmakta olup bundan dolay1 tiim yontemler veri setinin eksiksiz oldugunu varsayimi

altinda gergeklestirilmektedir (Osborne, 2013: 2).

Kayip veriler dikkate alinmadan yapilacak olan analizler sonucunda yaniltici
sonuglar ortaya c¢ikabilmektedir. Ayrica bu sonuglarin arastirma evrenine genelleme
noktasinda hata miktarinin artacagi da sdylenebilir. Bundan dolayi, toplanan veriler
iizerinden yiiriitiilecek olan ileri diizey analizlere gecilmeden once kayip verilerin
miktar1 ve yapisiyla ilgili incelemelerin yapilmasi ve karsilagilabilecek sikintilarin
ortadan kaldirilmasi i¢in gerekli dnlemlerin alinmasi arastirmacilar i¢in bir zorunluluk

haline gelmektedir (Byrne, 2000: 48).

Kayip veriler degiskenliklerine gore li¢ farkli yapisal 6zellik gostermektedir.
Bunlar tamamiyla rastlantisal olan kayip veriler, rastlantisal olan kayip veriler ve ihmal

edilemez kayip verilerdir.

Tamamiyla rastlantisal olan kayip veriler, degiskenin diisiik veya yiiksek
degerler almasiyla alakali olmayan ve baska bir degiskenin etkisiyle ortaya
cikarilamayan, veri seti igerisine tamamen rastlantisal olarak dagilmis verirlerdir.
Rastlantisal olan kayip veriler, kayip verilerin baska degiskenlerle alakali oldugunu,

fakat degiskenin kendisindeki degisimle alakali olmadig1 anlamma gelmektedir. Thmal



23

edilemez kayip veriler, degiskenlerdeki veri kaybi olasiligt hem diger degiskenlerle
alakali hem de degiskenin kendi degerleriyle alakaldir. [hmal edilemez kayip verilerle
basa ¢ikmak diger kayip verilere gore daha ¢ok uzmanlik gerektiren bir ¢aligmadir

(Ciim vd., 2018:231-232).

2.2.1.4.1.Beklenti Maksimizasyonu (Expectation Maximization-EM) Algoritmasi
Yontemi

Beklenti maksimizasyonu iki asamadan olusan, interaktif sekilde durmadan
tekrar eden beklenti ve maksimizasyon durumlarindan atama islemleri yapan bir

yontemdir (Saym, vd., 2017: 493).

[Ik asama olarak beklenti durumunda, gozlenen durumlar kullamilarak bir dizi
regresyon denklemi olusturulur. Elde edilen kayip verilere baslangi¢ durumunda ilk
degerleri eklenir. Maksimizasyon asamasinda, atanan degerler kullanilip yeni
durumdaki degerlere atama islemi yapilarak ikinci asama islemi yapilmaktadir. Bu
durumlar bir¢ok defa tekrar edilmektedir. Beklenti ve maksimizasyon asamalarindan her
adimda yeni deger durumlar1 hesaplanmaktadir. Ardisik maksimizasyon asamasinda
basamaklar arasinda degerler degisme gosterdiginde maksimum olasilik tahmini
gerceklesmektedir. Beklenti maksimizasyonu algoritmasmin dezavantaji ise elde edilen

standart hatalarin gergek standart hatalarla tutarli olmamasi durumudur (Isikoglu, 2017:
13-14).

Kovaryans ve ortalama matrisinin tahmin durumlar1 beklenti maksimizasyonu
algoritmasinda ii¢ adimdan olusmaktadir. Ilk adimda, ortalama ve kovaryans matrisinin
tahminleri kullanilarak eksik degerleri igeren verilerin regresyon parametreleri
hesaplanmaktadir. Ikinci asamada ise eksik degerler, hesaplanan parametreler
kullanilarak tamamlanmaktadir. Tamamlama isleminden sonra ortalama ve kovaryans
matrisi tamamlanmig veri seti kullanilarak bastan tahmin gerceklestirilmektedir. Bu
asama yakinsama saglayincaya kadar devam etmekte ve sonucunda eksik veriler i¢in en

iyi tahmini degerlere ulagilmaktadir (Sahin, 2012: 19-20).
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2.2.1.5.Veri Madenciligi Yontemlerinin Kullanim
Kiimeleme, smiflandrma ve bilgiye ulagma gibi veri madenciligi yontemleri
metin madenciligi i¢in de kullanilmaktadir. Bu durumda metin madenciligi veri

madenciligi olmaktadir (Sumathy ve Chidambaram, 2013:30).

Eldeki metin madenciligi uygulanacak veri on islemlerden gegirilip analiz
edilebilecek forma sokulunca, verinin yapisina gore bir ya da birka¢ veri madenciligi
yontemi secilerek analiz baglatilir. Analiz i¢in hazir paket programlar oldugu gibi bir
takim hazir fonksiyonlarin kullanilip kodun analizci tarafindan yazilabilecegi
platformlarda mevcuttur. Analizi yapacak kisi bunlardan birini segerek veri igindeki

bilgiyi veri madenciligi algoritmalari ile elde etmeye calisir.

2.2.1.6. Yorumlama Degerlendirme

Metin madenciliginde arastirmalarin sonucunda uygulanabilirligi, dogrulugu,
uygunlugu ve yeniliginin S6l¢iimii i¢in gostergelerin kullannmi kimi zaman segime
baghdir. Fakat is diinyasmm metin madenciligi uygulamasindan elde edilebilecek
ilgililik ve bilgi etkisi Olgiilerine olanak saglamasi gerekebilir. Ayrica karar alan
kisilerin miidahaleleri ve tecriibeleri de belirli dlciiler olusturmak ve gostergeler
iizerinde hesaplamalar yapmakla iliskilidir. Metin madenciligi ile birlikte isletmeler;
ckonomik, finans, planlama, pazar analizi ve misteri profili analizi gibi konularda
incelenen veri sonucunda elde edilen bilgiyi ¢esitli araglar ile gorsellestirerek yorum ve

degerlendirme yapabilmektedir (Sebastiani, 2002: 23).

2.2.2. Bilgi Cikarinm (Information Extraction)
Bilgi ¢ikarimi metodu metinlerin i¢indeki ana kelimeleri ve bu kelimelerin
birbirleri ile olan iliski durumlarmni tanimlar. Bu durumlara desen esleme adi1 verilir. Bu

islemi metinlerin igindeki daha 6nceden tanimlanan diziler arasinda yapar (Vijayarani

vd., 2015).

Standart veri madenciligi yontemlerinde bilginin iligkisel veri tabani iizerinden
cikarildig1 6n goriilmektedir. Ancak ¢ok fazla uygulamada veri dogal dil formundadir ve
bilgi ¢ikarimi bu formlar lizerinden yapilmaktadir. Bilgi ¢ikarimmin veri tabanlari
tizerindeki iliskisel metinler iizerinden yapilmas: islemi, bilgi alimi olarak

adlandirilmaktadir (Grupta ve Gurpreet, 2009).
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Bilgi c¢ikarimi algoritmasi; verileri iglemek amaciyla metinleri bir
iligskisel veri tabanina doniistiirlir. Bu durumda ayiklanan verilerden elde edilen kurallar

durumunda goriilmeyen diger bilgiler ¢ikarilabilmektedir.

2.2.3. Ozetleme

Metin verileri 6zetleme yontemi, kullanicilarin bir metini okuduklarinda elde
edecekleri bilgiyi hemen kullanicilarin anlamasini hedefler. Biiyiik metinler 6zelinde
metin Ozetleme programlari, kullanicinin sadece ilk paragrafi okuyacaklar1 siire
icerisinde metinin direk 6zetlenmis durumu olarak kullanicilara verilir. Burada ki asil
konu, metinin icerisindeki biitlin anahtar kelimelerin bulunabilmesidir. Anahtar
kelimeler bulunurken karsilasilan en kotii sorun ise; bir metin igerisindeki s6z bilimsel
ozelliklere dayanarak onemli kisi, yer, konu, tespitini yapma konusunda insan beyni bile
zorlanirken, bunu bir programa yaptirmaya ¢alisilmasidir. Bulanik mantik gergevesinde
ctimlelerin 6zet igerisinde olup olmayacaklarina karar verilirken uygulanacak adimlar

sunlardir (Tekin, 2017:47):
e Metin girdisi alinir.
e Metin yap1 analizi ¢ikarilir.

e Kelimeler segmente edilirken her kelimenin metin i¢cinde ka¢ defa gectigi verisi

¢ikarilir.
e Anahtar kelime ¢ikarimi yapilir.
e Kelime ve ciimleler agirliklandirilir.
e Ciimle secimi gergeklestirilir.
e Kaba 0zet olusturma islemi gerceklestirilir.
e Yumusatma islemi gerceklestirilir.
e Ozet ¢iktis1 almir.

2.2.4. Kategorizasyon

Kategorizasyon yonteminde bilgi ¢ikariminda oldugu gibi anlatilmak istenen
anlamaya c¢aligilmaz. Metin igerisindeki kelimelerin kagar defa gectigine bakilarak
metinin ana konusu anlagilmaya calisilir. Genellikle kategorizasyon ydnteminde

onceden tanimlanmis gruplar ve bu gruplar i¢in belirlenmis kurallardan olusan sozlik
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bulunmaktadir. Ozetleme yontemi ile birlikte kategorizasyon, konu belirleme amaci ile
kullanilmaktadir. Bu durumda bir kullanicinin hangi konular ile daha fazla ilgilendigi
anlasilmaya caligilabilir. Kategorizasyon yontemi, miisteri memnuniyetini hedefleyen
birgok firma tarafindan kullanilmaktadir. Bu durumda miisterilerin sordugu sorular daha
cabuk anlasilip, ihtiyaglar1 olan cevaplar daha efektif bir sekilde cevaplanabilmektedir.
Kategorizasyon yontemi ile bir metin daha 6nceden belirlenmis birden fazla grupla
iliskilendirilebilir. Incelenen &grenme algoritmalar1 sayesinde, daha Onceden
kategorileri belirlenmis icerikler kullanilarak, kategorisi hala belli olmayan igeriklerin

kategorisi tespit edilebilmektedir (Tekin, 2017:48-49).

2.2.5. Kiimeleme

Metin analizinde kiimeleme yontemi, birbirine benzer metinlerin gruplanma
isleminde kullanilmaktadir. Kategorizasyondan farki ise daha dnceden belirli olan bir
gruba atama yontemi yerine, canli olarak benzer metinlerin gruplanmasina yardimeci
olmasidir. Kiimeleme yontemi sayesinde, birden fazla konu ile alakali bir metin arama
islemi gergeklestirilebilmektedir. Standart bir kiimeleme algoritmasinda her bir veri i¢in
bir vektor olusturulur ve eldeki mevcut gruplara uygunluk durumuna bakilir. Birgok
metinden olusan bir veri tabanma sahip firma bu teknolojiden en uygun sekilde
yararlanabilmektedir. Kiimeleme yontemi igin Onerilen birgok algoritma yer almaktadir
(Tekin, 2017: 49-50).

Kiimeleme yonteminde asagidaki adimlar uygulanir:

e (Qereksiz kelimelerin kaldirilmasi.
e Kelime koklerine inilmesi.

e Filtreleme.

2.2.6. Kavram Baglantilama

Kavram baglantilama, kullanicilarin eski yOntemlerle yaptiklar1 aramalar
sonucunda bulamadiklar1 fakat kavramsal olarak veriler arasi baglant1 sayesinde iligkiyi
ortaya koymay1 hedefler. Bu yontem genellikle biyomedikal alaninda, verilerin hepsinin
okunmasmin zor oldugu alanlarda kavramsal baglantiy1 ortaya ¢ikarmak i¢in kullanilir

(Weiguo vd., 2005).

Ornegin; A ve B birbirleri ile baglantili iki metinken, B ve C de birbirleri ile
baglantili olduklarindan dolay1 direk olarak A ve C birbirleri ile baglantili olmaktadir.



27

Fakat bu baglantinin insan beyni ile anlasilamayacagi zaman kavram baglantilama

yazilimlar1 ige girerek sorunlar1 ¢ozmektedir.

2.2.7. Bilgi Gorsellestirme

Bilgi gorsellestirme veya gdrsel metin incelemesi, biiylik metinsel verileri gorsel
bir hiyerarsiye gore siralamak veya bir haritaya yerlestirmektedir (Weiguo vd.,2005).
Bir kullanicinin biiyiik bir metin araligmi kiiciiltmesi veya ilgili konular1 kesfetmesi
gerektiginde, bilgi gorsellestirmeden faydalamilabilir. Gozle tespit edilemeyecek

durumlar arasi baglantilar bilgi gorsellestirme ile ¢oziilebilmektedir.
Bilgi gorsellestirme adimlari su sekilde siralanmaktadir:

e (Gorsellestirilecek verilerin toplanmasi.

e Veri indeksleme.

e Bilgi ¢ikarimu.

e (Gorsellestirilecek verilerin olusturulmasi.

e Verilerin ara yiiz lizerinde gdsterilmesi.

2.2.8. Soru Cevaplama

Metin madenciliginin diger uygulama alanlarindan biri ise kullanici tarafindan
sorulan soruya en dogru cevabi bulup, kullaniciya bu cevabin en dogru sekilde
ulagtirilmasidir. Bu durumda, bir¢ok internet sitesinde “Bilgisayara sor” seklinde bir ara
yiiz yazilim kurulmustur. Bu teknoloji arka planda ¢ogunlukla bilgi ¢ikarmmi
teknolojisiyle birlikte ¢alisir (Gupta ve Gurpreet, 2009). Kullanicilar tarafindan sorulan
soru iizerindeki konum, isim, kisisel bilgiler tespit edilip sorular bilgilere gore
cevaplandirilir. Bu durumun en yaygin kullanimi “Sik¢a sorulan sorular” ara yiizii

olarak giintimiizde internet sitelerinde mevcuttur.

2.3. Kelime Torbasi

Kelime torbast modeli, verileri i¢lerinde gegcen kelimeler ve bu kelimelerin
sikliklarmi kullanarak olusturulan vektorler seklinde gostermeye yarayan bir modeldir.
Veri Obekleme konusunda birgok g¢alismada kullanilmistir. Bu modelde kelimelerin
sikliklar1 genelde TF-IDF (term frequency — inverse document frequency) isminde bir
agirliklandirma yontemi ile hesaplanmaktadir. TF-IDF kelimeleri bulunduklar1 verilerin

icindeki siklig1 (term frequency) ve biitlin verilerin igerisindeki siklig1 (inverse
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document frequency) degerlendirilereck Denklem (2) uygulanir (Salton ve Buckley,
1988:513-523).

fij
XJj=1fij

log(—2—)  (2)

I{d;|tjed;eD}|

tfidf;; =

Denklem (2)’de di dokiimanmin igindeki tj kelimesinin sikligr fij ile
gosterilmektedir. di igerisindeki biitiin kelimelerin toplam sikliklarma boliiniir. Veri seti
D’nin igerisindeki toplam veri sayist |D| ve tj kelimesini i¢eren veri sayisi |{di[tj € di €

D}| seklindedir.

Kelime torbasi yaklasimlar1 en ¢ok bilinen yontemlerden biri olmasma ragmen
dokiiman obeklemede eksik kalmaktadir. Bu yaklagimda iki anlamlilik (ambiguity) ve
es anlamlilik (synonymy) sorunlari vardir. Birden fazla anlama gelen bazi kelimeler
ayn1 kelime olarak goziikmekteyken, ayni anlama gelen iki kelime ise yazilislar1 farkl
oldugu icin benzerlik hesabi olumsuz etkilemektedir. Bundan farkli olarak bir diger
problem ise kelimelerin verilerin igerisinde bulunduklar1 yerlerin benzerlik hesabina
katilmamasidir (Yiicesan, 2016:14).

