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MET_i_N SINIFLANDIRMA TEKNIiKLERI iLE
TURKCE TWITTER DUYGU ANALIZi
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Fen Bilimleri Enstitiisi
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali

Danisman: Yrd. Dog. Dr. Giilsah TUMUKLU OZYER

Metin siniflandirma dogal dil metinlerini 6nceden tamimlanmis veya mevcut
kategorilerden birisiyle etiketleme islemidir. Dokiiman smiflandirma, istenmeyen
mesajlarin filtrelenmesi ve web sorgulamalari i¢in dogru sonuglarin goriintiilenebilmesi
gibi problemler metin smiflandirma g¢aligmalarina 6rnek olarak verilebilir. Duygu
analizi ise kisisel blog ve sosyal medya gibi mecralardan elde edilen metinsel veriler
lizerinde semantik bilginin ortaya ¢ikarilmasi amacini tasir. Islenen veriler kisa
metinlerden olustugu i¢in duygu analizi de bir metin siniflandirma problemi olarak ele
alinir. Metin siniflandirma ve duygu analizi problemlerinin ¢6ziimii i¢in diger dillerde
gerekli sistemler gelistirilmis olmakla beraber Tiirk¢e igin yapilan ¢alismalar oldukca
stnirhdir. Bu tezde, Twitter’dan elde edilen Tiirkce mesajlar lizerinde iki kategorili
duygu analizi g¢alisilmistir. Duygu analizi bir metin siniflandirma problemi olarak
diisiiniilmiis; duygu analizi tekniklerinin yani sira klasik metin siiflandirma teknikleri
de kullanilmistir. Twitter mesajlarinda gozlenen baskin duygunun otomatik olarak
tespitinde ise makine 6grenmesi yontemleri kullanilmistir. Hem metin siniflandirma
hem de duygu analizi deneylerinin gergeklestirildigi bu ¢alismada, asil hedef ise duygu
analizi basarisini artirmak olmustur. Bu amagla Tiirkge Twitter duygu analizinde farkli
Onisleme, etiketleme, smiflandirma ve benzerlik yontemlerinin etkisi incelenmistir.
Ayrica topik bilgisine dayali etiketleme yontemi Onerilmis ve en yiiksek %92,50
oraninda basar1 elde edilmistir. Boylece dil isleme ile ilgili islemler uygulanmadan
duygu analizi basaris1 dnceki ¢aligsmalara kiyasla daha yliksek elde edilebilmistir. Bunun
yant sira, metin siniflandirma ve duygu analizi siireclerini otomatiklestirme amaciyla
hem Tiirkce hem de Ingilizce metinsel igerikleri isleyebilen bir yazilim prototipi
gelistirilmistir.

2016, 109 sayfa

Anahtar Kelimeler: Twitter, duygu analizi, metin siniflandirma, oriintii tanima, makine
O0grenmesi
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TURKISH TWITTER SENTIMENT ANALYSIS USING TEXT
CLASSIFICATION TECHNIQUES
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Text classification assigns one of available or predefined categories to natural language
texts. Document classification, spam message filtering and retrieving the suitable results
for web inquiries are examples of text classification studies. The sentiment analysis
aims extracting semantic information from textual data which mostly obtained from
personal blogs or social media platforms. Sentiment analysis is also considered as a text
classification task due to the processed data consist of short texts. The necessary
systems have been developed to solve text classification and sentiment analysis
problems for other languages but there are quite a few studies for Turkish. In this thesis,
binary sentiment analysis has been performed over Turkish feeds which are collected
from Twitter. The sentiment analysis has been considered as a text classification task
and classical text classification techniques have been employed in addition to the
sentiment analysis techniques. While automatically detecting the dominant sentiment
observed in Twitter feeds, machine learning techniques have been used. In this study,
both text classification and sentiment analysis experiments have been performed and its
main goal has been to increase the success of sentiment analysis. For this purpose the
effect of different preprocessing, labeling, classification and similarity methods have
been investigated in Turkish Twitter sentiment analysis. Also topic based labeling
method has been suggested and the highest success rate has been obtained as %92,50. In
this way, the sentiment analysis success could be obtained higher compared to the
previous works without applying language processing techniques. And also, in order to
automate text classification and sentiment analysis processes a software prototype has
been developed with features that can handle textual contents in both Turkish and
English languages.

2016, 109 pages

Keywords: Twitter, sentiment analysis, text classification, pattern recognition, machine
learning
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1. GIRIS

1.1. Motivasyon

Bilgisayar teknolojisinde ortaya ¢ikan gelismeler bilisim alaninda g¢alisma yapan
arastirmacilarin dil isleme alanina ilgi duymasini saglamistir. Boylece dogal dil isleme
(NLP: Natural Language Processing) alaninda yapilan ¢alismalar yogunluk kazanmuistir.
Giiniimiizde metin seslendirme, konusmayi yaziya dokme, yazim hatalarin1 giderme,
bilgi ¢ikarma, Ozetleme, anlama, ¢eviri ve soru yanitlama gibi bir¢ok alt alana
ayrilabilen problemlere dogal dil isleme (DDI) catis1 altinda ¢dziim iiretilmeye
calisilmaktadir (Adali 2012). Metin madenciligi (TM: Text Mining) ise basit¢e veri
kaynag1 olarak metin veya dokiimanlari kabul eden bir veri madenciligi (DM: Data
Mining) calismasidir. Ancak DDI dil bilim bilgisine dayali ¢aligmalar iizerine
yogunlagirken, metin madenciligi ¢alismalar1 daha ¢ok istatistiksel ve matematiksel
yontemlerle sonuca ulagsmaya c¢alismaktadir (Tan 1999). Bu baglamda metin
siiflandirma (TC: Text Classification, Text Categorization); DDI, veri madenciligi
(VM) ve makine 6grenmesi (ML: Machine Learning) gibi bir biriyle yakin baglar

bulunan bilgisayar bilimlerini kullanan bir ¢alisma alanidir.

Metin smiflandirmanin (MS), DDI ile iliskisi ise ¢alismalar sirasinda kullanilan
ozniteliklerin DDI teknikleri kullanilarak metin veya dokiimanlardan ¢ikarilmasindan
ileri gelmektedir. MS caligmalar1 sayesinde giiniimiizde elle yapilmasi imkansiz
islemlerin daha az performans ve zaman kayb1 ile etkili bir sekilde gergeklestirilmesi
miimkiin olmaktadir (Dalal and Zaveri 2011). Giintimiizde MS teknikleri kullanilarak
gelistirilen sistemler ile otomatik yazar, tiir, cinsiyet tanima, belge veya dokiiman
organizasyonu, web tabanli uygulamalar i¢in sorgulama performansinin iyilestirilmesi,
otomatik bilgi getirimi vb. gibi islemler gergeklestirilebilmektedir (Sebastiani 2005). Bu
baglamda giiniimiizde klasik MS yontemlerinin kullanildig1 diger ¢alisma alanlart da
olduk¢a popiiler durumdadir. Bu alanlardan birisi de duygu analizidir. Son yillarda

sosyal medya kullaninminin artmasi ve giinliik hayatin birgok alaninda etkili olmasi



duygu analizi (SA: Sentiment Analysis) calismalari i¢in 6nemli bir etken olmustur.
Boylece temelde klasik MS tekniklerinin kullanildigi ve sosyal medya verileri
kullanilarak duygu tespitinin hedeflendigi duygu analizi (DA) ¢alismalar1 6nemli 6lgiide
artis gostermistir (Go et al. 2009a). DA ile 6zellikle sosyal medya ortamlarindan elde
edilen verilerden toplumun herhangi bir konu, kisi, tiriin, sirket vb. gibi varlik veya
olaylarla ilgili diisiincesinin otomatik olarak tespit edilmesi amaglanmaktadir (Liu and
Zhang 2012). Giiniimiizde 6zellikle sosyal medya kullanim oranlarmin yiiksek oldugu
iilkelerde se¢im vb. gibi donemlerde kampanyalarin sosyal medya iizerinden
yiriitiilmesi DA c¢alismalarinin 6nemini kanitlayici niteliktedir. Bunun yani sira bu
alanda yapilan calismalar ile giinlik borsa tahmini, pazar-fiyat dengesi tahmini,
herhangi bir konu ile ilgili kullanic1 diisiince, duygu ve fikirlerinin elde edilmesi vb. gibi
birgok konuda DA c¢alismalari kullanilmaktadir (Michelson and Macskassy 2010;
Bollen et al. 2011).

MS ve DA caligsmalar1 dijital metin tabanli veri kullanmasi1 bakimindan aslinda dil
bagimhidir. Yani her dil i¢in 6zel alt yontem ve yordamlar kullanilarak o dilde
hedeflenen probleme ¢6ziim aranmalidir. Bunun yani sira bu g¢alismalarin dil ile
baglantili olmas1 gelistirilen sistemlerin o dili konusan toplum i¢in Onemini ortaya
koymaktadir. Ciinkii her dilde yukarida bahsedilen islemleri otomatik olarak
gerceklestirebilecek sistemlerin gelistirilmesine ihtiyag duyulmaktadir. Buna ragmen
yapilan literatiir aragtirmalar1 sonucunda, diger diller i¢in bu alanda oldukg¢a fazla sayida
calisma yapildig1 ancak Tiirkge icin yapilan calismalarin smirli sayida oldugu

gozlemlenmistir (Coban vd 2015a).

Bu nedenle bu tezde, MS ve DA tekniklerinin Tiirkge Twitter gonderilerinin duygu
tespitinde birlikte uygulanabilirligi aragtirilmig ve bu problemin iistesinden gelebilmek
adma ¢esitli makine dgrenmesi (MO) yontemlerinin kullanilmasi ngoriilmiistiir. Bu
motivasyonla bu tezde, MS galismalariyla yola ¢ikilmis ve DA teknikleri ile Tiirkge

Twitter mesajlari iizerinde semantik bilginin ortaya ¢ikarilmasi hedeflenmistir.



1.2. Tezin Amaci ve Katkisi

Bu tez ile MS ve DA teknikleri Twitter DA problemine uygulanarak Tiirk¢e Twitter
mesajlarinda baskin olan duygunun tespit edilmesi amacglanmistir. Bu nedenle 6ncelikle
klasik MS teknikleri uygulanmis daha sonra bu tekniklerin DA ig¢in kullanilmasi
hedeflenmistir. Klasik MS ve DA teknikleri birlikte uygulanarak Tiirk¢e’nin yani sira
Ingilizce mesaj/metinler iizerinde de MS ve DA calismalarmin gerceklestirilmesi
Ongoriilmiistiir. Bu baglamda her iki ¢alisma alaninda kullanilan yontem ve teknikleri
barindiran, kullanici odakli bir prototip yazilimin gelistirilmesi de diisiintilmiistiir.
Ayrica MS ve DA alanlarinda Tiirkge i¢in standart veri kiimeleri olmadigindan yeni veri
kiimelerinin olusturulmas1 ve diger arastirmacilarla paylasilmasi amaglanmistir. Bu
hedeflerle bu tezde, Tiirk¢e Twitter mesajlar1 i¢in DA gerceklestirilmis ve elde edilen

basar1 oraninin artirilmasi icin kullanilabilecek yontemler incelenmistir.

Yapilan bu arastirma ve incelemeler sonucunda MS ve DA alanlarinda; istenmeyen
mesajlarin otomatik olarak tespiti, sarki sozlerinden miizik tiiri smiflandirmasi ve
Tiirkge Twitter DA ile ilgili calismalar yapilmistir. Bu calismalar ile bu tezde literatiire

asagida verilen katkilar saglanmistir:

e (a) Klasik MS teknikleri ile Tiirkge Twitter DA i¢in ilk sayilabilecek ¢aligmalardan
birisi gergeklestirilmistir (Coban vd 2015a).

e (b) Tiirkge Twitter DA’da basartyr artirabilmek amaciyla duygu smiflandirmasi
asamasinda LDA yontemi ile olusturulan topik bilgisinin kullanilmasi 6nerilmistir
(Coban ve Ozyer 2016a).

e (c) Literatiirde geleneksel yontemlerin yami sira MS ve Bilgi Getirimi (IR:
Information Retrieval) gibi alanlarda etkili oldugu gosterilmis benzerlik yontemleri
DA problemine uygulanmistir. Bu amagla k-NN algoritmasi i¢in Onerilen bu
metrikler Tiirkge Twitter DA problemine uygulanmis ve genisletilmis bir performans
karsilastirmasi yapilmistir (Coban vd 2015b). Literatiirde daha dnce yapilmis benzer
bir calisma tespit edilemediginden, bu inceleme Tiirkce Twitter mesajlart i¢cin DA

baglaminda olduk¢a 6nemli ve degerlidir.



e (d) DA’nin yani sira bu tezde MS alaninda da ¢alismalar yapilmistir. Bu baglamda,
istenmeyen mesajlarin otomatik olarak tespit edilmesi i¢in uzman sistem tabanli MS
tekniklerinin kullanildigi bir sistem modeli Onerilmis ve veri setinin kullanildig:
onceki caligmaya kiyasla daha yiiksek basar1 elde edilmistir (Bozan vd 2015).

e (e) Miizik Bilgi Getirimi (MIR: Music Information Retrieval) alaninda MS ve MO
yontemlerinin kullanildig1 Tiirkge i¢in yapilmis ¢aligma sayisinin siirl oldugu tespit
edilmistir. Bu nedenle yine bu tez kapsaminda bu alanda MS ve MO tekniklerinin
kullanildigr ilk g¢aligmalardan birisi gerceklestirilmis ve Tiirk¢e sarki sozlerinden
otomatik olarak miizik tiiriiniin belirlenmesi ¢alisilmigtir (Coban ve Ozyer 2016b).

o (f) Tirkce Twitter DA ve Miizik Tirii Smiflandirmasi (MGC: Music Genre
Classification) ¢alismalarinda kullanilabilecek veri kiimeleri olusturulmustur (Coban
vd 2015a; Coban ve Ozyer 2016b).

e (g) MS ve DA siireglerini otomatiklestirme adina, bu tezde uygulanan teknikleri
barindiran kullanici odakli bir Otomatik Metin Siniflandirma Sistemi (OMESIS)

prototip yazilimi gelistirilmistir.

Calismanin geri kalan kismi su sekilde diizenlenmistir. Boliim 2°de literatlir taramasi
sonucu incelenen ilgili caligmalar kisaca agiklanmistir. Bolim 3’te calismamizda
kullanilan materyal (veri kiimeleri) ile MS ve DA siireclerine ait Onisleme, boyut
indirgeme ve smiflandirma asamalarinda uyguladigimiz yontemlere ait detaylar
verilmistir. Ayrica bu yontemlerin uygulanmasi ve sonuglarin gdsterilmesini igeren
OMESIS’e ait grafik arayiizli anlatilmistir. B6liim 4°te bu tez kapsaminda MS ve DA
alanlarinda gerceklestirilen ¢alismalarda elde edilen deneysel sonuglar verilmis ve

tartisilmistir. Son bdliimde ise sonuglar 6zetlenmis ve Oneriler belirtilmistir.



2. KAYNAK OZETLERIi

2.1. Dogal Dil isleme

Giiniimiizde teknolojik gelismelerle birlikte yeni problemler ve bu problemlerin
¢Ozlimiine yonelik yeni ihtiyaglar dogmaktadir. Bu baglamda yeni arastirma alanlar1 ve
bilgisayar bilimleri ortaya c¢ikmaktadir. DDI de benzer bir sekilde bilgisayarlara,
insanlar tarafindan kullanilan dilin anlatilmasi ve dilin dogru bir sekilde ¢oziimlenmesi
ihtiyacindan dogmus; 6zellikle son yillarda oldukga popiiler olmus bir ¢alisma alani ve
bilgisayar bilimidir. “1950 ve 1960’larda yapay zekanin kiigiik bir alt alani olarak
goriilen DDI, arastirmacilarin ve gerceklestirilen uygulamalarin elde ettigi basarilar
sonunda artik bilgisayar bilimlerinin temel bir disiplini olarak kabul edilmektedir”
(Oflazer 2006).

DDI calismalarinin temel amaci; bilgisayarlarin kendisine verilen gesitli gorevleri
anlayip isleyebilmesi ve bu yonde uygun olabilecek tiirde ara¢ ve tekniklerin
gelistirilebilmesi i¢in insanin dili anlama ve kullanma yetisi ile ilgili bilgi toplamaktir
(Chowdhury 2003). DDI c¢alismalar1 kapsaminda; Yyardimeir yazim araglarnim
gelistirilmesi, bir metnin O6zetini ¢ikarma, metni anlama, tanima, smiflandirma,
bilgisayarlarin konusmasi (metin seslendirme), dogal diller arasi ¢eviri, konugmayi
anlama (konugsmay1 metne doniistiirme), yazim yanlislarinin diizeltilmesi gibi daha ¢ok
genigletilebilecek konular yer almaktadir. Temelde bilgisayar ve bilgi bilimi, dil bilim,
matematik, yapay zekd, robotik vb. gibi disiplinlerle bagi bulunan DDI yukarida
belirtildigi gibi birgok ¢aligma alan1 igermektedir (Adali 2012).

2.2. Metin Stmiflandirma ve Duygu Analizi

MS c¢aligmalarinin baslangict 60’11 yillarda Maron (1961)’un yaptigi ¢alismaya
dayanmaktadir. Ancak 90’1 yillarda bu alana olan ilginin artmasi ve teknolojik

gelismelerle birlikte gii¢lii donanim kaynaklarmin mevcut olmasi ile bilgi sistemleri



disiplininin biiyiik bir alt alan1 olmustur (Sebastiani 2002). MS temelde daha dnceden
tanimlanmis veya mevcut kategorilerden biriyle dogal dil metinlerini etiketleme
islemidir. Burada etiketlemeden kasit dogal dil igerikli bir metin, dokiiman veya belgeye
kategori atanmasi islemidir. Glniimiizde dijital ve erisilebilir veri miktar1 biiyiik
boyutlara ulagmis bu sebeple MS caligsmalar1 da biliylik 6nem ve hiz kazanmistir. Bu
baglamda MS; metin tabanli belge, dokiiman vb. gibi verilerin otomatik olarak
kategorize edilmesi, istenmeyen mesajlarin filtrelenmesi, arama motorlar1 ig¢in sorgu
sonuglarinin gelistirilmesi, fikir tespiti, yazar tanima vb. gibi bir¢ok c¢alisma alaninda

kullanilmaktadir (Dalal and Zaveri 2011).

Sosyal medya artik sadece bir iletisim aract olmaktan ¢ikmis, birgok alanda etkili olan
ve olaylara yon veren giicli bir ara¢ haline gelmistir. Glinlimiizde kullanicilar
Facebook, Google+, Twitter vb. gibi sosyal medya ortamlarinda herhangi bir konu ile
ilgili duygu, disiince, fikir ve deneyimlerini ifade edebilmektedir (Sommer et al. 2011).
Bunun yani sira her gecen giin kullanim1 daha da artan bu ortamlar haber paylasimi ve
organize olma gibi amaglarla da kullanilmaktadir (Michelson and Macskassy 2010). Bu
bakimdan sosyal medya; ekonomi, ticaret, siyaset ve fikir madenciligi gibi arastirma
alanlarinda kullanilabilecek zengin veri kaynagi sunmaktadir. Ancak bu g¢ok biiyiik
boyutlu veriden anlamli bilgi ¢ikarilabilmesi i¢in ¢esitli otomatik yontemlere ihtiyag

duyulmaktadir.

DA caligmalari da bu ihtiyac1 giderme amaciyla kullanilan en kullanigh sosyal medya
izleme yontemlerinden birisidir. Bir iirlin ile ilgili olumlu ve olumsuz yorumlarin,
kullanicilarin ruh halinin ve toplumun politik konular ile ilgili fikirlerinin tespit edilmesi
gibi konular bu alanda yapilan ¢aligmalara 6rnek olarak verilebilir (Liu and Zhang
2012). DA calismalarinda veri setindeki her bir mesaj igerigi iki (pozitif, negatif) veya
daha fazla kategoride (¢ok iyi, iyi, tatmin edici, kotii, ¢ok kotii vb.) olmak {iizere
smiflandirilabilecegi igin DA; her bir mesajda baskin olan duygunun bir kategoriyi
temsil ettigi bir MS islemi olarak diisliniilebilir (Prabowo and Thelwall 2009). Bu
nedenle literatiirde DA ¢alismalarinda, DA teknikleri ile beraber MS yontemleri de

kullanilmaktadir.
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Sekil 2.1. Metin siniflandirma (a), duygu analizi (b)

Sekil 2.1°de gosterilen bu iki galisma alaninin metin tabanl veri ve MO yontemlerinin
kullanilmasi gibi ortak yonleri mevcuttur (Anonymous 2011a). Ancak kullanilan metin,
belge veya mesajin kendine has 6zellikleri olabilecegi i¢in kullanilan teknikler agisindan
ozellikle Onisleme asamasinda farklilik gozlenmektedir. Bunun yani sira DA bir MS
islemi olarak degerlendirilebilse de klasik MS ¢alismalarinin aksine DA ¢alismalarinda
anlaml bilgi elde etmek daha zordur. Bu durumun nedeni genellikle DA ¢alismalarinda
kullanilan metinlerin (mesaj, yorum vb.) kisa olmasi, resmi olmayan (informal) dil ile
yazilmasi ve gramer kurallarina uyulmadig i¢in yazim yanlislar1 igermesidir. Ayrica
Ozellikle Twitter mesajlar1 gibi kendine 6zgii 6zellikleri olan (6rnegin 140 karakter
siirlamasi) ve ozel terimler (kullanici ad1 ve hashtag gibi) igeren metinler tizerinde

anlamli bilgi ¢ikarimi daha da zorlagmaktadir.

2.3. Metin Siniflandirma ve Duygu Analizi Teknikleri

Dokiiman (metin) siniflandirma (kategorize etme) siirecini bir kategori-dokiiman
matrisindeki her bir hiicreyi {0, 1} deger kiimesinden biriyle iliskilendirme islemi

olarak tasvir etmek mimkiindir.



Cizelge 2.1. Kategori-dokiiman karar matrisi

di [ o] | i o] onn] d
Cila1r | ... | ool @gj| e | .. | Qan
Ci | @ix | ... | .| @j|.c ] ... | @in
Cm am]_ e e amJ e e amn

Cizelge 2.1’de verilen C = {cy,...,cn} Onceden belirlenmis kategori setini ve D =
{dy, ..., d,} kimesi de siniflandirilacak dokiiman setini temsil eder. Bir a; j degerinin 1
olmasi d; dokiimanmin c; kategorisinde; 0 olmasi aksi durumda oldugunu gosterir
(Sebastiani 1999). Siniflandirma yapilirken sadece metin igerigi dikkate alinir. Her
dokiimana mutlaka bir kategori atamas1 yapilir ancak bu atama isleminin dogru olmasi
olusturulan sistemin basarisina baglhidir. MS ¢alismalar1 ile MO niin kullamldig diger
calisma alanlar1 arasinda siire¢ agisindan bir farklilik yoktur. Ancak Sekil 2.2’de verilen

MS siirecinde farkliligi olusturan temel konu dokiimanlarin &nislenmesi ve temsil

edilmesidir (Ikonomakis et al. 2005; Baharudin et al. 2010; Korde and Mahender 2012).
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Sekil 2.2. Metin siiflandirma stireci

MS ve DA ¢alismalarinin ortak yonii kullanilan verinin metin (text) tabanli olmasidir.
MS’de metinler i¢in Onceden belirlenen kategori, DA’da ise MS c¢alismalarindaki
kategorinin yerini alan duygu (sentiment) siniflandirmasi yapilir. Bu nedenle DA
calismalar1 da bir MS problemi olarak ele alinir. Her iki ¢alisma alaninda da temel bir
siniflandirma siirecinde kullanilan 6nislemden gegirme ve temsil etme, 6znitelik segme
ve MO yontemleriyle siniflandirma agamalari ortaktir. Ancak bu asamalarin alt adimlar

MS ve DA caligmalarinda birbirinden farklilik gostermektedir.



2.3.1. Metin 6nisleme ve temsil etme

VM ve MO alanlarinda yapilan galismalarda genellikle verinin boyutu ve tiiriine bagh
olarak degisiklik gosterebilen ¢esitli Onislemlerin (preprocessing) uygulanmasi
gerekmektedir. MS ve DA c¢alismalarinda da veriler (dokiiman, belge, mesaj, tweet vb.)
yapilandirilmadigt ve dogal dil ile yazildigi icin c¢esitli Onisleme adimlarinin
uygulanmas1 gereklidir. Onisleme isleminin temel amaci metinsel verilerden &rnek
kategorilerinin birbirinden ayirt edilmesini saglayabilecek énemli 6zniteliklerin ortaya
¢ikarilmasi ve uygun formata dondistiiriilmesidir (Srividhya and Anitha 2010). Buradaki
formattan kasit verinin MO algoritmalarmin isleyip yorum yapabilecegi sekilde
sayisallastirilmasidir (Briicher et al. 2002). Onisleme asamasi, siniflandirma isleminin
basarimi ve amaca uygun dogru 6zniteliklerin elde edilebilmesi agisindan ¢ok 6nemli
bir asamadir. Bu asama kendi igerisinde metinsel verinin diline, yapisina ve hangi
amagla islenecegine baglh olarak degisiklik gosterebilen alt adimlardan olugmaktadir.
MS siirecinde yaygin olarak kullanilan temel dnisleme adimlar1 Sekil 2.3’te verilmistir
(Saad 2010).

Dizge ' Kok Bulma Durak

Parcalama Ne u (Gévdeleme) Kelimeleri
Cikarma
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Sekil 2.3. Metin siniflandirmada temel 6nisleme adimlari

Yukaridaki sekilde temel 6nigleme adimlari verilmistir. Bu adimlar uygulanmadan 6nce
bir MS sisteminde anlamli bilgi ¢ikarimini saglamak amaciyla metinler noktalama
isaretleri ile rakamlardan temizlenir ve kii¢iik harf dontisiimii uygulanir (Ng et al. 1997).
Metinsel igerik temizlendikten sonra uygulanan temel adimlar disinda daha cok
dilbilimsel analiz gerektiren onisleme adimlari da bulunmaktadir (Sebastiani 1999). Bu
adimlarda uygulanabilen sozciik tiirii belirleme (POST: Part of Speech Tagging) ve
sozcik anlami belirleme (WSD: Word Sense Disambiguation) gibi dilbilimsel

yontemler ise daha ¢cok DDI ile ilgili islemleri gerektiren yontemlerdendir (Hotho et al.
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2005). Burada agiklanan yontemler MS ile iligkilendirilse de bu adimlar temelde metin
tabanli veri kullanilan diger simiflandirma ¢aligmalarinda da kullanilmaktadir. Ciinkii
veri olarak kullanilan metin bir Twitter mesaj1, Facebook durumu, climle, paragraf, kose
yazisi, istenmeyen mesaj veya e-posta vb. gibi metin tabanli igerik olabilir (Grimmer
and Stewart 2013). MS ve DA c¢alismalarinda kullanilan 6znitelikler (feature) ise metin
veya sosyal medyada paylasilan mesaj igeriklerinden gesitli modeller kullanilarak elde
edilir. MS c¢alismalarinda yaygin olarak kullanilan ve oznitelik olarak kelimelerin
kullanildigi model kelime torbasi (BoW: Bag of Words) modeli olarak adlandirilir.

BoW modelde kelimelerin metin icerigindeki sirasi dnemli degildir.

Kelimelerin dilbilimsel 6zellikleri ile degil metin iceriginde gozlenme frekanslar ile
ilgilenilir. Ancak bu modelde 6znitelik olarak kelimeler kullanildig: i¢in dil bagimlidir
ve metnin dile bagimli 6nislemlerden gegirilmesi gerekir. Oznitelik olarak metin
igerisinden ¢ikarilan karakter katarlarinin kullanildigi model ise karakter seviye n-gram
(Ngram) model (bag of character n-grams) olarak adlandirilir. Bu model gramer
hatalarina, kisaltma ve noktalama isareti kullanimlarina kars1 giigliidiir. Ayrica karakter
tabanli Ngram model oniglem gerektirmez ve dilden bagimsizdir (Cavnar and Trenkle
1994; Kanaris et al. 2007).

Oznitelik olarak kelime veya birden fazla kelimenin kullamldigi model ise kelime
seviye Ngram (word-grams) olarak adlandirilir. Bunun yani sira yapisal ve istatistiksel
model (SSTF: Structured and Statistical Text Features) kendine 6zgii bigimsel ve
istatistiksel Ozellikleri olan yapilandirilmig veya yari yapilandirilmis metinlerin (kose
yazisi, sarki sozii vb.) kullanildigi yazar tanima, metin tirli tanima, mizik tiri
siniflandirmast vb. gibi ¢aligmalarda yaygin olarak kullanilmaktadir (Stamatatos et al.
2000; Diri and Amasyali 2003; Mayer et al. 2008). Bu modelde metnin kendine 6zgii

yapisal ozellikleri ve gesitli istatistiksel bilgiler 6znitelik olarak kullanilmaktadir.

