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DOGAL DIiL iSLEME YONTEMLERIYLE TURKCE SOSYAL MEDYA
VERILERI UZERINDE DUYGU ANALIZI

OZET

Internetin siirekli olarak gelismesi ve hayatimizin vazgecilmesi olmasi ile beraber
birtakim sosyal paylasim siteleri ortaya ¢ikmustir. insanlarin fikirlerini paylastigi ve
etkilesimde bulundugu bu sosyal medya platformlar1 veri kaynagi agisindan bilim
insanlariin adresi olmustur.

Insanlar giiniimiizde istedikleri bilgiye internet iizerinden yaptiklar1 aramalarla
kolaylikla ulasabilmektedir. Internetteki bilgilerin cogu geribildirime agik olup bu geri
bildirimler anketler ve forum siteleri aracihigiyla yeni fikirlerin analizi igin
toplanmaktadir. Cok fazla internet kullanicist olmasindan dolayr geri bildirimlerin
insan tarafindan analiz edilmesi ¢ok zordur. Iste bu noktada duygu analizi kavrami
ortaya cikmistir. Duygu analizi, metinlerdeki bir konu hakkindaki duygu ve
diisiincenin analiz edilerek duygunun pozitif ve negatif olarak smiflandirilmasini
amaglar.

Oznitelik se¢imi siniflandirma performansi ve basarisini arttirmak igin giiniimiizde
siklikla kullanilmaktadir. Bu se¢imde farkli metotlar kullanilmakta olup amaglanan
veri kiimesi i¢inden siniflandirmadaki basariy1 etkileyen alakasiz niteliklerin devre disi
birakilip 6nemli niteliklerin se¢ilmesidir. Bu sekilde basar1 oran1 arttirilabilir.

Bu tez calismasinda giinlilk konugma dili ile yazilan Tiirk¢ce metinlerden 6znitelik
secimine odaklanilmis olup detayli 6n islemeden gegen veri iizerinde destek vektor
makineleri, yapay sinir aglari ve centroid tabanli siniflandirma algoritmalari
kullanilmigtir. 3 ayr1 GSM operatoriiniin takipgilerine ait tweetler {lizerinde Gini
Indeks, Bilgi Kazanci ve Genetik Algoritma 3 farkli siniflandirma algoritmasiyla hibrit
olarak kullamlmistir. Ozellikle boyut indirgemede 6nemli bir yere sahip olan ve
sezgisel olarak calisan genetik algoritma ile destek vektor makineleri hibrit olarak
kullanildiginda 3 farkli GSM operatorii ig¢in de %100 basar1 elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Duygu Analizi, Oznitelik Se¢imi, Genetik Algoritma, Sosyal
Medya, Twitter, Siniflandirma, Metin Madenciligi
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SENTIMENT ANALYSIS WITH NATURAL LANGUAGE PROCESSING
METHODS ON TURKISH SOCIAL MEDIA DATA

ABSTRACT

Several social media websites are showed up as Internet’s improving continously and
becoming an irreplaceable part of our lives. Those sites that people share their opinions
and interact with others have become the address of scientists in terms of data source.
People can access any information they need easily by doing research on Internet these
days. Many of the data are open for feedbacks and these feedbacks are gathered for
analyses of new ideas by surveys and forum sites. It is too hard to analyze feedbacks
by a person as there are so many Internet users. At this point, emotion analysis concept
showed up. Emotion analysis is aimed at classify the emotion as positive and negative
by analyze the emotion and thought about a topic in texts.

Entity property selection is used frequently nowadays in order to increase the
performance and success in classification. Different methods are used in this selection
and it is selecting the important qualities by eliminating the irrelevant features that
affect the success in classification in target data set. Thus, hit ratio may increase.

In this thesis, feature selection from Turkish texts written as colloquial is focused and
support vector machine, artificial neural networks and centroid based classification
algorithms are used on data that has detailed preprocessing. Gini Index, Information
Gain and Genetic Algorithm are used as hybrids with 3 different classification
algorithms on tweets belonging to 3 different GSM operators’ followers. 100% success
is achieved for 3 different GSM operators when genetic algorithm, which works as
intuitively and has an important role in dimension reduction, and support vector
machines are used hybridly.

Keywords: Sentiment Analysis, Fature Selection, Genetic Algorithm, Social Media,
Twitter, Classification, Text Mining
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1. GIRIS

Sosyal medyanin her gecen giin 6neminin artmasiyla rekabet icerisindeki firmalar,
alisilagelmis pazarlama ve satis yontemleriyle miisteriye erigebilmenin yetersiz
oldugunu gormiisler ve ciddi anlamda potansiyeli olan sosyal medyay1 giindemlerine
almiglardir. Sosyal medya araglarinin ve internetin insanlar tarafindan riitin olarak
kullandig1 goriilmekte ve bu durum sosyal medya araglarinin igerisinde olusan
verilerin 6nemini de artirmaktadir. Bu nedenden 6tiirii sosyal medya ortamlari tagidigi
onemli ve gilincel verilerden dolay1 bir¢cok sektdre yon vermektedir. Kullanicilarin
firmalara ait hizmet ve iriin hakkindaki her tiirli gortisleri (olumlu, olumsuz vs.)

sosyal medya ortamlar1 araciligiyla cok hizli bir sekilde yayilmaktadir.

Sosyal medya araglar1 arasinda bilim insanlari tarafindan sik¢a kullanilan Twitter
giincel ve fazla bilgi icermesinden dolayr burada olusan veriler 6zellikle dogal dil
isleme ve veri madenciligi gibi bilgisayar bilimleri alaninda arastirma amacl
kullanilmakta ve piyasada kullanilabilecek ¢alismalar gergeklestirilmektedir. Ornek
olarak salgin hastaliklarin 6nceden tahminlenmesi [1], kullandigimiz ilaglarin yan
etkenlerinin bulunmasi [2], alginin zaman igerisinde farklilagsmasinin tahmini [3],
turistik bir yere gelen turistlerin atmis olduklar1 tweetler iizerinde alginin analiz

edilmesi [4] gibi ¢alismalar verilebilir.

2000’11 yillardan once dogal dil isleme calismalari kapsaminda duygu sifatlari,
0znellik, metaforlarin yorumlanmasi, bakis agis1 ve etkileri konularini igeren birtakim
faaliyetler [5] yapilmis olsa da esas ¢aligsmalar sonrasinda yapilmaya baglanmis olup

2003 yilinda Duygu Analizi [6] ve Fikir Madenciligi [7] konular1 giindeme gelmistir.

Kelimelerin varlik durumuna goére analizini yapan Elliott[8], Ortony ve ekibi [9] ve
ayrica Stevenson ve ekibi [10] ilkel olarak tabir edebilecegimiz ilk duygu analizi

yontemleriyle fikir madenciligi konusunda galigsmalar yapmustir.

Erogul, Tiirkce ifadeler iizerinde ilk duygu analizi ¢alismalarini gergeklestirmis olup
Ingilizce igin kullanilan tekniklerin Tiirkge veriler {izerinde uygulanip uygulanamadig

incelenmis ve buradaki ¢alismalardan yola ¢ikarak Tiirkge’ye uygun yeni metotlar



onerilmistir. Yapilan calismada Tiirkge ve Ingilizce i¢in sonuglar gesitli dznitelikler
kullanarak kiyaslanmustir. Tiirkge veriler kullanilarak yapilan deneylerden %86 (F1-

Olclimii) olarak en yiiksek sonug elde edilmistir [11].