2.4.Vektor Uzay Modeli

Metin seklinde depolanan verilerin, siniflandirilmasi veya tlizerinde hesaplamaya
dayanan islemler yapilabilmesi i¢in, bilgisayar ortaminda incelenmesini saglayacak
farkli gosterim sekillerine doniistiiriilmesi gerekmektedir (Adsiz, 2006:25). Dogal dil
kullanilarak yazilmis verilerin yapisal olmayan formdan sayisallastirilarak yapisal forma

doniistiiriilmesi i¢in kullanilan en yaygin yontemlerden birisi de vektor uzay modelidir

(ilhan vd., 2008:357).

Vektor uzay modeli bilgi ¢ikarimi, indeksleme, bilgi filtreleme gibi alanlarda
kullanilan bir modeldir. Dogal dil verilerinin ¢ok boyutlu uzayda 6zel bir anlamin1 ifade

etmektedir (Pilavcilar, 2007:4).
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Sekil 3: Vektor Uzay Modeli

D, = 2T, + 3T, + 5T, T
D,=3T,+7T,+ T,
Q =0T, + 0T, + 2T,

T S—

D, = 2T+ 3T, + 5T,
L Q =0T, + 0T, + 2T,

2

3

Kaynak: Pilavcilar, 2007: 4.

Dokitimanlar Sekil 3’te goriildiigii gibi kelimelerin vektorleri olarak ifade
edilmektedir. Sekil 3’teki T’ler kelimeleri ifade etmektedir (Jun ve Houkuan, 2002’den
akt. Pilavcilar, 2007:4)

Anahtar kelime aramasi yapilan verilerin iliski durumlari, veri benzerlik
teorisindeki varsayimlar kullanilarak, yani her bir veri vektorii ile orijinal sorgu vektori
arasindaki agilarin sapmalarini karsilastirarak hesaplanir. Vektorler arasindaki gergek
acilarmm hesaplanmasi yerine, vektorler arasindaki a¢inin kosiniisii hesaplanarak

karsilagtirilmaktadir (Pilavcilar, 2007:4).

Vektor uzay modelinin, YxZ gibi biiylik boyutlarda matrisler {iizerinde
calistiginda, vektorler arasindaki yakinligin hesaplanmasi olduk¢a zorlasir. Ayni
zamanda matrislerin boyutunun artmasi daha fazla islem gilici ve hafiza
gerektirmektedir (Giiven, 2007: 8).

2.5.Smiflandirma Algoritmalari

Smiflandirma veri madenciligi alaninda en ¢ok kullanilan yontemlerden biridir.
Elde edilen girdilerin 6zniteliklerine gore bir siniflayict yardimiyla siniflara atanmasi
stirecine smiflandirma denir. Elde edilen nesnelerin hangi sinifa atanacagini ya da o
sinifa atanip atanmayacaginin belirlenme islemidir. Diger bir ifade ile nesneler ya da

durumlar i¢in uygun sinif tahmin edilmesidir. Smiflandirma girdileri, her bir verinin bir
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smif etiketi ile etiketlenerek gézlem ya da 6rneklerden olusan bir egitim kiimesidir.
Cikt1 ise modelin her bir gozleme, niteliklerine bakilarak aktarildigi smif etiketidir

(Emel ve Taskin, 2005: 224).

Bazi arastirmalara gore smiflandirma tam siniflandirma ve kismi siiflandirma
olarak ikiye ayrilmaktadir. Tam smiflandirma; veri igindeki tiim siniflar ve 6rnekleri ele
alan modellerle ilgilidir. Tam smiflandirma yontemleri olarak yapay sinir aglari, C&RT,
CHAID, C4.5, C5.0 ve diger karar agaglar1 gibi akilli teknikler ile diskriminant analizi
gibi istatiksel araglar ornek verilebilir. Kismi siniflandirma ise tam siniflandirmadaki
gibi veri simiflarinin 6zellikleri gosterilmektedir. Fakat kismi siniflandirma modellerinde
tim smniflar veya verilen smifin tim Ornekleri kapsam dahilinde degildir. Kismi

siniflandirma 6rnegi olarak birliktelik kurallar1 verilebilir (Bloemer vd., 2003: 119-120).

2.5.1. Karar Agaclan

Karar agaglar1 algoritmasi, 6rneklemleri siniflandirmak i¢in agag¢ yapisi seklini
kullanmaktadir. Bir tane kok diigiim belirlenir ve buradan asagi yaprak diigiimlere
dogru siralanarak devam etmektedir. Yaprak diigimler nitelik durumlarimi test ederek
ornekleri aymwrmaktadir. Yaprak diiglimlerden elde edilen dallar da diigiimlerden elde

edilen test sonucuna gore ayirim isleminden sonra drnekleri temsil etmektedir.

Karar agaci yonteminin temel algoritmasi ID3’tiir. Algoritmaya baslamadan
once “Agacin kokii hangi nitelik olmalidir?” sorusu yoneltildikten sonra baglamaktadir.
Asil amag¢ agaci kisa tutmak ve en hizli sekilde sonuca ulagsmak oldugu i¢in diigiim
secimleri olduk¢a Onemlidir. Bu se¢imi belirlemek i¢in ¢esitli istatistiksel yontemler
kullanilmaktadir. Bu yontemlerden biriside bilgi kazancidir. Bilgi kazanci yontemini
hesaplayabilmek icin ilk olarak Entropy hesaplanmaktadir. Entropy, niteliklerin
homojenligini, Oylesine yapilacak olan nitelik se¢iminin kararliligini G6lgmektedir.

Entropi formiilii Denklem (4)’te verilmistir (Mitchell, 1997).

Entropy(S) = Xf_, —pilog,p;  (4)

Bilgi kazanc1 Denklem (5) sayesinde hesaplanmaktadir. En yiiksek kazanca

Gain denir. En yiiksek kazanca sahip nitelik, en iyi durum niteligi olarak sec¢ilmektedir.

Gain(S,A) = EntTOPy(S) - ZveValues(A) %Entrop:)/(sv) (5)
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ID3 algoritmasi ile aga¢ algoritmasi olusturulurken her digiim seciminde

Denklem (5) kullanilmaktadir.

2.5.2.Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglar1 algoritmasi; beynin c¢alisma durumundan esinlenerek
modellenmis bir 6grenme algoritmasidir. Yapay sinir aglar1 algoritmasini anlayabilmek
icin ilk olarak biyolojik olarak diisiiniip dendrit ve sinaps’a bakmak gerekmektedir.
Dendritin gorevi diger sinir hiicrelerinden ulastirilan sinyalleri, sinir hiicresinin
cekirdegine iletmektir. Sinaps’in gorevi de aksondan gelen toplam bilgiyi 6n islemden
stizdiikten sonra diger sinir hiicrelerinin dendritlerine ulagtirmaktir. Asil énemli olan
toplam bilginin direk olarak iletilmeyip bir islemden gegirilmesidir. Bundan dolay1 da
o0grenme islemi sinapslarda gerceklesir. Yapay sinir ag1 algoritmas1 modelleri lizerinde
“0grenme” sinapslar ve dendritler arasinda bulunan agirlik katsayilarinin giincellenmesi

olarak algilanmaktadir (Haykin, 2008).

Yapay sinir aglar1 algoritmalar1t modeli ilk olarak giris katmani, gizli katman ve
¢ikis katmani olarak li¢ katmandan olusmaktadir. Ayni zamanda ¢oklu katman yapilar
da bulunmaktadir. Giris katmandan sinapslarla gelen agirhikli bilgiler gizli katmana,

gizli katmandan da ¢ikis katmanina iletilmektedir (Kozan, 2017: 33).

X =W+ wiay +woay + -+ wia, = X ow; g (6)

Denklem (6)’da da gorildiigii gibi giris katmanda bulunan 6zellikler agirliklari
ile carpilarak toplanmaktadir. Toplanan bu agirhiklar aktivasyon fonksiyonundan
gecirilerek ¢ikis katmanma sonuglar ulastirilsm  m1  ulastirilmasin - m1  karari
verilmektedir. Ogrenme durumu igin ¢ikis katmanindaki degerin dogru ya da yanlis

olmasina gore agirlik degistirilerek islemler tekrar edilmektedir (Kozan, 2017: 34).

Uygulanabilir Moment Tahmini veya Adam optimizasyonu algoritmasi: Cok
cesitli derin 6grenme mimarileri i¢in iyi ¢aligan algoritmalardan bir tanesidir. Adam
optimizasyon algoritmasi, gradyan inis momentum ve RMSprop algoritmlarinin bir

kombinasyonudur (Kingma and Ba, 2015).

Levenberg-Marquardt (LM) Algoritmasi: Cok katmanli aglarda kii¢iik veya
orta biiyiikliikteki desenlerde kullanilan en kullanisl algoritmadir. Biiyiik verilerde ise

asirt bellek kullanimi ve ¢arpma islemi ortaya c¢ikmakta, bu da verimliligini
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azaltmaktadir. Steepest descent ve Newton algoritmalarindan tiiretilen bu algoritma
geriye yayilim algoritmasindan farkli olarak parametre giincelleme islemleri i¢in tiim
girig ornek degerleri i¢in olusturdugu hata vektoriinii ve jacobian matrisini kullanarak

yapmaktadir (Wilamowski and Yu, 2010: 930-937).

Bayesian Regulation (BR) Algoritmasi: Bayesian regiilasyonu Levenberg-
Marquardt optimizasyonuna gore agirlik ve bias degerlerini giincellemektedir. Karasel
hata ve agirliklarin kombinasyonunu minimize eder ve agi iretmek i¢in dogru
kombinasyonu belirlemektedir. Daha iyi giincellestirme yetenegine sahip bir ag
olusturmak i¢cin Mackay regiilasyon ile ag parametrelerinin boyutunu sinirlayan yontem
tercih edilmelidir. Regiilasyon teknikleri agirlik degerlerinin daha kiigiik degerlerde
kalmasi i¢in ag1 zorlamaktadir. Bu agin cevabmnin daha yumusak olmasma, agin
ezberleme olasiliginin azalmasina ve giriiltiiyii yakalamasina neden olur (Mackay,

1992: 415-447).

Scaled Conjugate Gradient (SCG) Algoritmasi: Standart geri yayilim
algoritmasi, biiyiik Olgekli problemlerde c¢ok kotii sonug¢ vermektedir ve basarisi
kullanici bagimli parametreler, 6grenme hizi ve momentum sabitine bagli olarak
farklilik gostermektedir. Bunlardan bir kismimni ortadan kaldirmak i¢in bazi danismanli
O0grenme algoritmalar1 gelistirilmistir. Moller tarafindan gelistirilen Scaled Conjugate
Gradient algoritmasi bunlardan bir tanesidir. Olgekli eslenik egitim algoritmasi ¢cogu
problemler {izerinde siiper dogrusal yakinlagsmayir gosteren Conjugate Gradient

algoritmasi smifina girmektedir (Deperlioglu, 2018: 95).

2.5.3.Destek Vektor Makinesi

Destek vektor makinesi, Vladimir Vapnik ve Alexey Chervonenkis tarafindan
1960’11 yillarda gelistirilmistir. Destek vektor makinesinin oriintii tanima siniflandirma
problemlerinin  ¢6ziimii i¢in  1990’lh  yillarda basarili ¢aligmalar sonucunda

kullanilabilecegini kanitlamislardir (Joachims, 1998: 142).

Destek vektdr makinesi, yapisal minimizasyon prensibine gore ¢ok fazla etkili
ve basit bir makine d6grenmesi algoritmasidir. Smiflandirma i¢in bir uzay diizleminde
bulunan iki grup arasinda bir sinir ¢izgisi ¢izer. Uzay diizleminde bulunan noktalar her
bir liyeyi gostermektedir. Gruplar arasma cizilecek sinirin yeri ise iki grubun iiyelerine

de en uzak yer olarak belirlenmelidir. Destek vektor makinesi farkli siniftan 6rnekler
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arasindaki uzakligi en ¢ok biiyiiten hiper diizlemi bulmak i¢in kullanilmaktadir. Bu
islem yapilirken ilk olarak her iki smifa da yakin birbirine paralel iki smir ¢izgisi
belirlenir. Bundan sonra bu g¢izgiler birbirlerine yakinlastirilarak smir ¢izgisi
olusturulur. Dogrusal olarak ayrilan siniflar destek vektdor makinesi i¢cin en basit
durumlar1 gdstermektedir. Iki smifli bir sorunda ayrim yapan hiperdiizleme ait esitlik

Denklem (7)’de verilmistir (Topagan, 2016: 101):
w-x;+b=+1hery=+1icin
w-'x;+b<—-1hery=—1igin (7)

Denklem (7)’de, x€ RN olup N boyutlu bir uzays, y €{-1, +1} smf etiketlerini,
w hiperdiizleme ait agirlik vektoriinii ve b hiperdiizlemin orjinden olan uzakligini

gostermektedir.

2.5.4.Naive Bayes

Navie Bayes smiflandiricisi, Thomas Bayes tarafindan gelistirilen Bayes kuralina
dayanmaktadir. Navie Bayes algoritmasi, bazi veri setlerindeki degerlerin frekanslarini
ve deger birlesimlerini sayarak olasilik setini hesaplayan basit bir olasilik
smiflandiricisidir. Algoritmada, Naive Bayes teoremi kullanilir ve smif 6zniteliklerinin
degeri goz Oniine alindiginda tiim 6zniteliklerin bagimsiz oldugunu gostermektedir. Bu
kosullu bagimsizlik varsayimi bazen gercek diinyadaki uygulamalarda gecerlidir.
Bundan dolay1 niteleme Naive olarak ge¢mektedir. Ancak algoritma ¢esitli denetlenen
smiflandirma problemlerinde iyi performans gostermektedir ve hizli bir 6grenme

sistemi ger¢eklesmektedir (Tina ve Sherekar, 2013).

Navie Bayes siniflandiricisi, Bayes teoremine ve toplam olasilik teoremine

dayanmaktadir. Naive Bayes’in kurali en kolay haliyle Denklem (8)’deki gibidir:

Kosullu Olasilik+Onsel Olasilik (8)

Sonsal Olasilik = -
Evidence

Denklem (8)’de hesaplanmak istenilen sonsal olasilik; belirli bir nesnenin
gozlenen Ozniteliklerinin “verilen bir smifa ait olma olasiligi nedir?” seklindeki
sorularin istatiksel cevabidir. Metin siniflandirma g¢aligmalarinda verilen bir verinin
hangi sinifa ait oldugunu bulmak icin kullanilmaktadir. Sonsal olasilik; P(c|d) seklinde

ifade edilmektedir, hesaplama formiilii asagidaki gibidir.
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P(d|c)P(c)

P(c|d) = .

(9)

Denklem (9)’da; d verilen dokiimanin 6znitelik vektoriidiir, ¢ verilen dokiimanin
ait olabilecegi smifi  belirtmektedir. Sonsal olasilik hesaplamasmna  gore,

smiflandirmanin sonunda asagidaki 6rnek algoritma ile sonu¢ bulunmaktadir.
Eger P (pozitifld) > P (negatif|d)
Dokiiman pozitif degilse
Dokiiman negatiftir.
Kosullu olasilik: P(d|c) veriyi olusturan her bir 6zelligin ¢arpimina esittir. Nici:

w; kelimesinin c¢; smifinda bulunan sayismi vermektedir. Nwi: Cj smifindaki tiim

kelimelerin sayisin1 vermektedir.

d
P(dile)) = P(wley) - P(walgy) - P(waly) = | [ POwile
k=1

Onsel olasilik: P(c) genel olarak belirli bir simifla karsilasma durumudur. Metin
smiflandirma ¢alismalarinda P(pozitif) verilen bir verinin pozitif olma olasilig1
durumudur. Nci: ¢j smifina ait 6rnek sayisini vermektedir. N¢: toplam 6rnek sayisini
vermektedir.