Yapisal Oznitelikler elde edilirken metnin yapisina bagli olarak degisebilen o6zellikler
oznitelik olarak degerlendirilir. Istatistiksel Oznitelikler ise problemin tiirii ve

calismanin amacina gore ¢esitli dilbilimsel islemler kullanilarak da elde edilebilir. MS



11

ve DA alaninda 6znitelikler hangi model ile elde edilmis olursa olsun terim olarak da
ifade edilir. Oznitelikler elde edildikten sonra &nislemin son asamasinda terim
agirhiklandirma (TW: Term Weighting) islemi uygulanir. Terim agirliklandirma (TA) ile
her bir terim; ilgili terimin 6nemini 6l¢en ve gozlendigi dokiimanin siniflandirilmasina
yaptig1 katkiyr belirten bir agirhik degeri ile iliskilendirilir (Patra and Singh 2013). TA
smiflandirma bagarisinda dogrudan etkilidir ve bir terim agirliklandirilirken terim
frekans:1 faktorii (TF: Term Frequency), ters dokiiman frekansi faktorii (IDF: Inverse
Document Frequency) ve normalizasyon (N: Normalization) faktorii olmak tizere ii¢
farkli bilesenden faydalanilir (Salton and Buckley 1988).

Cizelge 2.2. Yerel ve global kapsamli bazi agirliklandirma yontemleri

Yerel Kapsam Global Kapsam

ikili (Binary or Boolean) Ters Dokiiman Frekansi (IDF)
Terim Frekansi (TF) Olasilikli IDF (Probabilistic)
Logaritmik TF (Logarithm) Global Frekans-IDF (GF-IDF)
Alternatif LTF (Alternate Logarithm) | Entropi (Entropy)

Bu bilesenlerden TF faktorii bir t teriminin bir d dokiimanindaki agirlhigmi (local
weight), IDF veri setindeki agirligin1 (global weight) temsil eder. Agirliklandirma
yontemleri bu bilesenler kullanilarak gelistirildigi i¢in literatiirde, genellikle yontemde
kullanilan bilesene gore yerel (local) ve global kapsamda degerlendirilir (Chisholm and
Kolda 1999). Literatiirde kullanilan bazi yerel ve global kapsamli agirliklandirma
yontemleri Cizelge 2.2°de verilmistir (Polettini 2004). Bu yontemlerin diginda yaygin
olarak kullanilan ve TF ile IDF bilesenlerinin birlestirilmesiyle ortaya ¢ikan terim
frekansi-ters dokiiman frekans1 (TF-IDF) ve tiirevi yontemler de kullanilmaktadir.
Terimler agirliklandirildiktan sonra Onisleme siireci tamamlanir ve Onislemden
gecirildikten sonra karmasikligi azaltmak ve sayisallastirma islemini kolaylastirmak
amaciyla ozniteliklerin bir vektor ile temsil edilmesi (indexing) islemi gerceklestirilir

(Korde and Mahender 2012).



12

tweel n
tweet 2
____________ R
terim
o !
x¢
e
re
X
tweet |

Sekil 2.4. Vektor uzay modeli

Dokiimanlar indekslenirken yaygin olarak kullanilan yontem ise Sekil 2.4’te verilen
vektor uzay modelidir (Salton et al. 1975). Vektor uzay modelinde (VSM: Vector Space
Model) her bir dokiiman 6rnegi igerdigi terimlerin iliskilendirildigi agirlik degerlerinden
olusan bir vektor ile temsil edilir. Veri seti 6nislemden gegirilip indekslendikten sonra
Oznitelik uzay boyutunun ¢ok yiiksek oldugu durumlarda boyut indirgeme (DR:

Dimensionality Reduction) islemi uygulanir ve verinin boyutu distirtliir.

2.3.2. Oznitelik uzay boyutu indirgeme

Metin tabanli bilgi (textual information) miktarinin ¢ok fazla artmasiyla birlikte
indeksleme ve 6zetleme gibi yontemler kullanilmadan dokiiman igeriklerinden anlamli
bilgi ¢ikarmak olduk¢a zorlasmistir. Bu sorunun ¢o6ziimlerinden biri olan MS
caligmalarinin en biiyiik problemi veya zorlugu ise Oznitelik uzaymin c¢ok yliksek
boyutlara ulagsmasidir (Yang and Pedersen 1997). Bu nedenle, MS c¢alismalarinda
yiiksek boyut problemini asmak, siirecin etkinligini ve dogrulugunu artirmak amaciyla
genellikle 6znitelik segme (FS: Feature Selection) ve 6znitelik ¢ikarma (FE: Feature
Extraction) yaklagimlart kullanilir (Zheng et al. 2004; Sebastiani 2005).

Oznitelik segme islemi yiiksek boyut sorununu ¢dzmek amaciyla sistem egitilmeden

once mevcut Ozniteliklerden veriyi tanimlayan bir 6znitelik alt kiimesinin se¢ilmesidir
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(Dasgupta et al. 2007). Bu islemin veriyi gorSellestirme ve anlamayr kolaylastirma,
olgtim ve veri depolama gereksinimlerini azaltma, egitim ve test zamanini kisaltma ve
boyut indirgemeyi saglayarak performansi artirma gibi faydalari bulunmaktadir (Guyon
and Elisseeff 2003). Oznitelik ¢ikarma isleminde ise dznitelik boyutu daha etkili ve
daha diisiik boyutlu bir alt uzaya gegirilir ve her bir yeni 6znitelik orijinal 6zniteliklerin
kombinasyonu olarak elde edilir (Li and Jain 1998). Bu yaklasimlar ile veriden ilgisiz
(bilgi saglamayan) ve giiriiltiilii 6znitelikler elenir ve 6znitelik uzay boyutu diisiiriiliir.
Bu durumun da siniflandiriciya egitim ve test asamalarinda performans ve zaman
bakimindan olumlu etkisi olmaktadir. Literatiirde kullanilan bir¢cok 6znitelik se¢gme
yontemi olmakla beraber Ki-Kare (CS: Chi-Square), Karsilikli Bilgi (MI: Mutual
Information), Bilgi Kazanimi (IG: Information Gain) ve Dokiiman Frekansi1 (DF:
Document Frequency) yaygin olarak kullanilan yontemlerdendir (Yang and Pedersen
1997; Forman 2003).

Temel Bilesen Analizi (PCA: Principal Component Analysis) ve Sakli Anlam Indeksi
(LSI: Latent Semantic Analysis) gibi lineer cebir teorisini kullanan yontemler ise
Oznitelik ¢ikarma amaciyla kullanilan yontemlerdendir (Dash and Liu 2008). Boyut
indirgeme isleminin global ve yerel kapsamda olmak tizere iki farkli sekilde
uygulanmasi da miimkiindiir. Global kapsam veri seti bazinda, yerel kapsam kategori
bazinda (her kategori i¢in ayri) Oznitelik uzay boyutunun digiiriilmesini temsil eder.
Boyut indirgeme isleminin kapsami hangi indirgeme yonteminin kullanilacagina etki
etmez (Sebastiani 2002).

2.3.3. Makine 6grenmesi ve siniflandirma

Siniflandirma islemi mevcut drneklerin birbirinden yiiksek dogruluk derecesinde ayirt
edilmeye calisilmasidir. Bu igslemin gergeklestirilebilmesi i¢in gergek diinyada oldugu
gibi bilgisayar bilimlerinde de daha dnceden gozlenmis orneklere ve bu orneklerden
elde edilen deneyimlere ihtiya¢ duyulmaktadir. Genel anlamda 6riintii tanima problemi
olarak tanimlanabilecek bu ve benzeri problemleri ¢ozebilmek amaciyla bilgisayar

bilimlerinde istatistik ve diger bilimlerle baglantili olan MO bilesen ve yontemlerini
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kullanan sistemler kullanilmaktadir. Otomatik metin simiflandirici  sistemlerin
olusturulmasinda 80°’li yillarda kullanilan uzman sistemler (expert systems) uzman

bilgisi ve el ile tanimlanan ¢esitli kurallar gerektirmekteydi.

Sistemin baska bir calisma alanina uygulanmasi durumunda ise giincelleme amaciyla
stirekli miidahale gereksinimi duyulmaktaydi. Ancak 90’11 yillarin baslarindan itibaren
bilgi islem kapasitesi ve kaynaklarmn artmas ile birlikte genis kullanim alan1 bulan MO
teknikleri, diger alanlarda oldugu gibi MS alaninda da 6ne ¢ikmay1 bagarmistir (Tantug
2012). Bu nedenle MS alaninda, MO yéntemleri basarili bir sekilde uygulanmaya
baslanmistir ve halen yaygin olarak kullanilmaktadir (Sebastiani 1999). DA’da bir MS
problemi olarak ele alindig1 icin MO yontemleri DA calismalarinda da yaygin olarak

kullanilmaktadir.

2.3.3.a. Makine 6grenmesi

MO, énceki gozlemlere dayanarak dogru tahminler yapabilmeyi dgrenebilmek amaciyla
otomatik tekniklerin gelistirilmesidir (Schapire 2003). Ayodele (2010)’ ye gore ise MO,
otomatik olarak oOgrenme islemini deneyimlerden yola ¢ikarak gelistiren ve
gerceklestiren  bilgisayar —sistemlerinin  gelistirilmesidir. MO iizerine yapilan
arastirmalarin artmasiyla birlikte hesaplamali 6grenme teorisi, yapay sinir aglari,
istatistik ve Orlintlii tamima gibi arastirma alanlar1 arasinda baglanti kurulmus ve bu
alanlar birlikte calisilabilmistir. Boylece MO teknikleri daha geleneksel problemlerin
(6rnegin yiiz tanima) yan1 sira veritabanlarinda bilgi kesfi, dil isleme ve robot kontroli

gibi yeni problemlere uygulanmaya baglamistir (Dietterich 1997).

MO’de veri ¢ok énemli bir rol oynamakta ve dgrenme algoritmalari veriye ait bilgi ve
ozelliklerin kesfedilmesinde kullanilmaktadir (Chao 2011). Kullanilan veri ise etiketli
ve etiketsiz olmak iizere iki ayri tiirden olugsmaktadir. Etiketli veri seti bir algoritmay1
egitmek, etiketsiz veri ise egitilmis algoritmay1 (model veya sistemi) test etmek igin

kullanilmaktadir. Bu nedenle bu veri tipleri egitim ve test seti olarak da
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adlandirilmaktadir. MO kullanilarak olusturulan sistemler genelde iki farkli 6grenme
modeli kullanmaktadir. Bu iki model denetimli (supervised) ve denetimsiz
(unsupervised) 6grenme modeli olarak adlandirilmaktadir (Gentleman et al. 2008).
Bunun yani sira her iki modelin birlikte kullanildigr 6grenme sistemleri (6rne8in semi-

supervised learning) de bulunmaktadir.

2.3.3.b. Denetimli 6grenme

Denetimli Makine Ogrenmesi (SML: Supervised Machine Learning) sistemin etiketli
veriler kullanilarak egitilmesi ile 0grenmenin saglanmasidir. Sistem egitilirken veri
setinde bulunan her bir 6rnege ait giris ve ¢ikiglar verilir. MS c¢alismalarinda giris
metnin igerigini, ¢ikis ise Kkategorisini temsil eder. Test veri seti ise sistemin
dogrulanmas1 amaciyla kullanilir. Sistemin dogrulanmasi asamasinda Ogrenme
algoritmasi Kategorisi bilinmeyen bir test verisine, egitim verisinde bulunan ¢ikislardan
herhangi birini atar (Kotsiantis et al. 2007). Denetimli 6grenme modeli siireci Sekil
2.5’te verildigi gibi gerceklesmektedir (Afrin and Nahar 2015).

Egitim Verisi 5
Metin, 5
Dokiiman, =
Goriintil, =
o
vb. 5
‘=
5
O
Makine
Ogrenmesi
Algoritmast
Simiflar
Test Verisi
Metin, Tahmin
Dokiiman, Edici Beklenen Sinif

Goriintii, Model

vb.

Oznitelik Vektorii

Sekil 2.5. Denetimli 6grenme modeli

Denetimli 6grenme modelinde problem, siniflandirma problemi olarak ele alinir ve

egitilmis sistem test setine yonelik tahmin ve tanima amaciyla kullanilir (Chao 2011).
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Destek Vektér Makinesi, Yapay Sinir Aglari, Lojistik Regresyon, Basit Bayes,
Multinom Basit Bayes, k-En Yakin Komsu, Rastgele Orman ve Karar Agaclari
algoritmalar1 denetimli Ogrenme modeli olusturulurken yaygin olarak kullanilan

yontemlerdendir (Caruana and Niculescu-Mizil 2006).

Siniflandirma problemlerinde kullanilan yontemler de uygulanan problem veya sonug
beklentisindeki farkliliga gore degisiklik gosterebilmektedir. Bu nedenle siniflandirma
sonuclarinin tek etiketli veya cok etiketli olarak tretilmesi gerekebilmektedir. Tek
etiketli siniflandirmada (single-label) test 6rnegine mevcut etiket kiimesinden sadece bir
etiket atanirken, cok etiketli smiflandirmada (multi-label) birden fazla etiket
atanmaktadir. Ayrica tek etiketli siniflandirmanin 6zel bir durumu olan ikili
smiflandirmada (binary classification) ise mevcut iki kategori arasindan tek bir etiket

atanarak siiflandirma yapilmaktadir (Sebastiani 2002).

2.3.3.c. Denetimsiz 6grenme

Denetimsiz Makine Ogrenmesi (UML: Unsupervised Machine Learning) modelinde
sistem egitilirken etiketsiz veri kullanilarak 6grenmesi saglanir. Denetimsiz 6grenmede
amag veri setindeki orneklerin ¢ikiglart bilinmedigi i¢in tamima veya siniflandirma
degildir. Genellikle kiimeleme, olasilik yogunluk tahmini, o6znitelikler arasindaki
iligkilerin bulunmasi1 ve boyut indirgeme gibi amaglarla kullanilmaktadir. Ayrica
denetimsiz 6grenme algoritmasi ile elde edilen sonuglar denetimli 6grenme i¢in de
kullanilabilmektedir (Chao 2011). Pargalayict ve hiyerarsik kiimeleme algoritmalart ise
genellikle denetimsiz 6grenme modeli olusturulurken kullanilan algoritmalardir (Ozgiir
2004). Denetimli ve denetimsiz 6grenme modellerinin kullanim amaglar1 arasindaki fark

Sekil 2.6’da gosterilmistir (Chao 2011).
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Sekil 2.6. Denetimli 6grenme modeli (a), denetimsiz 6grenme modeli (b)

2.3.3.d. Model gecerleme ve performans metrikleri

MO’de model gecerleme, sistemin performansini veya dogruluk derecesini dlgmek
amactyla kullanilacak en uygun modelin secilmesi islemidir. Model gecerleme,
denetimli 6grenme modelinin kullanildig1 sistemlerde kullanilir. Ancak hem denetimli
hem de denetimsiz 6grenme modellerinde sistemin (se¢ilen veya olusturulan modelin)
performansini O0lgmek ve degerlendirmek amaciyla cesitli performans metrikleri
kullanilmaktadir. MS ve DA c¢alismalar1 denetimli 6grenme modeli kapsaminda yapilan
calismalar oldugundan bu baslik altinda denetimli 6grenme modeli i¢in model
gecerleme ve performans metrikleri agiklanmistir. Model gegerlemede amag sistemin en
diisiik smiflandirma hatasi ile siiflandirma yapabilmesini saglayan modeli segmektir.
Temel olarak N toplam &rnek sayisi olmak iizere; N — K adet 6rnek (base set) sistemin
egitiminde, K adet 6rnek (validation set) ise sistemin test edilmesinde kullanilmak {izere
iki par¢aya ayrilir. Siniflandirma hatasi en diigiikk olan model gecerleme modeli olarak

segilir.
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Model gegerleme amaciyla kullanilan capraz gegerleme (CV: Cross Validation) ve
birini disarda birakma (LOO: Leave One Out) yontemlerinin yani sira Holdout ve
Bootstrapping gibi farkli yontemler bulunmaktadir. Holdout yonteminde veri belirli bir
oranda iki pargaya boliiniir. Bu bélme isleminde genellikle verinin 2/3°1 egitim, 1/3’1
test seti olarak alinarak egitim ve test seti olusturulur. Bootstrapping yontemi genellikle
kiiglik boyutlu, 6rnek sayisinin az oldugu veri setlerinde kullanilir. Temel olarak veri
setindeki orneklerin kopyalanarak (bir ya da daha fazla kez) rastgele yeni bir 6rnek
kiimesine eklenmesi mantigina dayanir. Orijinal veriler test seti, elde edilen yeni veri

kiimesi ise egitim seti olarak kullanilir (Kohavi 1995; Alpaydin 2014).

Birini disarda birakma yonteminde bir 6rnek test seti, geri kalan N — 1 6rnek ise egitim
seti olarak alinir. Ancak birini disarda birakma yontemi performans bakimindan
dezavantajlidir ve en yaygin olarak kullanilan yontem c¢apraz gegerleme yontemidir
(Kotsiantis et al. 2007). Bu nedenle bu tez kapsaminda deneysel sonuglar elde edilirken
model gecerleme yontemi olarak n-kat ¢apraz gegerleme (n-fold cross validation)
yontemi kullanilmistir. n-kat capraz gegerleme yonteminde ise veri Seti rastgele n tane
alt kiimeye boliiniir. Bu kiimelerden bir tanesi test seti, n — 1 tanesi ise egitim seti
olarak alinir ve genellikle n = 10 kabul edilir. Bu islem n defa tekrarlanir ve elde
edilen n adet sonucun ortalamas1 modelin basarisi olarak kabul edilir. Sekil 2.7’de 10-

kat ¢capraz gecerleme modeli gdsterilmistir.

Veri Seti

Egitim Seti Test Seti

1. iterasyon El

2. iferasyon - E2
] 10
AL
3. iterasyvon E3 10 =

10. iterasyon - E10

Sekil 2.7. 10-kat ¢apraz gecerleme
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MO yéntemlerinin etkinligini degerlendirmek amaciyla ise oOzellikle iki smnifli
simiflandirma problemlerinde kullanilabilecek birgok metrik Onerilmistir. Ancak
kesinlik (precision), duyarlilik (recall) ve dogruluk (accuracy) metrikleri yaygin olarak
kullanilan degerlendirme yontemleridir (Ikonomakis et al. 2005). Bu degerlerin elde
edilebilmesi i¢in iki smifli bir siniflandirma probleminde muhtemel olan dort farkl
durumun bilinmesi gerekmektedir (Alpaydin 2014). Bu durumlar Cizelge 2.3’te verilen
karisiklik  (confusion) veya olasilik (contingency) tablosu ile elde edilmektedir
(Sebastiani 2002).

Cizelge 2.3. Karigiklik matrisi

; Ornek Kategorisi
Kategori (c)
Evet Hayir
Smiflandina | Evet TP FP
Karan Hayir FN TN

Cizelge 2.3’te verilen tablo sinif sayisiin ikiden fazla oldugu durumlar i¢in de
olusturulabilir ve boylece siif sayisi kadar satir ve siitun igeren bir kare matris elde
edilebilir (Alpaydin 2014). Tabloda verilen TP (True Positive) kategori atamasi dogru
yapilan, FP (False Positive) kategori atamasi yanlis yapilan, FN (False Negative)
kategorisi yanlis reddedilen ve TN (True Negative) ise kategorisi dogru reddedilen
ornek sayisim1 temsil eder. Yukarida agiklanan durumlar kullanilarak MO ve MS
caligsmalarinda yaygin olarak kullanilan recall (r), precision (p), fallout (f), accuracy

(Acc) ve error (Err) metrikleri agsagida verilen esitlikler ile elde edilir (Yang 1999).

r =TP/(TP + FN) (2.1)
p = TP/(TP + FP) (2.2)
f=FP/(FP+TN) (2.3)
Acc = (TP+TN)/N (2.4)
Err = (FN + FP)/N (2.5)

Yukaridaki esitliklerde payda kismindaki degerler sifirdan biiyiik olmak zorundadir ve
N =TP + FP + FN + TN’dir. Precision rastgele bir 6rnegin bir ¢ smifina atandig
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bilindiginde; sinifin dogru olma kosullu olasiligin1 yani siniflandiricinin 6rnegi dogru
smiflandirabilme yetenegini dlger. Recall rastgele bir 6rnegin bir ¢ kategorisine atanma
olasiligini, accuracy dogru siniflandirma oranini, fallout (false positive rate) yanlis
reddedilen atama oranini ve error siniflandirma isleminin hata oranini temsil eder.
Bunlarin disinda yukaridaki metriklerin birlestirilmesiyle elde edilen performans
metrikleri de mevcuttur (Sebastiani 2002; Ikonomakis et al. 2005). MS ¢alismalarinda
kullanilan metriklerden precision, fallout metriginin bir alternatifidir ve daha yaygin
olarak kullanilmaktadir (Lewis and Ringuette 1994). Bir siniflandiricinin degerlendirme
performansi ise siklikla dogru tahmin edebilme yetenegine yani dogruluk metrigine

baglidir (Kotsiantis et al. 2007).

2.4. Metin Simiflandirma ve Duygu Analizi Alaninda Yapilmis Calismalar

MS ve DA c¢aligmalart genis uygulama alanlarina sahiptir. Literatiirde yapilan
calismalar incelendiginde metin tabanli verilerin otomatik bir sekilde siniflandirilarak
veya sosyal medya ortamindan toplanan veriler kullanilarak yapilmig bir¢ok ¢alisma
oldugu goriilmektedir. Bu alanlarda yapilan ¢alismalarin olduk¢a ¢ok olmasi ve sosyal
medya kullanimina olan ilginin her gecen giin artmasi 6zellikle DA olmak iizere metin
tabanli smiflandirma ve analiz ¢aligmalarinin 6nemini ortaya koymaktadir. Bu baslik
altinda, literatiir taramasi sonucunda incelenen ve her iki alanda daha once yapilmis

akademik calismalara yer verilmistir.

Bu caligmalar incelendiginde MS alaninda Tiirkce, Ingilizce ve diger diller icin farkli
amaglar dogrultusunda MO ydntemlerinin  kullanildigr  ¢alismalarin  bulundugu
goriilmektedir. Diri and Amasyali (2003), 18 farkli yazarin kose yazilari ile
olusturduklart veri setinden elde ettikleri 22 big¢imsel ve istatistiksel Ozniteligi yazar
tanima amacli kullanmislardir. Bu 6zniteliklerden en etkili olan 4 Ozniteligi secerek,
yapay sinir aglar1 yontemiyle kose yazilarinin otomatik yazar tespitinde %84 basar1 elde
etmislerdir. Kasik¢1 ve Gokgen (2014), otomatik olarak e-ticaret sitelerini belirlemeye

caligmis ve Basit Bayes algoritmasiyla %85,30 basari elde etmislerdir.
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Giiran vd (2009), web ortamindan topladiklar1 otomobil, politika, tip, magazin, ekonomi
ve spor kategorilerindeki dokiimanlar1 unigram, bigram ve trigram seviyelerinde Ngram
model kullanarak siniflandirmislardir. Simiflandirma asamasinda farkli siniflandiricilarin
performansini  karsilastirmis ve unigram modelde en yiiksek basariyr (%95,83)
Multinom Basit Bayes ile elde etmislerdir. Dogan ve Diri (2010), Tiirkge kose yazilarini
toplayarak ii¢ farkli veri seti olusturmus; yazar, tiir ve cinsiyet siniflandirmasi amaciyla
kullanmistir. Oznitelikleri karakter seviye Ngram modelde bigram, trigram ve four-
gram olmak tizere ii¢ farkli sekilde elde etmislerdir. Ayrica ¢alismada kullanilan diger
smiflandirma yontemlerinden daha basarili olan Ng-ind isminde yeni bir yontem
onermislerdir. En yiiksek basariy1 ise dokiiman tiirii belirlemede, onerdikleri Ng-ind

yontemi ile %93,8 olarak elde etmislerdir.

Amasyali vd (2012), farkli amaglar dogrultusunda kullanilabilecek alti farkli Tiirkge
veri seti lizerinde metin temsilinde kullanilan 6zniteliklerin performans karsilagtirmasini
yapmistir. Deneysel sonuglar Ngram oOzniteliklerinin - metin  temsilinde diger
Ozniteliklere kiyasla daha basarili oldugunu gostermistir. Yildiz vd (2007), MS
calismalar1 i¢in yeni bir &znitelik ¢ikarim modeli 6nermistir. Onerdikleri modelde,
geleneksel kelime torbast modelinin aksine Oznitelik vektorlerinin simif sayisi
boyutunda olabilecegini ve geleneksel yontemden daha basarili oldugunu
gostermislerdir. Deneysel sonuglar MO yéntemleri ile elde edilmis ve %96,25 oraninda

Bayes yontemi en basarili sonucu vermistir.

Tiifek¢i vd (2012), web ortamindan toplanarak olusturulan Tiirkge haber metinleri
lizerinde boyut indirgeme ve govdeleme yaklasimlarinin etkisini incelemislerdir.
Govdeleme isleminden sonra elde edilen kelimelerden uzun govdeli olanlarin daha etkili
oldugunu ve uygulanan boyut indirgeme yontemleriyle 6znitelik boyutunun %97,46
oraninda disiirildiiglinii tespit etmislerdir. Siniflandirma asamasinda geleneksel
yontemler kullanilmis ve en yiiksek %93,73 oraninda Bayes yontemi ile simiflandirma
basarisi elde etmislerdir. Torunoglu vd (2011) ise Tiirk¢e haber metinlerinden olusan
veri setleri ilizerinde Onisleme (durak kelime c¢ikarimi, govdeleme vb.) ve TA

tekniklerinin siniflandirma sonuglari tizerindeki etkisini incelemislerdir.
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Ingilizce ve diger dillerde yazilmis metinler iizerinde de literatiirde daha &nce yapilmis
cesitli calismalar mevcuttur. Bu baglamda taranan ¢alismalardan bir kismi yine agagida
aciklanmistir. Nigam et al. (2000), Beklenti-Maksimizasyon (EM: Expectation—
Maximization) algoritmasiyla ingilizce metinler iizerinde MS ¢alismis sistemin egitim
asamasinda belirli oranda etiketsiz veriler kullanarak performansi artirmay1
hedeflemislerdir. Veri seti olarak MS alaninda yaygin olarak kullanilan 20 Newsgroups,
WebKB ve Reuters veri kiimelerini kullanmislardir. Jiang et al. (2012) MS c¢alismalari
icin kiimeleme tabanli gelistirilmis k-NN algoritmas1 &nermistir. Onerdikleri
smiflandiricinin Reuters (ModApte) ve diger iki veri seti tizerinde standart k-NN

algoritmasindan daha basarili oldugunu gostermislerdir.

Lin et al. (2014), MS ve kiimeleme i¢in yeni bir benzerlik 6l¢lim yontemi dnermis, K-
NN ve k-Means yontemleri ile test etmislerdir. WebKB, Reuters-8 ve RCV1 veri setleri
tizerinde yapilan testlerde Onerilen benzerlik yonteminin literatiirde kullanilan diger
yontemlerden daha basarili oldugu gosterilmistir. Ko (2012), sinif bilgisini kullanarak
MS’de farkli TA yontemlerini karsilastirmis ve Onerdigi yontemin daha basarili
oldugunu gostermistir. Armagon et al. (2007), 19. yy. yazarlarinin eserlerinden olusan
veri kiimesi iizerinde cesitli (yazarlik 6zelligi, yazar cinsiyeti, kitabin bilimsel etkinligi
vb. gibi) siniflandirma islemleri uygulamislardir. Bu smiflandirmalari yaparken
literatiirde yaygin olarak kullanilan SSTF 6znitelikleri yerine elde ettikleri fonksiyonel

sozctkleri 6znitelik olarak kullanmislardir.
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Cizelge 2.4. MS alaninda daha 6nce yapilmis bazi caligmalar

Oznitelik . Basari
Yazar Konu Modeli Yontem Oran1 (%) Yil
Diri ve Amasyali Yazar Tanima SSTF YSA 84,00 2003
Kasikg1 ve Gokgen E_T.Icaret Sl.telermm BoW NB 85,30 2014
Belirlenmesi
Giiran vd Metin Siniflandirma Ngram MNB 95,83 2009
. . Yazar, Tir ve Cinsiyet .
Dogan ve Diri S flondis Y Ngram Ng-ind | 93,80 2010
Metin Temsilinde
Kullanilan Ozniteliklerin liarkh
Amasyal vd Oznitelik DVMvd. | 99,62 2012
Performans Gruplar!
Karsilagtirmasi
Metin Sln}ﬂandlrma i¢in Onerilen
Yildiz vd Yeni Bir Oznitelik Model Bayesvd. | 96,25 2007
Cikarim Modeli
Haber Metinlerinin
Tiifekgi vd iﬁ‘r‘g‘englirlﬁﬁ‘;i‘i”da Bow Bayesvd. | 92,73 2012
Ozelliklerinin Etkisi
Onisleme Tekniklerinin
Torunoglu vd Tiirkge Metinlerin BowW MNB vd. | - 2011
Smiflandirilmasina Etkisi
Etiketli ve Etiketsiz
Nigam et al. Dokiimanlar ile Metin BowW EM - 2000
Smiflandirma
Metin Siniflandirma igin
Jiang et al. Gelistirilmis kK-NN Bow k-NN - 2012
algoritmasi
Metin Siniflandirma ve K-NN
Linetal. Kiimeleme igin Yeni Bir | BowW ' - 2014
. . k-Means
Benzerlik Metrigi
Terim Agirliklandirma K-NN
Ko Y ontemlerinin Bow ' 94,90 2012
SVM
Karsilagtirilmasi
Fonksiyonel Sozciik
Armagon et al. Oznitelikleri ile Stilistik | BoW SVM - 2007
Metin Siniflandirma

MS alaninda yukarida agiklanan calismalarin disinda farkli amaglar dogrultusunda
gerceklestirilen ve MO tekniklerinin kullanildig: bircok calisma mevcuttur. Ancak bu
boliimde, incelenen bu calismalardan sadece bir kismi agiklanmis ve Ozet bilgiler

Cizelge 2.4’te verilmistir.
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Bu tezin konusu olan DA i¢in de literatiirde yapilan ¢alismalar incelenmis ve bir kismi
yine asagida aciklanmistir. DA ¢alismalart incelendiginde ise bu alanda yapilan
caligmalarin genellikle Twitter {izerinde yogunlastig1 goriilmektedir. Literatiirde yapilan
DA calismalari bu alana 06zgii yontemlerin yami sira klasik MS teknikleri ile

gerceklestirilmektedir.