Taner, kelimeler arasindaki baglantilar ve dogal dil isleme yontemlerini kullanarak
Ozellik tabanli duygu analizi i¢in bir altyapt olusturmayi, ayrica bir ontoloji yapisi
kullanip, kutupluluk bilgisini, alanlari ve sonuglart ayri olarak modellemeyi

amaclamistir [12].

Albayrak, yapmis oldugu c¢alismada psikolojik durumlar ile Tirkce ifadeler ile
arasindaki baglantiy1 arastirmistir.  Anksiyeteli, nksiyetesiz, depresyonlu ve
depresyonsuz, kisilerden alinan yazilar tizerinde morfolojik analiz uygulanarak elde
edilen Oznitelikler kullanilarak inceleme yapilmistir. Cikan sonuglar psikolojik
durumlar hakkinda, Tiirk¢e metinlerde kullanilan kelimelerin 6nemli seviyede bilgi

verdigini géstermistir [13].

Akbas, calisma kapsaminda konu esasli duygu analizi yapan bir sistem tasarlamistir.
Twitter tizerinden toplanan Tiirk¢e veriler kullanilarak yapilan ¢aligmada, konulara
gore gruplandirilan veriler, Tirkce duygu kelime listesiyle birlikte kelime se¢cme
algoritmas1 uygulanarak, duygu seviyesi belirlenmis kelimelerin otomatik olarak

olusturulmasi dnerilmistir [ 14].

Boynukalin ve Karag6z, yapmis olduklari ¢alismada, Tiirk¢e ifadeler iizerinde duygu
analizini 6fke, tiziintii, korku ve seving olarak dort sinifta ele almislardir. Tiirkge veri
seti olmadig1 igin Ingilizce anket cevaplarindan olusan veriler Tiirkge’ye gevrilerek ele
alinmistir. Farkli siniflandirma algoritmalari ile yapilan deneyler sonucunda Tiirkge’ye

uygun gesitli yontemler eklenerek basarili sonuglara ulasilmistir [15].

Nizam ve Akin, gozetimsiz 6grenme yontemleri kullanarak Tiirkce Twitter verileri
tizerinde duygu analizi yapmiglardir. Calismada 3 farkli simiftan olusan (pozitif,
negatif ve notr) verinin farkli dagilimlar gdstermesinin, siniflandirmadaki basariya
olan etkisi incelenmis ve yapilan deneyler sonucunda, esit dagilimli veri kiimesi
kullanilarak yapilan smiflandirmanin dengesiz veri kiimesi kullanilarak yapilan

smiflandirmaya gore daha iyi sonug verdigi tespit edismistir [16].

Merig ve Diri, Twitter verisi kullanarak yapmis olduklar1 duygu analizi ¢alismasinda

makine Ogrenimi metodunu denetimli smiflandiricilarla uygulamiglardir. Alan



bagimsiz ve bagimli veri kiimelerine uyguladiklari bigram, trigram ve sozciik tabanli,
yaklasimlarla, bu yaklasimlarin ilgili veri kiimesi tiirlerinde denetimli
siniflandiricilarla elde edilen basarilarin  kiyaslanmasi amaclanmistir. Calisma
kapsaminda karakter n-gram tabanli denetimli siiflandirmanin alan bagimli veri
kiimelerinde, sozciik tabanli denetimli smiflandirmanin ise alan bagimsiz veri

kiimelerinde daha basarili sonuglar verdigini tespit etmislerdir [17].

Simsek ve Ozdemir, yaptiklar1 ¢alisma kapsaminda Twitter kullanicilarmin
ekonomiyle ilgili atmis olduklar1 tweetler ile borsadaki degisim arasindaki iliskiyi
incelemislerdir. Sekiz farkli duyguya (hiizlin, agk, 6fke, eglence, igrenme, siirpriz,
korku, utang) ait 113 6zellik segilip tweetler mutlu ve mutsuz olmak {izere 2 sinifa
ayrilmistir. Calismada borsadaki degisimlerin tweetlerin  mutlu-mutsuz olma

durumlari ile % 45 oraninda baglantili oldugu tespit edilmistir [18].

Akba ve arkadaslari, 6znitelik segme yontemlerini Tiirkge film yorumlari kullanarak
incelemistir. SVM ve NB algoritmalar1 kullanilarak yapilan deneylerde iki sinif i¢in
% 83.9, ti¢ sinif igin % 63.3 dogruluk orani en yiiksek olarak SVM’le elde edilmistir
[19].

Sevindi, yapmis oldugu ¢alismada film yorumlari kullanarak sozliik tabanli ve makine
Ogrenimi yaklagimlariyla duygu analizi ¢alismasi yapmistir. Sonug olarak, makine
O0grenimi yaklasimda SVM’le 0,8258 F-skor degeri, sozliikk tabanli yaklasimda ise
0,5969 F-skor degeri ortaya ¢cikmistir [20].

Ozsert ve Ozgiir, calismalarinda coklu dil kullanilmasini 6nermistir. Ingilizce ¢ekirdek
kelimeleri kullanarak farkli diller igin pozitif ve negatif g¢ekirdek kelimeleri
olusturacak bir sistem gelistirmislerdir. Tiirkge ve Ingilizce dilleri kullanilarak yapilan

deneylerde iki dil i¢in de performansin arttig1 goriilmiistiir [21].

Vural, diisiince igerikli web sayfalarmin hizli olarak kesfedilmesini olanak taniyan
diisiince odakli bir tarayici altyapisi Onerip deneyler gerceklestirmistir. Bu calisma

kapsaminda duygu analizi yontemleri kullanilmistir [22].

Sosyal medya ortamlarindan biriken biiylik veri igerisinde duygu barindiran ¢ok
miktarda bilgi bulunmaktadir. Bu bilgiyi isleyip Oznelligi ¢ikarmak ve duygu
bulunduran metinleri simflandirmak, DA’nin en nemli amacidir. Ironi ve igneleme

hem DDI [23] hem de psikolojide [24,25] biiyiik dneme sahip olup ayn1 zamanda da



ilgi ¢ekicidir. Dogal bir metindeki ironi ve ignelemenin anlasilmasi insanlar igin bile
zor olabilmektedir [24]. Ironi ve igneleme yakalanmasindaki basari artis;, DA nin

basarimini da biiyiik oranda artiracagi bilinmektedir.

DA kapsaminda bir¢ok bilimsel ¢alisma yapilmistir. Bunlardan birgogu duygu durumu
smiflandirmayla ve basarmin artirilmasi ile ilgilidir. [26,27]. Smiflandirma i¢in daha
¢ok MO ve sozliik tabanli yaklasimlar uygulanmaktadir. Ozellikle son yillarda goriintii
isleme ve DDI ¢alisma alanlarinda basarimi yiiksek sonuglar veren Derin Ogrenme
(DO) yéntemininde duygu analizi calismalar1 kapsaminda kullanimia baslanmistir.
DO yontemi 6zellikle ingilizce igin fazlaca kullanilan, ayn1 zamanda da en yiiksek

basarimlarin elde edildigi yontem olarak literatiirde kasimiza ¢ikmaktadir [28,29].