_Nej
P() =+ (11)
Evidence: Verilen bir veri setinin pozitif sinift i¢in hesaplanan sonsal olasilig1

negatif sinif igin hesaplanandan biiyiikse bu veri seti pozitif smifa aittir. Bu durum
Denklem (12)’deki gibi formiile edilmektedir.

P(dilcpozitif )P (Cpozitif) P(di|cnegatif)P(Cnegatif)
P(d;) P(dy) (12)

Denklem (12)’de, esitsizligin her iki yerinde de paydalar esit oldugu i¢in P(d;)
durumu formiilden ¢ikarilabilir. Bu durumda smiflandirma formiilii Denklem (13)’teki

gibi olur.

P(di|Cpozitif)P(Cpozitif) > P(di|Cnegatif)P(Cnegatif) (13)
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2.6.Derin Ogrenme

Derin 6grenme, yapay sinir aglarmnm yapisal olarak daha karmasik hali olarak
diistiniilebilir. Yapay sinir aglarmin birden fazla gizli katman icermesi ile olusturulur.
Yapay sinir aglar1 algoritmalar1 insandaki O6grenme durumundan hareketle
gelistirilmistir. Biyolojik sinir sisteminde bulunan noronlarin birbirleri ile iliski kurmasi
gibi yapay sinir aglar1 sistemlerinde de néron seklinde tanimlanan yapilar birbirleri ile
baglantili olacak durumda modellenmislerdir. Bu sekilde 6grenme, hafizaya alma ve
veriler arasindaki iligkiyi ortaya koyma kapasitesine sahip olacagini diisiinmiislerdir.
Derin 6grenmenin makine 6grenmesindeki var olan algoritmalardan ayrilan yonii,
bir¢cok katmandan olugmasidir. Bu katman sayis1 yapisal olarak degistirilebilir ve farkl

yontemler ile karma modeller olusturulabilir (Polattimur, 2019: 25).

Derin 6grenme yontemleri temel makine 6grenme yontemlerinden farkli olarak
daha ¢ok noron igerirler. Yapay sinir aglarna gore hiyerarsik bicimde daha zor bir

yapidan olusurlar ve egitim sirasinda daha ¢ok gii¢ tiiketirler (Turgut, 2018: 58).

Derin 6grenme, konusma veya nesne tanima, video analizi yapma, tahminde
bulunabilme gibi insanlarin islerinin makinenin yapabilmesini saglayan makine
o0grenme yontemidir. Makine 68renme tekniklerinin hepsi kullanilabilir. Son yillarda
yapilan derin 6grenme yontemi ¢alismalarinda basar1 oraninin yiiksek, hata oraninin az
olmasi1 bu alana gecisi hizlandirmistir. Yapilan ¢alismalarda makinelerin insandan daha

az hata oraniyla nesne tanima yaptig1 goriilmektedir (Kavuncu, 2018: 58).

Derin 6grenme, 6znitelikleri direk verilen veriler lizerinden 6grenmektedir. Sinir
aglar1 ise diger algoritmalarin kolayca kesfedemeyecegi Oznitelikleri ve aralarindaki
iliskileri kolayca 6grenebilir. Yapay sinir aglar1 matematiksel olarak veriyi doniistiiren
néron katmanlarmi kullanarak karmasik bir model Ogrenirler. Normal bir sinir agi
modeli, girdi katmani, ¢ikt1 katmani ve ikisinin arasindaki bilgi akisimni saglayan sakli
katmandan olusmaktadir. Derin 6grenme, bircok sakli katmana sahip modeller icin

kullanilmaktadir (Pervan, 2019: 21).
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Sekil 4: Yapay Sinir Agimin Genel Goriiniimii

GIRDI KATMARNI SAKLI KATMAN 1 SAKLI KATMAN 2 CIKTI KATMANI

Sekil 4’te her daire (diigiim) birer néronu olusturmaktadir. Her néron agirlik
degeri (weight), yanlilik degeri (bias), ve aktivasyon fonksiyonuna sahip matematiksel
bir fonksiyonu ihtiva eder. Noronlar bir veya birden ¢ok girdiye sahiptir. Bilgi, girdi
katmanindaki sakli katmana aktarilir, sakli katmanlar iglem yapar ve bilgiyi ¢ikt1

katmanma gonderir (Pervan, 2019: 21).
Derin 6grenme altinda bir¢ok farkl teknikler bulunmaktadir bunlar:

e Derin Sinir Aglar1.

e Derin Inang Aglar1.

e Derin Kisitl Boltzmann Makineleri.

e Derin Konvoliisyonel Aglar.

e Derin Ozdevinimli Otomatik Kodlayicilar.

e Derin Yigmlanmis Ozdevinimli Otomatik Kodlayicilar (Turgut, 2018: 59).

Nesne tanimanin en énemli kriterlerinden birisi de 6znitelik ¢ikarim teknigidir.
Makine 6grenimi algoritmalarindan 6nce gabor, hog, shift gibi yontemlerle Oznitelik
cikarimi iglemi yapilirken, derin 6grenmede egitim esnasinda gizli katmanlarda
yapilmaktadir. Bu durum da ham veriden siniflandirilmis veriye kadar olan siirecin
insan miidahalesi olmaksizin gergeklestigini gostermektedir. Bu durum derin 6grenme

yontemini diger 6grenme yontemlerinden ayiran en dnemli 6zelliktir (Kavuncu, 2018:

58).
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2.6.1. Konvoliisyon Katmam

Oznitelik ¢ikarimi ve se¢iminin yapildigi katmana konvoliisyon katmani denir.
Girig veriler veya bir dnceki katmandan alinan veriler {izerinden agirlik ismi verilen nxn
matrisindeki filtreler gezdirilerek konvoliisyon islemi yapilmaktadir. Bu islem sayesinde
oznitelik ¢ikarma islemi yapilmis olur. Oznitelik haritas: elde edilerek bilgi ¢ikarimima
ulagilmig olur. Bilgi ¢ikariminin dogru olabilmesi i¢in smiflandirma islemi dnemlidir.
Bu katmanda yapilan konvoliisyon islemi derin 6grenme yOntemini diger makine
ogrenmesi yontemlerinden ayirmaktadir. Genel olarak farkli bir uygulama yapmaksizin
ayni sistem igerisinde hem Oznitelik ¢ikarma igslemi hem de 6znitelik segme yontemi
gerceklesmektedir. Derin 6grenme isleminde kurulan sistemin modeli geri yayilimli
olarak calismaktadir. Agmn ileri yayilim asamasinda, konvoliisyon katmaninda
kullanilan parametre degerleri rastgele olusturulabilecegi gibi, istenilen degerlerde
atanmaktadir. Bu parametreler ile egitilen sistemin hata oranmni diisiirmek amaciyla
cikis biriminden giris birimine dogru olan geri yayilim asamasinda parametreler
genellikle gradyan inisi yontemi ile degistirilmektedir. Degisen parametreler hata orani,

agirhik, 6grenme orani ve bias degerlerinden olusmaktadir (Kavuncu, 2018: 59-60).

Hata Fonksiyonu: Tahmin verisi tizerinden elde edilen sonug ile istenilen sonug
arasindaki fark, hata oranmi vermektedir. Evrisimsel sinir ag1 mimarisinde ortalama
kare hatasi olarak bilinen hata fonksiyonu kullanilmaktadir. Hata fonksiyonunun

oraninin sifira yakin ¢ikmasi beklenir (Kavuncu, 2018: 61).

Istenilen ¢iktilar i¢in gerekli olan dogru agirliklar elde edilene kadar islemler
tekrar edilerek ag egitilir. Egitim siirecinde bulunan uygun agirliklar test verilerine
uygulanir ve istenilen sonuglarm elde edilmesi beklenir. Istenilen sonug elde edilirse ag
‘ag egitilmis model ag’ olarak kabul edilmektedir. Agirliklar tek tek bakildiginda ne
anlama geldikleri anlasilmayabilir. Agirliklar girdiler ile ilgili analizin yapilmasina
olanak saglamaktadir. Agm zekasmin agirliklarla yakindan iligkili  oldugu
goriilmektedir. Agirliklar problem tiplerine goére ses, veri, goriintii gibi 6zelliklerle

belirlenmektedir (Oztemel, 2012).

Bias degeri, verilere daha iyi uyum saglamak i¢in aktivasyon iglevinin sola veya
saga kaydmrilmasina izin vermektedir. Bundan dolay1 agwliklardaki degisiklikler

sigmoid egrisinin yiiksekligini degistirirken, bias degeri onu dengeleyerek, egriyi ¢6ziim
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icin diizenli konuma getirmektedir. Bias degeri sadece ¢ikis degerlerinin etkilemektedir.
Gergek girdi verileriyle etkilesime girmez. Bias degeri fonksiyonun sonsuz sifir

dongiisline girmesine izin vermez (Kavuncu, 2018:64).

Momentum katsayisi, agin egitilme hizini arttrmak ic¢in kullanilmaktadir. Ag
egitilirken kullanilan parametrelerden elde edilen sonucun, bir sonraki egitimde bir
kisminin  eklenmesi esasmma dayanmaktadir. Agm siirekli tekrarin1 Onleyerek
ogrenmesini saglar. Ogrenme srrasinda agm yerel bir optimuma takilmamasi igin
agirliktaki degisim degerinin bir kismint bir sonrakine eklemektedir (Kavuncu,
2018:64).

Ogrenme orant: ag egitilirken agirlik degerleri dogru sonuca ulasabilmek icin
degisiklik gostermektedir. Bu degisim miktarna O6grenme orani1 denilmektedir.

Ogrenme orani diisiikse, egitim orani daha giivenilirdir (Kavuncu, 2018: 64).

2.6.2. Aktivasyon Fonksiyonu

Aktivasyon isleminden sonra elde edilen yapay sinir aglar1 modeli, basit bir
dogrusal regresyon modelini olusturmaktadir. Dogrusal regresyon modelinin ¢oziimii
kolay olmakla birlikte karmasik problemler ilizerinde etkili ¢ozlimler iiretmeyebilir.
Kisith iglem giicline sahip ve ¢ogu zaman istenilen performansi gostermeyen bir model
olusturmaktadir. Dogrusal bir modelin resim, video, ses gibi karmasik problemleri
o0grenip modellemesi oldukca zordur. Konvoliisyon isleminden sonra elde edilen ¢iktilar
bir sonraki katmana iletilmeden once belirli bir esik degerine tabi tutulur. Esik degeri
noronu aktif veya pasif edebilir. Aktivasyon fonksiyonu, algilayicinin dogru bilgileri
elde edip etmedigini test ederek bir noronun aktif olup olmayacagini belirlemektedir.
Aktivasyon fonksiyonu ile 6znitelik secme islemi gerceklestirilir. Konvoliisyon iglemi
ile olusturulan Oznitelik haritast icerisinden siniflandrmay1 etkileyen Oznitelikler
secilmis olmaktadir. Aktivasyon fonksiyonu, dil cevirileri ve goriintii smiflandirmalar1
gibi karmasik gorevler iizerinde ¢aligmaktadir. ‘Basarili, basarisiz’, ‘evet, hayir’, ‘kadin,
erkek’ gibi ikili smiflandiricilar icin son katmandaki aktivasyon islemleri kolay
olmaktadir. Siniflandirma islemi i¢in ndronun birinin aktif digerinin pasif olmasi
beklenmektedir. Fakat birden fazla etiketli simiflandiricilar igin islem daha zor
olmaktadir. Ciinkii tek bir ndronun aktif digerinin pasif olmasi beklenirken, tiim

ndronlarin aktif olmasi biiyiik bir sorun olusturur. Ornegin %80 oraninda aktif, %20
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oraninda pasif olmasi daha tercih edilebilir bir durumu olusturmaktadir (Kavuncu, 2018:

65-66).

Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu: Dogrusal problemlerin ¢6ziimiinde dogrusal
bir aktivasyon fonksiyonu se¢ilmektedir. Konviilasyon isleminde elde edilen sonug ile
sabit bir say1 ¢arpilarak aktivasyon islemi gerceklesmektedir. En yaygin kullanilanlaran
Adim (Step) Aktivasyon Fonksiyonu, toplam fonksiyonundan gelen sonucu sifirdan
biiyiik olup olmamasina gore degerlendirerek -1 veya 1 olmak iizere iki farkl ¢ikti
vermektedir. Sonucun kontrolii yalnizca sifir deger ile yapilmayabilir. Problem tiiriine
gore uygun esik degeri belirlenerek de aktivasyon islemi saglanabilir. Diger sik tercih
edilenlerden Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu ile siirekli tiirevlenebilir bir fonksiyonu
olusturulur. Degisim araligi 0 ile 1 arasinda olan fonksiyonlar verilmistir. Sigmoid
aktivasyon fonksiyonunun bazi sorunlar1 vardwr. Bunlar; gradyanm sifira yakimmasi
sorunu, gradyan giincelleme sorunu, yavas yakisama sorunudur. Tanh Aktivasyon
Fonksiyonu, sigmoid aktivasyon fonksiyonuna benzerdir. Tanh aktivasyon fonksiyonu
sigmoid fonksiyonuna gore daha dik bir egim gdostermektedir. Gradyan inisinin sigmoid
fonksiyonuna gore daha dik olmasi tanh fonksiyonunu avantajli hale getirmektedir. Relu
(Rectified Linear Unit) Aktivasyon Fonksiyonu, en ¢ok kullanilan aktivasyon
fonksiyonudur. Dogrusal fonksiyonlarda genellikle sifir veya bire yaklasan egilimlerine
gore siniflandirma yapilmaktadir. Relu dogrusal bir fonksiyon olmadigindan dolay1 geri
beslemeli aglarda parametre degisimine olanak sagladigindan basarili sonuglar elde
etmektedir. Softmax Aktivasyon Fonksiyonunda ise Sigmoid fonksiyonunda oldugu
gibi 0 ile 1 arasinda degerler iiretmektedir. Ayni zamanda tim ¢ikiglarin toplami 1

olacak sekilde boliinmesini saglar ve siniflarin herhangi birinin dogru olma olasiligini

belirler (Kavuncu, 2018: 66-73).

Batch Boyutu: Veri setinin boyutu makine dgrenmesi igin ¢ok onemlidir. Veri
setinin ayn1 anda egitimi islemci, bellek ve zaman agisindan maliyetli olmaktadir. Veri
seti kii¢iik gruplara ayrilarak egitim ve 6grenme islevi yapilmaktadir. Egitim setinden
tek seferde alinan veri sayisint olusturmaktadir. Veri boyutu mevcut bellek ortaminda
egitilebilecek kadar biiyiik, local optimuma takilmayacak kadar da kiiciik olmalidir
(Kavuncu, 2018: 83-84).
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Epoch Sayist: Ileri ve geri yayilm egitim sayis1 epoch sayismi vermektedir.
Epoch sayisinin 1 olmast demek 1 tam ileri ve geri yayillim egitimi gergeklestirmek
anlamia gelmektedir. En yiliksek dogruluk orani elde edecek parametrelerin tespiti i¢in
en uygun epoch sayisi belirlenmesi ¢ok onemlidir. Agirlik, 6grenme orani ve diger
parametrelerin giincellenerek hata oranimi en diistige indiren degerlerin bulunmasi epoch
sayisini fazlalastirdikca miimkiin olmaktadir. Ancak epoch sayisinin ¢ok yliksek olmasi

modelin ezberlemesine neden olabilmektedir (Kavuncu, 2018: 83-84).

Iterasyon: Veri seti batch boyutlarina ayrilmis gruplar halinde egitilmektedir. Bir
epochta egitilen veri boyutu sayisi iterasyonu vermektedir (Kavuncu, 2018: 83-84).