Kaya vd (2012), Tiirkce politik haber metinleri {izerinde DA ¢alismis, haberlerin olumlu
veya olumsuz elestiri icerip icermedigini tespit etmislerdir. Oznitelikler Ngram modelde
elde edilmis ve etkili oldugu tespit edilen kelime 6znitelikleri ile birlikte kullanilmisgtir.
Farkli siniflandiricilar ile yapilan deneylerde yiizde [65-77] araliginda basari elde
edilmistir. Tirkmenoglu ve Tantug (2014), Twitter mesajlart ve film yorumlari iizerinde
DA calismistir. MO tabanli (machine learning based) ve sozliik tabanli (lexicon based)

DA testlerinde MO tabanli yontemin daha etkili oldugunu gostermislerdir.

Kigiik ve Steinberger (2014), Tirk¢e Twitter mesajlar1 {izerinde gelistirilmesi
muhtemel bir Adlandirilmis Varlik Tanima (NER, Named Entity Recognition) sistemi
icin yol gosterici olabilecek testler gergeklestirmistir. Go et al. (2009), Twitter mesajlari
tizerinde DA calismis, en yliksek %82,2 oraninda basar1 elde etmislerdir. Kelime seviye
Ngram modelin kullanildig1 ¢aligmada, Twitter mesajlart his simgeleri kullanilarak
etiketlenmistir. Kouloumpis et al. (2011), Twitter mesajlar1 {izerinde farkli veri setleri
kullanarak DA ¢alismistir. Farkli ozniteliklerin kullanildigi ¢alismada kullanilan

Ozniteliklerin ve veri setinin sonuglar tizerindeki etkisi incelenmistir.

Bollen et al. (2011), Twitter mesajlarmin DA’s1 ile Dow Jones Industrial Average
(DJIA) borsa degerini tahmin etmeye c¢alismiglardir. Calismada Ngram model ile
Oznitelik ¢ikarilmis ve %86,7 oraninda basari elde edilmistir. Pak and Paroubek (2010),
Twitter mesajlar1 lizerinde yapilan ilk ve onemli DA c¢aligmalarindan biri olan
caligmalarinda, his simgelerini kullanarak topladiklari mesajlar1 etiketlemistir.
Calismada Ngram ve POS 0Ozniteliklerini  kullanmiglar ve gelistirdikleri duygu

siiflandiricisinin dnceki yontemlerden daha iyi sonug verdigini gostermislerdir.
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Coban vd (2015a), Tiirkge Twitter mesajlari lizerinde DA gergeklestirmis ve temel MS
yontemleri ile %66,06 oraninda basari elde etmislerdir. Calismada BoW ve Ngram
model ile Oznitelik ¢ikarilmis ve mesajlar his simgeleri kullanilarak etiketlenmistir.
Boiy et al. (2007), DA’da kullanilan teknikleri incelemis ve MO ydntemleri ile
otomatik olarak DA gergeklestirmiglerdir. Calismada film elestirileri ve kisisel blog
yazilarindan olusan iki farkli veri seti kullanilmis, 6znitelikler Ngram model ile elde

edilmistir.

Martineau and Finin (2009), DA c¢alismalarinda kullanilabilecek Delta TF-IDF isimli
yeni bir agirliklandirma yontemi 6nermis, TF ve TF-IDF yontemlerinden daha basarili
oldugunu gostermislerdir. Calismada film elestirilerini igeren veri seti kullanilmis ve
Oznitelikler Ngram model ile elde edilmistir. DA testlerinde ise %88,1 oraninda basar1
elde edilmistir. Davidov et al. (2010), Twitter mesajlarindan olusan veri seti {izerinde
his simgeleri ve Twitter etiketlerini (hashtag) kullanarak DA gergeklestirmis ve
performansi artirmayi hedeflemislerdir. Ayrica farkli 6znitelik modellerini kullanarak

Oznitelik modelinin etkisini incelemislerdir.

Agarwal et al. (2011), Twitter veri seti lizerinde unigram, ¢ekirdek (kernel) ve 6znitelik
tabanli olarak adlandirdiklar ii¢ farklt model ile DA gercgeklestirmislerdir. Deneysel
sonuglar1 tasarladiklar1 agac yapisi ve diger Oznitelik modelleri i¢in elde etmis ve
Onerdikleri yontemin literatiirde kullanilan temel 6znitelik modellerinden daha basarili
oldugunu gostermiglerdir. Pang et al. (2002) ise film elestirilerinden olusan veri seti
iizerinde MO yontemlerini kullanarak DA gerceklestirmislerdir. Calismada farkl
Oznitelik modeli ve smiflandirici kombinasyonlarinin sonuglar tizerindeki ektisi de

incelenmistir.
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Cizelge 2.5. DA alaninda daha 6nce yapilmis bazi ¢caligmalar

Oznitelik .. Basan
Yazar Konu Modeli Yontem Oram (%) Yil
Tiirkge Politik Haber
Kaya vd Metinleri Uzerinde Duygu | Ngram SVM vd. 77,00 2012
Analizi
Tiirkmenoglu ve Tiirkce Medya Verileri i¢in | Ngram,
Tantug Duygu Analizi BoW SVMvd. 89,50 2014
Kiiciik ve Tirkge Twitter Mesajlari Kural
Ste?nber er Uzerinde NER BowW Tabanli NER | - 2014
g Performansinin Artirilmasi Sistemi
Twitter Duygu Ngram,
Goetal. Simflandirmast POS SVM vd. 82,20 2009
. . .. Ngram,
Kouloumpis etal. | Twitter Duygu Analizi POS vd AdaBoost ~75,00 2011
Self
Twitter Duygu Analizi ile Organizing
BollCigha! Borsa Deger Tahmini Ngram Fuzzy Neural 86,70 2011
Network vd.
Fikir Madenciligi ve Naram
Pak and Paroubek | Duygu Analizi i¢in Veri ch)s ' NB, SVM - 2010
Kaynagi Olarak Twitter
Tiirkge Twitter BoW
Coban vd Mesajlarinin Duygu ' MNB vd. 66,06 2015
p Ngram
Analizi
. Cevrimi¢i Metinler igin Ngram,
Boiy et al. Otomatik Duygu Analizi POS ME vd. 87,40 2007
. Delta TFIDF ile Duygu
Martineau and Analizi i¢in Gelistirilmis | Ngram SVM 88,1 2009
Finin wL
Oznitelik Uzay1
Twitter Etiketleri ve His Naram
Davidov et al. Simgelerini Kullanarak gram, k-NN - 2010
. BoW vd.
Duygu Ogrenme
Agarwal et al. T"V'“.ef Verilerinin Duygu Ngram vd. SVM 75,39 2011
Analizi
Makine Ogrenmesi Naram
Pang et al. Teknikleri ile Duygu gram, SVM vd. 82,90 2002
POS
Simiflandirmasi
Tiirkge Twitter Mesajlari BoW
Coban ve Ozyer icin LDA ile Duygu ' MNB vd. 92,50 2016
Ngram
Siiflandirmasi

DA alaninda yukarida agiklanan calismalarin disinda farkli amaglar dogrultusunda

gerceklestirilmis bircok calisma mevcuttur.

Ancak bu boluimde,

incelenen bu

calismalardan sadece bir kismi agiklanmis ve 6zet bilgiler Cizelge 2.5’te verilmistir.
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3. MATERYAL ve YONTEM

Bu boliimde bu tez kapsaminda gerceklestirilen ¢alismalarda kullanilan materyal ve
yontemler acgiklanmistir. MS ve DA calismalari MO teknikleri kullanilarak
gerceklestirildigi icin bu bdliimde bu tezde kullanilan MO yéntemlerinin agiklanmasina
gerek goriilmiistiir. Materyal (veri setleri) bashigi altinda, Tirk¢e DA c¢alismalarinda
kullanilabilecek standart bir veri kiimesi mevcut olmadigindan bu tez kapsaminda
olusturulan Tiirkge Twitter veri setinin yani sira deneylerde kullanilan diger veri setleri
aciklanmistir. Yontem bashigi altinda ise MS ve DA siireglerini otomatiklestirme
amaciyla gelistirilen OMESIS yaziliminda kullanilan sistemin mimarisi ve alt yapisi
aciklanmistir. Ayrica bu sistemin sirasiyla Onisleme, boyut indirgeme ve siniflandirma
asamalarinda bu tezde kullanilan yontem ve tekniklerin uygulanmasi detayl bir sekilde
anlatilmistir. Son olarak ise OMESIS yazilimi ile ilgili bilgiler ve grafik arayiizii

aciklanmustir.

3.1. Veri Setleri

Calismamizda temelde ortak yonleri oldukga fazla olsa da iki farkli konu (MS ve DA)
tizerinde ¢alisilmis ve deneyler yapilmistir. Bu yilizden farkli dil ve yapiya sahip veri
setleri kullamlmistir. Bu baglamda literatiirde MS alaninda Ingilizce dili igin oldukga
yaygin olarak kullanilan Reuters-21578, WebKB (Anonymous 2001) ve RCV1 (Lewis
et al. 2004) veri setlerinden Reuters-21578 verisinin (Anonymuos 1987a) bir alt kiimesi
olan Reuters-8 (Anonymous 1987b) verisi (R8) kullanilmistir. DA deneylerinde ise
sorgu anahtar1 olarak his simgelerini kullanarak olusturdugumuz Tiirkge Twitter
mesajlarindan olusan veri seti (TTM) kullanilmistir. MS teknikleri kullanilarak yapilan
istenmeyen mesajlarin tespiti amacli calismada (Bozan vd 2015) ingilizce kisa
mesajlardan olusan veri seti (SpamSMSCollection) kullanilmistir. Yine bu tez
kapsaminda gerceklestirilen sarki sozlerinden miizik tiirii smniflandirmast amach

calismada ise Tiirkge Sarki Sozleri (TSS) veri kiimesi kullanilmistir.
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3.1.1. Reuters-8

Reuters tarafindan 1987 yilinda yaymlanan, el ile siniflandirilmis ingilizce dokiimanlar
igeren ve kisaca Reuters-21578 olarak adlandirilan Reuters-21578 ModeApte Split Text
Categorization Test Collection veri kiimesi igerdigi dokiiman sayisindan dolay1 21578
sayist ile isimlendirilmistir. Veri seti herhangi bir konuyla ilgisi olmayan veya bir ya da
birden fazla konuyla ilgili olan dokiimanlar icermektedir. Bu dokiimanlarin veri
setinden ¢ikarilip egitim ve test verisi seklinde ayrilmasiyla ModeApte Split versiyonu
elde edilmistir. Reuters-21578 veri setinde dokiimanlar dengeli bir dagilim gostermedigi
icin sik gozlenen kategorilerdeki dokiimanlar alinarak daha dengeli alt koleksiyonlar
olusturulmustur. MS ¢alismalarinda icerdigi kategori sayisi (dokiimanlarin daha sik
gozlendigi) ile isimlendirilen R90 (ModApte), R52, R10 ve R8 gibi alt koleksiyonlar
kullanilmaktadir. En ¢ok kullanilan alt koleksiyon ise toplam 90 kategoride 12902

dokiiman igeren R90’dir.

Cizelge 3.1. R8 verisi icin sinif-dokiiman dagilimi

Sinif Egitim Dokiimam Sayis1 | Test Dokiimani Sayisi1 | Toplam
acq 1596 696 2292
crude 253 121 374
earn 2840 1083 3923
grain 41 10 51
interest 190 81 271
money-fx | 206 87 293
ship 108 36 144
trade 251 75 326
Toplam | 5485 2189 7674

Bu tez kapsaminda yapmis oldugumuz ¢alismada (Coban vd 2015b) veri seti olarak R90
versiyonunda bulunan ve en ¢ok kullanilan 8 kategori ile sadece tek bir konu ile ilgili
olan dokiimanlar alinarak elde edilen R8 versiyonu kullanilmistir. Bu yontemle kategori
basina diisen dokiiman sayis1 bakimindan daha dengeli bir dagilim gosteren daha diisiik
boyutlu bir veri seti elde edilmistir. R8 veri setine ait sinif dokiiman dagilimina iligkin

sayisal bilgiler Cizelge 3.1°de verilmistir.
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3.1.2. SpamSMSCollection

Bu c¢aligma kapsaminda yapilan deneylerde kullanilan bir diger veri seti
SpamSMSCollection (Anonymous 2006) veri setidir. Istenmeyen mesaj (Spam SMS)
filtreleme galismalar igin veri seti elde etmek 6nemli bir problemdir. Ayrica bu konuda
Tiirkge kisa mesajlar tlizerinde yapilmast muhtemel akademik ¢aligmalarda
kullanilabilecek standart bir veri seti heniiz mevcut degildir. Bu nedenle, ¢alismamizda
Onerilen sistemin filtreleme basarisini degerlendirmek i¢cin SpamSMSCollection verisi
kullanilmistir (Almeida et al. 2011). Veri seti spam olup olmadigi etiketlenmis toplam
5574 adet ingilizce mesaj igermektedir. Veri setiyle ilgili detayln istatistiksel bilgiler

sirastyla Cizelge 3.2 ve Cizelge 3.3’te verilmistir.

Cizelge 3.2. SpamSMSCollection verisi sinif-dokiiman dagilimi

Simf Mesaj Sayis1 | Yiizdesi (%)
Normal (ham) 4827 86,6
Istenmeyen (spam) | 747 13,4
Toplam 5574 100

Cizelge 3.3. SpamSMSCollection verisi 6znitelik istatistikleri

A Simif

Ozellik Normal (ham) | Istenmeyen (spam)
Oznitelik sayis1 17543 63632
Ortalama 6znitelik sayis1 13,18 23,48
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3.1.3. Twitter

Twitter gliniimiizde en popiiler sosyal medya ortamlarindan birisidir. Diinya {izerinde
birgok farkli iilke ve kiiltiirden yaklasik 302 milyon kullanici kitlesine sahip olan
Twitter (Anonymous 2015a), DA alaninda yapilan akademik g¢alismalar i¢in de zengin
bir veri kaynagi sunmaktadir. Bu baglamda sosyal medya {izerinde yapilan ¢aligmalara
katkida bulunmak amaciyla Twitter tarafindan, arastirmacilarin elde edecekleri
icerikleri ¢aligmalarinda kullanabilmelerini  saglamak amaciyla Twitter API

(Anonymous 2015b) sunulmustur.

3.1.3.a. Twitter API

Twitter uygulama gelistirme arayiizii (APIl: Application Programming Interface), hitap
ettigi arastirmaci kitlesi ve yetenekleri bakimindan farkli 6zelliklere sahip Search, Rest
ve Stream Kkiitiiphanelerini barmndirmaktadir (Anonymous 2015c). Bunlarin disinda
gelistiriciler tarafindan sunulan ve bu kiitiiphaneleri kullanan harici ig¢ilincii parti
yazilimlar da mevcuttur. Bu yazilimlar sayesinde Twitter ortamindan mesaj (tweet)
toplamak olduk¢a kolaylasmistir. Ayrica mesaj toplamak disinda Twitter mesaj
paylasimi, herhangi bir kullanicinin gonderdigi mesajlar1 listeleyebilme, ¢esitli
parametrelere (dil, konum, tarih vb.) bagl olarak sorgu génderme ve benzeri gibi birgok
islemi gergeklestirmek miimkiindiir. Gonderilen sorgular herhangi bir kelime, terim
veya hashtag icerebilmektedir. Ancak Twitter’mn giivenlik ve gizlilik kosullar1 geregi
sadece herkese acik olarak paylasilan (public) mesajlara erigmek miimkiin olmaktadir.
Bu tez calismast kapsaminda DA deneylerinde kullanilan veriler, yukarida bahsedilen
nedenlerden dolay1 popiiler bir sosyal medya ortami olan Twitter {izerinden, Twitter
API kullanilarak toplanmigtir. Ayrica asagida verilen nedenler de veri seti olusturmak

i¢in mecra olarak Twitter’in tercih edilmesinde etkili olmustur:
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o Twitter kullanicilarin  herhangi  bir konu ile ilgili fikir, disiince veya
deneyimlerini, “tweet” olarak adlandirilan ve en fazla 140 karakterden olusan

mesajlar araciligiyla, paylasabildikleri popiiler sosyal aglardan birisidir.

o Paylasilan mesajlar kullanicilarin farkli konular ile ilgili fikir ve duygularini
icermektedir.
. Farkli kiiltiir ve seviyeden milyonlarca kullanici kitlesine sahip oldugu igin farkl

dillerde ve igeriklerde mesajlarin toplanmasi miimkiindiir.

(] Tweet Gek App | Onder - o IEN

| TweetGek |

Bme. oul b

@muitiseventeen buiacan 1)

®skandarkyns ashssjahah sanirim yemek yapmayi bilmedigim icin actiktan olecegimi dusunuyolar :P

@MtSinan72 Alah bafislasin 1

camm goook silch mesaj atsan ne giizel ourdu 1D
p)

)
istanbula yolculuk bastasin :)) @ Riva Pilaji https://t.cof02TGEeSe7H
lazlarin eline boyle bir koz vermemeniz gerekirdi :) https://t.co/WETNIURTQS
#iBunyaFenerbahcellerGunu bizene mi :D
ve hayirla.. 1)
sun hitps: / /.cofLIDUCBwIKe
ki FEB'e de koltuklar konulana kadar :

ENERBAHGELIYINUA http://t.co/amCatxh63l

/apayim & benim len derim :))))

¢ta vitamin oigudun zamana gider o aact keserdim insanik Kurtuurdu ;)
BBarisGir LItimate Spider-man hall NazIrda 2 seZonu gevrimis ama koskaca bitmls 3.sezon duruyd oylece &)
BCavrarcan artik
Bknaizesignz BAst

sokakjargonu Als

Baglant sagian

Sekil 3.1. Twitter API tabanli, mesaj toplama amagli uygulamanin genel gériiniimii

3.13b. TTM

TTM veri seti bu tez kapsaminda yapilan DA c¢alismasinda (Coban vd 2015a)
kullanilmis veri setidir. Veri seti popiiler bir sosyal medya ortami olan Twitter
ortamindan toplanan Tiirkge mesajlart icermektedir ve bu caligma kapsaminda
olusturulmustur. DA c¢alismalarinda kullanilabilecek Tiirkge Twitter mesajlarimdan
olusan ve herkese agik bir Twitter veri seti mevcut degildir. Bu nedenle mesajlarin his

simgeleri kullanilarak etiketlenmesi olarak bilinen yontemle (Go et al. 2009a) Twitter
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API kullanilarak Tiirk¢e mesajlar iceren bir veri seti olusturulmustur. Twitter API,
kendisine gonderilen her bir sorgu i¢in maksimum 100 mesaj alinmasina izin verdigi
icin gelistirdigimiz Java tabanli uygulama (Sekil 3.1) ile daha fazla sayida mesaj
alinmasi saglanmistir. Mesajlar cekilirken hem gonderilen sorgularda hem de cekilen
mesajin kategorisinin belirlenmesinde sadece his simgeleri kullanilmistir. Mesajlar
icerdigi his simgesinin bulundugu gruba gore, pozitif veya negatif olarak etiketlenmistir
(Tang et al. 2009; Pak and Paroubek 2010). Anahtar kelime olarak sorgulama
asamasinda ve mesajin etiketlenmesinde kullanilan iki gruba ayrilmis his simgeleri ise

asagida verilmistir:

° POZitif grup: ‘G:_),” 56:)”’ 56:),’, “:D”
° Negatif grup: G‘:_(’,, GG:(’,, 56:(’,’ GG;(,,

Mesajlar etiketlenirken bir mesajin ilgili grupta (pozitif veya negatif) bulunan his
simgelerinden birisini icermesi, o kategoriye atanmasi i¢in Yyeterli kosul olarak kabul
edilmistir. Yukarida agiklanan islemler sonucunda, 10000 pozitif ve 10000 negatif

kategorili olmak tizere toplam 20000 mesaj iceren TTM veri seti olusturulmustur.

3.1.4. TSS

TSS wveri seti bu tez kapsaminda MS alaninda sarki soézlerinden miizik tiirii
simiflandirmasi1 amaciyla gergeklestirilen ¢alismada kullanilan veri setidir (Coban ve
Ozyer 2016b). Miizik tiirii siniflandirmas1 amaciyla yapilmasit muhtemel ¢alismalarda
kullanilabilecek Tiirk¢e sarki sozlerinden olusan standart bir veri kiimesi mevcut
degildir. Bu nedenle yine bu ¢aligma kapsaminda gelistirilen web Oriimcegi ile otomatik

olarak toplanan Tiirkge sarki sdzlerinden olugsan TSS veri kiimesi olusturulmustur.

TSS rock, rap, arabesk, pop ve halk miizigi tiirlerinde olmak iizere ilgili tiirde popiiler
olmus 5 farkli sanat¢inin seslendirdigi sarki sézlerinden olusmaktadir. Bir sanatginin
hangi miizik tiiriine dahil edilecegine karar verilirken ise sadece ilgili tiirde sarki

seslendiriyor olmasi kosulu aranmistir. Boylece her bir sanatcinin seslendirdigi, rastgele
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secilen 50 sarki sozii alinarak toplamda 1250 Tiirkge sark: sozii iceren TSS verisi elde

edilmistir.

3.2. Sistemin Altyapis1 ve Mimarisi

Calisma kapsaminda gelistirilen OMESIS; metin tabanli belge, dokiiman, mesaj vb. gibi
dijital igeriklerin islenmesi gereken farkli uygulama alanlarinda kullanilabilmektedir.
Sistem gelistirilirken bu tez kapsaminda yapilan arastirmalar ¢ergevesinde gelistirilmis
olmakla beraber metin tabanli bir¢ok smiflandirma islemine cevap verebilecek
yetenektedir. Gelistirilen bu sistem ile temelde ortak noktalari bulundugundan farkli
metin isleme calismalar1 yapilabilmektedir. Ornegin sistemimizde hem MS hem DA
islemleri gergeklestirilebilmekte bunun yan1 sira metin tabanli herhangi bir dijital igerik

tizerinde klasik MS teknikleri kullanilarak siniflandirma islemi yapilabilmektedir.

Sistem modeli 6nisleme, veri isleme ve siniflandirma olmak iizere ii¢ ana asamadan
olusmaktadir. Onisleme asamasi kendi i¢inde dizgeciklere ayirma (tokenization), durak
kelimeleri ¢ikarma (removing stopwords) ve kok bulma (stemming) asamalarindan
olugmaktadir. Veri isleme asamasinda Onislenmis icerikten modele uygun Oznitelik
cikarilmakta daha sonra c¢ikarilan Ozniteliklerin agirligi belirlenmektedir. Veri isleme
asamasinin son adiminda ise elde edilen veri ARFF (Attribute-Relation File Format)
dosya formatina doniistiiriilmektedir. Sistemin son asamasi olan smiflandirma
asamasinda, islenmis veri bir 6§renme algoritmasina verilmekte ve egitilmis model
olusturulmaktadir. Son olarak ise gelen her bir yeni 6rnek bu egitilmis model ile

siniflandirilmaktadir.
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Sekil 3.2. Sistemin akis diyagrami

Veri isleme asamasinda Sekil 3.2°de verilen akis diyagraminda gosterildigi gibi veri seti
tizerinde boyut indirgeme islemi de uygulanabilmektedir. Boylece 6znitelik uzay boyutu
diiseceginden zaman ve performans kazanci saglanabilmektedir. Sistemde boyut
indirgeme islemi sadece egitim verisi lizerinde uygulaniyormus gibi gosterilse de egitim
ve test setlerinin ayni veri kiimesinden elde edildigi sistemlerde bu islem test verisi
tizerinde de uygulanmaktadir. Ancak sistemimize ait akis diyagrami egitim ve test

verilerinin ayni1 veri kiimesinden elde edilmedigi varsayilarak gosterilmistir.

Sistemde Onisleme asamasindaki bazi islemler (k6k bulma, durak kelimeleri ¢ikarma
vb.) gelistirilen prototip tizerinde istendigi takdirde devre dis1 birakilabilmektedir.
Agirliklandirma, modele uygun Oznitelik ¢ikarma, boyut indirgeme ve siniflandirma
islemleri ise sistemde bulunan farkli yontemler ile gerceklestirilebilmektedir. Bu
boliimde alt basliklar halinde literatiirde kullanilan ve Bolim 2’de agiklanan
yontemlerin bu tez kapsaminda gelistirdigimiz OMESIS sisteminde uygulanma adimlari
aciklanmistir. Asamalarin her bir deneye 6zgili detaylar1 Boliim 4’te deneysel sonuglar

ile birlikte verilmistir.
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3.2.1. Onisleme

3.2.1.a. Dizge parcalama

Onisleme asamasmn ilk adim1 olan dizge parcalama (dizgeciklere ayirma) adiminda
simiflandirmanin tiirtine gore (MS, DA vb. gibi) metinsel igerik iizerinde yapilan
islemler degisiklik gosterebilmektedir. Bu asamada anlamli Ozniteliklerin  elde
edilebilmesi i¢in icerik temizlenir. Nasil bir temizleme (cleaning) isleminin
uygulanacagi; iizerinde calisilan metin tabanli belgelerin tiiriine gore degisiklik gosterir.
Eger islenen veri web sayfalarindan olusuyorsa html elementlerinin, kdse yazilarindan
olusuyorsa 0zel karakterlerin, sosyal medya mesajlarindan olusuyorsa bazi 6zel
terimlerin igerikten ayristirilmasi gerekir. Bu baglamda sistemimizin bu asamasinda
parcalanan dokiiman veya mesaj igerigi anlamsiz her tiirli karakterden (rakam,

noktalama igaretleri vb.) temizlenerek anlamli terimler ayristirilmistir.

3.2.1.b. Durak kelimeleri ¢ikarma

Durak kelimeler bir dilde yaygin olarak kullanilan ve genellikle tek basina
kullanildiginda bir anlam ifade etmeyen kelimelerdir. Bu nedenle MS ve DA
caligmalarinda genellikle durak kelimeleri ¢ikarma islemi uygulanmaktadir. Ancak bu
kelimeler ¢ikarilirken kullanilmas1 gereken bir kelime listesine ihtiya¢ duyulmaktadir ve
her dilin durak kelimeleri olmakla beraber standart bir liste mevcut degildir.
Sistemimizin bu adiminda bu amacla ingilizce ve Tiirkge i¢in Lucene APl (Anonymous
2011b)’de 6n tanimli olarak bulunan durak kelime listeleri kullanilmistir. Onisleme
sirasinda islenen veriden bu listelerde bulunan terimler ¢ikarilmistir. Durak kelimelerin
¢ikarilmasi igleminin, yapilan siniflandirma tiiriine ve 6znitelik ¢ikarim modeline bagli
olarak uygulanabilirligi degisiklik gostermektedir. Calismamizda her iki dil icin

kullanilan durak kelimeler Sekil 3.3°te verilen kelime bulutu ile gosterilmistir.
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Sekil 3.3. Tiirkce (a) ve Ingilizce (b) durak kelimeler

Bu asamada, Ingilizce i¢in olumsuzlama islemi uygulanmadiginda kisaltma terimleri
(haven’t, isn’t, he’s, you’re vb. gibi) de sistemimiz tarafindan durak kelime olarak kabul
edilir. Ancak DA c¢alismalarinda bu tiir terimlerin elenmesi igerikteki olumsuzluk
duygusunun kaybedilmesine neden olabilecegi igin genellikle olumsuzlama islemi

uygulanir ve bu tiir kelimelerin korunmast saglanir.