Jiang ve arkadaslari, tweetler iizerinde hedef-bagimli bir DA c¢aligmasi
gerceklestirmislerdir. Bu ¢alisma sonucunda tweetler genel olarak ilgili hedefin
yaninda baska hedeflerde icerdiginden dolayi, hedef-bagimli bir ¢6ziimiin daha dogru
olacagini belirtmislerdir. Bunun yani sira tweetlerin ¢ogu zaman kisa olmasindan
kaynakli olarak ilgili hedef hakkindaki duyguyu yakalamanin zor oldugunu tespit
etmisler ve bunun i¢in baglaminda dikkate alinmasi gerektigini ifade etmislerdir.
Siniflandirma ¢alismasinda linear kernel ile SVM-Light kullanan Jiang ve arkadaslari,

% 85.6 oran ile DA alaninda 6nemli bir basari elde etmislerdir [30].

Turney, denetimsiz 6grenme algoritmasi kullanarak anlamsal egilimlere gore
yorumlar1 tavsiye edilebilir veya edilemez olarak smiflandirmistir. “Excellent
(harika)" ve "poor (kotil)" gibi kelimelerle siniflandirilmak istenen yorumlardaki
kelimelerin ortak bilgilerini kullanip o yorumlarin duygusal yonelimlerini tespit
etmeye c¢alismistir. Bu ¢alismada yeni 6zellikler olusturma yetenegine sahip olan

KDM algoritmasi kullanilmis olup, en iyi sonucu vermistir [31].

Bo Pang ve Lillian Lee, yaptiklari ¢aligmada once veriyi katmanli siniflandirma
yontemine gore siniflandirmis sonrasinda 6znel bulunanlar1 olumlu veya olumsuz
olarak siniflandirmiglardir. 5000 olumlu, 5000 olumsuz olmak {izere toplamda 1000
yorumun kullanildig1 ¢alismada bir 6nceki calismalara gore iki sinifin kullanildigi

siniflandirmada %#4 lik bir artigla %86 basari elde edilmistir [32].

Nguyen ve arkadaslari, twitter verilerini kullanarak dnceki tweetlerdeki algiy1 kullanip
bu alginin zaman igerisinde degisimini inceleyip gelecek tweetlerdeki algiy1 tahmin
etmeye calismislardir. Modelde en iyi 6znitelikler belirlendikten sonra karar agaglari,
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lojistik regresyon ve KDM kullanilmis olup en yiiksek basariy1 % 85 oraninda KDM

vermistir [33].

Duygu analizinde siiflandirma yontemleri lizerinde arastirmalarin yani sira 6zellikle
son zamanlarda, Oznitelik se¢imi iizerine olan arastirmalarda artmistir. Bunun nedeni,
veri madenciligi [34,35], tibbi veri isleme [36] ve dijital bilgi alma [37,38] gibi biyiik

miktarda veri igeren yeni uygulamalarin giin gectikte ¢ogaliyor olmasidir.

Genetik algoritma (GA), 6znitelik secme yontemlerinde 6nemli bir yere sahiptir. GA
dogal evrim siirecinden esinlenen bir yontem olup dogal gelisimi taklit eden bir¢ok
yaptya sahiptir [39]. Ozellikle optimizasyon ve arama problemlerinde biiyiik
potansiyeli vardir. Ayrica, GA Oznitelik se¢ciminde dogal olarak uygulanabilen bir
yontemdir. Siedlecki ve Sklansky caligmalarinda GA’nin {istiin oldugunu klasik
algoritmalarla kiyaslayarak ispatlamistir [40]. Sonrasinda, GA’nin 6znitelik segiminde

avantajli oldugunu gosteren farkli galismalarda yayinlanmistir [41,42].

Basit veya tek bir GA ile ilgili sinirlamalar farkli ¢alismalarda islenmistir. Normal
sartlarda, basit bir GA tarafindan elde edilen ¢oziimler, klasik sezgisel algoritmalara
gore daha iyi sonuglar elde etmeyebilir. Bu kisitlamayr asmak icin GA farklhi
yontemlerle birlestirilmesi yani hibrit bir yontem elde edilmesi gerekmektedir. Bunlar,
klasik algoritmalarin iyi ozelliklerini ve 6zel genetik operatdrlerin kullanimini
uygulamaya dahil etmektir. Bu prosediirleri izleyen hibrit GA, ¢esitli uygulamalara

dahil edilmis olup basarili sonuglar elde edilmistir [43, 44].

Saeys ve arkadaslari, caligmalarinda siniflandirma igin 6znitelik se¢iminin 6nemi ve
gerekliliginden bahsetmislerdir. Ayrica biyoinformatik alaninda siniflandirma igin
farkli 6znitelik segcme yontemlerine ¢alismalarinda deginmislerdir. Yiiksek boyutlu
verinin, birgok simiflandirma algoritmasi igin biiyiik bir sorun oldugunu, ayrica bu
durumun bellek kullanim ve hesaplama maliyetinin artmasina neden oldugunu

sOylemislerdir [45].

Tan ve arkadaslari, boyut indirgeme ile daha anlasilir modeller elde edip, bu durumun
farkli goriintiileme yontemlerinin kullanimint kolaylastirmas: {izerine c¢aligmalar

yapmuslardir [46].



Molina ve arkadaslari, Guyon ve Elisseeff ¢aligmalarinda, sentetik veri kiimelerinde
ilgili ve ilgisiz nitelikleri degerlendirip bunlarin etkilerini incelemislerdir. Uretilen veri

setlerini kullanip yapay yollarla kontrollii deney seti dizayn etmislerdir [47, 48].

Dash ve Liu, 6znitelik se¢im siirecini dort adimini anlatmislar. Bunlar degerlendirme
fonksiyonu, dogrulama prosediirii, nesil (liretim) prosediirii ve kriter durdurma olarak
ifade edilmektedir. Ayrica yapilan ¢alisma kapsaminda nesil prosediirii komple,
sezgisel ve rastgele olmak iizere ii¢ kategoriye ayrilmistir. Degerlendirme
fonksiyonlar1 ise mesafe, bilgi, bagimlilik, tutarlilik ve siniflandirict hata orani 6l¢iileri
bes kategoride yer almistir [49]. Genetik algoritmalar yaygin olarak ayni zamanda
oriintli tanima ve goriintii isleme alanlarinda da kullanilmaktadir [50, 51]. Genetik
algoritmalar ayrica bir¢ok farkli ozniteliklerin iliski durumunu tespit etmek ve

Ozniteliklerin bir iyi alt kiimesini bulmak i¢in kullanilir [52].

Matsui ve arkadaslari, c¢alismalarinda beynin gri / beyaz madde bdlgelerini
simiflandirmak i¢in  yapay sinir aglarnt (YSA) kullanmiglardir. YSA’nin
simiflandirmadaki  performansim1  artirmak i¢in  Oznitelik belirlemede GA

kullanmislardir [53].

Literatiirdeki Tiirkge veriler iizerinde yapilan duygu analizi ¢alismalar1 incelediginde
ozellikle giinliikk konugsma dili ile yazilan metinleri siniflandirilmanin zor oldugu
gorilmektedir. Calismalarda, 6znitelik se¢iminden ziyade daha ¢ok siiflandirma
yontemleri lizerinde odaklanildig: ve farkli tekniklerle ¢esitli sonuglarin alindig: tespit
edilmistir. Bu ¢alismada, Tiirkiye’de bulunan 3 farkli GSM operatorii kullanicilarina
ait tweetler toplanarak duygu analizi yapilmistir. Toplanan veriler 6n islemeden
gecirilmis sonrasinda kelime diizeltme, koklerine ayirma ve etiketleme caligmalari
yapilmustir. Islemek icin kaliteli hale getirilen verilen iizerinde deneysel calismalar
yapilarak yiiksek basari elde edilmistir. Bu yliksek basariy1 elde etmek i¢in veri setinin
kaliteli hala getirilmesi ve 6znitelik se¢imi kisimlarina odaklanilmig olup TF, DVM,
GA ve TF-IDF, DVM, GA hibrit yontemleri ayr1 uygulandiginda %100 basar1 elde
edilmistir. Yapilan deneylerde ise boyut indirgemede kullanilan GA’nin diger

Oznitelik segme yontemlerine gore daha iyi sonug verdigi goriilmiistiir.