2.7. Kelime Gomme (Word Embedding)

Ayni anlama sahip farkli kelimelerin benzer bir vektor ile temsil edilmesi
islemine kelime gomme denir. Kelime gomme, bireysel sozciiklerin Onceden
tanimlanmis bir vektor uzayinda gercek degerli vektorler olarak temsil edildigi
smiflardir. Her kelime bir vektorle eslestirilir ve vektor degerleri sinir agina benzer bir
durumda 6grenilir. Bundan dolay1 teknik derin 6grenme alaninda yer almaktadir. Vektor
uzay boyutunda yer alan kelimeler arasindaki semantik ozelliklerin bulunmasidir.
Kelime gomme isleminde bir¢ok yontem bulunmaktadir. Bunlardan bazilari; ikili
kodlama, TF kodlamasi, TF-IDF kodlamasi, Latent semantik analiz kodlamasi ve
Word2Vec kodlamasidir (Zhou, 2013).

Makine Ogrenimi algoritmalari metinlerin vektér degerlerini kullanmaktadir.
Vektor degerlerinin  kullanilmas1 kelime gomme yonteminin farkli alanlarda

kullanilmasinda 6nemli bir etkendir (Demirtas, 2018: 13).
Kelime gomme yonteminde vektor gdsteriminin bazi 6nemli 6zellikleri:

e Boyut azaltma.

e Baglamsal benzerlik.

e Benzer kelimelerin benzer vektdrlere sahip olmasi.
e GOmme matrisinin daha az alan kullanmasi.

e Kelimeler arasindaki anlamsal iliskilerin bulunmasi (Demirtas, 2018:

13).
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Kelime gémme yontemi, anlamsal ayristirma ve dogal dil anlayisini kullanarak
metinlerden anlam c¢ikarmaktadir. Bir metin modelinin metnin anlamini tahmin
edebilmesi i¢in kelimelerin baglamsal benzerliginden yararlanir. Kelime gomme
yontemi kelimelerin baglamsal benzerligini koruyan kii¢iik boyutlu vektorel temsiller

olusturmaktadir (Demirtas, 2018: 14).

Sekil 5:Vektorler Arasindaki Yogunluk Gosterimi (Demirtas, 2018: 14).

oy
L
¥

Sozciikler arasindaki benzerlikler Oklid mesafesi veya kosiniis benzerligi
kullanilarak tanimlanmaktadir. Derin 6grenme yonteminde kullanilan yeni modeller
klasik makine 6grenme yontemindeki modellerine gore yaygin olarak kullanilan dogal
dil isleme yontemi uygulamalaridir. Bu uygulamalarin kullanildig1 bazi alanlar otomatik
Ozetleme, makine ¢evirisi, adlandirilan varlik ¢oziinlirliigli, duygu analizi, sohbet-bot,
bilgi alma, konusma tanima ve soru cevaplamadir. Baglamsal benzerlikleri biiyiik olan
resim veya metinler yakin, diisiik olan degerler ise uzak olarak belirlenir. Bir karakter
dizisi veya tanimlanmis bir belge birimi géz Oniine alindiginda tokenization islemi

sayesinde parcalara ayirma islemi yapilir. (Demirtas, 2018: 14).
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UCUNCU BOLUM

TWITTER’DAKI PAYLASIMLARA GORE iKi FARKLI UCUS
FIRMASINA AIT DUYGU ANALIZI

Bu bolimde tezde yapilan calismalar, kullanilan materyal ve yontemler

aciklanmustir. Tez kapsaminda C#, Matlap ve Python programlama dilleri kullanilmistir.

3.1. Arastirmanin Amaci

Bu ¢aligmanin amacinda iki biiyiik hava yolu firmasmin sosyal medya platformu
Twitter’da “#” olarak atilan tweetleri c# dilinde gelistirilen program sayesinde saatte bir
caligarak veri tabanina verileri kayit etme, elde edilen verilerin temizlenip hatalardan
arindirilarak duygu analizi i¢in hazirlanmast ve daha sonra analiz yapilmasi

hedeflenmistir.

3.2. Arastirma Sorunlari

Sosyal medya platformu Twitter verilerinin elde edilebilmesi igin kullanicilara
Twitter API’si sunulmaktadir. Fakat Twitter platformu istenildigi kadar veri elde
toplanmasina izin vermemektedir ve kisitlama yapmaktadir. C# ortaminda gelistirilen
program sayesinde, 4 ay boyunca galisan program ile veriler veri tabanma sorunsuz bir

sekilde kayit edilmistir.

3.3. Arastirmada Evren ve Orneklem
Bu ¢aligmanin evrenini sosyal medya platforumu olan Twitter uygulamasina “#”
olarak atilan iki biiyiikk hava yolu firmasinin tweetleri olusturmaktadir. Calismanin

orneklemini ise 4 ay boyunca bu firmalara atilan tweetler olusturmustur.

3.4. Sosyal Medyada Metin Madenciligi

Sosyal medya, erisilebilir ve 6l¢eklenebilir iletisim teknikleri kullanilarak sosyal
etkilesim icin kullanilan biiyilk bir ortamdir. Ayrica bilgi ve deneyimleri diger
insanlarla daha etkili sekilde paylasmak ve tartismak icin internet araglarinin

kullanilmas1 olarak tanimlanabilmektedir (Fushman vd., 2005: 9-13).

Televizyon, radyo ve gazete gibi geleneksel medya; is ortamindan tiiketiciye tek
bir dagitim kanalini izlemektedir. Bilgi, medya ortamindan veya reklam verenlerden

ortaya konulur ve medya tiiketicisine ulagtirilir. Bu geleneksel yontemden farkli olarak
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internet kullanimmin artmasiyla birlikte bu durum tiiketiciden tiiketiciye hizmet seklini
almistir. Bundan dolay1 sosyal medya ortamlari iireticilere pazar arastirmasi, kampanya
takibi, miisteri memnuniyeti gibi dnemli unsurlarda bilgi saglayabilen bir kaynak halini

almistir (Aggarwal ve Zhai, 2012: 415-463).

Calismamizda duygu analizi i¢in olusturdugumuz sistem mimarisinin evreni
sosyal medya platformu Twitter’dir. Orneklem ise Tiirkiye’de bulunan iki biiyiik hava

yolu firmasi i¢in atilan “#” tweetlerdir.

Twitter tlizerinden elde edilen tweetler iki hava yolu firmasi i¢gin memnuniyet
veya sikayet gibi miisteri paylasimlarindan olusmaktadir. Bu tweetler miisterinin
duygularin1 ortaya koymaktadir. Atilan tweetlerden yola ¢ikarak hava yolu firmalarinin

miisteri memnuniyet ya da miisteri sikayet diizeylerinin 6l¢iilmesi hedeflenmistir.

3.5. Veri Toplama Araclari ve Veri Analizi Araclan
Veri toplama ve veri analizleri igin kullanilan programlar boliimiin alt

basliklarinda incelenmistir.

3.5.1. C# Programi

C#, C, C++ ve Java programlama dillerinden olusan, giiglii, basit, esnek,
giivenli, modern, gelismis ve Microsoft- .NET platformu i¢in en bastan gelistirilmis
programlama dilidir. C#, programlama dillerinin arasinda orta diizey diller grubunda yer
almaktadir. Genellikle hem alt diizey hem tist diizey programlar yazilabilir (Algan,
2008: 17-18).

C# programlama dili, yazilim alani igerisinde en ¢ok kullanilan iki yazilim dili
olan C ve C++ etkilesimi ile uyarlanmistir. C# programi ortak platformlarda tasmabilir
bir programlama dili olan Java ile ¢gogu 6zellik agisindan benzerdir. En 6nemli 6zelligi
ise .Net Framework platformu i¢in hazirlanmig tamamen nesne yonelimli bir yazilim
dilidir. Nesneler onceden siniflar halinde yazilidir. Programct nesneyi siiriikleyerek ve

sonrasinda nesneyi amacina uygun ¢aligtirarak kod satirlar yazar (Bozkurt, 2018).

Microsoft tarafindan gelistirilen C#, C++ ve Visual Basic programlama
dillerinde bulunan sorunlar1 dnlemek i¢in gelistirilmis bir programlama dilidir ve kisa

stirede nesne yonelimli dillerin arasinda en gelismis programlama dillerinden birisi

olmustur (Bozkurt, 2018).
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C# programlama dili gelismis derleyicisi sayesinde hata olasiligini biiylik oranda
azaltmaktadir. Kodlanan program c¢alistirildiktan sonra derleyici tarafindan istenilen
smif ve s6z dizimi hatalar1 yazilimciya farkli bir sekmede ayrmtili bir sekilde
gosterilmektedir. Yazilimci1 hata sekmesindeki hatalar1 kolayca bularak diizeltme

islemini yapabilmektedir (Bozkurt, 2018).

3.5.2. Sql Server

Sql’in a¢ilimi Structured Query Language (Yapisal Sorgu Dili) olan veri tabani
programi, temelde tablolarimizda yer alan verileri diizgiin, sirali bir sekilde elde edip
goriintiilemek i¢in kullanilmaktadir. Bunun yani sira; tablo olusturmak veya var olan

tablo alanlarin1 modifiye etmek amaciyla da kullanilmaktadir (Késeoglu, 2011:91).

C# programu ile elde edilen tweetler sirali bir sekilde, 6n islemlerden gegirerek
sql server programma yani veri tabanina tablolar ve alt baghiklar halinde kayit
edilmektedir. Bir sonraki islemde hazir hale gelen tweetler sql server veri tabanindan

cekilerek analiz edilmek iizere aktarilmaktadir.

3.6.Verilerin Elde Edilmesi ve Analizi

Twitter verilerini elde etmek i¢in .NET Framework ortaminda C# programu ile
program gelistirilmistir. Katmanli mimari yapisiyla Class Library ve Console
Application yapisindadir. Elde edilen Twitter verileri veri tabami olarak sql server

programinda tutulmustur.

Twitter ortamindan Twitter API araciliyla veri elde etmek igin ilk olarak
developer.twitter.com  ilizerinden standart API  kullanilarak  bir uygulama
olusturulmustur. Bu uygulama iizerinden token (anahtar), Twitter API tarafindan verilir.

Twitter API sayesinde servis kullanilmak {izere .NET ortaminda gelistirilir.
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Sekil 6:AP1 Widget
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@
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&9 Revoke access
For Fetih Aykul v

FErmissions: read ana write

Approved: Friday, 7 April 2017 at 05:08:3

Sekil 6°da goriildigi tizere Twitter API iizerinden bir¢ok yontem ile baglanti
saglanabilir. NuGet Package Manager {izerinden hazir uygulamalar ile Twitter API
Ozellikleri kullanilabilir. Bunlardan bir tanesi Ling2Twitter uygulamasidir. Bu paket
Ling yapisiyla C# ortaminda verileri elde etmemize olanak saglamaktadir. Bununla
birlikte hazir paketten faydalanmak yerine gesitli smiflar ve metotlar olusturularak veri
elde edilebilir. Hazir paket iizerinden imkanlarimiz ile kendi yazdigimiz metotlardaki
olanaklarimiz ayni olmayacaktir. Bu sebeplerden dolay:1 daha iyi bir sekilde aramalara

ve verilere erismek icin iki yontemle de veri elde edilecektir.

Twitter API dokiimantasyon, developer.twitter.com/en/docs internet adresinde
yer almaktadir. Bu internet adresi iizerinden Twitter API’den dondiirdiigii degerler

goriilebilmektedir. Donen degerler ile ilgili siniflar olugturulmustur.

Uygulamamizda Twitter API ile ilgili olan her sey Twitter API katmanimizda
yapilmaktadir. Twitter API’den donen degerler, Data Member degerlerimizi
olusturmaktadir. Data Member barindiran smiflar ise Data Contract olmaktadir. Bu

degerler olusturulduktan sonra Twitter API isteklerine baslanilir.



Sekil 7: Data Members Degerler

fa] Solution 'GetTweetDotNet.API' (3 projects)
4 GetTweetDotNet. API

b M Properties

p =B References

4 @] DataMembers
c# AccessToken.cs
¢* BoundingBox.cs
¢# Constants.cs
c# Contributors.cs
¢# Coordinates.cs
¢#* CurrentUserRetweet.cs
C# Entities.cs
€# Hashtags.cs
c#* Media.cs
Cc* Places.cs
c# SearchMetadata.cs
C# Size.cs
C# Sizes.cs
c* Tweet.cs
c# TwitterResults.cs
c# URL.cs
c# UserMention.cs
c# UserResults.cs

P
P
P
P
P
P
P
P
P
P
P
P
P
P
P
b
P
P
P

c# Users.cs
c# Cons.cs
¢] packages.config
P * TwitterAuthTool.cs
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3.6.1. Ornek Bir Data Contract
Sekil 8:Data Contract

Tweet.cs B X TwitterAuthTool.cs Program.cs

GetTweetDotNet.API #3 GetTweetDotNet.APl. Tweet - @ current_user_retweet
Elusing System.Collections.Generic;
System.Runtime.Serialization;

etTweetDotNet.API {

1a10)dxg 121G X0Q|00)

+ f
i 5

t annotations;

s> contributors;

tes coordinates;

created_at;

erRetweet current user_retweet;

es entities;

? favorite_count;

1? favorited;

filter_ level;

Twitter API iizerinden istekte bulunan sinifimiz TwitterAuthTool’dur. Bu smif
Twitter API host tarafina istekte bulunur ve bununla bize JSON tiiriinde degerler
dondiirtir. Twitter tlizerinden olusturdugumuz uygulamadan aldigimiz token bu smifa
dahil edilir. Bunlar consumer key ve secret key olarak ifade edilir. Consumer key ve

secret key sayesinde Twitter API tarafindan dogrulama saglanir.

Twitter API’nin 6zelliklerine bagli kalinmalidir. Bunun i¢in hangi araliklarda, ne

gibi 6zelliklerde veri elde edecegimizi “standard search API” dokiimani agiklamaktadir.

Donen degerler JSON oldugundan, serialize etmek i¢in
System.Runtime.Serialization.Json kiitiiphanesi kullanilarak DataContractJsonSerializer
smiftyla veriler istenilen Data Contract sinifina aktarilir. Bu aktarilanlar List tiiriinde

getirilmelidir. GetLatest metodu ile bu islemler gergeklestirilmektedir.
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public List<Tweet> GetLatest(string Query, int Count = 100)
{ TwitterResults _TwitterResults;
List<Tweet> _ReturnValue = new List<Tweet>();

DataContractJsonSerializer_JsonSerializer=new

DataContractJsonSerializer(typeof(TwitterResults));

HttpWebRequest _Request =
WebRequest.Create(string.Format("{0}?q={1}&result_type=recent&count={2}",
Cons.SEARCH_URL, Query, Count)) as HttpWebRequest;

_Request.Headers.Add("Authorization", string.Format("Bearer {e}",

Credentials.access_token));
_Request.KeepAlive = false;
_Request.Method = "GET";

HttpWebResponse _Response = _Request.GetResponse() as

HttpWebResponse;

_TwitterResults =

(TwitterResults)_JsonSerializer.ReadObject(_Response.GetResponseStream());
_ReturnValue.AddRange(_TwitterResults.statuses);

while

(!string.IsNullOrWhiteSpace(_TwitterResults.search_metadata.next_results))

{
_Request = WebRequest.Create(string.Format("{0}{1}",
Cons.SEARCH_URL, _TwitterResults.search_metadata.next_results)) as
HttpWebRequest;

_Request.Headers.Add("Authorization"”, string.Format("Bearer {0}",

Credentials.access_token));
_Request.KeepAlive = false;
_Request.Method = "GET";
_Response = _Request.GetResponse() as HttpWebResponse;

_TwitterResults =

(TwitterResults)_JsonSerializer.ReadObject(_Response.GetResponseStream());
_ReturnValue.AddRange(_TwitterResults.statuses);

return _ReturnValue;
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Benzer sekilde Twitter API’ye farkli parametrelerle de istekte bulunabiliriz.
Maksimum ya da minimum degerler ile veri aratabiliriz. Bunlar icin de metot

olusturulup test yapilabilmektedir.