3.2.1.c. Tekrarlanan harflerin ¢ikarilmasi

Sistemimizde uygulanan tekrarlanan harflerin ¢ikarilmasi (text normalization, removing
repetitive letters) islemi DA ve MS amagh ¢aligmalarda kullanilmaktadir. Ancak
cogunlukla sosyal medya ve web ortamindan alinan igerikler yazim yanlislar1 igermekte
ve dil kurallarina uyulmamaktadir. Bu durumun bir sonucu olarak sosyal medya
kullanicilarinin herhangi bir duyguyu daha gii¢lii bir sekilde ifade etmek amaciyla
kelimelerin bazi harflerini tekrarlayarak yazmasi ¢ok sik karsilasilan bir durumdur. Bu
nedenle ozelikle DA ¢aligsmalarinda 6znitelik uzay boyutunun artmasini engellemek
amacityla bu tiir kelimeler {izerinde tekrarlanan harflerin ¢ikarilmasi islemi
uygulanmaktadir. Sistemimizde referans alinan calismalara paralel olarak Ingilizce icin
terim igerisindeki tekrar eden harf sayisi ikiye (Go et al. 2009b), Tiirkce i¢in ise bire
(Tirkmenoglu and Tantug 2014) diisiiriilmektedir.
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Cizelge 3.4. Tekrarlanan harflerin ¢ikarilmasi

Tiirkce Ingilizce
glinayduuuun giinaydin | cooooooool | cool
geceleeeeeerrrrrrr | geceler | gooood good

Ornek bir tekrarlanan harflerin ¢ikarilmasi islemi Cizelge 3.4 te verilmistir.

3.2.1.d. Olumsuzlama

Olumsuzlama (negation) islemi genellikle DA ¢alismalarinda basvurulan bir yontemdir.
Bir metin veya mesaj igerisindeki olumsuz terim veya terim gruplarinin tespit edilmesi
ozellikle ifade edilen olumsuzluk duygusunun tespit edilmesinde ¢ok Onemlidir.
Sistemimizin bu adiminda olumsuzlama islemi yerel kapsamda (phrase level)
uygulanmustir. Ingilizce igin Cizelge 3.5°te verilen terimler olumsuzlama isleminden

gecirilmistir (Dadvar et al. 2011).

Tiirkge icin ise yine yerel kapsamda Tiirkmenoglu ve Tantug (2014)’un calismasinda
kullandig1 yonteme ek olarak olumsuzluk eklerini (me, ma, mez, maz, meden, madan,
siz, suz, sizin, suzun) igeren terimler olumsuzlama ic¢in kullanilmistir. Olumsuzluk
ekinin gozlendigi terimlerde bu ek ¢ikarilip terim kokiine indirgenmis ve yanina “degil”
terimi eklenmistir. Sekil 3.3’te goriildigi gibi “degil” terimi Tiirkge durak kelime
listesinde bulunmaktadir. Bu nedenle sistemimizde olumsuzlama islemi, durak kelime
cikarma isleminden sonra gerceklestirilmekte ve “degil” teriminin 6znitelik grubundan

¢ikarilmasi engellenmektedir.

Cizelge 3.5. Ingilizce igin kullanilan olumsuzlama terimleri

Terim Olumsuzlama | Terim Olumsuzlama
couldn't | could not shouldn't | should not
wasn't was not weren't | were not
didn't did not don't do not
wouldn't | would not doesn't does not
haven't | have not won't will not

hasn't has not hadn't had not
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3.2.1.e. Govdeleme

Sistemimizde kok bulma (govdeleme) islemi, kelimeleri kokiine indirgeyerek 6znitelik
uzay boyutunun artmasini engelleme amagh kullanilmistir. Tiirkce i¢in bu islem Tiirkce
bir DDI kiitiiphanesi olan Zemberek ile gerceklestirilmistir (Anonymous 2007; Akin
and Akin 2007).

consign

consign:ed Parter
Stemmer

Filtresi

consign

consigzing

Elazig

LI[J[Hi__QI'l-I'I'IL']'IT

elmas

Elmali

.

(a) (b)

Sekil 3.4. Govdeleme; (a) Porter Stemmer yontemi (b) Zemberek kok aday bulucu

Ingilizce igin ise literatiirde yaygin olarak kullanilan Porter Stemmer algoritmasi ile
kelimeler kokiine indirgenmistir (Porter 1980). Gévdeleme isleminin kelimeler iizerinde
Porter Stemmer algoritmasi ve Zemberek kok aday bulucu ile uygulanis1 Sekil 3.4’te

gosterilmistir.

3.2.1.f. Modele uygun 6znitelik ¢ikarma

MS ve DA calismalarinda 6znitelikler, genellikle kelimeler veya icerikten ¢ikarilan
farkli boyutlardaki karakter katarlar1 olmaktadir. Bunun yani sira metne 6zgii gesitli
yapisal ve istatistiksel 6zellikler de SSTF model ile 6znitelik olarak kullanilmaktadir.
Bu nedenle, sistemimizin bu asamasinda BoW, Ngram ve SSTF olmak {izere ii¢ farkli
model kullanilarak 6znitelik ¢ikarilmistir. BOW modelde 6znitelikler metin igerisinden

¢ikarilan anlamli kelimelerdir (Sekil 3.5).
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Sekil 3.5. Bow model

Ngram modelde ise Oznitelikler metin igerisinden ¢ikarilan farkli uzunluklardaki
karakter katarlar1 (karakter seviye) veya kelime kombinasyonlarindan (kelime seviye)
olugmaktadir. Sistemimizde hem karakter, hem de kelime seviyesinde Ngram
Oznitelikleri ¢ikarmak miimkiindiir. Karakter seviyede Ngram’lar karakter katarinin
uzunlugu ile isimlendirilirken, kelime seviye Ngram’lar icerdigi kelime sayist ile
isimlendirilir. Karakter seviyede katar uzunlugu iki ise bigram, ii¢ ise trigram 6zel ismi
verilir ve tcten fazla uzunluktaki katarlar uzunlugu (4-fourgram, 5-fivegram vb.) ile
isimlendirilir. Kelime seviyede ise sadece tek bir kelime ile olusturulan Ngram’lar i¢in
unigram Ozel ismi verilir. Birden fazla kelime iceren Ngram’larda ise isimlendirme
karakter seviye ile aynidir. Ngram model ile 6znitelik ¢ikarilmak istenen metin “Java

nesne yonelimli dildir” olsun. Bu durumda karakter seviye Ngram’lar asagidaki gibi

elde edilmektedir (Kanaris et al. 2007). Bosluk karakteri “  karakteri ile gosterilmistir.

2 (13 2 (13 2 (13 2 13 2 (13 2 (13 2 (13 29 (13 2 13 29 (13

° Bigram: “Ja”, “av”, “va”, “a_”, “ n”, “ne”, “es”, “sn”, “ne”, “e ”, “ y”, “y0”,

“61‘1” CCneQ’, ‘Gel’Q, CCli”’ ‘Cim”’ Giml”’ Gili”’ Gii_”’ Gi_d”, C‘di”’ C‘il)’, CGld”’ chi”’ GCirQ’

5
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2 (13 2 13 2 (13 2 13 29 (13 2 (13 2 (13 2 (13 2 13

° Trigram: “Jav”, “ava”, “va_”, “a n”, “ ne”, “nes”, “esn”, “sne”, “ne ”, “e y”,

Ce 2 9% G622 2 ¢

yOn , One , nel”, C‘eli’ﬂ, CGlim7’, Gﬂim177, 66m1i77’ CGli_”, CGi_d”’ 60’.di19’, C‘ild”’ 661di79’

C‘dirﬁﬂ

Kelime seviye Ngram’lar ise asagidaki gibi elde edilmektedir:

° Unigram: “Java”, “nesne”, “yonelimli”, “dildir”
o Bigram: “Java_nesne”, “nesne_yonelimli”, “yonelimli_dildir”
o Trigram: “Java_nesne yonelimli”, “nesne yonelimli_dildir”

Yukarida agiklanan Ngram modelden anlasilacag: {izere aslinda kelime seviye Ngram
model, kelime torbasi model ile yontem olarak aynidir (her iki modelde de 6znitelikler
kelimeler olur) ancak 6nisleme agsamasinda Ngram modelde ayristirma diginda bir islem
uygulanmaz. Ayrica karakter seviye Ngram modelde en diisiik katar uzunlugu ikiden az
olamaz (unigram g¢ikarilmaz). SSTF modelde ise metnin yapisina bagli olarak
degisebilen ¢esitli 6znitelikler (6rnegin kose yazilarinda baslik uzunlugu, paragraf sayisi
vb. gibi) ve istatistiksel bilgiler (hece sayisi, ciimle basina diisen kelime sayis1 vb. gibi)
Oznitelik olarak kullanilmaktadir. Bu modelin en 6nemli avantaji BoW ve Ngram model
ile kiyaslandiginda elde edilen Oznitelik sayisi ¢ok daha az oldugu ic¢in zaman ve

performans kazanci saglamasidir.

3.2.1.g. Terim agirhklandirma

Sistemimizin bu adiminda, Sekil 2.4’te verilen vektor uzay modeli ile temsil edilen
Ozniteliklerin agirliklandirilmas1 amaciyla asagida agiklanan agirliklandirma yontemleri
kullanilmigtir. TA asamasinda farkli agirliklandirma yontemlerini kullanmak ve
smiflandirma sonuglar iizerindeki etkisini incelemek amaciyla asagidaki yontemler
uygulanmaktadir. Sistemimizde vektor ile temsil edilen orneklere ait 6znitelikler, bu
yontemlerden istege baglh olarak segilen bir yontem ile agirliklandirilabilmektedir. W
agirliklandirma fonksiyonunu, ¢ bir terimi (BoW, Ngram veya SSTF model ile

¢ikarilmis bir 6znitelik), d bir dokiiman veya mesaji, N toplam dokiiman sayisini ve |D|
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tim dokiimanlar1 temsil etmek {izere; TF, ¢ teriminin bir d dokiimaninda gozlenme

sikligin1 (frekansini) ifade eder.
WTF = TF(C, d) (31)

BINARY yontemi, 6znitelikleri agirliklandirirken frekanslariin etkisini goz ardi eden
bir yontemdir. Bu yontemde dnemli olan, bir dokiimanin bir terimi igerip igermedigidir.

Eger igeriyorsa hangi siklikta icerdigine bakilmaz ve agirligi 1 kabul edilir.

1, TF =1

Wsootean(c,d) = {O, diger (3.2)

IDF yontemi, Ozniteliklerin agirliklarini yerel (bulundugu dokiiman) degil global (tim
veri setinde) kapsamda degerlendirmeye tabi tutar. Bu yontemle veri setinde yaygin
olarak kullanilan terimlerin agirligi disiiriilirken, cok nadir olarak go6zlemlenen
terimlerin agirh@n yiikseltilmeye calisilir. DF, bir ¢ teriminin veri setinde gozlendigi

dokiiman sayis1 olmak {izere (esitlik 3.3), IDF 3.4 esitligi ile formiile edilir.

Wpp = Z;TF(di, o) (3.3)

Wipr(c,d) (3.4)

= 9DF(c, d)

TF-IDF, bir terimin agirligini bir dokiimandaki frekansiyla orantili olarak artirir ancak
veri seti genelindeki frekansiyla bunu dengelemeye ¢alisir. IDF yonteminde oldugu gibi
amact dokiimanlarda ortak olarak kullanilan terimlerin agirligini diisirmektir ancak

bunu yaparken terimin yerel frekansini da dikkate alir.
WTF—IDF(CI d) = TF(C, d)IDF(C, d) (35)

Entropi agirliklandirmasinda, eger bir terim tim dokiimanlarda bir kez gozleniyorsa

agirhigr sifir, sadece bir dokiimanda bir kez gozleniyorsa bir olacaktir. Entropi yontemi
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de nadir olarak gozlenen terimlerin agirhigini yiikselttigi i¢in kullaniglt bir yontemdir
(Chisholm and Kolda 1999). Bu yontemde terim agirhigi O ile 1 arasinda bir deger

almaktadir.

Yaep PaclogaPy . e _ TFa,c
log,|D| e DF (¢ ay

WEntropy (c,d)=1+

(3.6)

LTF, normal terim frekansinin logaritmadan gecirilerek elde edilen bir varyasyonudur.
WLTF(C’ d) — logz(l + TF(C, d)) (37)

Olgeklenmis terim frekans1 (STF: Scaled Term Frequency) da yine terim frekansinin

logaritmasi alinarak elde edilen 6lgeklenmis bir agirliklandirma fonksiyonudur.

1+ log,TF(c,Ad), TF(c,d) >0

Wsre(c,d) = { N 39

Genisletilmis normalize terim frekansi (ANTF: Augmented Normalized Term
Frequency), terim frekansiin nozmalize edilmis bir versiyonudur. Ozellikle icerik
bakimindan ¢ok uzun olan metin veya mesajlardan olusan veri kiimelerinde herhangi bir
terimin frekansi ¢ok daha yiiksek olmaktadir. ANTF, bu tiir veriler iizerinde ¢alisirken

agirliklandirma asamasinda frekansin bir nevi normalize edilerek kullanilmasini saglar.

1+TF(c,d)/max.TF(c,d)

5 (3.9)

Wanrr(c,d) =

Logaritmik entropi (LE: Logarithmic Entropy) yontemi, entropi yonteminin logaritma

fonksiyonundan gecirilmis versiyonudur.

W, g(c,d) = Entropy(c,d).LTF(c,d) (3.10)
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GF-IDF yontemi ise terimin veri seti genelinde gézlenme frekansini kullanarak agirlik

atayan bir yontemdir.

Wer—-ipr (c,d) =

Zd TF(C, d)

3.2.1.h. ARFF formatina doniistiirme

Sistemimizin bu

adiminda,

islenmis

ham

verinin

Y.q Boolean(c,d)

siniflandirma

uygulanabilecegi uygun formata doniistiiriilmesi gerekir.

Kar geri geldi :))))))

. s 8 s e

#GileGuleHasim

Glnaydin canlar. :) #badgirl

Kuslar agaclar binbir renkli cicekleeeeer :)
Yok artik yaz beklerken kar geldi :((
Vedalasmay1 oldum olas1 sevmem :(

« Tatil bitti yolculuk basladi :(

™

H

Arff Donstiricu

N i Veri

Sekil 3.6. ARFF doniisiimii

* Arff Formatli Veri

@RELATION Train

@ATTRIBUTE bagla REAL
@ATTRIEUTE geri REAL
@ATTRIBUTE renk REAL
@ATTRIBUTE sev REAL
@ATTRIBUTE bit REAL
@ATTRIBUTE giinaydin REAL
@ATTRIBUTE gel REAL
@ATTRIBUTE can REAL
@ATTRIBUTE artik REAL
@ATTRIBUTE yaz REAL
@ATTRIBUTE adag REAL
@ATTRIBUTE kuz REAL
@ATTRIBUTE yok REAL
@ATTRIBUTE bekle REAL
(@ATTRIBUTE yol REAL
@ATTRIBUTE tatil REAL
@ATTRIBUTE veda REAL
@ATTRIBUTE kar REAL
@ATTRIEUTE ol REAL
@ATTRIEUTE Datallass {p,n}

@DATA

0,0,0,0.0,1.0,0,1.0.0,0.0,0,0,0,0,0,0,0,0,p
0,1.0,0,0,0,0,1.0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1.0,0,p
0,0,1.0,0,0,0,0,0,0,0,1.0,1.0,0,0,0,0,0,0,0,p
0,0,0,0.0,0,1.0,0,1.0,1.0,0,0,1.0,1.0,0,0,0,1.0,0,n
0,0,0,1.0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1.0,0,1.0,n
1.0,0,0,0,1.0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1.0,1.0,0,0,0,n

(3.11)

isleminin

/

Gelistirdigimiz OMESIS yazilim1 WEKA (Anonymous 2009; Hall et al. 2009) tabanli

oldugu i¢in bu asamada Onislenmis ham veri iizerinde Sekil 3.6’da gosterildigi gibi

ARFF dosya formatina doniistirme islemi uygulanmaktadir. ARFF formatli dosya

icerigi (Onislenmis) kullanilan 6znitelik ¢ikarim modeli ve agirliklandirma yontemine

gore degisiklik gostermektedir. Sistemimizde siniflandirma testi yapilabilmesi igin

verinin bu agsamadan gegirilerek doniistiirme islemine tabi tutulmasi gerekmektedir.



44

3.2.2. Boyut indirgeme

Sistemimizde boyut indirgeme asamasinda Oznitelik segme yontemlerinden Ki-Kare,
Karsilikli Bilgi, Bilgi Kazanimi, Korelasyon Tabanli Oznitelik Se¢me ve oznitelik

¢ikarma yontemlerinden ise Sakli Anlam Analizi yontemi kullanilmaktadir.

3.2.2.a. Ki-kare

Ki-Kare yontemi, 6znitelik gézlemlenebilirliginin smiftan bagimsiz oldugu varsayimi
ile beklenen dagilimdan sapmay1 6l¢en ve yaygin olarak kullanilan istatistiksel bir test
yontemidir (Forman 2003). Yani istatistikte ki-kare, iki olay arasindaki bagimsizligi
6lgmek icin kullanilir. Bu iki olayin birbirinden bagimsiz olmasi ise asagidaki kosul

geregi varsayilir (esitlik 3.12).

P(XY) = P(X).P(Y) (3.12)

Metin Oznitelikleri segilirken, bu iki olay sirasiyla belirli bir terim ve sinifin
gozlemlenebilirligi olaylarina karsilik gelir (Uysal and Gunal 2012). Veri setindeki her
bir benzersiz 6znitelik icin mevcut siniflar ile arasindaki bagimsizlik iliskisini ¢ikarmak
amaciyla ki-kare skoru hesaplanir. Oznitelikler segilirken, bir ¢t teriminin bir ¢ sinifiyla

arasindaki ki-kare skoru ise agsagidaki formiille hesaplanir (Yang and Pedersen 1997).

N.(AD — CB)?
(A+C).(B+D).(A+B).(C +D)

X%(t,c) = (3.13)

Yukaridaki esitlikte N: toplam dokiiman sayisini, A: t terimini igeren ve ¢ sinifinda olan
dokiiman sayisini, B: t terimini iceren ancak ¢ sinifinda olmayan dokiiman sayisini, C: t
terimini icermeyen ancak ¢ sinifinda olan dokiiman sayisin1 ve D: t terimini icermeyen
ve ¢ sinifinda olmayan dokiiman sayisini temsil eder. Bir terimin veri seti igin iyiligini
tahmin etmek amaciyla yaygin olarak maksimum (max) ve ortalama (mean)

fonksiyonlar1 kullanilir.
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X2(f) = argmax. X*(f, c;) (3.14)
X2(f) = X P(c) . X*(f, i) (3.15)

Bir terimin her bir kategori ile arasinda hesaplanan kategori bazli (category specific) ki-
kare skorlar1 yukaridaki iki formiille birlestirilir (genellestirilir). Ki-kare skoru terim ile
simif arasinda bir iliski yoksa yani birbirinden bagimsiz ise dogal olarak sifir degerini
alir (Yang and Pedersen 1997). Terim ile simif arasindaki ki-kare skoru arttik¢a
aralarindaki iliski de artmaktadir. Bu nedenle bu yontemle ki-kare skoru yiiksek olan
terimler (6znitelikler) segilir (Galavotti et al. 2000).

3.2.2.b. Karsihikh bilgi

Karsilikli Bilgi birgok yontemin altyapisini olusturan entropi kavrami kullanilarak
istatistikte iki degisken veya olay arasindaki bagimliligi 6lgme, metin madenciligi
alaninda ise Oznitelilk se¢cme amaciyla kullanilmaktadir. Uygulandigi alanda
degiskenlerin tiirine (ayrik, siirekli) gore gesitli varyasyonlar1 (Pointwise, Information
Theoretic vb.) gelistirilmistir. Ancak metin madenciligi alaninda karsilikli bilgi
yonteminin Information Theoretic MI olarak isimlendirilen versiyonu kullanilmaktadir.
Ciinkii terim ve sinif burada ayrik iki degiskeni temsil etmektedir (Xu et al. 2007). X,
ayrik degerler alabilen rastgele bir degisken ve H entropi olmak iizere bu degiskenin

belirsizligi (uncertainity) asagidaki gibi tanimlanir.

HOO = = ) p()logp(x) (3.16)

XeX

p(x), X degiskeninin olasilik yogunluk fonksiyonudur. Benzer sekilde X ve Y

degiskenlerine ait ortak entropi ise 3.17 esitligi ile tanimlanir.

HX,Y) = - Z Z p(x,y)logp(x,y) (3.17)

YEY x€X
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Kosullu entropi, degiskenlerden birisi bilindiginde diger degiskenin degerindeki
belirsizligin azaltilmasi anlamina gelir. Bu baglamda Y degiskeni bilindiginde X ile Y

arasindaki kosullu entropi asagidaki gibi olacaktir.

HX|Y) = Z 2 p(x, ¥)logp(x|y) (3.18)

YEY x€X

Burada p(x,y), y verildiginde x degiskeninin tahmin edilme olasiligimni (posterior
probability) gosterir. Buna gore eger x tamamen y degiskenine bagimli ise H(X|Y) = 0
olur. iki degisken arasinda ne kadar bilgi paylasildigin1 lgmek igin ise karsilikli bilgi

yontemi agagidaki gibi tanimlanir.

B p(x,y)
I(X;Y) = ;;p(x ) lo %95 p0) (3.19)

Bu esitlige gore, karsilikli bilgi x ve y degiskenleri birbirleriyle iliskili ise yiiksek
olacaktir. Aralarinda bir iligki olmamasi durumunda ise bu deger sifir olacaktir (Liu et
al. 2009). Yukarida verilen karsilikli bilgi yontemi metin madenciligi alaninda

uyarlandiginda ise asagidaki gibi tekrar formiile edilmektedir (Manning et al. 2008).

Nll NNll NOl NNOl NlO NNlO NOO NNOO
Ml = —1 l l l
N 02NN, TN 2NN, TN 2NN, TN 2 N,

(3.20)

Yukaridaki esitlikte verilen Ny, Ngyq, Nip Ve Np; sirasiyla ¢ sinifinda olmayan ve t
terimini icermeyen, ¢ sinifinda olan ancak ¢ terimini icermeyen, t terimini igeren ancak
¢ smifinda olmayan, t terimini igeren ve ¢ sinifinda olan dokiiman sayisidir. Ny =
Nyy + Nyg ve N; = N;o + N;; ifadeleri sirasiyla t terimini igeren ve igermeyen
dokiiman sayisini temsil eder. N; = Ny + Ny; ve Ny = N; + Ny, sirastyla kategorisi
¢ olan ve olmayan dokiiman sayisini temsil eder. N = Ny, + No; + Nyg + Ny ise

toplam dokiiman sayisidir.
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3.2.2.c. Bilgi kazanmimm

Bilgi Kazanimi MO alaninda bir 6zniteligin iyiliginin 6l¢iilmesi amaciyla kullanilan
yontemlerden birisidir. Bilgi kazanimi yontemi veri setinde bulunan 6znitelikleri, iyilik
derecesine gore siralar ve derecesi Oonceden belirlenen bir esik degerin altinda olan
Oznitelikler veri setinden ¢ikarilir. Bilgi kazanimi1 yontemi bir terimin bir dokiimanda
bulunup bulunmamasi bilgisine dayanarak kategori tahmini i¢in kazanilan bilgi
miktarimi 6lger (Yang and Pedersen 1997). Bir t terimi icin m kategorili bir veri

setindeki bilgi kazanimi1 agagidaki gibi tanimlanir.

16t == Y pCOlogn(C) +p(t) Y p(Ciltdlogn(Celey)
k=1 k=1 (3.21)

+p(E) ) P(ClE)ogp(CylE)
k=1

Yukaridaki esitlikte p(Cx) = (a+¢)/N, p(t)) = (a+b)/N, P(t;) = (c+d)/N,
p(Cilt;) = a/(a + b) ve p(Cklt;) = c/(c+d) olur. Burada a,b,c ve d sirasiyla t;
terimini igeren ve C), Kkategorisinde olan, t; terimini igeren ancak C, kategorisinde
olmayan, t; terimini icermeyen ancak C, kategoroisinde olan, t; terimini igermeyen ve
C, kategorisinde olmayan dokiiman sayisini temsil eder. N =a+ b + c + d ise veri

setindeki toplam dokiiman sayisidir.
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3.2.2.d. Korelasyon tabanh 6znitelik se¢me

Korelasyon tabanli 6znitelik segme (CFS: Correlation-based Feature Selection) yontemi
M. Hall (1999) tarafindan MO c¢alismalar1 i¢in Onerilmistir. Bu yontem Oznitelik alt
kiimelerini sezgisel bir fonksiyona dayali iliskiye gore derecelendiren bir filtredir. Bu
sezgisel fonksiyon simiflar ile yiiksek derecede korelasyon olan ancak birbirleri arasinda
korelasyon bulunmayan 6znitelikler i¢eren alt kiimelerle ilgilenir. Bir sinif ile arasinda
diisiik korelasyon bulunan 6znitelikler gereksiz (ilgisiz) kabul edilir ve goz ardi edilir.
Benzer sekilde kendisi disindaki diger 6zniteliklerden bir ya da daha fazla 6znitelikle
arasinda yliksek derecede korelasyon bulunan 6znitelikler de gereksiz kabul edilir ve
dikkate alinmaz. KTOS ydnteminde bir 6zniteligin kabul edilebilirligi 6rnek uzaymdaki
kategorilerin tahmin edilebilmesine yaptig1 katkiya baghdir. Yontem asagidaki esitlikle

formiile edilir.

_ ke,
JE+ k(= D,

(3.22)

N

Burada Mg, k tane Oznitelik igeren S alt kiimesinin sezgisel degerini (yararliligin), 7
ortalama Oznitelik-simif (6znitelik ile sinif) arasi korelasyonu (f € S), ve 7 ortalama
Oznitelik-6znitelik arasi1 kolerasyonu temsil eder. Esitligin pay kisminda bulunan ifade
Oznitelik setinin smifin tahmin edilmesinde ne kadar etkili oldugunu gosterirken
paydada bulunan ifade 6znitelikler arasinda ne kadar ilgisizlik oldugunu gosterir. Sekil

3.7 KTOS algoritmasinin asamalarini ve MO ydntemleriyle birlikte nasil kullanildigin

gostermektedir (Hall 1999).
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Sekil 3.7. KTOS yonteminin bilesenleri ve makine 6grenmesi ile birlikte kullanimi

Sekilden de anlasilacag: iizere egitim ve test verileri sadece KTOS tarafindan segilen
oznitelikleri icerecek sekilde indirgenir. Oznitelik segme isleminden sonra boyutu

indirgenen veri, MO yontemlerinde kullanilabilir.

3.2.2.e. Sakli anlam analizi

Sakli anlam indeksi (LSI: Latent Semantic Indexing) olarak da bilinen sakli anlam
analizi (Deerwester et al. 1990) dokiimanlar temsil edilirken es, yakin ve ¢ok anlamli
kelimelerin kullanimindan kaynaklanan boyut problemini ¢6zmek i¢in gelistirilmis bir
boyut indirgeme yontemidir (Sebastiani 2002). Yontemin onerilmesindeki temel amag
bliylik boyutlu dokiiman veya metin veritabanlarindan, gonderilen sorgu metni ile
eslesen ilgili dokiimanlar1 elde edebilmektir. Bu amaca iliskin ilk yaklagimlar, anahtar
kelime esleme ve kelimelerin dokiimanlarda gdzlemlenmesine dayali vektdr tabanl
temsili gibi islemleri icermistir. Ancak daha sonra sakli anlam analizi bu vektor tabanl

yaklagimi tekil deger ayristirmasi (SVD: Singular Value Decomposition) yontemini
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kullanarak genigletmistir (Wiemer-Hastings 2004). TDA (Tekil Deger Ayrigtirmasi)
yonteminin temel amaci yiiksek boyutlu bir veriyi daha temiz ve kii¢iik boyutlu alt bir
yapitya doniistiirebilmektir. Bu yoniiyle TDA 06znitelik se¢cimi veya boyut indirgeme
islemlerinin temelini olusturur. DDI uygulamalarinda TDA belirli bir esik degerin
altindaki degisimleri (varyasyon) ihmal ederek verinin boyutunu indirgemek igin
kullanilir ancak bunu yaparken veri setindeki ana iliskilerin korunmasim1 da saglar
(Baker 2005). TDA yontemi lineer cebir tabanli bir teoreme dayanmaktadir. Bu teoreme
gore mxn boyutlu bir C matrisi asagidaki esitlikte verildigi gibi ti¢ farkli matrise

ayrigtirtlabilir (Manning et al. 2008).

cC=UxvT (3.23)

Yukaridaki esitlikte mxm boyutlu U matrisinin siitunlar1 CCT matrisinin ortogonal
(birbirine dik) 6z vektorlerinden (eigenvectors) olusmaktadir. nxn boyutlu ¥V matrisinin
siitiinlar1 ise CTC matrisinin ortogonal 6z vektorlerinden olusmaktadir. CT ifadesi C
matrisinin transpozunu ifade eder. Bir € matrisinin 6z deger ve 0z vektorleri ise

asagidaki esitlik ile elde edilir.