Tez 5 boliimden olusmakta olup 2. boliimde dogal dil isleme ve duygu analizi, 3.

bolimde Oznitelik se¢imi, dordiincii bolimde veri madenciligi  siniflandirma



teknikleri, 5. boliimde yapilan deneysel ¢calismalar ve son olarak 6. béliimde de sonug

ve Onerilere yer verilmistir.






2. DOGAL DIiL iSLEME

Dogal Dil Isleme (DDI), bilgisayar bilimlerinin yapay zeka dil bilimi alt kategorisinde
bulunan bilgisayar ile ger¢ek hayatta kullandigimiz dogal dillerin etkilesimini
inceleyen bilimsel bir calisma alanidir. DDI, dogal dillerin kuralli olan yapisin
irdeleyip ¢oziimleyerek islenip anlagilmasi veya yeniden iiretilmesi amacini tagimakta
olup otomatik ¢eviri, konusma, ses tanima, iiretme, ve duygu analizi (DA) gibi bir¢ok
konudaki ¢aligmalarda kullanilmaktadir. Bu ¢alisma kapsaminda ise giinliik konusma
dili ile yazilan Tirkce metinler iizerinde dogal dil isleme teknikleri ile ifadeleri
anlagilir hale getirme ve kelimeleri koklerine ayirma gibi islemler yapilarak metinlerin
duygu yoniinden otomatik olarak pozitif veya negatif olacak sekilde siniflandirilmasi

saglanmistir.

DDI alan ile birlikte metin madenciliginde bilgi kesfinde daha anlamli sonuglar elde
edilmeye baslanmistir. DDI, bir dogal dili anlama, yorumlama, ¢dzme ve iiretme
kapasitesi olan bilgisayar sistemlerinin tasarimini yapan bir bilgisayar bilimi alanidir.
DDI ¢aligmalar1 sayesinde insan-bilgisayar etkilesimi belirli bir seviyeye getirilmis

olup yapilan ¢alismalardaki basarilar da zaman igerisinde artig gostermektedir [54].

Metin madenciligi ¢alismalarinda belgelerin analiz edilmesi igin, metni igeriginin
anlamini tagiyan kavramlarin tespit edilmesi 6nemlidir. Bu kavramlar kelimeler veya
kelime gruplariyla isimlendirilir ve terimler olarak ifade edilir. Belge igerisindeki
terimlerin ¢ikarilmasi apayri bir konu olup DDI ¢aligmalar kapsaminda arastirmalari
yapilan bir alandir. DDI’nin en 6nemli avantaji belge analizi siirecinde, terimlerin yani
kelimelerin ayristirilarak eklerinden ayrilip anlam kaybi olusmadan en kisa
bi¢imlerine doniistiiriilmesidir. Clinkii ayn1 anlam i¢in kullanilan kelimeler dilbilgisi
kurallarindan dolay:1 farkli bi¢cimlerde bulunabilir ve ayrica bu farkli kullanimlar
kaldirilmadig: siirece farkli anlam ifade eden terimler gibi isleme goriip, belgelerin
gercek anlamina ulasiimasini engel olabilir. DDI altinda yiiriitiilen faaliyetler ii¢ grupta
toplanabilir [55]:



¢ Bicimbirimsel Coziimleme (Morfolojik Analiz)

Bicimbirimsel ¢oziimleme, bir climlede yer alan her kelimenin ayr1 ayr1 kok ve
eklerine ayrilmasi yani yapisi ile ilgilidir. S6zciiklerin tiiretilmesi ve ekler Tiirkge icin
olduk¢a 6nemlidir. Her dilde biri ¢ekim, digeri ise tiiretme olmak iizere 2 farkli s6zciik
olusturma yontemi vardir. Cekim yolu ile sozciik olusturmada bir sozciiglin farkli
sekilleri kullanilir. Tiiretme ise yeni sOzcliklerin, eski soOzciiklere yapim ekleri
eklenmesi ile olusturulmasidir [55, 56, 57]. Kok ve eklere ayni morfem ismide
verilmektedir.

Ornek: bitkiler = bitki (kdk) + ler (¢ogul eki) (bitki ve ler morfemdir)

e Sozdizimi Coziimlemesi (Sentaktik Coziimleme)
Sozdizimsel ¢oziimleme, anlamsal analizden 6nce, climleyi olusturan bi¢gimbirimsel
Ogelerin hiyerarsik kurallara gére olan uyumunu karsilagtirmak kontrol etmektedir.
Ciimleyi olusturan gegerli bir yap1 olmadigi zaman anlam ¢ikarimi olmamaktadir.

“biiyiik kos mavi” ifadesi anlaml1 bir yap1 olusturmamaktadir [55, 56, 57].

e Anlam Coziimlemesi (Semantik Co6ziimlemesi)

Bir climlede ne anlatilmak istediginin anlasilmasi, yani istenilen duygu ve diisiincenin

ne oldugunun anlagilmasi, anlamsal ¢6ziimleme ile yapilir.

Anlamsal ¢oziimleme yapilirken, ilk olarak kelimelerin tek tek kontrol edilip
veritabanindan uygun nesnelerle eslestirilmesi saglanmalidir. Bu siiregte, kelimelerin
anlamlari daima bir adet olmayabilir. Ayrik kelimelerin bir ciimle i¢indeki dogru
anlammi bulmaya “kelime anlam berraklastirilmas1” denir. Bu durum, ciimle
icerisinde gecen bir kelimenin sozliikteki anlamlarinin tespit edilerek uygun olaninin

secilmesi ile ilgilidir. [55, 56, 57, 58]

2.1.  Duygu (Sentiment) Analizi

Dogal diller ile yazilmis metinlerin olumlu veya olumsuz durumlarinin incelenmesine
Duygu (Sentiment) Analizi denilmektedir. Duygu analizi i¢in metinlerin dilbilgisi
kurallarma uygun olarak yazilmis olmasi sarttir. Duygu analizi ¢aligmasi bazi dogal

dil isleme algoritmalar1 ve makine 6grenimi yontemleri ile yapilabilmektedir.
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Insanlar yazarken veya konusurken 2 farkli kategoride ifade kullanirlar. Bunlar
gercekler ve goriis bildiren ifadelerdir. Gergekler nesnel ifadeleri, goriisler ise genelde
Oznel ifadeleri olusturmaktadir. Goriis anlamsal olarak ¢ok kapsamli olmasinin yani
sira olay, kisi ve bunlarin 6zellikleri hakkinda olumlu, olumsuz ve nétr ifadeleri

icermektedir [59].