Sekil 9: Olusturulan Ornek Methodlar

Direct Method

TwitterAuthTool(stri ConsumerKey, string ConsumerSecret)

ist<Tweet> GetlLatest(string Query, i Count = 100)

_ist<Tweet> GetlLatestSince(string Query, long Sinceld, int Count = 10@)

et> GetMixedSinceMaxId(string Query, long Sinceld, long MaxId, int Count = 100)

ist<Tweet> GetTweetsSinceUntil(st > Query, long Sinceld, string Until, t Count = 100)

Dispose()|

3.6.2. Linq2Twitter ile Tweet Cekmek
Bu hazir kiitiiphane sayesinde Ling yapisiyla rahatlikla Twitter’dan Tweet elde
edilebilir. Bunun i¢in GetSearchData isminde bir metot hazirlanir. Bu metot iizerinde

dogrulama saglayarak Context araciliiyla verileri istedigimiz sinifa getirebiliriz.

public List<Search> GetSearchData(string Word, int Count)
{ var statusResponse = new List<Search>();
Console.WritelLine("API istegine baslandi");
try
var auth = new SingleUserAuthorizer

{ CredentialStore

new InMemoryCredentialStore()

{ ConsumerKey = Cons.ConsumerkKey,
ConsumerSecret = Cons.SecretKey,
OAuthToken = Cons.AccessToken,
OAuthTokenSecret = Cons.AccessTokenKey

var twitterCtx = new TwitterContext(auth);

statusResponse (from tweet in twitterCtx.Search
where tweet.Query == Word

&& tweet.Type == SearchType.Search
&& tweet.SearchlLanguage == "tr"

&& tweet.Count == Count
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select tweet).ToList();

Thread.Sleep(90000); // API'den ikinci istegi hemen yapamadigi

i¢in biraz bekletiyoruz

return statusResponse;

Tablo 1: Twitter Ortamindan Cekilen Ornek Tweetler

TWEET METNI

Vincin ucundaki A ugagi i¢imi acitt https://t.co/BtOQEBNHIX

Bilet al,2 saat sonra iade et,kullanilmayan biletin kesintisi 524tl.
Iste #A iade sistemi. Sakin iade sistemi... https://t.co/N1vNThCzqJ

Sevgili A yetkilileri olimden dondiim, hastaliktan kurtuldum derken, denize inmek gibi bi

atraksiyonla karsila... https://t.co/k7JuyeA9YQ

#A #A ile ucun herkese bedava nefes alma sansi sunuyorlar diger hersey euro ya kulum (biletleri
ucuz ols... https:/t.co/gOmDAU4uDT

@A Tesekkiir ederim verdiginiz bilgi i¢in... ben de yazdigimi sileyim bari...

Galatasaray- Osmanli magina 2 adet kuzey alt (A alt) 1 adet dogu iist bilet vardir ilgilenenler DM

@Orcglc @A Los Angelas"a gittiysen iyi fiyat..

@sevalsoydas @elvanhira A¢ kald1 bu kiz sizin yiiziiniizden! Insanlarin psikolojisini bozdunuz, 2

saatte bu kizin evde... https://t.co/UProgwsEjJ

Sen mi ? Ben mi ? Hangimiz rahat © @B

3 saat teknik arizadan Otiirii rétar varmigsmis bu dalga gegmek olsa gerek iilkede ugak bitti ¢iinkii

suyu ¢ikt1 yedek y... https://t.co/H2yValYnVg

Sizinle bagladigim @A
yolculugu, #B ile bitirdim ¢gok mutluyum.Bilin istedim;))) https://t.co/rzq41RbR3R

Catir catir caligan caniim internet sitenizi degistirerek halt ettiniz

yap online check in yapabilirsen

Tesekkiirler © @B https://t.co/4yZkzu6PQ6




RT @BrsEylin: B hava yollar1 reklami mitkemmel olmus. Yine bir harikasm B..

RT @cnnturk: B’nin Paris seferine grev rétari https://t.co/33UZid4WU6 https://t.co/9LINQHqgQY

Ya Rabbi sabir
Diin sabah Izmir"den 7:35 de kalkmasi gereken ucak 9 a dogru kalkti
Bugiin S. Gokgen"den 21.40 da kalk... https://t.co/T4UDC39m6n

70 dk rotar mi olur yani pes @A [

@A Canli destek iizerinden kisa siirede ¢oziim sundu . Bu giizel uygulamaniz igin Tebrik ederim

https://t.co/O0G1SiTOFb

RT @Override1903: @A Almadigim hizmetten dolayr haksiz olarak benden almis oldugunuz 40
liray1 hala iade etmediniz. Ayrica yalany...

RT @yenialanya: B"den Gazipasa-Alanya Havalimani"na ugus miijdesi https://t.co/CRiolgkgHW
https://t.co/lprVWurUHa

3.6.3. Cekilen Tweet Verilerini Siizmek ve Kaydetmek
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Alman List tiirtindeki degerin veri tabanmna aktarilmasi gerekmektedir. Elde

edilen toplam Tweetlerin hangi istemci iizerinden gonderildigi, hangi kullanicilarin

gonderdigi gibi islemler igin siizme islemi gerekmektedir.

[k islem parse islemidir. Bu islem sayesinde elde edilen Tweet’te farkli olan

karakterler ortadan kaldirilip Tweet daha temiz ve anlasilabilir hale getirilmis olur.

private string ParseTweet(string rawTweet)

{ Regex link = new Regex(@"http(s)?://([\w+?\.\w+])+([a-zA-Z0-

N~ NN@VFNSNZNMN&amp 5 \F\N (V) _\-\=\H N/ AN\ T%)2") 5
Regex screenName = new Regex(@"@\w+");
Regex hashTag = new Regex(@"#\w+");
string formattedTweet = link.Replace(rawTweet, delegate (Match m)

{ string val = m.Value;

return "<a href="" + val + >" + val + "</a>";

})s
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formattedTweet = screenName.Replace(formattedTweet, delegate (Match

m) { string val = m.Value.Trim('@"');

return string.Format("@<a href="http://twitter.com/{0}'>{1}</a>",
val, val); 1)

formattedTweet = hashTag.Replace(formattedTweet, delegate (Match m)
{ string val = m.Value;

return string.Format("<a

href="http://twitter.com/#search?q=%23{0}'>{1}</a>", val, val);

s return formattedTweet; }

Parse islemi binlerce veri i¢in yeterli olmasina ragmen onlem amaciyla daha
basite indirgenmis bir metot ile kontrol edilmelidir. Bu islem i¢in de RenderTweet

metodu kullanilmalidir.

public static string RenderTweet(string text)
{ try { text = text.ToLower();
StringBuilder s = new StringBuilder();
if (text.ToLower().Contains("rt"))
text = text.Substring(2);
var Words = text.Split(' ");
foreach (var item in Words)
{ string result = string.Empty;

if (!item.StartsWith("@") && !item.StartsWith("http://") &&
litem.StartsWith("https://") && !item.StartsWith("#"))

{ if (item.Contains("http://"))

{ result = item.Substring(@, item.IndexOf("http://") -
1); s.AppendFormat("{@0} ", result);

} else if (item.Contains("https://"))

{esult = item.Substring(®@, item.IndexOf("https://") - 1);
s.AppendFormat("{@} ", result);

} else if (item.Contains("#"))

{ result = item.Substring(o,
item.IndexOf("#") - 1);
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s.AppendFormat("{0} ", result);
} else
s.AppendFormat("{@} ", item);
return s.ToString().Trim();

catch (Exception Ex)

Tablo 2: Twitter Ortamindan Cekilen Ornek Tweetlerin Temizlenmis Sekli

TWEET METNI

vincin ucundaki A ucagi icimi acitti

bilet al2 saat sonra iade et kullanilmayan biletin kesintisi 524tl

iste iade sistemi. sakin iade sistemi

vgili A vyetkilileri olumden dondum, hastaliktan kurtuldum derken, denize inmek gibi bi

atraksiyonla kargila

ile ucun herkese bedava nefes alma sansi sunuyorlar diger hersey euro ya kulum (biletleri ucuz ols

tesekkur ederim verdiginiz bilgi igin ben de yazdigimi sileyim bari

galatasaray osmanli macina 2 adet kuzey alt (A alt) 1 adet dogu ust bilet vardir ilgilenenler dm

los angelasaa gittiysen iyi fiyat

ac kald1 bu kiz sizin yuzunuzden insanlarin psikolojisini bozdunuz, 2 saatte bu kizin evde

sen mi ben mi hangimiz rahat ©

3 saat teknik arizadan oturu rotar varmismis bu dalga gecmek olsa gerek ulkede ucak bitti cunku

suyu cikt1 yedek

sizinle basladigim ile bitirdim ¢ok mutluyum bilin istedim

catir catir calisan caniiim internet sitenizi degistirerek halt ettiniz

yap online check in yapabilirsen

tesekkurler ©

B hava yollar1 reklam1 mukemmel olmus yine bir harikasin B

B’nin paris seferine grev rotari

ya rabbi sabir
dun sabah  izmirden 7:35 de kalkmasi gereken wucak 9 a dogru kalkti
bugiin s gokcenden 21.40 da kalk
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70 dk rotar m1 olur yani pes

canli destek uzerinden kisa surede cozum sundu bu guzel uygulamaniz icin tebrik ederim

almadigim hizmetten dolayr haksiz olarak benden almis oldugunuz 40 liray1 hala iade etmediniz

ayrica yalan y

B’den gazipasaalanya havalimanina ucus mujdesi

Tweet’in hangi istemci lizerinden atildigmi bildirmek igin tweet igerisinde
HTML tiiriinde deger donmektedir. Istemciyi bulmak icin ise GetPlatform metodundan

yararlanilmaktadir.

public static string GetPlatform(string text)
{ try {
StringBuilder s = new StringBuilder();
text = text.ToLower();

text = text.Substring(text.IndexOf("w\">") +

woun

3).Replace("</a>","").Replace("twitter for ", "").Replace("client”,"").Trim();
s.AppendFormat("{0} ", text);
return s.ToString().Trim();
} catch (Exception Ex)

{ throw;

Istemci tespitinden sonra atilan tweet’in durumu tespit edilmektedir. Tweet’in
olumlu mu? Olumsuz mu? Yoksa notr bir duygu mu? Belirttigini bilmemiz
gerekmektedir. Bunlar i¢in SetState metodu kullanilmaktadir. Atilan Tweetler i¢erisinde
olumlu, olumsuz ve nétr kelimeler barmdirmaktadir. Bunlar1 tespit edip, secerek
Tweet’in durumunu acgiklamis oluruz. Bu metot bu islemleri yapmamiza yardimci

olmaktadir.

public static string SetState(string text)
{ try {
string state = string.Empty;

text = text.ToLower();
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#region Positive

if (text.Contains("harika") [ text.Contains("iyi") |
text.Contains("¢cok giizel") || text.Contains("muhtesem") || text.Contains("siiper")
|| text.Contains("®") || text.Contains("©") || text.Contains(":") ||
text.Contains("") [ text.Contains ("§ ") || text.Contains("@") [
text.Contains("&a") | text.Contains("@") || text.Contains("®") [
text.Contains("®") N text.Contains("&") | | text.Contains("Ge") [
text.Contains("©8") || text.Contains("©") || text.Contains("&™) [
text.Contains("¥®") || text.Contains("bahar") || text.Contains("senlik") ||
text.Contains("tesekkiir") || text.Contains("bahar") || text.Contains("©") ||
text.Contains("yaris") || text.Contains("riizgari") || text.Contains("love") ||
text.Contains("onur") || text.Contains("6rnek") || text.Contains("tebrikler") ||
text.Contains("mutlu") || text.Contains("hayirli") || text.Contains("tercih
ederdim") || text.Contains("isletecek") || text.Contains("gdzlerim yasli") ||
text.Contains("yeni ucak") || text.Contains("bravo") || text.Contains("®") ||
text.Contains("w") || text.Contains("turkcell"™) || text.Contains("bedava") ||
text.Contains("h1z1l1") || text.Contains("cok iyi") || text.Contains("hizli") ||
text.Contains ("§4") ||  text.Contains("®") ||  text.Contains("kral") |
text.Contains("©") || text.Contains("¥") || text.Contains("birinci") ||
text.Contains("@") || text.Contains("gururlandim") || text.Contains("@") ||
text.Contains("en biyik™") [ text.Contains("yodnetici zirvesi" |
text.Contains("basarili") [ text.Contains("doluluk orani" |
text.Contains("W") || text.Contains("evrensel") || text.Contains("giivenli") ||
text.Contains("havayolu halkin yolu") || text.Contains("ﬁi") || text.Contains("en
biyiik") | | text.Contains("»") | | text.Contains("milli bayrak") [
text.Contains("memleketin her yeri™) [ text.Contains("glizel") |
text.Contains("rekor") || text.Contains("keyif") || text.Contains("masallah") ||
text.Contains("<&") || text.Contains("guzel") || text.Contains("génline girmis")
| text.Contains("hayran") [ text.Contains("biyileyici") |
text.Contains("miujde") || text.Contains("kampanya") || text.Contains("indirim")
|| text.Contains("gdziini  sevdigimin") || text.Contains("sevindirici") ||
text.Contains("gec¢mis olsun") [ text.Contains("yaban kazi") [
text.Contains(":)") || text.Contains("®") || text.Contains("gezeyim") ||
text.Contains("mecerali") || text.Contains("kurulusu") || text.Contains("milli")
| text.Contains("aktarmasiz") || text.Contains("©") |
text.Contains("ilgilerinden otiri"))

state = "Olumlu";
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#endregion
#region Negative

else if (text.Contains("¢ok k&tu") || text.Contains("berbat") ||

text.Contains("koti") || text.Contains('glizel degil") || text.Contains("igrenc¢")
|| text.Contains("®@") || text.Contains("igren¢") || text.Contains("capsiz") ||
text.Contains(":/") || text.Contains("c¢ikin") || text.Contains("les") ||
text.Contains("capsiz") || text.Contains("képppekk") || text.Contains("yavas") ||
text.Contains("gidemiyorum™) || text.Contains("allahin cezalari") |
text.Contains("ucakta bekliyoruz™") | | text.Contains("rezalet") [
text.Contains("dogru zamanlama") | text.Contains("rétar") |

text.Contains("zamaninda  kalkmadilar") || text.Contains("kalkmadilar") |

text.Contains("kalkmadilar™) [ text.Contains("boynuzu™) |
text.Contains("rezil") || text.Contains("ayip") || text.Contains("pismanliktir")
|| text.Contains("pisman") || text.Contains("ge¢ kaldim") || text.Contains("ucan
beygir™") | text.Contains("duyarsiz") [ text.Contains("skandal™) |
text.Contains("®") || text.Contains("haksiz") || text.Contains("yuh") ||
text.Contains("magduriyet") | | text.Contains("magdur") [

text.Contains("tecriibesiz") | | text.Contains("tercih etmeyecegim") [
text.Contains("tercih etmeyecegim") || text.Contains("sagma") |
text.Contains("keriz") || text.Contains("ucamadik") || text.Contains("belani") ||
text.Contains("srefsiz") | | text.Contains("daha gelmedi") [
text.Contains("dolandiricilik™) | | text.Contains ("kufir") [
text.Contains("bavulum gelmedi") || text.Contains("bavulumu alamadim") ||
text.Contains("ugmamak") || text.Contains("®") || text.Contains("igrenc") ||
text.Contains("gecikmenizi™) [ text.Contains("allahtan korkun") |
text.Contains("Allah'tan korkun™) [ text.Contains("sinirliyim") |
text.Contains("unutur") | text.Contains("beynin bile yok™) |
text.Contains("utanmadan") [ text.Contains("yetmezmis") [
text.Contains("yetmedi") [ text.Contains("gecikmeli™) [