CV = AV (3.24)

Yukaridaki esitlikte A, C matrisinin 6z degerini ve V ise 6z vektoriinii temsil eder (Baker
2005). Esitlik 3.23’te verilen U ve V matrislerinin 6z degerleri (eigenvalues) birbirinin
aynisidir ve ) vektorii bu 6z degerlerin karekokiinii iceren bir kdsegen matrisidir. MS
calismalarinda, U matrisi terimler matrisidir ve her bir i. satir ile j. siitundaki deger
terimlerin dokiimanlarda birlikte gézlenme Olglisiinii temsil eder. Genelde r, C
matrisinin ranki olmak iizere ) vektoriiniin rxr boyutlu kismi alinir ve bunun disinda
kalan 6z degerler sifir kabul edilir. MS uygulamalarinda ise nceden belirlenen bir k
degerine kore > matrisinin kxk boyutlu kismi alinir. U matrisinin sagindan, )
matrisinden alinan satirlara karsilik gelen M —r adet siitun alinir diger siitunlar
alinmaz. Benzer sekilde V matrisinin en sagindan N —r adet silitunu almir diger

stitunlart dikkate alinmaz (Manning et al. 2008). Boylece U, > ve S matrislerinin
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boyutlar indirgendigi i¢in € matrisinin boyutlar1 da indirgenmis yani veri setindeki ana
iligkiler korunarak en iyi terimler c¢ikarilmig olur. Sakli anlam analizinde TDA
kullanilarak bir terim-dokiiman matrisinin boyutunun indirgenmesi Sekil 3.8’de

gosterilmistir (Deerwester et al. 1990).

Dokiimanlar

o
I
S
g
<
£

Terimler

k x k kxn

m X n m x k

Sekil 3.8. Terim-dokiiman matrisinin TDA kullanilarak indirgenmesi

Yukaridaki sekilde verilen boyut indirgeme isleminden sonra orijinal terim-dokiiman
matrisi, en biiyik k adet 6z deger ve bu 6z degerlere karsilik gelen 6z vektorler
kullanilarak yaklagsik olarak elde edilebilmektedir. Boylece sakli anlam analizi ile veri
setini temsil edici 6zelligi yiiksek Oznitelikler se¢ilmekte ve ayni zamanda verinin

boyutu diistiriilmektedir.

3.2.3. Smiflandirma

Sistemimizde siniflandirma asamasinda MS ve DA ¢alismalarinda siklikla kullanilan
Basit Bayes (NB: Naive Bayes), Multinom Basit Bayes (MNB: Multinomial Naive
Bayes), k-En Yakin Komsu (k-NN: k-Nearest Neighbor), Destek Vektor Makineleri
(SVM: Support Vector Machines) ve Maksimum Entropi (ME: Maximum Entropy)
smiflandiricilart  kullanilmaktadir. Egitilen siniflandirict ile olusturulan modelin
degerlendirilmesi, veri seti belirli bir oranda bdliinerek veya capraz gegerleme
uygulanarak gergeklestirilebilmektedir. Siniflandiricinin  performanst ise dogruluk

metrigi kullanilarak degerlendirmektedir.
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3.2.3.a. Basit Bayes

Basit Bayes siniflandiricisi, birgok uygulama alaninda kullanilan Bayes’in olasilik
teorisine dayali pratik bir yontemdir. Basit Bayes, drneklerin sahip oldugu 6zniteliklerin
birbirinden (bir kategorideki Ozniteliklerin bir baska kategorideki Ozniteliklerden)
bagimsiz oldugunu varsayar (Kim et al. 2006). Cy, ..., C,, olmak iizere; n tane sinif ve
herhangi bir probleme ait vektér uzay modeli ile temsil edilen birbirinden bagimsiz
ozniteliklere sahip test 6rnegi X = (x4, ..., X,,) olsun. Bu test 6rneginin Bayes’in olasilik

teorisi kullanilarak siniflandirilmasi esitlik 3.25 ile gergeklestirilir.

P(X|C)P(Cy)
P(X)

P(Cy|X) = (3.25)

Bayes siniflandirici, pratikte smiflandirma yaparken yukaridaki esitlikte sadece
P(X|Cy)P(Cy) ile ilgilenir. Ciinkii P(X) smf ve Ozniteliklere bagli olmadigi (tim
smiflar i¢in hesaplandigindan dolay1) igin sabit kabul edilir ve ihmal edilir (Zhang and
Li 2007). P(Ck) yani smf oOnceligi ifadesi 3.26 esitligi ile elde edilir ve Cy
kategorisinde bulunan dokiiman sayisinin toplam dokiiman sayisina oranini temsil eder.
Eger smif onceligi bilinmiyor veya veri setinden elde edilemiyorsa, tiim smiflarin

onceligi birbirine esit kabul edilir.

Ck

P(Cy) :m

(3.26)

Paydaki esitlik zincir kurali ve 6zniteliklerin bagimsiz oldugu varsayimi kullanilarak

asagidaki gibi yazilir.

P(Cplxs, %) = P(C) HP(xi|Ck) (3.27)
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Yukaridaki esitlikten de anlasilacagi iizere siniflandirma islemi i¢in en anlamli ifade
P(x;|C,) ifadesi olmaktadir. Bu olasilik degeri de veri setinde bulunan &rnekler

araciligiyla tahmin edilebilir ve agsagidaki gibi tanimlanir.
C
P(xilC) = = (3.28)
Ck

Burada C;j, x; niteligini bulunduran ve kategorisi C; olan 6rnek sayisini, Cj, ise ayni
kategorideki toplam 6rnek sayisini temsil eder. Bayes siniflandirici, test 6rnegi icin 3.29
esitligi ile mevcut her siifa ait bir olasilik hesaplar ve 6rnegi en yiiksek degere sahip

sinifa atar.

n

argmax P(Cy) P(x;|Cy) (3.29)

kef{1,...K} i=dl

3.2.3.b. Multinom basit Bayes

Multinom Basit Bayes yonteminde ornekler (6znitelik vektorleri) multinom dagilim
gosteren olaylarin frekanslar ile temsil edilir. Bu yiizden 6zniteliklerin frekanslar ile
temsil edilebildigi veriler {izerinde iyi ¢aligmaktadir. Bu baglamda MS ¢alismalarinda
da 6znitelikler frekanslartyla (veya atanan agirliklari ile) temsil edildigi i¢in basarili bir
sekilde uygulanabilmektedir. Uygulanmasi kolay, hizli ve etkili bir yontem oldugu i¢in
smiflandirict olarak yaygin bir sekilde kullanilmaktadir (Rennie et al. 2003). McCallum
and Nigam (1998) dokiiman siniflandirma ¢aligmalarinda uygulanabilecegini ve frekans
bilgisini kullandigi i¢in Bernoulli modele gore performanst gelistirdigini
gostermiglerdir. MNB algoritmas1 da klasik Basit Bayes smiflandirici gibi 3.25
esitliginde verilen Bayes teoremine dayanir. Bu teoremden yola ¢ikarak bir d test
dokiimaninin bir ¢ smifina ait olma olasiligim1 yine 3.27 esitligini kullanarak
hesaplamaktadir. Ancak MNB klasik Basit Bayes yonteminden farkli olarak
Ozniteliklerin frekans bilgisiyle ilgilendigi i¢cin 3.27 esitliginde verilen P(x;|Cy)

olasiligin1 (multinom parametre) asagida verilen esitlikle tahmin eder.
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N.
P(x;|Cy) = N—‘: (3.30)

Burada Nji, x; Ozniteligini igeren C) kategorili 6rneklerde x;’nin toplam frekansini ve
N, aymi kategorideki orneklerin icerdigi Ozniteliklerin toplam frekansini temsil eder
(Rennie et al. 2003). Bu asamadan sonra Basit Bayes yonteminde oldugu gibi P (x;|Cy,)
ve P(C;) olasiliklan ile esitlik 3.29 kullanilarak siniflandirma yapilir. Ancak eger
egitim setinde x; Ozniteligi C;, kategorisinde gézlenmiyorsa P (x;|Cy) sifir olacaktir. Bu
durumda diger Oznitelikler i¢in bdyle bir durum olmasa bile test Orneginin Cj
kategorisine ait olma olasilig1 3.29 esitligindeki carpim durumundan dolayr sifir
olacaktir. Bu problemin Oniine ge¢mek i¢in uygulamada yumusatma (Laplace
Smoothing) yontemi kullanilarak 3.30 esitligi asagidaki gibi tekrar diizenlenir (Kibriya
et al. 2005).

P(x;|Cy) = N V]

(3.31)
Burada |V| veri setinden ¢ikarilan benzersiz 6znitelik listesinin boyutunu temsil eder.
3.2.3.c. k-en yakin komsu

Ornek tabanli olan k-NN algoritmas1 drnekler arasindaki uzaklik veya benzerlige dayali
Ogrenme yontemlerinden birisidir. Oldukga etkili ve uygulanmasi kolay olan bu
yontemde siniflandirma zamani uzun stirmekte ve en uygun k degerini tahmin etmek
zor olmaktadir (Korde and Mahender 2012). k-NN smiflandiricisi, verilen bir test
ornegi icin egitim setinde bulunan 6rneklerden uzaklik (veya benzerlik) fonksiyonuna
gore en yakin k tane komsuyu bulur ve tahmin edecegi kategori i¢in bu k tane
komsunun kategori agirliklarii kullanir (Yang and Liu 1999). Test orneginin
kategorisinin belirlenmesi asamasinda her bir komsunun agirligi; d, test Ornegini,
dj € KNN(d,) en yakin komsular1 ve C kategoriyi temsil etmek lizere asagidaki gibi

hesaplanir.
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skor(d, C;) = 2 Sim(d,, d;)(d;, C;) (3.32)
d;EKNN(do)

Esitlik 3.32°de verilen (dj, C;) ifadesi d; dokiimaninin kategorisi C; ise 1, aksi durumda

0 degerini alir. Son olarak smiflandiric1 3.33 esitligi ile agirligi en yiiksek olan

kategoriyi test 6rneginin kategorisi olarak belirler (Tan 2006).

C = argmax, (skor(d,, C;)) (3.33)
Yontemde kullanilan uzaklik (distance) ya da benzerlik (similarity) fonksiyonu farkl
olabilmektedir. Ancak k-NN siniflandiricisinda en yakin komsularin belirlenmesinde

genellikle ornekler arasindaki Oklid (Euclidean) uzakligi kullanilmaktadir. k-NN

smiflandiricisinin galigma prensibi Sekil 3.9°da gosterilmistir (Baharudin et al. 2010).

- -~

S~ ="

Sekil 3.9. k-En Yakin Komsu siiflandirmasi

Sistemimizde uzaklik fonksiyonunun, k-NN smiflandiricist ile yapilan siiflandirma
sonuglarina etkisini incelemek ve performans karsilagtirmasini yapabilmek amaciyla
farkli uzaklik ve benzerlik fonksiyonlar1 uygulanmistir. t; ve t, vektdr uzay modeli ile
temsil edilmis iki dokiiman (veya mesaj) vektorii ve t;.t, bu iki vektoriin nokta (dot
product) veya i¢ carpimu (inner product) olsun. Bu durumda Oklid fonksiyonu, iki
vektor arasindaki ilgili koordinat farklari karesinin karekokiinii Olger ve esitlik 3.34

esitliginde verildigi gibi formiile edilir (Schoenharl and Madey 2008).
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Seuctidgean(t1, t2) = [(t; — t2). (¢ — t5)]M/? (3.34)

Hesaplanabilirlik agisindan Oklid uzakligindan daha az maliyet gerektiren Manhattan
fonksiyonu asagidaki gibi tammlanir (Wang et al. 2007).

Smanhattan (t1, t2) = [t; — 5] (3.35)

Dokiiman vektdrlerinin elemanlar1 arasindaki maksimum uzakligi dondiiren Chebyshev

fonksiyonu ise su sekildedir (Schoenharl and Madey 2008).
SChebyshev(tli tz) — maX(ltl - tzD = lll_fgo(ltl > tzlk)l/k (3.36)

Kosiniis (cosine) benzerligi iki vektdr arasindaki agmin kosiniis degerini dondiiriir. ki

vektor arasindaki ag1 azaldikga benzerlik artmaktadir (Han et al. 2011).

t,.t,
(t1. t) V2. (t,. t)1/2

SCosine(tli tz) = (337)

Kosiniis benzerligi yontemine benzer bir sekilde hesaplanan ancak dokiiman
vektorlerinin 6zellestirilmis alt uzaymi kullanan Pairwise adaptive yontemi asagidaki

gibi tanimlanir (D’hondt et al. 2010).

bkt
(tage-trp) /2 (to k- tap)/?

Burada t;, sirasiyla t; ve t, vektorlerinin en biiyiik 6zniteliklerinin birlesiminden

Spair(ty, t3) = (3.38)

olusan k elemanl bir alt seti temsil etmektedir. Bir diger benzerlik fonksiyonu Extended

Jaccard (EJ) su sekilde formiile edilir (Strehl et al. 2000).

ti.ty
tl' tl + tz. tz - tl' tz

Sgy(ty, ty) = (3.39)
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Extended Jaccard ile benzer bir yontem olan Dice Coefficient yontemi su sekilde

tanimlanir.

2(tq.t5)
Spice(t1, ty) = —————— 3.40
che( 1 2) t1.t1 + tz-tz ( )

IT-Sim (Information Theoretic Similarity), dokiiman benzerligi hesabi igin bilgi
teorisinden uyarlanan bir yontemdir ve 3.41 esitligi ile tanimlanir (Lin 1998; Aslam and
Frost 2003).

2 Zwi min(py;, p2i)logm(w;)
2w, brilogn(wy) + Xy, p2ilogn(wy)

Sir(ty, ) = (3.41)

Burada w;: i. 6zniteligi, pj;: i. dzniteligin ¢; (j=1,2) dokiiman vektdriindeki normalize
edilmis degerini ve m(w;) ise i. 6zniteligin gozlendigi dokiimanlarin oranini gosterir.
Son olarak yukarida aciklanan yontemlerin yetersiz kaldigi veya dikkate almadigi
durumlar degerlendirilerek onerilen SMTP (Similarity Measure for Text Processing)

yontemi asagidaki gibi tanimlanir (Lin et al. 2014).

( to— s\ 2
0.5 <1 +exp {— <1’—2’> }),tlj.tzj >0
N*(t1j, t2]) = 4 O-] (342)

O’tlj = Ove t2] = O
\—A, diger durumlar
Oltlj =0 ve tZ] =0
1,diger durumlar

Burada o;: w; Ozniteliginin egitim setindeki sifirdan farkli tiim degerlerinin standart
sapmasini ve -1 biiyiikliigii ihmal edilen sifirdan farkli 6znitelik degerinin yerine
kullanilan negatif sabit bir say1y1 temsil eder. N, (tl jrt2 j) ve Ny (tl it j) sirastyla 3.42

ve 3.43 esitliklerinde verildigi gibi olmak iizere; F(t, t,) esitlik 3.44 ile elde edilir.
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1 Na(t), t2)
}n=1 NU(tlj' tZJ')

F(ty,t;) = (3.44)

Son olarak t; ve t, icin SMTP benzerligi 3.45 esitliginde verildigi gibi formiile edilir.

F(t;,t;) + A4

3.45
1+4 (3.45)

Ssurp(ty, t2) =

3.2.3.d. Destek vektor makinesi

Destek Vektor Makinesi algoritmasi siniflandirma problemlerinin ¢éziimii i¢in 1995

yilinda ortaya atilmig bir MO yontemidir (Cortes and Vapnik 1995).
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Destek Vektorii (H2)
wx+b=-1

Margin (y)

Sekil 3.10. SVM ile iki sinifli dogrusal siniflandirma

Siniflandirma problemlerinde dogrusal ve dogrusal olmayan olmak {izere iki farkli
SVM tiirii mevcuttur (Burges 1998). SVM temelde iki sinifli problemleri ¢dzmekle
ilgilenir. Burada temel amag bu iki siifi birbirinden ayirt edebilecek ve her iki sinifa
olan uzakligi maksimum olan bir asir1 diizlem (hyperplane) veya diger adiyla dogrusal

siiflandirma fonksiyonu elde etmektir. Iki simifli (negatif, pozitif vb. gibi) bir dogrusal
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smiflandirma problemi iizerinde SVM algoritmasinin ¢alisma prensibi Sekil 3.10’da
verilmistir. Yani pozitif kategorideki 6rnekler +1, negatif kategorideki ornekler -1 ile

temsil edilmis ise siniflandirict fonksiyon asagidaki gibi formiile edilir.
f(x)=wlx—b (3.46)

Amag siniflandirict fonksiyonunu X ornegi pozitif ise Sign(f (x)) = 41, negatif ise

sign(f (x)) = —1 olacak sekilde elde etmektir. Sekil 3.10’dan anlasilacag: iizere iki
siifi birbirinden ayiran farkli ve ¢ok sayida vektor mevcuttur. SVM bu vektorlerden en
iyi olan1 bulmay1 amaglamaktadir. Simiflandiricinin genelleme yeteneginin artmasi i¢in
bu iki smif arasindaki mesafenin (margin) maksimum olmasi gerekmektedir. iki simf
arasindaki bu mesafe su sekilde maksimum olarak elde edilir. Pozitif ve negatif
kategorilerden birer 6rnegin ayirici diizleme olan uzakligi sirasiyla wx™ + b = +1 ve

wx~ + b = —1 olmak iizere margin degeri asagidaki gibi olur.

_wlxt-xT) 2
VETT T il (3:47)

Esitlik 3.47’de y degerinin maksimum olmasi, y{+1,—1} Kkategorileri temsil etmek

uzere;

egery; = +lisew'x —b >1
‘ (3.48)
egery; = —lisewTx—b < —1

kisitlarin1 saglayacak sekilde %llwll2 degerinin minimum olarak elde edilmesiyle

gerceklesmektedir. Burada ||w||, agirlik vektorii olarak adlandirilan w normal
diizleminin normudur. Bu islem optimizasyon problemi olarak ele alinir ve £ 6rnek

sayis1 olmak tizere w asagidaki esitlik ile elde edilir.

yl-(wal- - b) = 1,Vi= 1, ,‘g (349)
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Yukarida verilen esitlik ile iki sinift birbirinden en iyi sekilde ayirt edebilecek diizlem
Ogrenilmis olur. Bu asamadan sonra gelen her yeni 6rnek 3.50 esitligi ile siniflandirilir.

Sonug sifirdan biiyiik ise kategori pozitif, kii¢iik ise negatif olarak belirlenir.
f(x) = sign(WXyen; + b) (3.50)

Dogrusal olmayan SVM ise verinin dogrusal olarak siniflandirilamadigi durumlarda
kullanilir. Bu durumda Sekil 3.11°de gosterildigi gibi veri bir ¢ekirdek fonksiyonu
araciligiyla daha yiiksek boyutlu bir uzaya tasmir ve siniflandirma bu sekilde yapilir
(Karagiille 2008). Dogrusal olmayan SVM’de bu amacgla Dogrusal (Linear), Sigmoid,
Polinomial, Radyal Tabanli Fonksiyon (RBF: Radial Basis Function) gibi ¢ekirdekler
kullanilmaktadir (Gunn 1998).
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Sekil 3.11. Verinin ¢ekirdek fonksiyonu ile yiiksek boyuta tasinmasi

A

v

SVM ikili (binary) siniflandirma problemlerini ¢6zmek gelistirilmis olsa da c¢ok
kategorili siniflandirma problemlerinde de basariyla uygulanabilmektedir (Weston and
Watkins 1998). Cok kategorili siniflandirma isleminin uygulanabilmesi igin bire-karsi-
bir (one-against-one) ve bire-karsi-hepsi (one-against-all) gibi yontemler onerilmistir
(Fradkin and Muchnik 2006). Bu tez kapsaminda SVM uygulanmasi i¢in LibSVM
(Anonymous 2011c; Chang and Lin 2011) kiitiiphanesi kullanilmistir. Cok kategorili

smiflandirma problemlerinde LIbSVM bire-karsi-bir yontemini kullanmaktadir (Meyer
2014).
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3.2.3.e. Maksimum entropi

Sistemimizde Maksimum Entropi siniflandiricist  OpenNLP  (Anonymous 2010)
kiitiiphanesinde bulunan MaxEnt paketi ile uygulanmustir. Lojistik regresyon olarak da
bilinen (Faiz and Mercer 2013) Maksimum Entropi yontemi DDI uygulamalarinda etkili
oldugu kanitlanmis alternatif bir yontemdir. Bayes siiflandiricinin aksine dzniteliklerin
birbirine bagimli oldugunu varsayar. ME prensibinin temel amaci, veri setine ait tiim
kisitlar1 saglayacak sekilde Ornek veriyi (e8itim verisi) olusturan ve baslangicta
bilinmeyen en uygun (uniform) modelin olusturulmasini saglamaktir (Cuong et al.
2006). Bir dokiimana ait herhangi bir model ile elde edilmis 6znitelikler {f;, ..., f,n} Ve

n;(d) bu Ozniteliklerin dokiimanda gozlenme frekanslar1 (veya bir agirliklandirma

yontemi kullanilarak belirlenmis agirligi) olsun. Bu durumda d dokiimani d:=
(n,(d),ny(d), ...,nyy(d)) olacak sekilde temsil edilir. Maksimum entropi
smiflandiricist bir d test 6rnegini olusturdugu p(c|d) istatistiksel model ile ¢ sinifina

atar.

1
plcld) = 7@ P (Z AiFic(d, C)) (3.51)

Burada Z(d) = Y. exp (X; 4;F;.(d, ¢)) normalizasyon fonksiyonunu (sabit bir deger)
temsil eder. F;.(d,c), maksimum entropi modelde 6znitelik-sinif fonksiyonu olarak

adlandirilir ve 3.52 esitligi ile tanimlanir.

~_ (Ln(d)>0vec =c
Fie(d,c’) = { 0, diger durumlar (3:52)
¢, = argmaxP(c;|d) (3.53)

Burada d: test 6rneginin Ozniteliklerinin listesini (veya seyrek dizi), ¢’ ise kategorisini
temsil eder. Eger test 6rnegi, 6zniteligi i¢eriyor n;(d) > 0 ve kategorisi ¢’ = ¢ (olasilig1
hesaplanan kategoride) ise fonksiyon 1 degerini dondiiriir. Ayrica A; her bir f; 6zniteligi

icin agirlik degeridir. Bu degerin yiiksek olmasi 6zniteligin siif i¢in giiglii bir gosterge
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oldugunu gosterir (Pang et al. 2002). Olusturulan bu modelde en biiyiik problem her bir
Oznitelik icin modeldeki kisitlar1 saglayabilecek A; agirlik degerlerini tahmin etmektir.
Bunun i¢in farkli yontemler kullanilmakla beraber sistemimizde GIS (Generalized
Iterative Scaling) yontemi kullanilmistir (Darroch and Ratcliff 1972). Agirlik degerleri
tahmin edildikten sonra artik smiflandirma igin gerekli kisitlar1 6grenmis bir model
olusturulmus olur. Daha sonra 3.53 esitligi kullanilarak mevcut her bir sinif ile test

ornegi arasindaki olasilik hesaplanir ve en ytiksek olasilikli sinifa atama yapilir.

3.3. Prototip: OMESIS

Bu bolimde MS ve DA calismalarinda kullanilan ve bir dnceki bolimde anlatilan
algoritmalarin uygulanmasi ve sonuglarin gosterilmesini iceren OMESIS’e ait grafik
araylzii anlatilmaktadir. Program uygulama sahasi olarak metin tabanli verileri isleme
odakli gelistirilmis olsa da WEKA alt yapisin1 kullandigi i¢in ARFF dosya formatindaki
herhangi bir veri seti {izerinde siniflandirma islemi uygulamak miimkiin olmaktadir.
Uygulamada veri al, 6znitelik seg, bigimlendir, siniflandir ve analiz olmak {izere 5 temel

adim vardir.

Programimiz kullanic1 odakli olarak gelistirilmis ve islemlerin arayiiz araciligr ile
otomatik olarak gerceklestirilmesi saglanmistir. Veri al asamasinda, sisteme yiiklenecek
verinin format1 ve bu verinin hangi Onislemlerden gecirilecegiyle ilgili se¢eneklerin
belirlenmesi gerekmektedir. Bu asamada program kok dizinine kullanilabilecek hazir
veri setleri eklenmistir. Kullanic1 dilerse bu hazir veri setleri veya sisteme disardan
yiikleyebilecegi bir veri seti iizerinde MS ve DA tekniklerini kullanarak test
yapabilecektir. Programimn genel goriinimi Ek 1.1’de verilmistir. Uygulama ile
gerceklestirilecek siniflandirma testlerinde verinin formatindan dolay1 karsilasilabilecek
zorluklar1 agsmak ve veri formatindan bagimsiz bir sekilde otomatik olarak sisteme veri

yiikleyebilmek i¢in Ek 1.2’de verilen segenek ekrani hazirlanmistir.
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Bu ekran (sisteme disardan veri yiiklenmek istendiginde kullaniciya gosterilir) araciligi
ile sisteme yiiklenecek verinin formati belirlenebilmektedir. Kullanici dilerse ARFF,
kategorize edilmis metin belgesi (her bir kategorinin bir klasor ve o kategorideki her bir
igerigin bu klasor altinda ayri ayri .txt uzantili dosyalarda olmasi gerekir) ve tab ile
boliinmiis metin belgesi (6rnekler tek bir .txt uzantili dosyada kategori + tab + igerik
seklinde temsil edilir) formatli verileri otomatik olarak sisteme yiikleyebilmektedir.
Ikinci olarak veri al asamasinda verinin hangi 6nisleme adimlarindan gegirilecegini
belirlemek amaciyla Ek 2.1’de verilen Onisleme segeneklerini belirleme ekrani

araciligiyla veri okunur ve 6nislemden gegirilir.

Bu ekranda hem MS hem de DA ¢alismalarinda kullanilan teknikler kullaniciya birlikte
sunulmus, yapilacak calismaya gore seceneklerin belirlenmesi kullaniciya birakilmistir.
Onisleme secenekleri belirleme ekrani araciligiyla, dznitelik ¢ikarim modeli (BoW,
Ngram, SSTF) ve agirliklandirma yontemi (BINARY, TF, IDF, TF-IDF, Entropi, STF,
ANTF) Dbelirlenir. Ayrica minimum terim uzunlugu, terim frekans filtresi,
normalizasyon, kok bulma, durak kelimeleri ¢ikarma, anlamdas kelimeleri gruplama,
olumsuzlama, 6zel terimlerin (his simgeleri, hashtag, URL, kullanict ad1 vb.) 6znitelik

olarak kabul edilip edilmeyecegi segenekleri de yine bu ekrandan belirlenebilmektedir.

Veri formati ve Onisleme secenekleri belirlendikten sonra veri okunmakta ve
Onislemden gegirilen veriyle ilgili istatistikler goriilebilmektedir. Ayrica liste
goriiniimiinde veri setinde bulunan her bir 6rnek tutulmakta 6rnegin 6nislemden onceki
ve sonraki igerikleri arayiiz araciligiyla goriilebilmektedir. Bu 6zellik kullanicinin
oniglemden gecirilmis Ornekler iizerinde meydana gelen degisimleri gorebilmesi
acisindan 6nemlidir. Onislemden gecirilmis (islenmis) icerik secilen dznitelik ¢ikarma
modeline bagl olarak farkli formatlarda kullanictya gosterilmektedir. Boylece kullanici
veri setinde bulunan Orneklerden herhangi biri {izerinde detayli inceleme
yapabilmektedir. Bunun yani sira herhangi bir dokiimandan elde edilen Oznitelikler ve
agirhiklart  goriilebilmektedir. Bu islemlerin gergeklestirildigi ekran Ek 2.2°de
verilmistir. Boyut indirgeme (6znitelik se¢me) ekraninda farkli Oznitelik segme

yontemleri se¢cenek olarak kullaniciya sunulmustur. Kullanici bu yontemler i¢in gerekli
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parametreleri girdikten sonra Oznitelik se¢gme islemi uygulayabilmekte boyutu
diistiriilen veri setini dilerse kayit edebilmektedir. Ek 3.1’de gosterilen ekran sistemdeki

veri formati ARFF oldugunda aktif olmaktadir.

Programimizda metin belgesi formatindaki veriler tizerinde ARFF doniisiimii
uygulayabilmek i¢in bigimlendirme adimi da uygulanmistir. EK 3.2’de verilen
bigimlendir adiminda ise sadece egitim verisi veya egitim ve test verileri birlikte
bicimlendirilebilmektedir. Bicimlendirmekten kasit ARFF doniisiimii yapmaktir. Bu
ekran tizerinden de kullanici dilerse test verisi okuyabilmekte (6nisleme asamasinda
belirlenen segenekler uygulanir) ve doniisiim uygulayabilmektedir. Doniistiiriilen veriyi
kullanic1 dilerse ARFF formatinda kayit edebilmektedir. Bu ekran sistemdeki veri

formati1 ARFF ise kullaniciya gosterilmez.