Psikoloji biliminde duygu analizi kavrami ile ilgili kisinin duygusal durumunun
kullandig1 kelimelere ve bunlar1 kullanma sekliyle baglantili oldugu tespit edilmistir.
Bunndan yola ¢ikarak duygu igeren kelimeler duygu egilimlerine gore siniflandirilmis
ve tasidiklart duygu yogunluguna gore puanlandirilmistir [59]. Birgok farkli konu
tizerinde uygulamast bulunan duygu analizi 6zellikle glinlimiizde yogun olarak

kullanilan sosyal medya araglarinda bilim insanlari tarafindan biiyiik ilgi gérmektedir.

Mobil cihazlarin son dénemlerde sik¢a kullanilmasi ve internet erisiminin her yerden
saglanmasi ile sosyal medya platformlar1 duygu analizi i¢in biiylik veri kaynaklarindan
biri haline gelmistir. Bilimsel ¢alismalarin ¢ogu facebook gibi fonksiyonel detay1 fazla
olan sosyal medya araclar1 yerine Twitter gibi metin i¢eriginin ¢ok oldugu araclara

yogunlagmistir [60].

Duygu Analizi, metinlerdeki goriis ifade eden kisimlar1 tespit etmek ve bunlari farkli
acilardan smiflandirmak amaciyla ortaya ¢ikmis bir alandir [61]. Duygu Analizi, veri
madenciligi, makine 6grenmesi ve dogal dil isleme gibi bilgisayar ve istatistik bilim
alanlarinda gelismekte olan, bir aragtirma alanidir. Gorlis madenciligi ile ilgili

calismalari, 9 alt baslikta incelenmektedir. Bu basliklar:

. Oznitelik Secimi (Feature Selection)

. Metinden goriis belirten kisimlar ¢ikartma (Subjectivity Extraction)
. Goriislerin duygusal baglamlarini belirleme (Emotion Identification)
. Gortislerin kutuplarini belirleme (Identifying Opinion Polarity)

. Goriislerin hedefini ¢ikartma (Target extraction)

. Goriis Ozetleme (Opinion Summarization)

. Sozliik Olusturma (Developing Resources)

. Ogrenme Transferi (Learning Transfer)

O 00 3 N DN b~ W N

. Gorilis Kaynagi Tespiti (Identifying Opinion Source )
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Veri madenciligi c¢alismalarinda yapilacak olan ilk islem, islencek veriyi

Ozniteliklerine ayirip vektorii haline getirmektir. Duygu analizinde genel olarak;

Kelimeler, ifadeler ve ardisil kelime / karakter tekrar sikliklar1 (n-grams)

POS (Part of Speech) (Konusmanin Pargas1) Etiketleri

Bagimlilik Bilgisi

Kelime alt1 6znitelikler

Duygu Simgeleri (Emoticonlar)

Noktalama Isaretleri

Biiyiik / Kii¢lik Harf kullanimlart 6znitelikleri kullanilmaktadir.

Duygu analizi uygulamalarinda;

Sozluk tabanl

Denetimli

Yari denetimli yaklagimlar mevcuttur.

Ayrica duygu analizi, uygulandigi hedef dogrultusunda da;

Dokiiman Seviyesinde

Ciimle Seviyesinde

Deyim Seviyesinde

Duygu Seviyesinde siniflandirilabilir.

Duygu analizi yaklagimlari makine 6grenmesi ve sozliik temelli olarak iki ana dala
ayrilabilir. Makine 6grenmesi, denetimli, yar1 denetimli ve denetimsiz olmak iizere 3
farkli siifta incelenebilir. Sozliik temelli yaklagimlar ise duygu sozligi temelli ve

biitiince temelli olarak iki kisimda incelenir [62].
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3. OZNITELIK SECIMi

Oznitelik secimi birtakim kriterlere gore orijinal niteliklerden uygun niteliklerin alt
kiimesini segmek i¢in gelistirilmistir. Nitelikleri igeren bir alt kiimesinin bulunma
nedeni; daha diisiik boyutta bir sorunun ¢6ziimiiniin daha kolay olmasidir. Ayrica giris
ve ¢ikis degiskenleri arasinda dogrusal olmayan eslestirmenin anlasilmasinda yol
gosterici olur [63]. Oznitelik se¢imi, belirli bir biiyiikliige sahip nitelikler kiimesinin
icerisinden en uygun alt kiimenin bulunmasini igermekte olup ayni zamanda da en

biiyiik genellemeyi saglar [64].

Asagida Sekil 3.1°de bir 6znitelik se¢im siireci anlatilmaktadir. Se¢im 3 yonlii olup ilk
etapta boyut indirgeme yapilarak siniflandiricinin 6nemli bir seviyede tahmin
dogrulugu artirabilir. Ikinci asama olarak hesaplama maliyetini diisiiriir. Bircok
Ogrenme algoritmasi egitim ve tahmin adimlarinda, 6zniteliklerin sayis1 fazla oldugu
icin hesaplama agisindan zorlanir. Egitim algoritmasinda, 6nce 6znitelik se¢cimi adimi
hesaplama yiikiinii azaltabilir. Sonrasinda uygulanan boyut indirgeme islemi, veri
tiretme siirecine daha iyi bakis agis1 saglar. Bu durum onemlidir, ¢linkii bir¢ok
durumda bilgilendirici 6znitelikleri belirtme yetenegi énemlidir [65]. Ozniteliklerin
secimi Oznitelik siralama ve Oznitelik alt kiime se¢cimi olmak iizere 2 farkli sekilde

yapilabilir [67].
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Sekil 3.1: Bir 6znitelik se¢im stireci [65]

3.1.  Bilgi Kazane (Information Gain)

Bir terimin bir dokiimanda olup olmadigina bagli olarak sinif belirleme i¢in elde edilen

bilginin parca sayisini 6l¢en terime bilgi kazanci denir.

Bilgi kazanc1 Shannon 1948 entropisi kullanilarak 6l¢iildiigiinde bilgisel entropi soyut

olarak belirli bir bilgi pargasini ¢6zmek i¢in gerekli olan veri pargasi sayisidir [68].

Bilgi kazancinin ol¢iimii 6znitelik baslhiginin kategoride goriiliip goriilmedigi ya da
eger goriiliiyorsa hangi frekansta goriildiigiine bakilarak yapilir. Daha Onceden
belirlenmis degerin bilgi kazanci degerinden yiiksek olmasi durumunda, t 6znitelik

baslig1 6znitelik derlemesinden ¢ikartilir [69].

Bilgi kazanci hesaplamak i¢in asagidaki Shannon’un gelistirdigi entropi hesaplamasi
kullanilabilir. Eger terimler yani 6rnekler ayni sinifa aitse entropi O, siniflar arasinda
esit dagilmis ise entropi 1 olacaktir. X sinifin iyi bir tanimiysa eger, o 6zelligin her bir

degerinin siif dagilimindaki entropi orani diisiik olacaktir.
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m

m
S, D
Entropi = —Zpl log,(p;) = Bilgi(D) — Z((frekans ﬁ)xlogz(frekans(Si,D)/|D|
i=1 '

i=1

Formiilde D’yi herhangi bir kiime olarak diistiniirsek, herhangi bir kiime i¢in o siiftaki
(S) degerlere gore frekansa bakilir. D kiimesini herhangi bir X parcaya boldiikten sonra
D’yi siiflandirmak i¢in gerekli olan bilgi:

k
D:
Bilgi, (D) = z«%) x Bilgi(D;) (3.2)

J=1

Bir 6zniteligin bilgi kazanimi entropideki diisiis olarak dlciilebilir. Bilgi kazanci veri
kiitliphanesinde bulunan her dokiiman i¢in ayr1 ayr1 hesaplanir. Sonrasinda belirli bir
degerin altinda olan kelimeler topluluktan gikarilir. Sonug itibariyle en yiiksek
kazanim orani olan 6znitelik segilir. X niteligine gore bilgi kazanimi asagidaki sekilde

gosterilmektedir.