text.Contains("operasyonel nedenler") [ text.Contains("sasarim") |
text.Contains("zor") || text.Contains("adliye") || text.Contains("kansert") |

text.Contains("alagavat") || text.Contains("somiiri") || text.Contains("tikanma")
|| text.Contains("sahtekar") || text.Contains("kabus") || text.Contains("egitmek
gerekiyor") | text.Contains("caresiz") [ text.Contains("yazik") |
text.Contains("sikayet") || text.Contains("batma") || text.Contains("yordunuz")
| text.Contains("cayma") || text.Contains("vahim") |
text.Contains("batarsiniz") || text.Contains("mefta") || text.Contains("en
kétiisiiniz") || text.Contains("perisan") || text.Contains("dolandiran") ||

text.Contains("kirdiginiz valiz") [ text.Contains("valizim yok™) [
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text.Contains("kayboldu") || text.Contains("kayip") || text.Contains("hirsizlar")

| | text.Contains("dolandirma") [ text.Contains("intihar") |
text.Contains("basarisiz") || text.Contains("yarali") [
text.Contains("dolandirici") [ text.Contains("®") |
text.Contains("giivenmiyorum") || text.Contains("®") || text.Contains("giinah") ||
text.Contains("garip") || text.Contains("tepki") || text.Contains("aq") ||
text.Contains("fiyat ugcmus") || text.Contains("¢inliyor") || text.Contains("(@")
| | text.Contains("yaktiniz") || text.Contains("igrencsin") |

text.Contains("zalimsin") | | text.Contains("rotar") [
text.Contains("boyluyormus") || text.Contains("¢ingeneler") || text.Contains("can
tasiyorsunuz") | | text.Contains("metro™) || text.Contains("beter") [
text.Contains("kalkmadi") || text.Contains("yakismiyor") || text.Contains("a¢
firma") || text.Contains("isyan") || text.Contains("kullanmayacagim") ||
text.Contains("cimriler") | text.Contains("allah cezani versin" |
text.Contains("dehset") || text.Contains("bagirdi") || text.Contains("ertelenme")
|| text.Contains("tartisma") || text.Contains("kaza") || text.Contains(":(") ||
text.Contains("kirdiniz") || text.Contains("halt") || text.Contains("bomba") ||
text.Contains("gereksiz") || text.Contains("namussuz" [

text.Contains("huzursuz") || text.Contains("yediniz") || text.Contains("isyanim")
| | text.Contains("kandirip") || text.Contains("rotar") [
text.Contains("arttirin") || text.Contains("agriyor") || text.Contains("&") ||
text.Contains("gecikme") [ text.Contains("yutturdu") |
text.Contains("hayirdir") [ text.Contains("fahis") [

text.Contains("oyalamaktan™))

state = "Olumsuz";
#endregion
else state = "Notr";

return state;
} catch (Exception Ex) {

throw;




Tablo 3: Twitter Ortamindan Cekilen Ornek Tweetlerin Siniflara Ayrilmasi

DUYGU

TWEET METNI NITELIGI
vincin ucundaki A ucagi icimi acittt Olumsuz
bilet al2 saat sonra iade etkullanilmayan biletin kesintisi 524tl
1ste iade sistemi sakin iade sistemi Olumsuz
vgili A yetkilileri olumden dondum hastaliktan kurtuldum darken denize inmek
gibi bi atraksiyonla karsila Olumsuz
ile ucun herkese bedava nefes alma sansi sunuyorlar diger hersey euro ya
kulum biletleri ucuz ols Olumsuz
tesekkiir ederim verdiginiz bilgi i¢in ben de yazdigimu sileyim bari Olumlu
galatasarayosmanli macina 2 adet kuzey alt (A alt) 1 adet dogu ust bilet vardir
ilgilenenler dm Notr
los angelasa gittiysen iyi fiyat Olumlu
ac kald1 bu kiz sizin yuzunuzden insanlarin psikolojisini bozdunuz 2 saatte bu
kizin evde Olumsuz
sen mi ben mi hangimiz rahat © Notr
3 saat teknik arizadan oturu rotar varmismis bu dalga gecmek olsa gerek
ulkede ucak bitti cunku suyu cikt1 yedek y Olumsuz
sizinle basladigim ile bitirdim cok mutluyum bilin istedim;))) Olumlu
catir catir calisan caniiim internet sitenizi degistirerek halt ettiniz
yap online check in yapabilirsen Olumsuz
tesekkurler © Olumlu
A hava yollar1 reklam1 mukemmel olmus. yine bir harikasin A Olumlu
Anin paris seferine grev rotari Olumsuz
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ya rabbi sabir
dun sabah izmirden 7:35 de kalkmasi gereken ucak 9 a dogru kalkti

bugiin s. gok¢enden 21.40 da kalk Olumsuz
70 dk rotar m1 olur yani pes [] Olumsuz
canli destek uzerinden kisa surede cozum sundu bu guzel uygulamaniz icin

tebrik ederim Olumlu
almadigim hizmetten dolay:r haksiz olarak benden almis oldugunuz 40 liray:

hala iade etmediniz ayrica yalan y Olumsuz
Bden gazipasaalanya havalimanina ucus mujdesi Olumlu
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Elde edilen Tweet’ler ve duygu nitelikleri test edilebilmeleri i¢in veri tabanina

kayit edilmektedir. Access ortamma kaydetme islemini ise SaveDatabase metodu ile

gergeklestirilmektedir.

public void SaveDatabase(List<Search> statusTweets)

{ Console.WriteLine("Veritabani islemlerine baslandi");

try
{ string Query = string.Empty;
string TweetRaw = string.Empty;
string State = string.Empty;
string Tweet = string.Empty;
string ScreenName = string.Empty;
string Platform = string.Empty;
string Lang = string.Empty;
DateTime Date;

bool IsRetweet;

if (Conn.State == System.Data.ConnectionState.Closed)

Conn.Open();
int i;

if (statusTweets.Count > 9)
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{ for (i = ©; i <«

statusTweets[@].Statuses.Count; i++)

{ Query = statusTweets[@].Query;
Date = statusTweets[@].Statuses[i].CreatedAt;
Lang = statusTweets[@].Statuses[i].Lang;
TweetRaw =

statusTweets[@].Statuses[i].Text.Trim().Replace(""'", "\"");

Tweet =

RenderTweet(statusTweets[@].Statuses[i].Text.Trim().Replace(""'", "\""));

ScreenName =

statusTweets[0].Statuses[i].User.ScreenNameResponse;

Platform =
GetPlatform(statusTweets[0].Statuses[i].Source);

State = SetState(TweetRaw);

IsRetweet =
statusTweets[@].Statuses[i].Text.StartsWith("RT") ? true : false;

// Add

OleDbCommand Com = new OleDbCommand("Insert Into

Tweets(Tweet, TweetRaw, ScreenName, Platform, ValueKey, State, IsRetweeted,

CreatedAt, Query) Values ('" + Tweet + "', '" + TweetRaw + "', '" + ScreenName +
", ‘" + Platform + "', '', '" + State + "', " + IsRetweet + ", '" + Date + "',
"" + Query + "')", Conn);
Com.ExecuteNonQuery(); }
} Console.WriteLine("Veritabani islemleri tamamlandi");
} catch (Exception Ex) {

Console App olusturarak bir test metodu yapilmaktadir. Olusturdugumuz test ile

verileri elde edilip veri tabanina kayit ettirme islemi yapilmaktadir.

public static string ConsumerKey = Cons.ConsumerKey;

public static string SecretKey =Cons.SecretKey;
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public static TwitterAuthTool Auth = new TwitterAuthTool(ConsumerKey,
SecretKey);

static void Main(string[] args)

{ //GetTweet();
CountTweetData();
Console.ReadKey(); }

static void GetTweet() {

try {

#region A Firmasi

var Result5 = Auth.GetSearchData("A Firmasi", 100);
Auth.SaveDatabase(Result5);

var Result6 = Auth.GetSearchData("@A Firmasi", 100);
Auth.SaveDatabase(Result6);

var Result7 = Auth.GetSearchData("#A Firmasi", 100);
Auth.SaveDatabase(Result7);

var Result8 = Auth.GetSearchData("#A Firmasi", 100);
Auth.SaveDatabase(Result8);

var Result9 = Auth.GetSearchData("@A Firmasi", 100);
Auth.SaveDatabase(Result9);

var Resultl1® = Auth.GetSearchData("#hadiozaman", 100);
Auth.SaveDatabase(Result10);

#endregion

#region B Firmasi

var Resultll = Auth.GetSearchData("B Firmasi", 100);
Auth.SaveDatabase(Resultll);

var Resultl2 = Auth.GetSearchData("@B Firmasi", 100);

Auth.SaveDatabase(Result12);

var Resultl3 = Auth.GetSearchData("#SimdiNeGilizeldir", 100);

Auth.SaveDatabase(Result13);
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var Resultl4 = Auth.GetSearchData("#B Firmasi", 100);

Auth.SaveDatabase(Resultl4);

var Resultl5 = Auth.GetSearchData("B Firmasi", 100);

Auth.SaveDatabase(Result15);

var Resultl7 = Auth.GetSearchData("#B Firmasi", 100);

Auth.SaveDatabase(Result17);

var Resultl8 = Auth.GetSearchData("@B Firmasi", 100);

Auth.SaveDatabase(Result18);

#endregion

Windows servisleriyle sunucu iizerinde belirli araliklarda uygulama caligarak

Tweetler ¢ekilmektedir. Her calistiginda elde edilen Tweet’ler veri tabanimiza kayit

edilmektedir. Bunun i¢in bir service app olusturulmali ve bir servis sunucuya

kurulmalidrr.

Servisi olusturmak i¢in Windows Service tiiriinde proje olusturulmustur.

Isteklerin zamanmi ayarlamak icin Timer iizerinden degil Quartz kiitiiphanesinden

konfigiirasyon saglanmaktadir. Bu kiitliphane istedigimiz metodu belirli zaman

periyotlarinda trigger islemi ile ¢alistirmaktadir.

using System;
using System.ServiceProcess;
namespace GetTweetDotNet.Service
{ public partial class Service : ServiceBase
{ JobScheduler Scheduler;
public Service()
{ InitializeComponent(); }
protected override void OnStart(string[] args)
Scheduler = new JobScheduler();

Scheduler.Start();
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} public void Search() {
try {
Scheduler = new JobScheduler();
Scheduler.Start(); }
catch (Exception Ex)
protected override void OnStop() {
if (Scheduler != null)

Scheduler.Stop(); }

Trigger islemi i¢in kiitliphane i¢erisinden bir job atamasi yapilmaktadir.

using Quartz;
using Quartz.Impl;
namespace GetTweetDotNet.Service

{ public class Job : IJob

{ Get _Get = new Get(); public void

Execute(IJobExecutionContext context)
{ _Get.GetTweet(); } }
public class JobScheduler { public void Start() {
IScheduler Scheduler = StdSchedulerFactory.GetDefaultScheduler();
Scheduler.Start();
IJobDetail Job = JobBuilder.Create<Job>().Build();
ITrigger Trigger = TriggerBuilder.Create()

.WithSimpleSchedule(a =>
a.WithIntervalInHours(1l).RepeatForever()) .Build();

Scheduler.ScheduleJob(Job, Trigger);
} public void Stop()
IScheduler scheduler = StdSchedulerFactory.GetDefaultScheduler();

scheduler.Shutdown();
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Get sinifi ile API kiitiiphanesinden veri isteginde bulunmaktadir.

using GetTweetDotNet.API;

using System;

namespace GetTweetDotNet.Service

{ public class Get {
public static string ConsumerKey = Cons.ConsumerKey;
public static string SecretKey = Cons.SecretKey;

public static TwitterAuthTool Auth = new TwitterAuthTool(ConsumerkKey,
SecretKey);

public void GetTweet() {
try {
A Firmasi
B Firmasi}

catch (Exception Ex) {

Servis hazirlama islemi bittikten sonra sunucu islemine ge¢ilmektedir. Bu islem
Aruba Cloud iizerinden saglanmaktadir. Aruba Cloud’tan VMware altyapili cloud

server kiralanmuistir.

Sekil 10:Cloud Server

arub.
‘ LOU D PRODUCTS&SOLUTIONS = STARTUP = INFRASTRUCTURE = WHYCHOOSE ARUBA | COMPANY USE YOUR VOUCHER

More
than %
20
All the flexibility of Cloud Technology in 4 simple sizes

CISPE g powered by

Trusted &
Performance

Products & Solutions > Cloud VPS > Cloud VPS

Cloud VPS - VPS Hosting

Our Cloud VPS can be activated quickly and easily within our 100% cloud infrastructure which guarantees a VPS hosting service with high
FEATURES standards of performance and reliability.

CLOUD VPS

The virtual private server solution features servers that are preconfigured, available in 4 sizes with various technical components, all based

TECHSPECS on VMware technology with built-in SSD storage. e
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Islemin yonetimi saglandiktan sonra, servis uygulamasi sunucuya yiikledikten
sonra kurulmasi gerekmektedir. Ayn1 zamanda elde edilen verilerin kaydedilmesi i¢in

Access Database Engine programi kurulmalidir. Bu islemlerden sonra servis ¢aligmaya

baslamaktadir.
Sekil 11:Windows Servisi
: Services [=[a] x|
File Action View Help
& 7]
] Services (Local) N
n Vi = GetTweetDotNet Service
FileZ;
-y « 1 [ THSPC » Local Disk (C) » Services » GetTweetDotNet Service
Genersl | Log On | Recovery | Dependencies
. GetTweatDatlet phinde
B Desia
e Twtter uzennden her 5 dakiada br tweet gekmeye | Recent places
yarayan serve
* ™ This PC
]
andi

S Network

Sop | Pause

eetDotNet

You can specfy the start parameters that apply when you start the service
from here.

oK Cancel

m

[ ST o ~BGRD 20,

3.6.4. Cekilen Verileri Saydirma islemi
Servisimiz belirli bir siire veri elde ettikten sonra veri tabanindaki RT veriler
cikartilarak, sadece ham olan Tweet verileri getirme islemleri i¢in yeni bir metot

olusturulmustur.

static void CountTweetData()

{ Console.WritelLine("Veritabanina baglanti kuruluyor");
OleDbConnection Conn = new
OleDbConnection("Provider=Microsoft.ACE.OLEDB.12.0;Data Source=" +
AppDomain.CurrentDomain.BaseDirectory + "App_Data\\Database.accdb;Persist

Security Info=False;");

OleDbConnection ConnNew = new
OleDbConnection("Provider=Microsoft.ACE.OLEDB.12.0;Data Source=" +
AppDomain.CurrentDomain.BaseDirectory + "App_Data\\DatabaseNew.accdb;Persist

Security Info=False;");
List<TweetData> _List = new List<TweetData>();

List<TweetData> _RetweetedList = new List<TweetData>();
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_RetweetedList.Add(new TweetData { TweetRaw = "", ScreenName = R

State = "" });
int TotalCount = 9;
int IsRetweetedCount = 0;
int PositiveCount = 0;
double PositiveCountPercent;
int NegativeCount = 0;
double NegativeCountPercent;
int NotrCount = 9;
double NotrCountPercent;
try {
Conn.Open();
ConnNew.Open();