Bu adimlardan gegtikten sonra veri siniflandirma adimiyla smiflandirilir. Bu ekranda
sistemde mevcut olan farkli siniflandirma algoritmalari ile simiflandirma yapmak
mimkiindiir. Sistemde smiflandirma yapabilmek i¢in veri setinin islenip ARFF
formatina doniistiiriilmiis olmas1 gerekir. Programimizda biitlinliigi saglamak adina
WEKA alt yapisim1 kullanmayan algoritmalar da bu yapiyr destekleyecek sekilde
uygulanmistir. EK 4.1°de goriintiisii verilen simiflandirma ekraninda farkli yontem ve
siiflandiricilar ile siniflandirma yapmak miimkiindiir. Kullanici dilerse siniflandiricilar
icin gerekli parametreleri kendisine gosterilen ekranlarla degistirebilmektedir.
Programimizin son adimi olan ve Ek 4.2°de verilen analiz asamasinda ise en son

yapilan simiflandirma testi ile ilgili karmasiklik matrisi grafiksel olarak gosterilmektedir.
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4. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA

Bu tez kapsaminda MS ve DA alanlarinda arastirmalar yapilmis ve gelistirilen OMESIS
yazilmi ile Tiirkge ve Ingilizce veri setleri iizerinde deneyler gergeklestirilmistir.
Gergeklestirilen deneylerden elde edilen bulgular ulusal ve uluslararasi konferanslarda
bildiri olarak sunulmustur. Bu béliimde bu tez kapsaminda gergeklestirilen ¢calismalarda
elde edilen deneysel sonuglar kisaca agiklanmistir. Tiim deneylerde islenen metne bagh
olarak degisebilen teknikler disinda ortak olarak Sekil 3.2°de verilen sistem modeli
kullanilmistir. Bu tezin konusu olan Tiirkce Twitter DA alaninda asagidaki ¢aligmalar

gerceklestirilmistir:

o Tiirkge Twitter Mesajlarinin Duygu Analizi (Coban vd 2015a)

o Tirkge Twitter Duygu Analizi i¢in Benzerlik ve Uzaklik Metriklerinin
Karsilastirilmasi (Coban vd 2015b)

o Tiirkge Twitter Mesajlart igin LDA ile Duygu Simiflandirmas: (Coban ve Ozyer
2016a)

Yukarida verilen ¢alismalarin disinda DA’da TA yonteminin etkisini inceleyebilmek
amaciyla farkli TA yontemleri (MS ve Bilgi Getirimi basta olmak {izere diger alanlar
icin Onerilmis) Twitter DA’ya uygulanmis ve kapsamli bir karsilagtirma yapilmistir. Bu
calisgmamiz da “Twitter Duygu Analizinde Terim Agirliklandirma Yo6nteminin Etkisi”
bashigiyla degerlendirilmek iizere Dokuz Eyliil Universitesi Fen ve Miihendislik

Dergisi’ne gonderilmistir.

Bunun yani sira bu tezde uygulanan klasik MS teknikleri kullanilarak MS alaninda da

asagida verilen caligmalar gerceklestirilmis ve kisaca agiklanmasina gerek goriilmiistiir:

o Metin Siniflandirma Teknikleri ile Istenmeyen Kisa Mesajlarin Otomatik Olarak
Tespit Edilmesi (Bozan vd 2015)
o Tiirkge Sarki S6zlerinden Miizik Tiirti Siniflandirmasi (Coban ve Ozyer 2016b)
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4.1. Tiirkce Twitter Mesajlarinin Duygu Analizi

Bu ¢alismada, TTM veri seti tizerinde DA c¢alisilmig ve klasik MS yontemleri ile analiz
edilerek Twitter mesajlar1 i¢in duygu tespiti (pozitif veya negatif) gergeklestirilmistir.
Deneysel sonuglar SVM, NB, MNB ve k-NN algoritmalariyla elde edilmistir. BoW ve
Ngram model ile elde edilen 6znitelikler vektdr uzay modeli ile temsil edilmis ve
sonuglar iizerindeki etkisi incelenmistir. Her bir Twitter mesajinin icerdigi duygu iki
(pozitif, negatif) veya daha fazla kategoride (¢ok iyi, iyi, tatmin edici, kotii, cok koti
vb.) olmak {izere derecelendirilebilir. Bu baglamda ¢alismamizda, DA her bir duygu
derecesinin bir kategoriyi temsil ettigi bir MS islemi olarak ele alinmistir (Sebastiani
1999; Prabowo and Thelwall 2009). Twitter mesajlari incelendiginde kendine 6zgi
belirgin baz1 6zel terimlere (hashtag{#}, kullanici adi{@}, URL{http://} ve his
simgeleri{:), -), :(} gibi) sahip oldugu goriilmektedir. Bu nedenle 6nisleme asamasinda
bu tir terimlerin tespit edilmesi olduk¢a Onem teskil etmektedir. Bu amagla

calisgmamizda, dnisleme asamasinda sirasiyla agsagidaki islemler uygulanmistir:

o Igerik bakimindan ayni oldugundan tekrar eden, retweet ve retweeted mesajlar
veri setinden ¢ikarilmistir.

. Mesaj kategorileri igerdigi his simgelerine bakilarak belirlendiginden her iki
duygu (olumlu, olumsuz) ile iligskilendirilen his simgelerinin birlikte gozlendigi
mesajlar elenmistir.

. Twitter mesajlarinda siklikla gozlenen ve yukarida bahsedilen 6zel terimlerin
yani sira iki ve daha az sayida karakter iceren terimler ¢ikarilmistir. Ayrica terim

frekans filtresi uygulanmis ve minimum terim frekansi 2 olarak alinmistir.

Durak kelimelerin ¢ikarilmasi igin Sekil 3.3’te verilen Tiirkge durak kelime listesi
kullanilmis, kok bulma islemi ise Tiirkce DDI kiitiiphanesi olan Zemberek ile
gerceklestirilmistir. TA asamasinda 6zniteliklerin vektdr uzay model ile temsil edilen
mesaj vektorlerindeki agirliginin belirlenmesi icin BINARY, TF ve TF-IDF yontemleri
kullanilmistir. Ayrica Oznitelik boyutunun artmasmni engellemek amaciyla kelime

icerisinde tekrar eden harf sayisi bire indirgenmistir. Elde edilen islenmis veri ARFF



67

dosya formatina doniistiiriildiikten sonra KTOS yontemi ile 6znitelikler secilmis ve

boyut indirgenmistir.

Cizelge 4.1. TTM verisi ile ilgili istatistikler

. . Onislem
Ozellik Once [Sonra
Ortalama Terim 75 51

Pozitif Etiketli Ornek 6887 6269
Negatif Etiketli Ornek 7890 |7043
Toplam Ornek 14777 (13312

Cizelge 4.2. Onislemden gecirilen TTM verisi icin 6znitelik istatistikleri

Elenen Oznitelik Sayisi Yiizdesi (%)
Yok (Ttiim Terimler) |111316 100

(-) Hashtag 889 0,79

(-) URL 1913 1,71

(-) Kullanici Adi 7026 6,31

(-) His Simgeleri 14778 13,27

(-) Filtrelenen 18416 16,54
Toplam 43022 38,62

TTM verisinden tekrar eden, retweet ve retweeted mesajlar ¢ikarildiktan sonra geriye
14777 mesaj kalmisg, onislemden gegirildikten sonra toplam mesaj sayis1 13312 olarak
elde edilmistir. Veri seti lizerinde onislemin etkisini gosteren istatistikler ve elde edilen
oznitelikler ile ilgili istatistiksel bilgiler sirasiyla Cizelge 4.1 ve Cizelge 4.2°de
verilmistir. Oznitelikler elde edilirken kok bulma, durak kelimelerin ve tekrarlanan
harflerin ¢ikarilmasi islemleri sadece BoW modelde uygulanmistir. Bu nedenle Cizelge

4.1°de verilen ortalama terim sayisi sadece BOW model igin gegerlidir.

Onisleme asamasinda his simgeleri dahil olmak iizere ozel terimler elenerek
siiflandirict sadece dnislenmis mesaj igeriginden ¢ikarilan anlamli kelime veya Ngram
Oznitelikleri ile egitilmistir. Ngram modelde, karakter seviye (kelime seviyeden daha
basarili oldugundan) 6znitelikler (bigram, trigram ve four-gram olmak fiizere ti¢ farkli
seviyede) kullanilmistir. Smiflandirma sonuglar1 ise 10-kat ¢apraz gecerleme yontemi

ile elde edilmistir. Deneysel sonuglar incelendiginde, karakter seviye Ngram modelin
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BoW modelden daha basarili (en basarili Ngram o&znitelikleri trigram’lar olmustur)
oldugu tespit edilmistir. En basarili agirliklandirma yontemi ise BINARY olmustur.
Bunun yani sira uygulanan 6znitelik secme islemi ile 17720 Ngram ve 7569 BoW
benzersiz Ozniteliklerinden sirasiyla 144 ve 122 tane oOznitelik elde edilmistir.
Siniflandiricilar arasinda her iki model i¢in de en basarili yontem MNB olmustur. SVM
smiflandiricisi i¢in dogrusal g¢ekirdek kullanilmig, k-NN smiflandirmasinda en yakin

komsu sayis1 k=1 alinmistir.
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MNB SVM KNN
NB MNB SVM KNN

Ngram 62,04 66,06 65,25 65,79

BoW 59,86 62,48 62,13 62,29

Ngram EBoW

Sekil 4.1. Smiflandirma yontemlerinin BoW ve Ngram modeldeki basarilari

Farkli smiflandirma yontemleri kullanilarak BoW ve Ngram modelde elde edilen
sonuglar Sekil 4.1’de gosterilmistir. Bunun yani sira his simgeleri kullanilarak
gergeklestirilen duygu siniflandirmasinin  (etiketleme) basarisint  goézlemleyebilmek
amaciyla her iki kategori i¢in (pozitif, negatif) sadece tek bir kategoride ve ortak olarak
her ikisinde en sik gozlenen Kkelimeler tespit edilmistir. Kokiine indirgenmis BoW
ozniteliklerinden ortak olarak gozlenen 30 ve sadece bir kategoride gozlenen 20 kelime
(her iki kategori igin) sirasiyla Sekil 4.2 ve Sekil 4.3’te verilmistir. Bu ¢alismada klasik
MS teknikleri kullanilarak TTM verisi {izerinde DA gergeklestirilmis ve onceki
caligmalarda temel yontemler kullanilarak elde edilen basar1 orani1 Tiirkge igin

yakalanmistir.
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Sekil 4.3. Pozitif (a) ve negatif (b) kategorilerde en sik gézlenen kelimeler

Bu arastirmadan elde edilen bulgulara goére; duygu siniflandirmasi asamasinda his
simgelerinin kullanilmasi, bu simgelerin 6nislem asamasinda mesaj igeriklerinden
cikarilmast ve Twitter mesajlarinin herhangi bir konu go6zetilmeksizin rastgele
toplanmast DA basarisin1 diistirmiistiir. Ayrica Sekil 4.2°den de anlasilacag: iizere
pozitif kategoride ayirt edici olmasi beklenen kelimelerin (“iyi, giizel, giinaydin, yeni”
gibi) negatif kategorili mesajlarda da ¢ok sik gézleniyor olmasi BoW modelde basarinin

diismesine neden olmustur.
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4.2. Tirkce Twitter Duygu Analizi icin Benzerlik ve Uzakhk Metriklerinin

Karsilastirilmasi

Bu c¢alismada, Tirk¢e Twitter mesajlarinin duygu analizi igin k-NN yontemi ile
kullanilan uzaklik ve benzerlik fonksiyonlarinin karsilastirmasi yapilmistir. Sistem
modeli olarak Sekil 3.2°de verilen model kullanilmis, deneyler R8 ve TTM olmak iizere
iki farklt veri seti lizerinde gergeklestirilmistir. Benzerlik fonksiyonlarinin farkli veri
setlerinde siniflandirma basarisina yaptigi katki bakimindan ayni davranislart gosterip
gostermedigini incelemek ve kiyaslama yapabilmek amaciyla iki farkli veri seti
kullanilmigtir. Calismanin temel amaci benzerlik ve uzaklik fonksiyonlarmin (metrik)
genisletilmis karsilastirmasini yaparak SMTP algoritmasinin diger metriklerden daha iyi
sonu¢ verip vermedigini incelemek ve bu calismayr DA igin uygulamaktir.

Calismamizda, literatiirde yapilan ¢alismalardan farkli olarak su katkilar saglanmigtir:

. Literatiir taramast yapilmis ve DA alaninda Tiirkce bir veri seti iizerinde
benzerlik fonksiyonlar i¢in performans karsilastirmasini esas alan akademik bir
caligma olmadigi tespit edilmistir. Bu bakimdan ¢alismamiz DA alaninda Tiirkge
icin belirtilen amagcla yapilmis ilk ¢alisma olma 6zelligini tasimaktadir.

. Referans aliman calismada karsilastirmasi yapilan metriklere Manbhattan,
Chebyshev ve Dice metrikleri de eklenmis, agirliklandirma asamasinda dort
farkl1 yontem kullanilarak karsilastirma sonuglart genisletilmistir. Deneyler
siiflandirma sonuglarina olan etkisini inceleyebilmek amaciyla 6znitelik segme
islemi uygulanarak elde edilmistir.

o DA c¢aligmalarinda Ngram oznitelikleri  genellikle kelime seviyesinde

cikarilirken ¢calisgmamizda karakter seviyesinde ¢ikarilmistir.

Calismamizda kullandigimiz sistem modeli geregi, her iki veri seti dil bagimli olmak
izere Onislemeye tabi tutulmustur. TTM verisi Tiirkge mesajlardan olustugu i¢in daha
onceki ¢alisgmamizda (Coban vd 2015a) uygulanan 6nisleme adimlarindan gegirilmistir.
R8 verisi Ingilizce oldugu icin 6nisleme asamasimin durak kelime ¢ikarma ve kék bulma

adimlarinda farkli islemler uygulanmistir. Durak kelimelerin ¢ikarilmast i¢in Sekil



71

3.3’te Ingilizce icin verilen durak kelime listesi kullanilmis, kék bulma islemi igin
Porter Stemmer (Porter 1980) algoritmasi kullanilmistir. Oznitelik ¢ikarim asamasinda,

BoW ve Ngram (bigram ve trigram) modellerinde 6znitelik ¢ikarilmistir.

BoW modelde dzniteliklerin icerdigi tekrarlanan harfler Ingilizce icin ikiye, Tiirkce icin
bire diistriilmiistir. Agirliklandirma asamasinda BINARY, TF, TF-IDF ve Entropi
yontemleri ile agirliklandirma yapilmigtir. ARFF doniisiimii uygulandiktan sonra
oznitelik segme islemi icin KTOS yontemi kullanilmistir. Siniflandirma asamasinda
3.2.3 bashgi altinda agiklanan k-NN algoritmasi ile farkli benzerlik ve uzaklik
fonksiyonlart kullanilmig sonuglar 10-kat ¢apraz gegerleme yontemi ile elde edilmistir.
Onisleme asamasinda her iki veri seti igin de terim frekans filtresi iki almmis ve
minimum terim sayist ikiden az olan dokiiman veya mesajlar veri setinden ¢ikarilmistir.
Onislem 6nce ve sonrasinda her iki veri setine ait karakteristik dzellikler (6rnek sayilari)

sirastyla Cizelge 4.3 ve Cizelge 4.4°te verilmistir.

Cizelge 4.3. Onislem 6nce ve sonrasinda TTM verisi karakteristigi

Onisleme
Once | Sonra
Pozitif 10000 | 6029
Negatif | 10000 | 6757
Toplam | 20000 | 12786

Kategori

Cizelge 4.4. Onislem &nce ve sonrasinda R8 verisi karakteristigi

Onislem énce ve sonrasi
Kategori | Ornek Sayis1 | Kategori | Ornek Sayisi
earn 2480 acq 1596
trade 251 ship 108
grain 41 crude 253
interest | 190 money-fx | 206

Cizelge 4.4’ten anlasilacag: tlizere R8 verisinin karakteristiginde onislemden sonra bir
degisiklik olmamustir. Uygulanan Onislemin her iki veri seti iizerindeki etkisi ise

Cizelge 4.5’te verilmistir.
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Cizelge 4.5. TTM ve RS verileri tizerinde 6nislemin etkisi

T m o
Elenen Oznitelik I(?)8Z mtehk.l_s.l?l\);lm ;él Zde.T_lT(l\;) )
Yok (Ttiim Terimler) | 577453 | 141787 | 100 | 100

(-) Hashtag - 1090 - 0,76
(-) URL - 2188 - 1,54
(-) Kullanici Adi - 9049 - 6,38
(-) His Simgesi - 16372 | - 11,54
(-) Filtrelenen 312656 | 33915 | 54,1 | 23,91
Toplam 312656 | 62614 | 54,1 | 44,16

Cizelge 4.6. TTM ve RS verileri i¢in ¢ikarilan 6znitelik sayilari

Benzersiz 6znitelik sayis1 | R8 T™

BoW 14910 | 4060

Ngram Bigram 687 | 973
Trigram 8364 | 10332

Cizelge 4.7. TTM ve R8 i¢in BoW ve Ngram modelde segilen 6znitelik sayilari

. Agirhklandirma Yontemi
Veri/Model "5 \NARY [ TE | TE-IDF | Entropi
R8-BoW 34 42 | 43 34
TTM-BoW 93 94 | 94 93
R8-Bigram 29 39 | 39 29
R8-Trigram 59 66 | 66 59
TTM-Bigram | 21 30 | 30 21
TTM-Trigram | 85 85 |84 84

Oznitelik ¢ikarim asamasinda farkli modellerde her iki veri seti igin cikarilan
Ozniteliklere iligkin bilgiler Cizelge 4.6’da, farkli agirliklandirma yontemi ve veri seti
kombinasyonlart i¢in se¢ilen benzersiz (unique) oznitelik sayisina iligkin bilgiler ise
Cizelge 4.7°de verilmistir. Deneysel sonuglar gelistirdigimiz OMESIS yazilimi ile
alinmis, farkli metriklerle k-NN siniflandiricisinin k parametresi igin [1-15] araligindaki
farkli degerlerde toplam 1728 siniflandirma testi yapilmistir. Smiflandirma agamasinda
SMTP metrigi icin A parametresi 1 alinmistir. Sonuglar her iki veri seti icin iki farkli
modelde elde edilmis olup, TTM verisi igin Ngram modelde elde edilen ve Cizelge 4.8

ile Cizelge 4.9’da verilen sonuglardan elde edilen bulgular soyledir:
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Euclidean ve Manhattan metrikleri bigram ve trigram modelde en basarili metrik
olmustur. Trigram tiim metriklerde, bigram modelden daha basarili olmus ve her
iki modelde en basarili sonuglar TF agirliklandirmasiyla alinmistir (birkag istisna

haric).

R8 verisi i¢in Ngram modelde elde edilen ve Cizelge 4.10 ile Cizelge 4.11°de verilen

sonuglardan elde edilen bulgular ise sunlardir:

Trigram tiim metriklerde bigram modelden daha basarili olmustur (birkag istisna
hari¢) ve her iki modelde en basarili sonuglar TF + IT-Sim kombinasyonu ile
elde edilmistir.

Bigram modelde, BINARY ve Entropi agirliklandirmalarinda en basarili
sonu¢lar Euclidean ve Manhattan metrikleri ile elde edilmistir.

Trigram modelde TF-IDF ve Entropi agirliklandirmasinda en basarili metrik
SMTP iken, TF agirliklandirmasinda en basarili metrik IT-Sim olmustur. Her iki
modelde en basarili sonuglar TF + IT-Sim kombinasyonu ile elde edilmis, SMTP
Trigram modelde sadece TF-IDF agirliklandirmasi igin en iyi metrik olmustur.

TTM verisi i¢in BoW modelde elde edilen ve Cizelge 4.12°de verilen sonuglardan elde

edilen bulgular soyledir:

SMTP ve IT-Sim sonuglarin hi¢ birisinde en iyi metrik olamamig, en basarili
sonuclar Euclidean ve Manhattan yontemleri ile alinmistir. En basarili

agirliklandirma yontemleri ise BINARY ve Entropi yontemleri olmustur.

R8 verisi i¢in BoW modelde elde edilen ve Cizelge 4.13’te verilen sonuglardan elde

edilen bulgular ise sunlardir:

SMTP metrigi sadece Entropi agirliklandirmasi ile en iyi metrik olmus (k>3)
ancak TF ve TF-IDF agirliklandirmalarinda en basarilt metrik IT-Sim olmustur.

En basarili sonuglar TF + IT-Sim kombinasyonu ile elde edilmistir.
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Cizelge 4.8. TTM verisi i¢in Bigram modelde k-NN algoritmasi1 kullanilarak farkli
benzerlik ve agirliklandirma yontemleriyle elde edilen siniflandirma sonuglari (%)

Model: Bigram k=1 | k=3 |k=5 | k=7 |k=9 |k=11|k=13 | k=15
Euclidean 59,84 | 59,96 | 59,92 | 59,92 | 59,86 | 59,88 | 59,88 | 59,90
Manhattan 59,84 | 59,96 | 59,92 | 59,92 | 59,86 | 59,88 | 59,88 | 59,90
Chebyshev 59,77 | 59,68 | 59,40 | 59,23 | 59,17 | 59,15 | 59,09 | 59,02

> Cosine 54,71 | 55,46 | 55,67 | 56,99 | 57,99 | 57,93 | 57,58 | 57,62
.E Dice 54,72 | 55,46 | 55,67 | 56,99 | 57,19 | 57,93 | 57,88 | 57,62
@ E. Jaccard 54,72 | 55,46 | 55,67 | 56,99 | 57,19 | 57,93 | 57,88 | 57,62
Pairwise 54,02 | 54,39 | 55,31 | 55,48 | 55,46 | 56,14 | 55,31 | 55,98
IT-Sim 54,82 | 55,50 | 55,73 | 57,03 | 57,18 | 57,91 | 57,57 | 57,68
SMTP 54,72 | 55,46 | 55,67 | 56,99 | 57,19 | 57,93 | 57,58 | 57,62
Euclidean 59,84 | 59,96 | 59,92 | 59,92 | 59,86 | 59,88 | 59,88 | 59,90
Manhattan 59,84 | 59,96 | 59,92 | 59,92 | 59,86 | 59,88 | 59,88 | 59,90
Chebyshev 59,77 | 59,68 | 59,40 | 59,23 | 59,17 | 59,15 | 59,09 | 59,02
‘5. | Cosine 54,84 | 55,52 | 55,69 | 57,03 | 57,19 | 57,94 | 57,61 | 57,68
§ Dice 54,84 | 55,52 | 55,69 | 57,03 | 57,19 | 57,94 | 57,61 | 57,68
Lﬁ E. Jaccard 54,84 | 55,52 | 55,69 | 57,03 | 57,19 | 57,94 | 57,61 | 57,68
Pairwise 53,89 | 53,99 | 53,67 | 55,42 | 55,38 | 55,72 | 55,62 | 55,29
IT-Sim 54,85 | 55,51 | 55,69 | 57,08 | 57,18 | 57,93 | 57,62 | 57,78
SMTP 54,72 | 55,46 | 55,67 | 56,99 | 57,19 | 57,93 | 57,58 | 57,62
Euclidean 58,57 | 59,47 | 60,07 | 60,29 | 60,46 | 60,72 | 60,91 | 61,07
Manhattan 58,62 | 59,53 | 59,78 | 60,36 | 60,31 | 60,70 | 60,80 | 61,05
Chebyshev 58,62 | 59,31 | 59,94 | 60,38 | 60,62 | 60,70 | 60,81 | 60,91
Cosine 56,47 | 57,58 | 57,83 | 58,70 | 59,33 | 59,22 | 59,18 | 59,40
"|_" Dice 56,72 | 57,84 | 58,29 | 59,00 | 59,11 | 59,12 | 59,43 | 59,93
E. Jaccard 56,72 | 57,84 | 58,29 | 59,00 | 59,11 | 59,12 | 59,43 | 59,93
Pairwise 56,35 | 56,64 | 57,26 | 57,38 | 57,35 | 57,22 | 56,31 | 56,72
IT-Sim 56,57 | 57,80 | 57,75 | 59,02 | 59,51 | 59,18 | 59,38 | 59,82
SMTP 56,55 | 57,60 | 58,23 | 59,01 | 59,21 | 59,42 | 59,38 | 59,40
Euclidean 58,55 | 59,26 | 59,96 | 60,29 | 60,60 | 60,71 | 60,97 | 61,10
Manhattan 58,69 | 59,44 | 59,75 | 60,35 | 60,39 | 60,78 | 60,92 | 61,13
Chebyshev 58,56 | 58,87 | 59,90 | 60,37 | 60,44 | 60,57 | 60,65 | 60,68
LDL Cosine 56,60 | 57,83 | 58,20 | 58,97 | 59,67 | 59,44 | 59,67 | 59,84
E Dice 57,03 | 57,90 | 58,46 | 59,48 | 59,90 | 59,54 | 59,77 | 59,75
- E. Jaccard 57,03 | 57,90 | 58,46 | 59,48 | 59,90 | 59,54 | 59,77 | 59,75
Pairwise 54,14 | 54,60 | 55,82 | 57,00 | 56,99 | 57,61 | 57,30 | 57,33
IT-Sim 56,82 | 57,74 | 57,80 | 58,58 | 59,22 | 59,09 | 59,26 | 59,75
SMTP 56,56 | 57,58 | 58,29 | 58,99 | 59,21 | 59,43 | 59,33 | 59,35
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Cizelge 4.9. TTM verisi i¢in Trigram modelde k-NN algoritmasi kullanilarak farkli
benzerlik ve agirliklandirma yontemleriyle elde edilen siniflandirma sonuglari (%)

Model: Trigram k=1 | k=3 |k=5 |k=7 |k=9 |k=11 | k=13 | k=15
Euclidean 62,19 | 62,17 | 62,19 | 62,34 | 62,47 | 62,45 | 62,41 | 62,38
Manhattan 62,19 | 62,17 | 62,19 | 62,34 | 62,47 | 62,45 | 62,41 | 62,38
Chebyshev 61,65 | 60,92 | 60,54 | 60,36 | 60,26 | 60,02 | 59,76 | 59,50

> Cosine 58,01 | 59,32 | 60,02 | 60,47 | 60,91 | 61,52 | 62,09 | 61,84

.E Dice 58,00 | 59,33 | 60,02 | 60,47 | 60,93 | 61,52 | 62,10 | 61,86

@ E. Jaccard 58,00 | 59,33 | 60,02 | 60,47 | 60,93 | 61,52 | 62,10 | 61,86
Pairwise 55,26 | 56,02 | 57,04 | 58,09 | 58,61 | 58,97 | 59,26 | 59,66
IT-Sim 58,46 | 59,56 | 60,58 | 61,06 | 61,42 | 61,84 | 62,42 | 62,44
SMTP 58,00 | 59,33 | 60,02 | 60,47 | 60,93 | 61,52 | 62,10 | 61,86
Euclidean 62,19 | 62,17 | 62,19 | 62,34 | 62,47 | 62,45 | 62,41 | 62,38
Manhattan 62,19 | 62,17 | 62,19 | 62,34 | 62,47 | 62,45 | 62,41 | 62,38
Chebyshev 61,65 | 60,92 | 60,54 | 60,36 | 60,26 | 60,02 | 59,76 | 59,50

‘5. | Cosine 58,50 | 59,69 | 60,50 | 60,96 | 61,13 | 61,86 | 62,36 | 62,26

§ Dice 58,51 | 59,68 | 60,46 | 60,96 | 61,15 | 61,85 | 62,34 | 62,32

Lﬁ E. Jaccard 58,51 | 59,68 | 60,46 | 60,96 | 61,15 | 61,85 | 62,34 | 62,32
Pairwise 58,16 | 58,86 | 59,54 | 60,12 | 60,77 | 61,21 | 61,42 | 60,85
IT-Sim 58,63 | 59,66 | 60,47 | 60,90 | 61,27 | 61,94 | 62,53 | 62,42
SMTP 58,00 | 59,33 | 60,02 | 60,47 | 60,93 | 61,52 | 62,10 | 61,86
Euclidean 62,06 | 62,30 | 62,56 | 62,79 | 63,04 | 63,14 | 63,10 | 63,20
Manhattan 62,20 | 62,41 | 62,61 | 62,76 | 62,86 | 62,96 | 63,09 | 63,09
Chebyshev 62,08 | 62,59 | 62,53 | 62,56 | 62,50 | 62,57 | 62,63 | 62,53
Cosine 58,34 | 59,30 | 60,08 | 60,96 | 61,07 | 62,17 | 61,68 | 61,64