Kazanum(X) = Bilgi(D) — Bilgi, (D) (3.3)
3.2.  GiniIndeks

Gini Indeks algoritmasi, Wenqgian Shang ve arkadaslari tarafindan, 2007 yilinda
oznitelik se¢imi i¢in Gini indeks teorisine dayanilarak tanitilmistir. Gini Indeks yeni
bir dlgme fonksiyonu ile tasarlanmis olup Ozniteliklerin orijinal 6znitelik uzayinda
secilmesinde kullanilmistir. Gini Indeks algoritmasinda kirlilik azaldikca, katki daha
iyi hale gelir. Fakat, Gini indeks teorisindeki bircok calisma, 6l¢ii formunda saflig
kabul etmistir: safligin degeri arttikca, katki daha iyi hale gelir. Bu durumu Shang ve

arkadaslarmin Gini Indeks algoritmasi olarak dikkate aliriz [70].

D kiimesi n siiftan 6rnekler iceriyor ise, Gini Indeks, gini (D) asagidaki sekilde ifade
edilmektedir.

gini (D) =1— ;PJ? (3.4)
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D kiimesi A niteligine gére D1 ve D2 olmak iizere ikiye béliiniirse, Gini Indeks (D)

asagidaki gibi ifade edilir.

gini 4(D) = 1D + D2 gini(D,)
! Dlgini(Dy)  |D| : (3.5)

3.3.  Genetik Algoritma

Genetik Algoritma (GA) gii¢lii arama ve optimizasyon teknigi olup Holland tarafindan
ortaya atilmistir [71]. GA dogal bir se¢im siirecini taklit ederek ¢6ziim uzayinda
olasilig1 yiiksek en uygun ¢6ziimii bulmaya c¢alisir. GA, egitim amaciyla verilen bir

uzayin en verimli niteliklerini bulma konusuda oldukga etkilidir.

GA bireylerden olusan popiilasyonunu tekrarl bir sekilde giinceller. Genel anlamda
bir baslangi¢ popiilasyon ile baslar ve her tekrarda bir uygunluk fonksiyonuna bagl
olarak bireyleri degerlendirir. Ayrica yeni popiilasyonun, mevcuttakinden daha iyi bir
durumda olmasi garanti edilir. Bazi bireyler degisim gostermeden yeni nesil gegerler.
Diger bireyler tizerinde ¢aprazlama vemutasyon gibi genetik operatorler uygulanarak
cocuklar olusturulur. GA, durdurma kriterine erisene kadar bu islemi bir ka¢ defa
tekrarlar. Asagida Sekil 3.2’de GA i¢in sdzde kod verilmis olup n, popiilasyondaki
bireylerin sayist; , her tekrarda ¢aprazlama ile yerlesen popiilasyonun bir kismi; ve p

mutasyon oranini temsil etmektedir.
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Algoritma: GA (n, ¥, 1)

/Mesil 0 e ilk degerleri vermek:

=0

Py.: w’min bir popiilasyonu rastgele-firetilen birevlerin;
/Py, degerlendirilir:

Her ieP;, icin wygunluk (7) hesaplanar;

yapmak

{1/ Nesil olusturmak & + 1:

/1. Kopvala:

P o (1-y) = n tiyelen seqilir; ¢ocuklar Py, , e atilir:
i 2. Caprazlama:

P o y * n Gyeleni sectlir, ¢iftlesir, cocuklar firetilir, gocuklar Py, e atilar:
3. Mutasyon:

Pry, 1 > nlivelen segilir: Herbininde rastgele secilen bit ters olur:

HPy o, degerlendirilir:

Her ieP;, icin wygunluk (7) hesaplanar;

k=k+1;

h
P;,"de en uygun bireyin uyguluk degeri. yeterli degildir; devam eder

P, enuygun birey ise diner;

Sekil 3.2: GA igin sdzde kod [72]

Bir popiilasyonu bireyler genelde bit dizeleri ile temsil etmektedir. Sonrasinda,

caprazlama ve mutasyon kolayca uygulanabilmektedir. Ama bir bit dizisi olarak bireyi

kodlay1p, sonra tekrardan ¢6zmek i¢in bazi metotlar uygulanmalidir.

GA’da bireylerin uygunlugunu test edecek bir fonksiyon bulunmaktadir.

Genetik Operatorler

Yeni neslin bir kismi g, ise geri kalanlar ¢aprazlamayla olusturulacaktir. Sonra (1-)

bu nesilden, sonraki nesile direkt kopyalanacaktir. Toplamda, (1 - x) X n birey

kopyalanir.

Asagida 6nemli olan baz1 genetik operatorler agiklanmastir.
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Rulet Tekerlegi: Burada, bireylerin segilme olasiligi, P (se¢im = i) asagidaki gibi

hesaplanir:

P(se¢cim =1i) =

Uygunluk (i) (3.6)

=y Uygunluk(j)

Bir rulet tekerlegi her bireyin uygunluk degerine bagl olarak farkli boyutlarda olabilir.

Rulet tekerlegi se¢cimindeki s6zde kod Sekil 3.3’te belirtilmistir [72].

{

b

Algoritma: RULET TEEFRTIGI SECTIMI ()
r=rastgele sayy. 0<r<1;

foplam: = ;

her i birev igin

foplam: toplam + P (se¢im =17);

Eger r <tfoplam ise

Sekil 3.3: Rulet tekerlegi se¢imi i¢in sozde kod [72]

Caprazlama: Populasyondan segilen iki ebeveynin kromozomlarmin bir kismin1 yer

degistirmesi ile iki farkli yeni bireyin olugmasidir. Caprazlama islemi sonucunda

populasyonda bulunmayan yeni bireyler olusur [92]. Caprazlama operatorii Sekil

3.4’te gosterilmektedir.

Ebeveyn 1 :
Ebeveyn 2 :
Cocuk1:
Cocuk 2 :

Sekil 3.4: Caprazlama operatorii
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Mutasyon: Bir bireyin bir veya birka¢ geninin degiserek farkli bir birey haline
gelmesidir. Mutasyon populasyonda cesitliligin olugsmasini saglayan operatdrlerden

biridir [93].
Mutasyon 11101001000 == 11101011000

Mutasyon i¢inde mutasyon noktasi se¢imi, maske olusturma ve ters ¢evirme islemleri
bulunmaktadir. Ayrica diisiik bir p degerine sahip olan mutasyon, birey ¢esitliligi

acisindan da olduk¢a 6nemlidir [72].
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4. VERI MADENCILIiGi

Biiylik hacimli olan verilerin igerisinden uygulanabilir, kullanilabilecek ve anlamli
bilgilerin kesfedilmesine veri madenciligi ad1 verilmektedir. Veri madenciligi veri
analizi ile ilgili tekniklerin biitiiniinii olusturmaktadir [73]. Eldeki verileri kullanarak
bir problemi ¢6zmek, veya gelecege yonelik tahminler yapmak i¢in gerekli bilgileri
kesfetmeye yarayan bir ara¢ olan veri madenciligi ayn1 zamanda veriler arasinda gizli
kalmis Orlintii ortaya ¢ikaran bir bilgisayar bilimi alanidir [74]. Durum bdyle olunca
veri madenciliginin son zamanlarda popiilerligi artmis olup kullanilan en giincel
teknolojilerden biri haline getirmistir. Veri madenciligi kisiler tarafindan bilinmeyen
bilgileri ortaya ¢ikardigindan dolayr diger yontemlerle kiyaslandiginda avantaji

oldukga fazladir [75].