OleDbDataAdapter Da = new OleDbDataAdapter(“"Select * from Tweets

Where (Query = 'A Firmasi' OR Query = '@A Firmasi' OR Query = 'A Firmasi.com/tr

, Conn);

DataTable Dt = new DataTable();

Da.Fill(Dt);

TotalCount = Dt.Rows.Count;

Console.WriteLine("Veriler diizenleniyor");

for (int i = @; i < Dt.Rows.Count; i++)

{ TweetData _Data = new TweetData();
_Data.Query = Dt.Rows[i]["Query"].ToString();
_Data.ScreenName = Dt.Rows[i]["ScreenName"].ToString();
_Data.TweetRaw = Dt.Rows[i]["TweetRaw"].ToString();
_Data.State = Dt.Rows[i]["State"].ToString();
_Data.Platform = Dt.Rows[i]["Platform"].ToString();

_Data.IsRetweeted =
Convert.ToBoolean(Dt.Rows[i]["IsRetweeted"]);

_Data.Tweet = Dt.Rows[i]["Tweet"].ToString();
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_Data.CreatedAt =
Convert.ToDateTime(Dt.Rows[i]["CreatedAt"]);

_List.Add(_Data); }
Conn.Close();
Console.WriteLine("Istatistikler olusturuluyor");

TotalCount = _List.Where(x => x.IsRetweeted == false).Select(x =>

x.TweetRaw) .Distinct().Count();

var RawTotallLst = _List.Where(x => x.IsRetweeted ==

false).GroupBy(x => x.TweetRaw).Select(x => x.FirstOrDefault()).ToList();
foreach (var item in RawTotallst) {

OleDbCommand _Com = new OleDbCommand("Insert Into

Tweets(Query, Tweet, TweetRaw, ScreenName, State, Platform, IsRetweeted,

CreatedAt) Values('" + item.Query + "', '" + item.Tweet + "', '" + item.TweetRaw

+ "', '"" + item.ScreenName + "', '" + item.State + "', '" + item.Platform + "', "
+ item.IsRetweeted + ", '" + item.CreatedAt + "')", ConnNew);
_Com. ExecuteNonQuery(); }

var _IsRetweetedCount = _List.Where(x => x.IsRetweeted ==

true).GroupBy(x => x.TweetRaw).Select(x => x.FirstOrDefault()).ToList();

foreach (var item in _IsRetweetedCount) {
OleDbCommand _Com = new OleDbCommand("Insert Into
Tweets(Query, Tweet, TweetRaw, ScreenName, State, Platform, IsRetweeted,
CreatedAt) Values('" + item.Query + "', '" + item.Tweet + "', '" + item.TweetRaw
+ "', '"" + item.ScreenName + "', '" + item.State + "', '" + item.Platform + "', "
+ item.IsRetweeted + ", '" + item.CreatedAt + "')", ConnNew);
_Com.ExecuteNonQuery(); }
for (int 1 = ©o; i < _IsRetweetedCount.Count; i++)
{
string _ScreenName = _IsRetweetedCount[i].ScreenName;
string _TweetRaw = _IsRetweetedCount[i].TweetRaw;
var _jitCount = _RetweetedList.Where(x => x.ScreenName ==
_ScreenName && x.TweetRaw == _TweetRaw).FirstOrDefault();

if (_jitCount == null)

_RetweetedList.Add(_IsRetweetedCount[i]); }
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IsRetweetedCount = _RetweetedList.Count();

PositiveCount

NegativeCount

_List.Where(x => x.State == "Olumlu").Count();

_List.Where(x => x.State == "Olumsuz").Count();

NotrCount = _List.Where(x => x.State == "Notr").Count();

PositiveCountPercent

NegativeCountPercent

(100 * PositiveCount) / _List.Count;

(100 * NegativeCount) / _List.Count;

NotrCountPercent = (100 * NotrCount) / _List.Count;

#endregion

Console.WriteLine("");

Console.WriteLine("");

Console.WritelLine("Toplanan veri:

+ _List.Count);

Console.WriteLine("Ham veri toplami: " + TotalCount);

Console.WriteLine("Sadece retweet edilmislerin toplami: " +
IsRetweetedCount);

Console.WriteLine("Pozitif tweetlerin toplami: " +
PositiveCount);

Console.WritelLine("Negatif tweetlerin toplami: " +
NegativeCount);

Console.WriteLine("Notr tweetlerin toplami: " + NotrCount);

Console.WriteLine("Toplam %" + PositiveCountPercent + " olumlu,
%" + NegativeCountPercent + " olumsuz, %"+ NotrCountPercent + " notr veri

bulundu");

}

Bu islemlerden sonra elde edilen verileri saydirma islemi tamamlanmistir.
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3.7.Bulgular ve Degerlendirme

Duygu analizi konusundaki ¢alismalarda kullanilabilecek Tiirkge metin
mesajlardan olusmus, herkese acik, ulasilabilecek bir Twitter Tiirkge veri seti mevcut
degildir. Bu sebeple oncelikle Twitter API kullanilarak Tiirkge metin mesajlar1 igeren
bir veri seti olusturulmustur. Twitter API’ye gonderilen her sorgu i¢in maksimum 100
Tirkce metin mesaj1 alinmasina izin verdigi i¢in, gelistirilen C# uygulamasi ile daha
fazla sayida Tirkge metin mesajlarina ulasilmasi saglanmistir. Tirk¢e metin
mesajlarinin icerdigi duygu ve his bulundugu gruba goére olumlu, olumsuz veya notr

olarak etiketlenmistir.

Iki biiyiik hava yolu firmasi igin atilan “#”li Tiirkge Twittler 4 ay boyunca bir
sunucu sistem sayesinde sisteme olumlu, olumsuz veya nétr seklinde ayrilarak kayit
edilmistir. Olusturulan Tiirk¢e metin veri seti 6n islemlerden gegirildikten sonra 30328
adet kayittan olugsmaktadir. Bu kayitlardan olumlu tweet sayist 10092, olumsuz tweet
say1s1 10100 ve ndtr tweet sayis1 ise 10136 adettir. On islem asamasinda his simgeleri,
hashtag, URL ve kullanic1 adlar1 temizlenmistir. Temizleme isleminden sonra metinlere
ait duygularin otomatik tespitinde klasik siniflandirma algoritmalar1 ve son yillarda
popiiler olan derin 6grenme yontemi ile birlikte kelime gémme (Word Embedding)

analizleri uygulanmistir.

Bu ¢alismada klasik smiflandirma islemlerinde matlab ve python programlama
dilleri kullanilmistir. Kullanilan modellerin karsilastrmasini  yapmak i¢in egitim
sonuglarmi1 godzlemleyerek farkli sinir agr mimarilerini ve hiper parametrelerini
degistirmek ve optimize etmek i¢in TensorBoard kullanilmistir. TensorFlow ve Keras’ta
ag egitimi yapilirken 06zel bir log yolu tanimlanarak aktivasyon metrikleri i¢in
TensorBoard eklenmistir. Bu islemlerin yapilabilmesi i¢in “Keras callbacks™ olarak

ifade edilen egitim siiresince ¢alisacak olan 6zel bir fonksiyon sinifi kullanilmustir.

3.7.1.Klasik Siniflandirma Analizi ve Degerlendirmesi

Metinlerin duygularin1  belirlemek igin literatiirde popiiler olan klasik
smiflandirma yontemlerinden YSA, KNN, Bayes ve SVM kullanilmis olup en iyi
siniflandirma basarisini belirlemek icin bu yontemler farkli parametreler ile 10-kat
capraz dogrulama yontemi kullanilarak test edilmistir. Bu parametrelerden iterasyonun

sonuca etkisini incelemek i¢in 100 ve 300 degerleri kullanilirken, YSA i¢in gizli
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katmanlardaki noron sayist olarak da bir dogii ile [20,10,5]" in kombinasyonlari
denenmigtir. Bularm yanmda 6grenme algoritmalarinin da siniflandirma sonucuna etkisi
olabilecegi diisiiniilerek YSA i¢in Scg, Lm, ve Br olmak iizere ii¢ farkli egitim
algoritmasindan yararlanilmistr. SVM igin ise lineer ve radyal taban fonksiyonu

kernelleri kullanilmistir.

Farkli parametre ve 6grenme algoritmalar1 kullanilarak DVM, Bayes ve KNN

yontemleri ile gerceklestirilen siniflandirma sonuglar1 Tablo 4’de verilmistir.

Tablo 4: Klasik Siniflandiricilar Analiz Sonuclar

Smiflandirma | On islem Test Egitim
Algoritmalar1 | Durumu | Parametre | Sonucu | Sonucu
Standart - 39.28 39.83
Bayes Normalize - 39.28 39.83
PCA - 39.79 40.47
Standart - 47.21 -
KNN Normalize - 47.21 -
PCA - 46.85 -

Standart Lineer 31.79 32.10
Standart RBF 44.86 99.88
Normalize | Lineer 33.27 33.59
Normalize RBF 44.36 64.80
PCA Lineer 30.54 30.78
PCA RBF 44.86 99.88

DVM

Tablo 4’de eclde edilen degerlere gore KNN smiflandirma algoritmasi ile
normalize test sonucunda 47.21 en yiiksek deger elde edilmistir. Egitim degerlendirme
sonucunda ise DVM’da PCA ve Standart RBF’de 99.88 egitim sonucu ile en yiiksek
degerler elde edilmistir. Bayes smiflandirma algoritmasinda ise en yliksek test sonucu
39.79 egitim sonucunda ise 40.47 bulunmustur. DVM smiflandirma algoritmasinda ise

standart RBF ve PCA RBF de en yiiksek test sonucu 44.86 elde edilmistir.

Farkli parametre ve 6grenme algoritmalar1 kullanilarak YSA ile gerceklestirilen

siniflandirma sonuglar1 ise Tablo 5, Tablo 6 ve Tablo 7 da goriilmektedir.

YSA ile normalize edilmemis standart veriler ile analiz sonuglar1 tablo 5’de

verilmistir.
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Tablo 5: YSA Standart Analiz Sonuclan

fterasyon
Sayis1 Egitim Test Egitim
Noron Sayilart | Algoritmasi | Sonucu | Sonucu
SCG 39.70 | 40.92
20 noron - 20 néron BR 40.51 | 43.09
LM 42.16 | 49.45
SCG 37.37 | 38.45
20 noron- 10 ndron BR 40.28 | 43.63
LM 41.75 | 46.65
SCG 39.01 | 39.87
20 ndron -5 néron BR 40.39 | 41.91
LM 41.60 | 43.69

300 SCG 37.49 | 38.08
10 néron- 10 noéron BR 41.33 | 43.29

LM 41.60 | 43.69

SCG 37.27 | 37.69

10 néron- 5 noéron BR 40.17 | 41.48

LM 41.02 | 43.25

SCG 35.20 | 35.09

5 noron - 5 néron BR 38.57 | 39.43

LM 41.08 | 41.66

SCG 38.31 | 38.80

20 noron- 20 néron BR 41.11 | 44.25

LM 42.32 | 49.14

SCG 37.97 | 38.81

20 noron- 10 néron BR 40.78 | 43.11

LM 41.79 | 45.93

SCG 37.00 | 37.78

20 noron -5 néron BR 41.02 | 43.05

100 LM 41.15 | 45.53

SCG 37.46 | 37.59
10 n6ron - 10 néron BR 41.18 | 43.21
LM 41.50 | 44.11
SCG 36.83 | 36.85
10 n6ron - 5 néron BR 40.52 | 42.14
LM 41.33 | 43.51
SCG 34.99 | 35.23
5 néron - 5 ndéron BR 39.73 | 40.55
LM 40.95 | 41.91

Tablo 5°de de goriildiigi gibi YSA standart analiz sonucunda 300 iterasyon
sayisinda 20 néron 20 néronda LM egitim algoritmasi ile test sonucu 42.16, egitim

sonucu 49.45 olarak en yiiksek degerler elde edilmistir. 100 iterasyon sayisinda 20
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néron 20 néronda LM egitim algoritmasinda test sonucu 42.32, egitim sonucu 49.14

olarak yiiksek degerlere ulagilmistir.

YSA’nin normalize edilmis veri seti analiz sonuglar1 Tablo 6’da Verilmistir.

Tablo 6: YSA Normalize Analiz Sonuglari

iterasyon Egitim Test Egitim
Sayisi Noron Sayilart | Algoritmasi| Sonucu | Sonucu
20 néron - 20 SCG 40.19 41.90

néron BR 42.75 50.66

LM 41.93 50.10

N SCG 40.46 41.93

20 moron- 10 BR 4226 | 48.82

LM 41.70 47.87

SCG 41.35 42.60

20 néron -5 néron BR 42.39 47.10

300 LM 41.91 46.62
10 néron- 10 SCG 40.71 41.66

néron BR 42.28 45.68

LM 41.56 44.87

SCG 40.52 41.07

10 n6éron- 5 néron BR 41.79 44,54

LM 41.37 44.20

SCG 40.23 40.67

5 néron - 5 néron BR 40.58 42.92

LM 40.73 42.68

N SCG 40.31 40.75

20 moron- 20 BR 4252 | 50.27

LM 42.24 50.06

N SCG 38.74 39.3

20 moron- 10 BR 4257 | 4833

LM 41.77 47.90

SCG 38.80 39.08

20 ndron -5 néron BR 41.64 46.77

100 LM 41.37 46.16
10 néron - 10 SCG 38.91 39.58

néron BR 42.03 45.26

LM 41.38 44.78

SCG 38.52 39.03

10 néron - 5 ndéron BR 41.55 44.50

LM 41.74 43.87

SCG 39.71 39.70

5 néron - 5 ndéron BR 40.82 42.73

LM 40.50 42.33
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Tablo 6’da da goriildiigii gibi YSA normalize analiz sonucunda 300 iterasyon
sayisinda 20 noron 20 néronda BR egitim algoritmasinda test sonucu 42.75, egitim
sonucu 50.66 olarak en yiiksek degerler elde edilmistir. 100 iterasyon sayisinda 20
ndron 10 ndronda BR egitim algoritmasinda test sonucu 42.57, 100 iterasyon 20 néron
20 noronda BR egitim algoritmasinda egitim sonucu 50.27 olarak en yiiksek degerler

elde edilmistir.

YSA’nm veri setinin %80°nini ac¢iklama kabiliyeti bulunan ve 6znitelik sayis1

10’a disiiriilmiis PCA analiz sonuglari tablo 7°de verilmistir.

Tablo 7: YSA PCA Analiz Sonuglar

Iterasyon Egitim Test Egitim
Sayisi Noron Sayilar1 | Algoritmasi | Sonucu |  Sonucu
20 nBrom - 20 SCG 39.52 40.73

nSron BR 41.02 43.56

LM 42.45 48.52

4 SCG 38.65 39.22

p 10 BR | 4044 | 4303

LM 41.98 44,94

SCG 36.43 36.76

20 ndron -5 néron BR 40.09 41.64

300 LM 41.10 43.16
10 ndron- 10 SCG 35.82 36.20

ndron BR 40.57 41.99

LM 41.74 43.98

SCG 34.85 35.24

10 n6ron- 5 néron BR 39.99 40.65

LM 40.96 42.99

SCG 34.66 34.81

5 néron - 5 néron BR 38.73 39.26

LM 41.14 41.69

. SCG 37.62 37.95

20 moron- 20 BR | 4032 | 4208

LM 41.70 46.34

. SCG 38.05 38.65

20 moron- 10 BR | 4072 | 4289

100 LM 41.94 44.69

SCG 36.71 37.61

20 néron -5 noéron BR 40.69 41.86

LM 41.51 43.08

. SCG 35.26 35.28

10 noron - 10 BR | 4035 | 4166

LM 41.52 43.61
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SCG 35.89 36.16
10 nbron - 5 ndéron BR 39.67 40.55
LM 40.86 42.33
SCG 35.33 35.24
5 noron - 5 néron BR 38.23 38.79
LM 40.63 41.39

Tablo 7°de goriildiigl gibi YSA PCA analiz sonucunda 300 iterasyon 20 ndron

20 noronda LM egitim algoritmasinda test sonucu 42.45, egitim sonucu 48.52 olarak en
yiiksek degerler elde edilmistir. 100 iterasyon sayisinda 20 néron 10 néronda LM egitim
algoritmasi1 test sonucu 41.94, 100 iterasyon 20 ndéron 20 ndéronda LM egitim

algoritmasinda egitim sonucu 46.34 olarak en yiliksek degerler elde edilmistir.