"|_" Dice 58,47 | 59,28 | 60,14 | 60,98 | 61,06 | 62,12 | 61,92 | 61,84
E. Jaccard 58,47 | 59,28 | 60,14 | 60,98 | 61,06 | 62,12 | 61,92 | 61,84
Pairwise 55,07 | 56,09 | 57,40 | 58,32 | 59,09 | 59,45 | 59,47 | 59,28
IT-Sim 58,86 | 59,91 | 60,58 | 61,42 | 61,86 | 62,61 | 62,41 | 62,55
SMTP 58,34 | 59,24 | 60,32 | 60,80 | 61,00 | 62,05 | 61,88 | 61,82
Euclidean 62,01 | 62,17 | 62,50 | 62,53 | 62,88 | 62,92 | 62,94 | 63,03
Manhattan 62,03 | 62,23 | 62,34 | 62,56 | 62,71 | 62,68 | 62,89 | 62,95
Chebyshev 62,03 | 62,45 | 62,53 | 62,45 | 62,48 | 62,55 | 62,65 | 62,68

LDL Cosine 59,34 | 60,20 | 61,00 | 61,68 | 62,02 | 62,95 | 62,49 | 62,53

E Dice 59,52 | 60,36 | 61,38 | 61,88 | 62,21 | 62,99 | 62,68 | 62,78

- E. Jaccard 59,52 | 60,36 | 61,38 | 61,88 | 62,21 | 62,99 | 62,68 | 62,78
Pairwise 57,92 | 59,47 | 59,51 | 60,85 | 61,34 | 62,24 | 61,80 | 61,92
IT-Sim 59,08 | 60,18 | 60,90 | 61,41 | 61,59 | 62,49 | 62,32 | 62,53
SMTP 58,33 | 59,25 | 60,31 | 60,84 | 60,98 | 62,05 | 61,90 | 61,82
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Cizelge 4.10. R8 verisi i¢in Bigram modelde k-NN algoritmasi kullanilarak farkli
benzerlik ve agirliklandirma yontemleriyle elde edilen siniflandirma sonuglari (%)

Model: Bigram k=1 | k=3 | k=5 | k=7 |k=9 | k=11 | k=13 | k=15
Euclidean 76,59 | 77,50 | 78,37 | 78,50 | 78,70 | 78,90 | 78,68 | 78,72
Manhattan 76,59 | 77,50 | 78,37 | 78,50 | 78,70 | 78,90 | 78,68 | 78,72
Chebyshev 61,73 | 55,49 | 54,03 | 53,61 | 53,19 | 53,05 | 52,88 | 52,65

> Cosine 75,09 | 76,44 | 77,01 | 77,93 | 77,84 | 78,24 | 78,30 | 78,50

E Dice 75,09 | 76,42 | 76,93 | 77,73 | 77,79 | 78,17 | 78,12 | 78,50

@ E. Jaccard 75,09 | 76,42 | 76,93 | 77,73 | 77,79 | 78,17 | 78,12 | 78,50
Pairwise 63,84 | 64,13 | 64,50 | 66,07 | 67,27 | 69,00 | 70,64 | 71,55
IT-Sim 74,31 | 75,62 | 76,02 | 77,22 | 7757 | 77,64 | 77,55 | 77,75
SMTP 75,09 | 76,42 | 76,93 | 77,73 | 77,79 | 78,17 | 78,12 | 78,50
Euclidean 76,59 | 77,50 | 78,37 | 78,50 | 78,70 | 78,90 | 78,68 | 78,72
Manhattan 76,59 | 77,50 | 78,37 | 78,50 | 78,70 | 78,90 | 78,68 | 78,72
Chebyshev 61,73 | 55,49 | 54,03 | 53,61 | 53,19 | 53,05 | 52,88 | 52,65

‘S | Cosine 74,58 | 75,75 | 75,97 | 75,97 | 76,97 | 77,21 | 77,32 | 77,48

§ Dice 74,47 | 75,71 | 75,98 | 76,90 | 76,84 | 77,10 | 77,33 | 77,15

UCJ E. Jaccard 74,47 | 75,71 | 75,98 | 76,90 | 76,84 | 77,10 | 77,33 | 77,15
Pairwise 61,76 | 67,38 | 71,61 | 72,79 | 73,58 | 73,81 | 74,05 | 74,27
IT-Sim 73,74 | 74,87 | 75,15 | 76,33 | 76,17 | 76,77 | 76,99 | 76,64
SMTP 75,09 | 76,42 | 76,93 | 77,73 | 77,79 | 78,17 | 78,12 | 78,50
Euclidean 81.20 | 82.29 | 82,88 | 83,00 | 83,22 | 82,84 | 82,82 | 83,00
Manhattan 82,46 | 82,88 | 83,71 | 83,62 | 84,01 | 83,88 | 84,01 | 84,32
Chebyshev 78,15 | 78,14 | 78,61 | 78,08 | 78,10 | 77,77 | 77,39 | 77,04
Cosine 80,56 | 81,05 | 81,60 | 82,07 | 81,95 | 82,00 | 81,91 | 82,46

"|_" Dice 80,27 | 80,56 | 81,47 | 81,49 | 81,85 | 81,62 | 81,93 | 81,60
E. Jaccard 80,27 | 80,56 | 81,47 | 81,49 | 81,85 | 81,62 | 81,93 | 81,60
Pairwise 53,19 | 51,68 | 53,07 | 58,21 | 65,70 | 72,32 | 75,40 | 77,17
IT-Sim 82,33 | 83,26 | 83,97 | 84,10 | 84,48 | 84,52 | 84,32 | 84,22
SMTP 78,63 | 78,63 | 80,69 | 80,92 | 81,42 | 81,23 | 81,45 | 81,49
Euclidean 81,22 | 82,29 | 82,88 | 83,02 | 83,28 | 82,86 | 82,80 | 82,97
Manhattan 82,46 | 82.88 | 83,73 | 83,62 | 83,99 | 83,84 | 84,02 | 84,32
Chebyshev 78,08 | 78,17 | 78,52 | 78,17 | 78,19 | 78,17 | 77,64 | 77,26

LDL Cosine 80,65 | 81,75 | 82,53 | 82,73 | 83,00 | 82,82 | 82,84 | 82,73

E Dice 80,78 | 81,42 | 82,20 | 82,11 | 82,24 | 82,38 | 82,58 | 82,55

= E. Jaccard 80,78 | 81,42 | 82,20 | 82,11 | 82,24 | 82,38 | 82,58 | 82,55
Pairwise 74,82 | 78,10 | 81,40 | 81,78 | 82,53 | 82,49 | 82,37 | 82,42
IT-Sim 80,09 | 81,34 | 81,82 | 82,33 | 82,53 | 82,13 | 81,95 | 82,11
SMTP 78,65 | 79,85 | 80,69 | 80,91 | 81,42 | 81,23 | 81,45 | 81,49
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Cizelge 4.11. R8 verisi i¢in Trigram modelde K-NN algoritmasi kullanilarak farkli
benzerlik ve agirliklandirma yontemleriyle elde edilen siniflandirma sonuglari (%)

Model: Trigram k=1 | k=3 |k=5 |k=7 |k=9 |k=11 | k=13 | k=15
Euclidean 88,82 | 88,40 | 88,45 | 88,22 | 87,96 | 87,96 | 87,78 | 87,73
Manhattan 88,82 | 88,40 | 88,45 | 88,22 | 87,96 | 87,96 | 87,78 | 87,73
Chebyshev 58,50 | 53,78 | 53,16 | 52,72 | 52,45 | 52,30 | 52,30 | 52,30

> Cosine 88,76 | 89,66 | 89,73 | 89,77 | 89,69 | 90,02 | 89,93 | 89,84
E Dice 88,58 | 89,51 | 89,73 | 89,73 | 89,82 | 89,73 | 89,82 | 89,75
@ E. Jaccard 88,58 | 89,51 | 89,73 | 89,73 | 89,82 | 89,73 | 89,82 | 89,75
Pairwise 67,45 | 73,34 | 74,34 | 75,02 | 76,59 | 77,83 | 78,96 | 83,09
IT-Sim 88,11 | 88,80 | 88,89 | 89,02 | 89,33 | 89,62 | 89,40 | 89,44
SMTP 88,58 | 89,51 | 89,73 | 89,73 | 89,82 | 89,73 | 89,82 | 89,75
Euclidean 88,82 | 88,40 | 88,45 | 88,22 | 87,96 | 87,96 | 87,78 | 87,73
Manhattan 88,82 | 88,40 | 88,45 | 88,22 | 87,96 | 87,96 | 87,78 | 87,73
Chebyshev 58,50 | 53,78 | 53,16 | 52,72 | 52,45 | 52,30 | 52,30 | 52,30
s Cosine 87,62 | 87,85 | 88,25 | 88,16 | 88,24 | 88,36 | 88,36 | 88,45
§ Dice 87,45 | 87,67 | 88,18 | 88,18 | 87,91 | 88,38 | 88,27 | 88,18
UCJ E. Jaccard 87,45 | 87,67 | 88,18 | 88,18 | 87,91 | 88,38 | 88,27 | 88,18
Pairwise 70,73 | 78,12 | 81,85 | 84,74 | 85,30 | 85,43 | 85,26 | 85,37
IT-Sim 86,54 | 87,23 | 87,62 | 87,83 | 87,98 | 87,82 | 88,24 | 88,00
SMTP 88,58 | 89,51 | 89,73 | 89,73 | 89,82 | 89,73 | 89,82 | 89,75
Euclidean 90,26 | 90,35 | 90,24 | 90,11 | 90,17 | 90,26 | 90,39 | 90,44
Manhattan 90,00 | 89,97 | 90,42 | 90,42 | 90.53 | 90,39 | 90,17 | 90,28
Chebyshev 87,16 | 86,21 | 85,45 | 85,06 | 84,88 | 84,43 | 84,17 | 83,70
Cosine 90,06 | 90,48 | 90,73 | 90,68 | 90,70 | 90,55 | 90,66 | 90,55
"|_" Dice 90,04 | 90,50 | 90,55 | 90,68 | 90,86 | 90,75 | 90,72 | 90,37
E. Jaccard 90,04 | 90,50 | 90,55 | 90,68 | 90,86 | 90,75 | 90,72 | 90,37
Pairwise 74,23 | 78,96 | 80,40 | 81,38 | 83,77 | 88,58 | 89,38 | 89,79
IT-Sim 91,23 | 91,79 | 92,10 | 92,10 | 92,08 | 92,14 | 92,12 | 92,21
SMTP 89,64 | 90,66 | 90,61 | 90,72 | 90,84 | 90,92 | 90,90 | 90,82
Euclidean 90,24 | 90,31 | 90,22 | 90,13 | 90,15 | 90,35 | 90,42 | 90,48
Manhattan 90,48 | 89.95 | 90,35 | 90,44 | 90,51 | 90,50 | 90,17 | 90,22
Chebyshev 56,33 | 86,87 | 86,03 | 85,63 | 85,76 | 85,30 | 85,15 | 84,86
LDL Cosine 89,64 | 90,10 | 90,37 | 89,91 | 90,15 | 90,10 | 90,20 | 90,02
E Dice 89,77 | 90,06 | 90,20 | 90,20 | 90,48 | 90,48 | 90,46 | 90,57
= E. Jaccard 89,77 | 90,06 | 90,20 | 90,20 | 90,48 | 90,48 | 90,46 | 90,57
Pairwise 82,04 | 87,16 | 88,38 | 88,64 | 89,48 | 89,66 | 89,69 | 89,55
IT-Sim 90,20 | 90,46 | 90,17 | 90,22 | 90,55 | 90,82 | 90,72 | 90,48
SMTP 89,64 | 90,66 | 90,61 | 90,72 | 90,84 | 90,92 | 90,90 | 90,82
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Cizelge 4.12. TTM verisi i¢cin BoW modelde k-NN algoritmas: kullanilarak farkli
benzerlik ve agirliklandirma yontemleriyle elde edilen siniflandirma sonuglari (%)

Model: Bow k=1 | k=3 |k=5 [k=7 |k=9 [k=11 |k=13 |k=15
Euclidean 61,48 | 60,76 | 60,60 | 60,58 | 60,48 | 60,41 | 60,21 | 59,87
Manhattan 61,48 | 60,76 | 60,60 | 60,58 | 60,48 | 60,41 | 60,21 | 59,87
Chebyshev 61,34 | 60,66 | 60,66 | 60,37 | 60,26 | 59,98 | 59,76 | 59,41

> Cosine 55,36 | 58,36 | 59,14 | 58,84 | 59,00 | 58,61 | 58,67 | 58,50
_g Dice 55,36 | 58,36 | 59,14 | 58,84 | 59,00 | 58,61 | 58,67 | 58,50
o E. Jaccard 55,36 | 58,36 | 59,14 | 58,84 | 59,00 | 58,61 | 58,67 | 58,50
Pairwise 55,14 | 57,96 | 59,22 | 58,80 | 59,01 | 58,65 | 58,81 | 58,68
IT-Sim 55,40 | 58,42 | 59,18 | 58,93 | 59,11 | 58,83 | 58,91 | 58,65
SMTP 55,36 | 58,36 | 59,14 | 58,84 | 59,00 | 58,61 | 58,67 | 58,50
Euclidean 61,48 | 60,76 | 60,60 | 60,58 | 60,48 | 60,41 | 60,21 | 59,87
Manhattan 61,48 | 60,76 | 60,60 | 60,58 | 60,48 | 60,41 | 60,21 | 59,87
Chebyshev 61,34 | 60,66 | 60,40 | 60,37 | 60,26 | 59,98 | 59,76 | 59,41
s Cosine 55,41 | 58,47 | 59,18 | 58,88 | 59,14 | 58,72 | 58,77 | 58,60
g Dice 55,41 | 58,47 | 59,18 | 58,88 | 59,14 | 58,72 | 58,77 | 58,60
Lﬁ E. Jaccard 55,41 | 58,47 | 59,18 | 58,88 | 59,14 | 58,72 | 58,77 | 58,60
Pairwise 55,13 | 57,96 | 58,99 | 58,59 | 58,80 | 58,44 | 58,60 | 58,68
IT-Sim 55,39 | 58,45 | 59,17 | 58,92 | 59,11 | 58,83 | 58,91 | 58,68
SMTP 55,36 | 58,36 | 59,14 | 58,84 | 59,00 | 58,61 | 58,67 | 58,50
Euclidean 61,15 | 60,61 | 60,46 | 60,46 | 60,47 | 60,33 | 60,20 | 59,96
Manhattan 61,16 | 60,62 | 60,47 | 60,48 | 60,45 | 60,32 | 60,13 | 59,93
Chebyshev 61,17 | 60,57 | 60,40 | 60,37 | 60,28 | 60,09 | 59,89 | 59,54
Cosine 55,67 | 58,23 | 58,68 | 58,36 | 58,83 | 58,54 | 57,98 | 58,41
L | Dice 55,51 | 58,35 | 58,63 | 58,25 | 58,89 | 58,59 | 57,93 | 58,23
E. Jaccard 55,51 | 58,35 | 58,63 | 58,25 | 58,89 | 58,59 | 57,93 | 58,23
Pairwise 54,80 | 57,76 | 58,59 | 58,23 | 58,32 | 58,32 | 58,16 | 58,42
IT-Sim 55,82 | 58,46 | 58,89 | 58,57 | 59,14 | 58,90 | 58,26 | 58,75
SMTP 55,58 | 58,42 | 58,71 | 58,28 | 58,97 | 58,75 | 58,11 | 58,47
Euclidean 61,00 | 60,60 | 60,43 | 60,44 | 60,44 | 60,30 | 60,16 | 59,92
Manhattan 61,00 | 60,62 | 60,44 | 60,44 | 60,40 | 60,26 | 60,09 | 59,84
Chebyshev 61,15 | 60,64 | 60,47 | 60,44 | 60,40 | 60,28 | 60,09 | 59,76
LDL Cosine 55,76 | 58,42 | 58,78 | 58,45 | 59,01 | 58,74 | 58,11 | 58,57
E Dice 55,70 | 58,56 | 58,76 | 58,30 | 59,07 | 58,80 | 58,06 | 58,41
F | E. Jaccard 55,70 | 58,56 | 58,76 | 58,30 | 59,07 | 58,80 | 58,06 | 58,41
Pairwise 54,97 | 57,88 | 58,66 | 58,66 | 58,73 | 58,35 | 57,86 | 58,40
IT-Sim 55,80 | 58,35 | 58,83 | 58,55 | 59,10 | 58,92 | 58,29 | 58,83
SMTP 55,57 | 58,41 | 58,71 | 58,28 | 58,97 | 58,75 | 58,11 | 58,47
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Cizelge 4.13. R8 verisi i¢in BoW modelde k-NN algoritmasi kullanilarak farkli
benzerlik ve agirliklandirma yontemleriyle elde edilen siniflandirma sonuglari (%)

Model: Bow k=1 k=3 k=5 k=7 k=9 k=11 | k=13 | k=15
Euclidean 90,31 | 90,22 | 89,84 | 89,66 | 89,49 | 89,35 | 89,26 | 88,86
Manhattan 90,31 | 90,22 | 89,84 | 89,66 | 89.49 | 89.35 | 89,26 | 88,86
Chebyshev 78,12 | 70,22 | 66,43 | 64,28 | 61,95 | 59,28 | 57,66 | 56,57

> Cosine 88,29 | 89,31 | 89,99 | 90,50 | 90,44 | 90,33 | 90,10 | 90,10
_g Dice 88,31 | 89,33 | 89,99 | 90,46 | 90,42 | 90,26 | 90,04 | 90,08
@ E. Jaccard 88,31 | 89,33 | 89,99 | 90,46 | 90,42 | 90,26 | 90,04 | 90,08
Pairwise 76,31 | 77,39 | 78,24 | 77,81 | 78,21 | 80,63 | 80,96 | 81,23
IT-Sim 88,47 | 89,79 | 90,08 | 90,11 | 90,30 | 90,15 | 90,46 | 90,44
SMTP 88,31 | 89,33 | 89,99 | 90,46 | 90,42 | 90,26 | 90,04 | 90,08
Euclidean 90,31 | 90,22 | 89,84 | 89,66 | 89,49 | 89,35 | 89,26 | 88,86
Manhattan 90,31 | 90,22 | 89,84 | 89,66 | 89,49 | 89,35 | 89,26 | 88,86
Chebyshev 78,12 | 70,22 | 66,43 | 64,28 | 61,95 | 59,28 | 57,66 | 56,57
ot Cosine 88,05 | 88,80 | 89,11 | 89,06 | 89,22 | 89,18 | 89,17 | 89,17
g Dice 88,04 | 88,87 | 89,24 | 89,04 | 89,27 | 89,35 | 89,18 | 89,22
LT E. Jaccard 88,04 | 88,87 | 89,24 | 89,04 | 89,27 | 89,35 | 89,18 | 89,22
Pairwise 77,90 | 78,52 | 79,27 | 80,60 | 82,40 | 83,04 | 83,00 | 83,19
IT-Sim 88,09 | 89,15 | 89,40 | 89,29 | 89,42 | 89,60 | 89,58 | 89,79
SMTP 88,31 | 89,33 | 89,99 | 90,46 | 90,42 | 90,26 | 90,04 | 90,08
Euclidean 90.59 | 90.82 | 91,13 | 90,84 | 91,04 | 90,86 | 90,55 | 90,72
Manhattan 91.04 | 91,23 | 91,24 | 91,06 | 91,70 | 91,34 | 91,43 | 91,34
Chebyshev 90.02 | 89,42 | 89,27 | 88,93 | 88,69 | 87,87 | 87,42 | 86,89
Cosine 89,11 | 90,44 | 90,57 | 90,57 | 90,81 | 90,93 | 90,79 | 90,81
L|_|' Dice 88,84 | 90,19 | 90,55 | 90,22 | 90,41 | 90,30 | 90,48 | 90,50
E. Jaccard 88,84 | 90,19 | 90,55 | 90,22 | 90,41 | 90,30 | 90,48 | 90,50
Pairwise 68,24 | 73,65 | 73,40 | 74,93 | 77,26 | 77,68 | 77,93 | 77,92
IT-Sim 90,97 | 92,21 | 92,26 | 92,37 | 92,52 | 92,41 | 92,56 | 92,67
SMTP 88,95 | 90,53 | 90,84 | 90,93 | 91,01 | 91,13 | 90,81 | 90,90
Euclidean 90,55 | 90,13 | 90,24 | 89,84 | 89,89 | 89,99 | 89,75 | 89,68
Manhattan 90,79 | 90,53 | 90,79 | 90,82 | 90,72 | 90,31 | 90,13 | 89,86
Chebyshev 89,22 | 88,86 | 88,71 | 88,42 | 87,60 | 87,21 | 86,54 | 86,19
LDL Cosine 90,70 | 91,37 | 91,35 | 91,32 | 91,26 | 91,19 | 91,24 | 91,06
E Dice 90,37 | 91,21 | 91,41 | 9148 | 9146 | 91,26 | 91,04 | 91,21
= E. Jaccard 90,37 | 91,21 | 91,41 | 91,48 | 91,46 | 91,26 | 91,04 | 91,21
Pairwise 74,84 | 82,73 | 83,91 | 84,50 | 85,26 | 85,97 | 86,87 | 87,69
IT-Sim 90,97 | 91,77 | 92,05 | 91,97 | 91,99 | 92,06 | 91,75 | 91,66
SMTP 89,62 | 90,48 | 90,92 | 91,03 | 91,12 | 91,10 | 91,13 | 91,06
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Dice ve Extended Jaccard metrikleri ise biitiin testlerde ayni sonuglart vermistir. Tim
bu veriler 1s18inda referans aldigimiz ¢alismanin aksine TF-IDF agirliklandirmasinda
genellikle IT-Sim metriginin daha basarili oldugu goriilmiistiir. R8 i¢in TF ve TF-IDF
yontemlerinin, TTM verisi i¢in ise Boolean ve Entropi yontemlerinin daha etkili oldugu
tespit edilmistir. Ayrica R8 i¢in en basarili sonuglar BoW modelde, TTM igin Trigram
modelde elde edilmistir. SMTP metriginin genellikle Entropi ve TF-IDF yontemlerinde
en etkili metrik oldugu gézlenmistir. Bunun yani sira R8 verisi iizerinde 6znitelik segme
islemi uygulanmadan da siniflandirma testleri yapilmis referans calismada elde edilen
sonuclarla oOrtiisen sonucglar alimmistir. Dolayisiyla R8 verisi ig¢in sundugumuz
sonuglarda, dznitelik se¢gme igleminin sonuglart yaklasik olarak yiizde [1,5-2] araliginda

diisiirmesinden dolay1 fark olustugu tespit edilmistir.

4.3. Tiirkce Twitter Mesajlari icin LDA ile Duygu Simiflandirmasi

Bu ¢alismada, TTM verisi lizerinde dnceki ¢aligmamizda (Coban vd 2015a) kullanilan
etiketleme (his simgelerini kullanarak) yonteminin yerine topik bilgiSine dayali
etiketleme yonteminin kullanilmasi  Onerilmistir. Boylece etiketleme (duygu
siiflandirmasi) islemi ile siniflandirma basarisinin dogru orantili oldugu diisiiniilerek
DA basarisinin artirilmas1 amaglanmistir. ' Yontem olarak ise yine bu ¢alismada
kullanilan 6nisleme teknikleri uygulanmis; onislemden sonra veri seti topik bilgisine
dayali duygu smiflandirmasindan gegirilmistir. Bu asamada kullanilan topik model
Sekil 4.4’te notasyonu verilen Gizli Dirichlet Atamasi (LDA: Latent Dirichlet
Allocation) yontemiyle olusturulmustur (Blei et al. 2003).

OO0

a 0 z w N

Sekil 4.4. Gizli Dirichlet Atamasi
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Gizli Dirichlet Atamasi (GDA) yontemi ise MALLET (Anonymous 2002) paketi ile
uygulanmistir. Duygu siniflandirmasindan sonra BoW ve karakter seviye Ngram
(bigram, trigram ve four-gram) modellerde 6znitelik ¢ikarilmistir. TA asamasinda ise
ANTF yontemi kullanilmistir. Sistemin egitim ve test asamasinda MS ve DA
alanlarinda yaygin olarak kullanilan k-NN, SVM, NB, MNB ve ME siniflandiricilar
kullanilmistir. k-NN algortimasinda en iyi k degerini belirleyebilmek adina k
parametresinin [1-15] araligindaki degerleri i¢in sonuglar elde edilmistir. En yakin

komsularin tespitinde ise Oklid uzaklig1 kullanilmistir.

Onislemden sonra veri setinden 14777 mesaj elde edilmistir. Duygu siniflandirmasi
asamasinda GDA yontemi i¢in 6n tanimli parametreler kullanilmis, topik ve iterasyon
sayilari sirasiyla 2 ve 2000 olarak alinmistir. Deneysel sonuglar 10-kat capraz gegerleme
modeliyle elde edilmis, performans degerlendirmesinde dogruluk metrigi kullanilmistir.
Duygu smiflandirmasindan sonra TTM verisi igin elde edilen kategori-6rnek dagilimi
ise Sekil 4.5’te verilmistir. Bu durum etiketleme asamasinda his simgeleri dikkate
alindiginda negatif kategorili mesajlarin ¢ogunlukla pozitif (yanlis bir sekilde) olarak

etiketlendigini gostermistir.

14000
12000
10000
8000
6000
4000
2000

0

His Simgeleri Topik Model
m Pozitif 6887 2325
W Negatif 7890 12452

Sekil 4.5. Duygu simiflandirmasindan sonra TTM verisi igin kategori-ornek dagilimi
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Her iki 6znitelik modeli i¢in k-NN ve diger siniflandiricilar ile elde edilen sonuglar ise

strastyla Sekil 4.6 ve Sekil 4.7°de verilmistir.
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SBoW ©Bigram ETrigram SFour-gram

Sekil 4.6. BoW ve Ngram modelde k-NN igin siniflandirma basarilar
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Sekil 4.7. BowW ve Ngram modelde NB, MNB, SVM ve ME i¢in smiflandirma
basarilar1

Deneysel sonuglara gore, K-NN i¢in bigram (en basarili sonuglar k=15 i¢in alinmistir),
diger smiflandiricilar i¢in ise BoW model daha basarili olmustur. Ngram modelde
karakter diizeyi ile siniflandirma basarist dogru orantili olmustur. En basarili

siiflandirict ise MNB olmus ve DA basarisi en yiiksek %92,50 olarak elde edilmistir.
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Calismamizin amact daha etkin bir etiketleme yontemi kullanarak DA basarisini
artirmak olmus ve onceki calismamiza kiyasla yaklasik olarak %26 oraninda daha iyi
basar1 elde edilmistir. Bu artisin sebebi ise beklendigi gibi duygu siniflandirmasinda
kullanilan yontemden dolay1r mesajlarin ¢ok daha yiiksek oranda dogru bir sekilde
etiketlenmesi olmustur. Topik bilgisine dayali etiketleme yonteminin en 6nemli avantaji
ise dil isleme ile ilgili islemler uygulanmadan yiiksek basar1 elde edilebilmesi olmustur.
Elde edilen sonuglar DA’da etiketleme isleminin sonuglar iizerinde dogrudan etkili
oldugunu dogrulamistir. Bu nedenle topik bilgisinin yanmi sira dil isleme ile ilgili
yontemler de uygulanarak basari oranini daha da artirmak miimkiin olabilir. Ayrica bu
yontem metin tabanli farkli ¢calisma alanlarinda iki veya daha fazla kategorili veri

kiimeleri lizerinde de oldukca basarili sonugclar tiretebilir.

4.4. Metin Simiflandirma Teknikleri ile Istenmeyen Kisa Mesajlarin Otomatik

Olarak Tespit Edilmesi

Bu calismada, istenmeyen kisa mesajlarin otomatik olarak tespit edilmesi ve
filtrelenmesi amacl deneyler gerceklestirilmistir. Bunun yan1 sira istemci odakli olmasi
ongoriilen ve MS tekniklerinin kullanildigi (uzman sistem modelini temel alan) bir
sistem Onerilmistir. Performans ve yeni kurallarin eklenebilmesi gibi avantajlarindan
dolay:r sistemin, uzman sistem tabanli olmasi ongoriilmiistiir. Calismamizda Onerilen
sistem; uzman sistem ve otomatik siniflandirma islemi igin gerekli egitim asamasi

olmak tizere iki adimdan olusmaktadir.