Veri madenciligi kapsaminda denetimli (supervised), yari denetimli (semi-supervised)
ve denetimsiz (unsupervised) olmak tizere 3 farkli 6grenme yontemi bulunmaktadir.
Bu yontemlerden denetimli 6grenmede veri setindeki tiim veriler sinif etiketlerinden
olusmaktadir. Yar1 denetimli 6grenmede veri seti hem etiketli hem de etiketsiz verileri
icermektedir. Denetimsiz 6grenmede ise veri setinde siif etiketi bulunmamaktadir.
Bu 6grenme yontemleri ile iliskili olarak veri madenciligi calismalar1 kapsaminda 4
farkli yontem bulunmaktadir. Bunlar tahminleme (prediction), siniflandirma

(classification), kiimeleme (clustering) ve birliktelik kurallar1 (association rules) dir.

Bu ¢alisma kapsaminda tiim veriler pozitif ve negatif olmak tizere sinif etiketi tagidigi
icin denetimli 6grenme ile birlikte 3 farkli siniflandirma algoritmasi (Destek vektor

makineleri, yapay sinir aglari, ve centroid tabanli siniflandirma) kullanilmistir.

4.1. Yapay Sinir Aglarn

Sinir aglar ile ilgili ilk caligmalara Donald Hebb tarafindan 1949 yilinda baslatmistir.
Ayn1 zamanda Norolog olan Donald Hebb, beyinle ilgili bir takim calismalar yapmis

ve beynin birimlerinden biri olan sinir hiicresi iizerine bazi incelemeler yapmuistir. Sinir
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hiicreleri arasindaki iliskiyi incelemis ve bu bilgiler 15181inda sinir ag1 teorisi lizerine
calismistir. Yapay sinir aglar1 kullanilarak yapilan ¢alismalarin neticesinde ¢ok giicli
ag ve algoritmalar gelistirilmistir. Gelistirilen bu yontemler ile yapilan g¢alismalar

sonucunda oldukca yiiksek basar1 oranlarina ulasildig literatiirde verilmistir. [40].

Sinir ag1 modellerinin ag yapisi birbirleriyle baglantili olan islem elemanlarindan
olusur. Cikis isareti istege gore degisebildigi gibi aglar cevre sartlarina gore

davraniglarin1 degistirebilir.

Yapay sinir aglarinin yapist goze alindiginda bir¢ok hiicreden olustugu goriiliir. Bu
hiicreler es zamanli olarak faaliyet gosterir. Bu hiicrelerden birisinin islevini
kaybetmesi sistemin calismasina engel olmaz. Bu da hataya karisi toleransh
olduklarmi gosterir. Yapay sinir aglart makina o6grenmesi gerceklestirebilirler.
Ogrendikleri seyler hakkinda mantikli kararlar verebilirler. Veriler genel
programlamalardaki gibi veri tabani yada dosyalarda tutulmaz, agin tamamindaki

baglantilarinda saklanmaktadir.

Yapay sinir aglarmin dagitik yapisindan dolayr bilgiler ag icerisinde dagilmis bir
bicimde bulunur. Yani tek bir baglanti kendi basina bir anlam ifade etmez. Yapay sinir
aglarinda veri setiminde bulunan verilerden 6grenme asamasi i¢in egitim verilerinin
belirlenmesi, bu verilerin agda hedef ¢iktilara gore agin egitilmesi gerekmektedir.
Istenen sonuca ulasabilmek icin belirlenen egitim verilerinin uygun olmasi énemlidir.
YSA'lar egitimleri esnasinda kendilerine verilen Orneklerden elde ettikleri

genellemeler ile yeni drnekler hakkinda bilgi verebilirler [41].
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Girdi Bias

degerleri b
[x 10— W, '
Aktivasyon
Yerel Fonksiyonu
X Alan
_ K v qx_ Cikti
< X © "W, KE —— ) y
L ]
i o Topla.ma
. « fonksiyonu
meO Wm
agirhklar

Sekil 4.1: Yapay Sinir Hiicresi Elemanlari

Sekil 4.1°de gosterildigi gibi yapay sinir aglar girdiler, agirlilar, toplam fonksiyonu,
aktivasyon fonksiyonu ve ciktilardan meydana gelmektedir. Islemci elemana gelen
veriler girdilerdir. Girdiler baska bir hiicreden yapay sinir hiicresine gelebilecegi gibi
dogrudan dis veri olarakta gelebilir. Gelen veriler, c¢ekirdege ulasmadan Once
geldikleri aglarin agirhigiyla carpilmast sonucuyla g¢ekirdege iletilirler. Bu olay
sayesinden girdilerin {iretilecek ¢ikt1 tizerindeki etkisinin ayarlanabilmesi saglanabilir.
Agirliklar pozitif, negatif ya da sifir degerlerine sahip olabilir. Yapay sinir hiicresinde
toplama fonksiyonu, agirliklarla ¢arpilip gelen girdileri toplayarak o hiicrenin girdisini
hesaplar [39].

Yapay sinir aglarinda momentum Katsayisi bir dnceki iterasyonda yapilan degisimin
belirli bir yiizdesinin yeni degisim miktarina eklenmesi olarak ifade edilmekte ve
O6grenmenin performansini da etkilemektedir. Bu durum sigrama ile 6zellikle yerel
¢ozliimlere takilan aglarin daha iyi sonuglar elde etmesini saglamak amaciyla
Onerilmistir. Kiigiik degerler yerel ¢oziimlerden kurtulmay1 zorlastirabilmekte ve ¢ok
biiyiik degerler de ¢oziime ulasmada sorunlar ¢ikartabilmektedir. Yapilan aragtirmalar
neticesinde momentum katsayisinin 0.6 - 0.8 araliginda secilmesinin daha uygun

olacagi belirtilmistir [76].
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Geri yayilim algoritmasi, basit olmasi ve uygulamadaki goriis agis1 gibi basarilarindan
dolay bir agin egitimi igin popiiler algoritmalardan biridir [77]. Bu algoritma, hatalari
cikistan girise dogru azaltmaya (yani geriye dogru) ¢alismasindan dolay1 geri yayilim
seklinde ifade edilmektedir. Geri yayilmali 6grenme kurali her bir tabakadaki
agirliklart ag ¢ikisindaki mevcut hata diizeyine gore yeniden hesaplamak amaciyla
kullanilmaktadir. Geri yayilimli modelde giris, gizli ve ¢ikis olmak iizere 3 farkli

katman bulunmaktadir. Gizli katman sayisin1 duruma gore artirmak miimkiindjir.

Cok katmanli aglarda geri yayilim algoritmasi delta kurali 6zelinde genellestirilmis
olup ¢ok katli aglarda hesap islerini 6grenmek i¢in kullanilabilmektedir. Hatalar geri
yayilim aginda ileri besleme mekanizmasi igerisinde kullanilan ayni baglantilar
yardimiyla geriye dogru yayilmaktadir. Bu agda 6grenme, ¢ift yonli ve basit hafiza

birlestirmeye dayanmaktadir [78].