Elde edilen klasik siniflandirma algoritmalarina ait sonuglar incelendiginde en
1yl sonucu KNN’nin test setinde %47.21 basar1 verdigi goriilmiistiir. Bu basar1 oraninin
smiflandirma i¢in yetersiz oldugu goriilmiis olup, metin madenciliginde son yillarda
basarili sonuglar veren derin 6grenme tabanli kelime gdmme islemi de caligmaya dahil

edilmistir

3.7.2.Derin Ogrenme Tabanh Kelime Gomme Analiz Sonuclar

Kelime gdomme metin madenciligi yontemlerinde son zamanlarda siklikla
kullanilmaya baglanmistir. Metinler {iizerinde smiflandirma veya mevcut veri
kullanilarak otomatik metin olusturma gibi 6rnekleri gériilmektedir. Bu ¢alismada da
twitter verilerin smiflandirilmasindaki bagariy1 arttirmak adina kelime gémme katmani
derin o6grenmeye eklenmistir. Metinler igerisinde siklikla gecen kelimeler
smiflandirmada 6nemli Oznitelikleri olusturmakta olup 30328 adet tweet’e iliskin

siklikla gegcen kelimeleri ifade eden kelime bulutu Sekil 12 ‘de goriilmektedir.
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Sekil 12: Kelime Bulutu
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Smiflandirma isleminde Oznitelikleri olusturan ve metinlere ait tokenization

islemi sonucunda 60000 kelimeden numaralandirilarak elde edilen 20 adet kelime

kullanilarak derin 6grenme agi1 egitilmistir. Tokenization islemi sonucu elde edilen ve

derin Ogrenme agmm girisi i¢in Oznitelikleri olusturan veri seti Tablo 8’de

goriilmektedir.
Tablo 8: Tokenization Sonucu
Metin Etiket Tokenization Sonucu
vincin ucundaki A ugagi i¢imi OluMsuz [5387 1739 44133 36747 45675 48345 0
acitti 0000000000000]
A ugak goriinmesin diye oniine [44133 13550 59112 20704 4751 31998
branda ¢ekmis yanlardan hig Olumsuz | 22810 3800 57533 31804 20446 000 0
gormedik zaten@®&) 00000]
lfzelﬁ’larak gel.@g“lmlilhava"flk [13931 50005 9642 59428 32675 43860
alj‘rr‘az arllnsgeism © dﬁ-‘/a aatrﬂ?lzrisa Olumsuz | 34295 32437 48265 30578 2602 59095
-zoomal g ve dis yas 13991 43603 24208 54610 0 0 0 0]
sistemiyle...
daha ugus giiniine girmeden rétar [51265 45593 43117 50697 43650
mesaji atan rotarh saatimiz gelip | Olumsuz | 45415 4556 43069 36849 16155 31059
havaalanina geldigimizde sova... 27274 41331000000 0]
N Ny . [41062 42383 44267 101 24182 9384
Once 25 simdi de 15 dakika daha | o015 | 51265 50942 34766 54952 00 000 0 0
gecikme,yaziklar olsun ! 000]
piste inen ugak bileti 150.tl pist | Olumsuz | [26703 18049 13550 6121 53235 30652




76

digina inen ugak bileti 20.t1

54826 18049 13550 6121 56563 00 0 0
00000]

cagri merkezinizde ¢aligan
arkadaglar1 tekrar bir egitimden

[38002 19435 41736 6025 47898 32397

) .. . . Olumsuz | 36944 14422 59528 23979 27610 29747
gecgirmenizi tavsiye ederim. ¢ok 00000000]
basit...
t;';;tl'g ';’;g'ﬂfn“ﬁgﬂlf?jnﬁgf [50556 29303 52802 20461 46919 9911
demi bakis bilei verir Notr | 14522 43578 11286 45458 22715 42396
cdemiyorum baxip biig 5937000000 0 0]
misiniz
. 55043 13232 52599 32397 56388
sadece 2 haftalik bir uygulama | 58842 54524 2217700000000 000
sonra normale donecektir. 0]
mobil uygulama su anda tiim [51920 56388 38388 33671 45237
ucuslar i¢in “yer yok” veriyor Notr | 40145 20535 20680 28762 2035 45935
ilginizi rica ederim 25838 17250000000 0]
gideliiimmmmmm % % Nétr ([)4(1)’;2861]1926700000000000000
ucagi1 kagirmak degilde su check- [36747 30922 26391 38388 49910 2167
in olay ile ilgili bi ilgilenir Notr | 56719 50927 32507 32454 36244000
misiniz? 000000]
S‘ig&ﬁi‘;?ﬂ‘f;g‘:ﬁ“ [20072 26716 36052 706 8782 42793
oy g : Notr | 53487 51203 57808 40080 735 821700
sabitledigimde satilirmi onu
v 000000]
O0grenmem gerek.
eki aktarmali yolcular ne olacak [8484 56754 1359 57712 1102 2371
p M o1 | Notr | 27712 27610 2032 8151 1365300000
bazen ara ¢ok kisa olabiliyor [ 0000]
bir giin gezisi tesekkiirler ucuz olumiu [32397 12716 41581 33116 7347 29165
bilet miihtesem tatil 54197 14191000000000000]
boyle daha gercekci ve guzel Olumlu [13062 51265 12388 13991 3392 42395
oldu 00000000000000]
ruhumu teslim ettim, tesekkiirler | Olumlu ([)38%)98 3358% %?620 331160000000
talebimi olumlu yanitlamigsiniz. [12486 30775 25291 10668 27610
© cok tesekkiir ederim. emegi Olumlu | 54438 23979 4851 20143 9658 49431
gecen herkesin eline saglik.... 3723000000000]
bir de su kutsal beldelere bilet [32397 101 38388 45090 37924 29165
fiyatlariniz makul hale getirseniz | Olumlu | 31464 53075 53140 18482 27610 57040
cok giizel olacak. 110200000 00]
ver soyle 2 kisilik bilet hediye. olumlu [48411 6962 13232 40971 29165 37867
kesfedelim en giizelinden. 222292997 3817800000000000]
hayirli olsun seferler bol fiyatlar olumlu [12406 34766 1142 59391 10168 7347

ucuz olsun insallah

34766 55964000000000000]
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kullanilmis olup agin egitimi icin Adam algoritmasi ile egitim 10 epoch boyunca
gerceklestirilmistir. Egitilen aga iliskin katmanlar Tablo 9’da goriilmektedir.

Tablo 9: Derin Ogrenme Agna Ait Katmanlar
Katman Parametreler
Embedding Giris: 20 Kelime, 60000 Kelimelik Sozliik,
Cikti: 250 Agirliklandirilmig Kelime
Flatten -
Dense 3 Noron
Classification Softmax Aktivasyon Fonksiyonu

Smiflandirma sonucunda egitim setinde %99.84 + 0.02 basar1i orani elde

edilirken test setinde ise %72.81 + 0.95 basar1 orani elde edilmistir. Siniflandirma

sonucuna ait ¢arpiklik matrisi Sekil 13’de goriilmektedir.

Olumsuz

Sekil 13: Confusion Matris
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Smiflandirma sonucuna iligkin ROC egrisini ve bunun altinda kalan alani
gosteren sonuglar ise Sekil 14’°de goriilmektedir.



78

Sekil 14: ROC Egrisi
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Sekil 14°de goriildiigli gibi smiflara ait ROC egrisi altinda kalan alanlar yiiksek

olup yeterli diizeyde siniflandirma basarisi elde edildigi goriilmektedir.

Kelime gdmme isleminin metinlerin siniflandirilmasinda klasik yontemlere gore
daha iyi sonuglar verdigi goriilmiis olup %72.81 basar1 orani ile twitter verileri duygu
analizi i¢in smiflandirilmistir. Elde edilen basar1 diizeyi yeterli diizeyde olup bu sayede
hava yolu firmalarinin gelistirecekleri yapay zeka sistemleri ile kendilerine gelen
tweetleri analiz edip miisteri memnuniyetlerine ait hizli bir sekilde durum

degerlendirmesi yapabilmelerinin 6nii agilmistir.

Kelime gémme islemi smiflandirma basarisimi arttrnus olup ilgili katman ile
veriler arasindaki semantik iliskiler kurulmaktadir. Kelimeler arasinda vektorel olarak
agirliklandrma islemleri ileri ve geri besleme yontemleri kullanilarak saglanmastir.
Birbirine benzer kelimelerin vektdrel degerleri yakin olurken, birbirinden alakasiz
kelimelerin degerleri vektorel olarak uzak olmaktadwr. Analizde kullanilan verilerin

kelime gdmme katmani sonucu vektorel uzakliklar: Sekil 15°teki gibidir.
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Sekil 15: Kelimelerin Yakinhk Uzakhk Goriiniimii
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Sekil 15 incelendiginde tweetlere iliskin siniflar1 belirten segici kelimelerin

birbirine vektorel olarak daha yakin olduklar1 gériilmektedir.
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SONUC

Hizla gelisen internet ortaminda yeralan verilerin boyutlarin biiylimesiyle,
elverigli verinin diger verilerden ayirt edilebilmesi son zamanlarda dnemli bir ¢aligma
alan1 haline gelmistir. Literatiir incelemesi sonucunda 6zellikle duygu analizi alaninda
derin 6grenme yontemleriyle yapilan calismalara katki saglamak icin bu tez
calismasida sosyal medya platforumu twitter ortamindan elde edilen iki hava yolu
firmasina ait Tiirkge veri setleri lizerinde otomatik olarak duygu smiflandiran modeller
gelistirilmistir. Bu amac¢ dogrultusunda, duygu analizi ve metin siniflandirma alaninda
bircok calisma incelenmistir. Duygu analizi alaninda derin 6§renme ydntemleriyle
yapilan caligmalara katki saglamak ve siniflandirma basarisini arttirmak icin kelime

gomme yonteminden faydalanilmistir.

Sosyal medya kullannommim diinya genelinde artmasiyla birlikte, sosyal
medyanm kendine 6zgili yazim dili olusmustur. Genellikle Twitter ortaminda karakter
smirlamasmin oldugu sosyal medya siteleri ile birlikte kisaltmalar, sesli harflerin
kullanilmamasi, yanyana bitisik yazim gibi yazim tarzlar1 ortaya ¢ikmustir. Sosyal
medyada Tiirkge yazim kurali yapisindan ¢ok uzak metinlerin olmasi sebebiyle, bu
metinler lizerinde metin madenciligi ve duygu analizi uygulamalar1 oldukc¢a zor
olmaktadir. Veri setleri metin tabanli oldugu icin duygu analizi ve metin siniflandirma
islemleri yapilabilmesi i¢in dogal dil isleme ve veriyi smiflara ayirmak igin

smiflandirma algoritmalar1 ve aktivasyonlar kullanilmistir.

Sosyal medya platformlarinda bir olaym bir haberin yayilma hizi gbz oniine
alindiginda, paylasilan mesajin kurumun imajmni kotii etkilemesi ¢cok hizli olmakta ve
sonucunda kurum, miisteri kaybetme, kotli izlenim gibi birgok maddi manevi zarara
ugrayabilmektedir. Verilerin duygu durumlar:1 belirlendikten sonra duygu kriterlerinin
birbiriyle olan iliskisi incelenip, kullanicilarin neden o tarzda paylasim yaptiklari
ogrenilmeye c¢aligilabilir. Boylece kurumun imajmin kdétiilenmesinin Oniine gegilmis
olup, miisteri memnuniyeti ve kurumun durumu korunmus olur. Sosyal medya
kullanicilarmin paylastigi mesajlarin tutarliligin tespit etmek i¢in paylasimlarin ayri

ayr1 duygu durumlarini tespit etmek gerekmektedir.

Derin 6grenmede kelime gomme katmani igin Oncelikle veri setinde 6n islem

asamalar1 uygulanmistir. Tokenizing islemi ile metin igersindeki kelimeler ayristirilip
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60000 kelimeden olusan sozlik ile  20-Oznitelikten olusacak  sekilde
numaralandirilmistir. Bu 0Oznitelikler ile gerceklestirilen klasik ve derin 6grenme
smiflandirma sonuglar1 birbirleri ile kiyaslanmistir. Yapilan ¢alismada gelistirilen derin
O0grenme yontemi ile %72.81 basar1 orami elde edilmis olup, bu sonug¢larin klasik
smiflandiricilardan daha iyi oldugu gozlemlenmistir. Derin 6grenmede, kelime gomme

basarili bir siniflandirici olarak ortaya ¢ikmustir.

Havayolu firmalar1 ve iiriin reklamlarinda sosyal medyadan elde edilen verilerle
metin madenciligi adimlar1 uyguladiktan sonra, duygu analizi islemleri yapilarak konu
ile ilgili dogru bilgiler elde edilmistir. Elde edilen sonuglara gore havayolu firmalar1 ve
pazara yeni girmek isteyenler, miisteri memnuniyeti ve aninda reklam stratejileri

gelistirebilecek, kullanict yorumlarina bakilarak dogru kararlar alabileceklerdir.

Ayn1 zamanda ulasilan sonuglarla havayolu firmalar1 hakkinda miisteri
yorumlar1 otomatik olarak analiz edilebilecek ve bunun sayesinde analiz maliyetleri
disiiriilebilecektir. Havayolu firmalari, miisteriler veya iirtinlerin niteliklerine otomatik
olarak anmda ulasilabilecektir. Bundan dolayr miisteri memnuniyeti ve havayolu
firmalarinin = marka stratejisinin  daha hizli ve daha diisik maliyet ile

gergeklestirilebilmesine olanak saglanabilecegi diistiniilmektedir.

Duygu analizi sonucunda elde edilen diger sonuglarda, havayolu firmalarinin
giinlik yapilan kampanyalar veya reklamlar dogrultusunda hizli bir geri bildirim
alabilmesidir. Sosyal medyada paylasilan yorumlarin analizi sonucu, ilgili firmanin
veya reklamlarinin ¢ok hizli bir zamanda nasil bir izlenim biraktiginin goriilebilmesini

saglayabilmektedir.

Elde edilen sonuglarla havayolu firmalarmin politikalarinin ve sunulan hizmetin
kalitesinin eksikligi olup olmadigini hizli bir sekilde degerlendirebilmektedir. Bundan
dolay1 yapilan yeniliklerin de geri doniisimii ¢ok hizli bir sekilde alinarak, ilgili
yeniligin faydali olup olmadig1 hizli bir sekilde goriiliip bilgi sahibi olunabilmektedir.
Bu durum sayesinde gereksiz yapilan yatirimlarin oniine gegilebilecektir. Caligmanin
havayolu firmalar1 i¢in olduk¢a dnemli bir miisteri iligkileri yonetimi araci olabilecegi

diisiiniilmektedir.

Calismanm kisitlar1 arasinda sadece iki farkli hava yolu firmasina ait tweetlerin

degerlendirilmesi gosterilebilir.
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fleride yapilacak calismalar arasinda belirli bir zaman diliminde ardi1 ardina
olumlu veya olumsuz o6zellikte tweetlerin atilmast durumunda bu siireci otomatik

yonetecek bir sistemin gelistirilmesi diistiniilmektedir.
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