Temel amag kisa mesajlar1 analiz edip kendini siirekli giincelleyerek (kullanicidan
Ogrenerek) otomatik olarak istenmeyen mesajlar1 filtreleyebilecek mobil bir
uygulamanin gelistirilmesi olmustur. Bu baglamda oncelikle tasarlanan uzman sistemin
gelen mesajin spam olup olmadigina karar vermesi, bu karar1 veremedigi durumlarda ise
mesajimn - MS teknikleri ile islenerek Onceden egitilmis bir simiflandirici ile
siniflandirilmasi 6ngoriilmiistiir. Bu nedenlerden dolay1 ¢alismamizin ikinci asamasinda
klasik MS teknikleri kullanilmis, siniflandirict olarak ise performans ve uygulanabilirlik

acisindan avantajli olan Bayes algoritmasi kullanilmistir. Ancak en iyi performansi
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gosteren siniflandiriciyt tespit etmek icin NB, MNB, k-NN ve SVM algoritmalari ile de
deneyler yapilmis ve karsilagtirmalar yapilmistir. Deneyler sonuglar elde edilirken
siniflandiricilarin egitimi Android platformunda gerceklestirilemedigi i¢in bilgisayar
ortaminda egitim yapilmis ve sonuglar elde edilmistir. Onerilen sistemin temel iki adim1

ise sirasiyla asagida kisaca agiklanmustir.

4.4.1. Uzman sistem asamasi

Sistemimizin ilk asamasi olan uzman sistemde mobil cihaza gelen kisa mesajlar
islenmektedir. Bu adimda filtrelenemeyen mesajlar ise smiflandirilmak {izere diger

asamaya gonderilmektedir.

Conversation List Conversation List Spam List

[Ray] On it

[Ori] Red dragon scalemail is ... [Or] Red dragon scalemail is

[Boraz] Still working =_= [Boraz] Still working =_= 7 You may be inti

[44 2] FREE MSG: ourr. 4

Open

[Me] Il be there at 20 I

[lhsane] Check this out! Anoth I

Cancel

(a) (b) (©)

Sekil 4.8. Gelistirilen Android yazilimi; mesajlasma ekran1 (a), mesaj segenekleri
meniisii (b), spam mesaj kutusu (c)

Bu asamadan sonra smiflandiricidan mesajin spam olma ihtimali elde edilmekte ve
mesajin filtrelenmesi ile ilgili karar son olarak uzman sistem biinyesinde verilmektedir.
Sekil 4.8’de onerdigimiz sistemi kullanan ve Android isletim sistemi igin gelistirilen

prototip uygulamanin ekran goriintiileri verilmistir. Sistemin bu uygulama tizerindeki i¢
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isleyisinde (Sekil 4.9) mesaj kontrolii ise; uzman sistem tarafindan tutulan ve siirekli
giincellenen kara ve beyaz listelerde gonderen bilgisinin gozlenip gdzlenmediginin
kontrolii ile baglamaktadir. Bu bilgi beyaz listede mevcut ise mesaj gelen kutusuna
eklenir ve yeni mesaj bildirimi yapilir. Aksi durumda ise bilgi kara listede aranir ve
eslesme olmasi durumunda mesaj filtrelenir ve yeni mesaj bildirimi yapilmaz. Gonderen
bilgisinin her iki listede de gozlenmemesi durumunda ise mesaj siniflandiriciya
gonderilir. Son adimda, mesaj yine bu bilgiye bagl olarak belirledigimiz ti¢ farkli kat
say1 kullanilarak (siniflandiricidan gelen spam olma ihtimali ile birlikte) uzman sistem

tarafindan kategorize edilir.

Basla

Ad

Gonderen

E
Beyaz Listede Mi?_— —% Gelen SMS Spam Dedgil

*H Yeniden Egitim I
Gonderen E—ﬁ Gelen SMS Spam
_Kara Listede Mi? ’ P
. o
. Gonderen E . Génderen _E
Telefon Numarasi <" Telefon Defterinde
M2 Kayith Mi?
) W ‘—1 H
Katsayl = A ‘ Katsayl = B ‘ Katsayl = C ‘

| e |
L]

Siniflandinci
v
l Yeniden Egitim I

Sekil 4.9. Uzman sistem akis diyagrami

Kara ve beyaz listelerde eslesme olmamasi durumunda kullanilacak ti¢ farkli oran ise
sirastyla 0,2 (gonderen rehberde kayitli), 0,7 (rehbere kayitli olmayan bir telefon
numarasi) ve 1,2 (gonderen telefon numarasi degil) olacak sekilde belirlenmistir. Ancak

bu degerler istenmesi durumunda kullanici tarafindan degistirilebilmektedir.
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4.4.2. Smiflandirma asamasi

Sistemin bu asamasinda uzman sistem tarafindan filtrelenemeyen mesajlar metinsel
icerigi analiz edilerek smiflandirilmakta ve geriye mesajin spam olma ihtimali
dondiiriilmektedir. Klasik MS teknikleri ile islenen mesajlar sirasiyla onisleme, terim
agirliklandirma, Oznitelik se¢me ve siiflandirma asamalarindan gegirilmektedir.
Calismamizin bu adiminda mesajlarin otomatik olarak smiflandirilmasi igin MS
teknikleri kullanilmis ve en iyi performansi gdsteren siniflandirici ve 6znitelik modelini
belirleyebilmek icin deneyler yapilmistir. Sistemin egitim ve test asamalarinda
SpamSMSCollection veri seti ve Sekil 3.2’de verilen sistem modeli kullanilmistir.
Onisleme asamasinda her tiirlii anlamsiz karakterden temizlenen mesaj iceriginde tespit
edilen his simgeleri 6zel karsiliklar1 ile kodlanarak korunmustur. Daha sonra durak
kelime ¢ikarimi ve govdeleme islemleri uygulanmistir (Porter 1980). Bunun yani sira
minimum terim frekansi ve terim uzunlugu filtreleri uygulanmig; frekans ve uzunluk

icin minimum deger 2 olarak alinmustir.

TA asamasinda BINARY, TF, IDF ve TF-IDF yontemleri kullanilmistir. Daha sonra
veri iizerinde ARFF dosya formatina déniistiirme islemi uygulanmistir. Oznitelik segme
isleminin sonuglar iizerindeki etkisini incelemek amaciyla deneysel sonuglar tiim
oznitelikler ve segilmis 6znitelikler (elde edilen benzersiz dznitelikler {izerinde KTOS
yontemiyle) kullanilarak iki farkli sekilde elde edilmistir. Bunun yan1 sira
normalizasyon (N) isleminin etkisini inceleyebilmek amaciyla da global normalizasyon
islemi uygulanmistir. Siniflandirma esnasinda literatiirde MS calismalarinda yaygin

olarak kullanilan k-NN, NB, MNB ve SVM algoritmalar1 kullanilmigtir.

Cizelge 4.14. Uygulanan 6nislemin veri seti iizerindeki etkisi

S, Onislem
Ozellik Once | Sonra
Ortalama Terim 11,3 | 10
Normal (ham) 4825 | 4765
Istenmeyen (spam) | 749 | 745
Toplam Ornek 5574 | 5510
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Cizelge 4.15. Onislemden sonra elde edilen 6znitelik istatistikleri

Elenen Oznitelik Sayisi | Yiizdesi (%)
Yok (Ttiim Terimler) | 63445 | 100

His Simgeleri 354 0,56
(-) Filtrelenen 4075 | 6,42
Toplam 4075 | 6,42

Veri seti onislemden gecirildikten sonra 6rnek ve ortalama terim sayilarindaki degisim
ile Oznitelik istatistikleri sirasiyla Cizelge 4.14 ve Cizelge 4.15’te verilmistir.
Uygulanan minimum terim frekansi filtresinden dolayr 6nigslemden sonra veri setinden
64 mesaj gikarilmistir. Oznitelikler incelendiginde ise minimum terim uzunlugu filtresi,
govdeleme ve durak kelimelerin ¢ikarilmasi gibi nedenlerden dolay1 6znitelik sayisinin
%6,42 oraninda azaldig1 tespit edilmistir. Oznitelik ¢ikarim asamasinda model olarak
BoW modeli kullanilmis ve 6nislemden sonra tiim veri setinden 6622 adet benzersiz
Oznitelik elde edilmistir. Siniflandirma sonuglar1 6znitelik se¢me isleminin uygulanma
durumuna bagli olmak iizere iki baglik altinda incelenmistir. Sistemin bu adimiyla ilgili

deneyler OMESIS yazilim1 kullanilarak gerceklestirilmistir.

4.4.3. Oznitelik secme islemi uygulanmadan elde edilen sonuclar

Bu baslik altinda siniflandirma algoritmasi ve agirliklandirma yonteminin farkli oldugu
durumlar ile normalizasyon isleminin kombinasyonu i¢in elde edilen sonuglar
verilmigtir. Sonuglar 6znitelik se¢gme islemi uygulanmadan elde edilmistir. Sekil 4.10°da
SVM, Sekil 4.11°’de NB ve MNB algoritmalari i¢in dort farkli agirliklandirma yontemi
ile elde edilen sonuglar verilmistir. Sekil 4.12’de k-NN algoritmasi ile elde edilen
sonuglarda ise en basarili sonucu verdigi i¢in sadece TF-IDF yontemi i¢in elde edilen
sonuclar verilmistir. Ayrica tim sonuglara, normalizasyon islemi uygulanarak elde

edilen sonuclar da eklenmistir.
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Sekil 4.10. Tiim 6znitelikler kullanildiginda SVM ile elde edilen sonuglar
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Sekil 4.11. Tiim 6znitelikler kullanildiginda NB ve MNB ile elde edilen sonuglar
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Sekil 4.12. Tiim oznitelikler kullanildiginda k-NN ile elde edilen sonuglar
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Yukaridaki sonuglardan; uygulanan yontemlerle veri seti iizerinde oldukga basarili
sonuglar elde edildigi, verinin ¢ok seyrek olmasindan dolayr uygulanan farkli
agirliklandirma yontemi ve normalizasyon isleminin bu veri seti i¢in sonuglar {izerinde
cok biiyiik bir farklilia neden olmadigi tespit edilmistir. En iyi sonuglar ise SVM
algoritmasiyla dogrusal c¢ekirdek kullanildiginda elde edilmistir. Ayrica bu veriler
1s1ginda veri setindeki orneklerin ayirt edilebilirlik 6zelliginin oldukga iyi oldugu ve
kategori sayisinin iki (ham, spam) olmasinin da siniflandirma basarisina olumlu katki
yaptig1 distiniilmektedir, zira kategori sayisi arttikca siniflandiricinin yanlis atama
yapma olasilig1 da artacaktir. Yukaridaki sonuglara ek olarak 6znitelik se¢gme igleminin
sonuglara etkisini incelemek amaciyla KTOS algoritmasiyla 6znitelikler secilmis ve

siiflandirma yapilmistir.

4.4.4. Oznitelik secme islemi uygulanarak elde edilen sonuclar

Bu baglik altinda 6znitelik segme islemi uygulandiktan sonra elde edilen siniflandirma
sonuglar1 (Sekil 4.13, Sekil 4.14 ve Sekil 4.15) verilmistir. Uygulanan normalizasyon

isleminin ise segilen 6znitelik sayisina etkisi olmadig tespit edilmistir.

100% — —— — — —
E
=
2 715%
g
T 50%
S
£
£ 25%
£
i)
a2
0% =i o = S ‘ - - . M :
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BINARY BINARY + N TF TF+N I'F-IDF TF-IDF + N
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@ RBF 95,96 96,32 95,96 95,71 96,69 95,71
& Sigmoid 95,45 96,15 95,47 95,49 95,90 95,49

A Linear Polynomial @B RBF 8 Sigmoid

Sekil 4.13. Segilmis 6znitelik kullanildiginda SVM ile elde edilen sonuglar
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Sekil 4.14. Secilmis 6znitelik kullanildiginda NB ve MNB ile elde edilen sonuglar
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Sekil 4.15. Secilmis 6znitelik kullanildiginda k-NN ile elde edilen sonuglar

Tim bu bilgiler 1s1g8inda, yapilan deneylerde SVM smiflandiricinin en basarili
smiflandirict oldugu ve en iyi sonuglarin dogrusal ¢ekirdek ile elde edildigi tespit
edilmistir. Oznitelik segme isleminin SVM, NB ve MNB smiflandiricilart i¢in basariyi
diigiirdiigli ancak k-NN smiflandiricist igin yaklasik %3 oraninda artirdigl tespit
edilmistir. En basarili sonuglar ise tiim oOznitelikler kullanildiginda elde edilmistir.
Deneysel sonuclar incelendiginde, ¢alismamizda uygulanan 6nislemlerden dolay1 daha
yiiksek basar1 (veri setinin alindigi ¢alisma ile kiyaslandiginda) ile istenmeyen

mesajlarin tespit edildigi goriilmiistiir.



91

4.5. Tiirkce Sarki Sozlerinden Miizik Tiirii Simiflandirmasi

Bu c¢alismada, bir metin siniflandirma problemi olarak ele alinan miizik tiirii
siniflandirmasi1 Tiirkge sarki sozleri {izerinde uygulanmistir. Bu amagla bu alanda
yaygin olarak kullanilan SSTF modelin yani sira BoW ve Ngram model ile 6znitelik
elde edilmistir. TA asamasinda farkli agirliklandirma yontemleri (ANTF, STF, TF, TF-
IDF) kullanilmistir. Onisleme asamasinda tiim oznitelik modellerinde ortak olarak
metin icerigi iizerinde kiiciik harf doniisiimii uygulanmis ve Oznitelik olarak kabul
edilmeyen her tiirlii karakter temizlenmistir. Ayrica segmentler arasinda tek satir bosluk
olmasi saglanmis ve nakaratlar tek segmente indirgenmemistir. Ngram ve BoW
modelde terim uzunlugu ve terim frekans filtreleri uygulanmamistir. Her ti¢c modelde
anlamsal islemler Zemberek ile gergeklestirilmistir. SSTF modelde ihtiya¢ duyulan
durak kelime orami igin ise Sekil 3.3’te verilen Turk¢e durak kelime listesi
kullanilmistir. Ngram modelde 6znitelikler karakter diizeyinde olmak tizere ii¢ farkl

sekilde (bigram, trigram ve four-gram) elde edilmistir.

SSTF modelde bulunan toplam 42 adet Oznitelik ise ii¢ gruba (SSTFI, SSTFII ve
SSTFI) ayrilmigtir. Bu 6znitelikler yapisal (SSTFI), istatistiksel (SSTFII) ve sozciik
tiurti etiketleri (SSTFII) Ozniteliklerini igermektedir. SSTFI ve SSTFII gruplarinin
icerdigi 6znitelikler Cizelge 4.16°da verilmistir. SSTFIII grubunda ise edat, isim, sifat,
zamir, baglag, fiil + sifat, fiil + isim ve isim + sifat frekanslari 6znitelik olarak
kullanilmigtir. SSTFII grubuna uyak sablon (AA, ABB, ABAB, ABBA) 6znitelikleri de
(SSTFU) eklenmistir. Ayrica her {i¢ 6znitelik modelinde, en iyi Oznitelik grubu ile
agirliklandirma yontemi kombinasyonunun da sonuglar {izerindeki etkisi incelenmistir.
Tiirkge’de kelimeler yazildigi gibi seslendirildigi i¢in ¢alismamizda uyak tespitinde
hece benzerligi yeterli kosul kabul edilmistir. Uyak tespitinde aralarinda ses benzerligi
bulunan kelimelerin redif ya da uyak olup olmadigi kontrol edilmemis (redifler de

kafiye kabul edilmistir), yarim kafiye (tek ses benzerligi) dikkate alinmamuistir.



92

Cizelge 4.16. SSTFI ve SSTFII grubu 6znitelikleri

Oznitelikler

Ciimle Bagina Diigen
Kelime Orani

Durak Kelime Orani

Ortalama Satir Uzunlugu

Segment Bagina Diisen
Satir Sayist

Capraz Uyak Sayisi Ortalama Kelime Diiz Uyak Sayisi

T |(ABAB | BABA) Toplam Satir Say1st Uzunlugu (AA | BB)

l_

)

o | Segment Bagina Diisen Ortalama Cilimle Sarmal Uyak Sayis1
Ortalama Satir Bog Satir Sayist Uzunlugu (ABBA | BAAB)
ikili Diiz Uyak Sayist . Benzersiz Uyak

elimeleri Sayisi
AABB | BBAA Segment Sayis1 Ciimle Sayis1 Kelimeleri Say
Kelime Bagina Diisen . Satir Bagina Diigen N T .
Hece Oram Kelime Sayist Kelime Orant (-) Tire Isareti Sayisi
Kelime Basina Diisen - o e -
Karakter Orant Sayisal Deger Sayisi (“) Cift Tirnak Sayisi (...) Ug Nokta Sayis1

T |Kelime Basina Diisen . e N N1 : .

E Karakter Varyansi Kelime Zenginligi Oran1 | (:) Iki Nokta Sayist (1) Unlem Isareti Sayist

Satir Bagina Diisen
Benzersiz Kelime
Oram

Benzersiz Kelime Sayist

(;) Noktali Virgiil Sayist

(,) Virgiil Sayis1

Satir Bagina Diisen
Kelime Varyansi

Noktalama Isaretleri
Orani

(?) Soru Isareti Say1s1

(*) Yildiz Sayist

BoW modelde durak kelime ¢ikarimi ve kok bulma islemlerinin etkisini inceleyebilmek
icin Oznitelikler ii¢ farkli sekilde elde edilmistir. Her modelde en iyi 6znitelik grubu
alinarak birlestirilmis (birlesik model) ve sonuglar iizerindeki etkisi incelenmistir.
Birlestirilmis modelde 6znitelikler tekrar agirliklandirilmamistir. Deneylerde kullanilan
Oznitelik gruplar1 ve kodlari ise Cizelge 4.17°de verilmistir. Siniflandirma asamasinda
10-kat ¢apraz gecerleme modeli ve SVM algortimas: kullanilmistir. Siniflandiricinin

performans degerlendirmesinde ise dogruluk metrigi kullanilmstir.
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Cizelge 4.17. Deneylerde kullanilan 6znitelikler ve kodlar

Oznitelik Grubu / Modeli Kodu
Yapisal Oznitelikler SSTFI
Istatistikler Oznitelikler SSTFII

&L Sozciik Tirl Frekanslar1 (POS Tags) SSTFIII

? Uyak Sablonlar1 (AA, AABB, ABAB, ABBA) SSTFU
SSTFI + SSTFII + SSTFIII SSTF
BoW + Kok Bulma BoWwsS

§ BoW + Durak Kelime Cikarma BoWRS
BoW + Kok Bulma + Durak Kelime Cikarma BowW

E Bigram NGB
£ | Trigram NGT

3 Four-gram NGF

o BoW + Ngram BWNG

2 | SSTF + Bow SSBW

2 Ngram + SSTF NGSS

Farkli 6znitelik grubu ve agirliklandirma yontemleri ile elde edilen deneysel sonuglar

ise sirastyla Sekil 4.16 ve Sekil 4.17°de verilmistir.
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Sekil 4.16. SSTF Oznitelikleri igin farkli agirliklandirma yontemleri ile elde edilen
smiflandirma basarilart (%)



94

= 74%

3 -l

'3 72% -

=

> 70% — — W

« { . 3

E 68% \

'% 66%

= 64%

=

£ 62%

2

0 60%

& 5304 A S - A . D © ..

BoWRS BoW NGB NGT NGF
BoWS BoWRS BoW NGB NGT NGF
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STF 68,14 69,28 68,14 63,96 71,17 70,84
TF 65,02 67,89 65,35 65,35 66,66 67,97
TF-IDF 65,02 67,89 65,35 65,35 66,66 67,97
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Sekil 4.17. BoW ve Ngram Oznitelikleri icin farkli agirliklandirma yontemleri ile elde
edilen smiflandirma basarilari

Deneysel sonuglara gore, SSTF modelde en basarili grup SSTFI olmustur. SSTFU
Oznitelikleri ise tek basina kullanildiginda yeterli basarty1 saglayamamistir. Bu modelde
en yiiksek basari ise tiim Oznitelikler (SSTF) kullanildiginda elde edilmistir. BoW
modelde kok bulma ve durak kelimelerin ¢ikarilmasi iglemleri birlikte uygulandiginda

genellikle simiflandirma basaris1 diigmiistiir.

Cizelge 4.18. Birlestirilmis 6znitelik gruplar ile elde edilen siniflandirma basarilar (%)

Oznitelik Grubu ]Ssg';fr?;dlrma
SSTF + Bow 69,45
Bow +Ngram | 73,79
Ngram + SSTF 73,62

SSTF modelde TF, BoW modelde ise ANTF en basarili agirliklandirma yontemi
olmustur. BoW modelde en iyi sonuglar ise sadece kdk bulma islemi uygulandiginda
elde edilmistir. Ngram modelde karakter seviyesi arttik¢a siniflandirma basarist artmais,
karakter diizeyine gore en basarili agirliklandirma yontemi degismistir. Oznitelik
modeli bazinda degerlendirildiginde ise en basarili model Ngram model olmustur.

Bunun yani sira Cizelge 4.18’de verilen sonuglar incelendiginde birlestirilmis 6znitelik
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modelinin siniflandirma basarisini artirdigi tespit edilmistir. Tiim deneylerde elde edilen

en yiiksek siniflandirma basarisi ise birlesik modelde %73,79 olmustur.

Calismamizda klasik MS teknikleri ile Tiirkge sarki sozleri iizerinde otomatik miizik
tiirii sin1flandirmasi ¢alisilmis ve bu alanda Ingilizce i¢in yapilan ¢alismalardaki basari
yakalanmistir. SSTF model diger modellerden daha basarisiz olsa da Oznitelik sayisi
bakimindan performans avantajina sahiptir. Bu nedenle SSTF modelden vazge¢cmek
yerine gelecek caligmalarda bu modelde kullanilan 6znitelik kiimesine yeni
Ozniteliklerin eklenmesi diisiiniilmektedir. Ayrica bu calismada uyak tespitinde
kullanilan algoritmanin tiim Tiirk¢e uyak sablonlarini tespit edecek sekilde gelistirilmesi

distiniilmektedir.
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5. SONUC

Bu tezde MS ve DA teknikleri ile sosyal medya ortaminda otomatik olarak duygu tespiti
konusu c¢aligilmigtir. Bu amagla birbiriyle baglantili olan her iki ¢alisma alaninda
yapilan ¢aligmalar incelenmistir. Literatiir incelemesi sonucunda 6zellikle DA alaninda
Tiirkge i¢in yapilan ¢alismalarin yetersiz oldugu goriilmiistiir. Bu nedenle bu alandaki
ac1g1 kapatabilmek adina sosyal medyadan elde edilen Twitter gonderileri tizerinde DA

calisilmigtir.

Calismamizda literatiirde ¢ogunlukla Ingilizce veriler iizerinde uygulanan metot ve
yontemlerin yani sira Tiirk¢e’ye 6zgii islemler gerektiren teknikler uygulanmistir. Hem
MS hem de DA calismalarinda kullanilan veri, metin tabanli oldugu i¢in bu tezde DA
deneylerinin yanm1 sira MS alaninda da deneyler yapilmistir. Ayrica MS ve DA
stireclerini  otomatiklestirme adina OMESIS yazilimi1 gelistirilmistir.  Gelistirilen
yazilimin, Tiirkge ve Ingilizce veriler {izerinde DDI ve MO y&ntemleri kullanilarak
metin tabanli herhangi bir siniflandirma ¢alismasinda kullanilabilmesi saglanmistir. Bu
tez ile her iki alanda da gergeklestirilen deneyler ulusal ve uluslararasi konferanslarda

bildiri olarak sunulmustur.

Bu tez kapsaminda; MS alaninda istenmeyen mesajlarin otomatik olarak tespit edilmesi
ve sarki sOziinden miizik tiirii tanima konularinda deneyler yapilmistir. Ancak agirlikli
olarak Twitter ortamindan elde edilen Tiirkge mesajlar tizerinde DA deneyleri
gerceklestirilmistir. Genel olarak ise bu c¢alismada metin tabanli verilerin otomatik
olarak smiflandirilmasi1 siirecinde Onisleme ve boyut indirgeme asamalarina
odaklanilmistir. Ancak birincil hedef Tiirkce Twitter mesajlart i¢in DA’nin
gergeklestirilmesi ve basar1 oraniin artirilmast olmustur. Bunun yan1 sira Twitter DA
igcin k-NN algoritmasi ile kullanilan uzaklik ve benzerlik fonksiyonlarinin genisletilmis

bir performans karsilastirmasi gergeklestirilmistir.
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Bu tez kapsaminda gergeklestirilen deneylerden elde edilen sonuglarin kisa Ozeti ise
asagida verilen genelleme ve cikarimlar ile MS ve DA alanlarinda c¢alisan

arastirmacilarin bilgisine sunulmustur:

. MS ve DA siire¢ bakimindan diger Oriintii tanima problemleri ile benzerdir.
Aradaki fark islenen verinin metin tabanli olmasi ve Onisleme asamasinda
uygulanmasi gereken tekniklerin farkli olmasindan ileri gelmektedir.

. MS ile kiyaslandiginda DA, karakter sinir1 ve kullanicilarin gramer kurallarina
uymadan mesaj yaziyor olmalar1 gibi nedenlerden dolay1 daha etkin tekniklerin
uygulanmasini  gerektirmektedir ve bu durum anlamli bilgi ¢ikarmayi
zorlagtirmaktadir.

. Her iki caligma alaninda da elde edilen basar1 6nisleme tekniklerinin basarisiyla
dogru orantilidir.

o MS ve DA c¢alismalarinda en biiylik problemlerden birisi 0Oznitelik uzay
boyutunun seyrek (sparse) yapida olmasi ve ¢ok yiiksek boyutlara ulagsmasidir.
Bu nedenle etkili bir boyut indirgeme yontemine genellikle ihtiyag
duyulmaktadir.

o Simiflandirma basarisin1 etkileyen en Onemli faktorlerden birisi de metinsel
igerikten O0znitelik elde edilirken kullanilan 6znitelik modelidir.

o Ngram o6znitelik modeli karakter ve kelime seviye olarak uygulanmakta ve
genellikle karakter seviye daha basarili olmaktadir. Karakter diizeyinde ise
karakter sayis1 ile siniflandirma basaris1 dogru orantili olmaktadir.

o BoW model metnin diline baglh 6nisleme teknikleri gerektirdiginden bu modelde
dogru ve anlaml 6zniteliklerin elde edilmesi ¢ok dnemlidir.

o SSTF model yapilandirilmis veya yari-yapilandirilmis metinlerden 6znitelik
cikarmak i¢in kullanilmakta ve Oznitelik sayisi az oldugundan performans
bakimindan avantajli olmaktadir.

. Icerik bakimmdan uzun olan metinler iizerinde genellikle BoW model daha
basariliyken, kisa metinler {izerinde Ngram model daha basarili olmaktadir.

. Oznitelik modelleri arasinda elde edilen dznitelik sayisi bakimindan kiyaslama

yapildiginda ise genellikle SSTF < BoW < Ngram siralamas1 (karakter seviye
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Ngram modelde bigram ve trigram Oznitelikleri kullanildiginda 6znitelik sayisi
genellikle Bow modelden daha az olur) elde edilmektedir.

o Siniflandirma  yontemleri arasinda genellikle en basarili yontem SVM
olmaktadir. Hiz bakimindan degerlendirildiginde ise en hizli yontem MNB ve en
yavas yontem k-NN algoritmasi olmaktadir.

. Arastirma bulgular1 boliimiinde deginilmemis olsa da heniiz yayinlanmamis olan
“Twitter Duygu Analizinde Terim Agirliklandirma Yonteminin Etkisi” bashkli
calismamizdan elde edilen bulgulara gore; TA asamasinda, TF ve TF-IDF gibi
geleneksel yontemlerin aksine sinif bilgisini de dikkate alan agirliklandirma
yontemleri daha basarili olmaktadir.

o Bu tezde uygulanan boyut indirgeme ydntemlerinden birisi olan KTOS yéntemi
oznitelikleri secerken, secilecek Oznitelik sayist ile ilgili kullanict miidahalesi
gerektirmez. Bu nedenle deneylerde boyut indirgeme asamasinda KTOS

yontemi tercih edilmis ancak genellikle siniflandirma basarisini diistirmiistiir.

Yukarida verilen genellemeler 6zetlenecek olursa sonug olarak; Tiirkge i¢in MS ve DA
alanlarinda yapilan ¢alisma sayist olduk¢a smirlidir. Ayrica bu alanlarda
kullanilabilecek herkese agik Tiirkge veri setlerinin olmayisi en biiylik problemlerden
birisidir. Bu tez kapsaminda, olusturulan Twitter veri kiimesi tizerinde iki kategorili DA
calisilmig ve en yiiksek %92,50 oraninda basar1 saglanmistir. Ancak bu tezde uygulanan
yontemler ¢ok kategorili DA problemi i¢in de uygulanabilir. Ayrica oldukga popiiler
calisma alanlarindan birisi olan DA problemine derin 6grenme (DL: Deep Learning)
teknikleri de uygulanarak bagari orani artirilabilir. Bunun yani sira hem DA hem de MS
alanlarinda 6znitelik boyutunun c¢ok yiiksek olmasi performans bakimindan asilmasi
gereken Onemli engellerden birisidir. Bu nedenle MS ve DA problemleri iizerinde
paralellestirme veya dagitik hesaplama gibi teknikler uygulanarak performans problemi

ortadan kaldirilabilir.
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