4.2. Destek Vektor Makineleri

Bir makine 6grenme algoritmasi olan destek vekor makineleri (DVM) 6grenme,
simiflandirma, kiimeleme, yogunluk tahmini ve regresyon kurallar1 iiretmek igin
kullanilanilir. Lineer olmayan 6rnek uzayini, 6rneklerin lineer olarak ayrilabilecegi
yiiksek boyuta aktarip, farkli 6rnekler arasindaki maksimum sinirin bulunmasi esasina

dayanir [79].

Sinir aglariin gelistirilmesi i¢in yedek olarak DVM gelistirildi. DVM mevcut veriye
ait sayisal bir model olustururken, yapay sinir aglar1 daha sezgisel olarak calisir.
1960’1 yillarin sonlarindan 1990’I1 yillarin baslarina kadar yapilan caligmalarda,
Vapnik tarafindan DVM’nin teorik temeli atilmigtir. DVM ¢ok giiclii bir teorik yapiya
sahip olmasina karsilik ilk zamanlarda pek taktir gormemistir. Metin kategorizasyonu,
yapay gorme ve haneli tanima ile pratik 6grenme bakimindan oldukg¢a iyi hatta
milkemmel sonuglar vermesi iizerine ciddiye alimmmaya baslanmistir. Giiniimiizde
bakildiginda destek vektor makineleri ¢esitli problemlerde yapay sinir aglar1 ve diger

istatistiksel modellere gore ¢cok daha iyi sonug vermektedir [79].

DVM parametrik olmayan bir modeldir. Fakat parametrik olmama, DVM modelinin
tiim parametrelerden yoksun oldugu anlamina gelmez. Bilakis, "6grenme" (se¢imi,

tanimlama, tahmin, egitim ya da ayarlama) burada 6nemli bir konudur. Klasik
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istatiksel ¢ikarsama modellerinin aksine burada parametreler 6nceden tanimli degildir
ve bunlarin sayis1 kullanilan egitim verilerine baghdir. Diger bir bakis acisiyla
diisiintildiiglinde modelin kapasitesini tanimlayan parametreler veri karmagiklig
icinde model kapasitesi ile eslesecek sekilde veri tabanhidir. Yapisal risk
minimizasyonunun temel paradigmasi olan bu yeni O6grenme modeli Vapnik,
Chervonenkis ve diger bilim adamlar tarafindan tanitilmistir. Yani, iyi bir genelleme

Ozelligine sahip olmasi istenen bir model tasarimi yapisal iki temel yaklasima sahiptir

[80].

Veriyi birbirinden ayirt edebilmek i¢in kullanilan destek vektor makinesi yontemi, en
uygun fonksiyonun tahmin edilmesi temeline dayanir [81]. Simiflandirmanin
temelindeki ana elemanlar, egitme 6rnekleri arasinda ve her iki sinifin u¢ noktasinda
secilen destek wvektorleridir. Ayrica genelleme yeteneginin maksimum olmasi

diizlemin optimum olmasiyla olacaktir.

4.2.1. Dogrusal ayrilabilen veriler icin DVM

Siniflandirma destek vektor makineleriyle birlikte genelde {-1, +1} olarak siif
etiketleri ile gosterilen iki smifa ait 6rneklerin, egitim verisiyle elde edilen bir karar
fonksiyonu yardimiyla birbirinden ayrilmasi amaglanir. Karar fonksiyonu kullanilarak

egitim kiimesindeki veriyi en uygun sekilde ayirabilecek hiper diizlem bulunmaktadir.

Sekil 4.2°de gosterildigi gibi iki sinifli verileri birbirinden ayirabilecek bir¢ok hiper
diizlem ¢izilebilir. Fakat DVM’nin amaci kendisine en yakin noktalar arasindaki
uzakligi maksimum seviyeye cikaran hiper diizlemi bulabilmektir. Sekil 4.3’te ise
sinir1 maksimuma ¢ikararak en uygun ayrimi yapan hiper diizleme optimum hiper

diizlem, sinir genisligini sinirlandiran noktalarada destek vektorleri denilmektedir.

Dogrusal olarak ayrilabilen ve iki smifi olan bir siniflandirma isleminde DVM’nin
egitimi i¢in k sayida 6rnekten olusan egitim verisinin {Xi, yi}, i = 1,......k = oldugu

kabul edilirse, optimum hiper diizleme ait esitsizlikler asagidaki sekilde olur:

W - xi+b>+1hery=+1 igin (4.1

W - xi+b<+1hery=-1igin (4.2)
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Burada x € RN olup N-boyutlu bir uzay1, y € {-1, +1} sinif etiketlerini, w agirlik
vektoriinii ve “b” de egilim degerini ifade etmektedir [82]. Optimum hiper diizlemi
belirlemeden Once bu diizleme paralel olan ve sinirlarint olusturacak iki hiper
diizlemin belirlenmesi gerekir (Sekil 4.4). Bu hiper diizlemleri olusturan noktalar

destek vektorleri olarak ifade edilir ve bu w - xi + b =+ 1 seklinde belirtilmektedir.

Sekil 4.2: Iki sinifl1 problem igin hiper diizlemler [94]

Deatek Vekttr eri

O O " Optimum

Hiper-Dizlem

Sekil 4.3: Destek vektorleri ve optimum hiper diizlem [94]
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Destel Velkddrferd

O @) O '\ Optimum Hiper-Diiziem

w-x+b5=10

-V

Sekil 4.4: Dogrusal ayrilabilen veri setleri icin hiper diizlemin belirlenmesi [94]

Optimum hiper diizlemin sinirmi1 maksimuma ¢ikarmak i¢in ||w|| ifadesinin minimum
hale getirilmesi gerekir. Bu durumda en uygun hiper diizlemi belirlemek i¢in asagidaki

sinirli optimizasyon probleminin ¢oziilmesi gerekmektedir.

min[z ||W||2] (4.3)

Buna bagli sinirlamalar ise;

yiws*x; +b)—1=>0vey; € {1,-1} (4.4)

olarak ifade edilmektedir [83]. Bu optimizasyon problemi Lagrange denklemleri

kullanilarak ¢oziilebilir. Islem sonrasinda;

(4.5)

1 2 k k
L(W,b,a)=§||W|| —Z, a;yi(w *x; + b) + Zi a;
1 =1

L=

esitligi elde edilir. Sonugta, iki smifli ve dogrusal olarak ayrilabilen bir problem i¢in

karar fonksiyonu asagida belirtilen sekilde yazilabilir [82].
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k
f(x) = sign (Z-=1Ai Y+ x) + b) (4.6)

4.2.2. Dogrusal ayrilamayan veriler icin DVM

Sinirin maksimuma ve yanlis siniflandirma hatalarinin minimum seviyeye getirilmesi
arasindaki denge pozitif degerler alan ve C ile gosterilen bir diizenleme parametresi (0
< C < o0) tamimlanmastyla kontrol edilebilir [84]. Yapay degisken ve diizenleme
parametresi kullanilarak dogrusal olarak ayrim yapilamayan veriler i¢in optimizasyon

problemi:

: ||W||2 r 4.7)
min[——+ C * E &;
2 i=1

seklini alir.

Buna bagli sinirlamalarda;

yiwxeo(x;)+b)—1 =>21-6; (4.8)

6;=0vel=1,..N
seklinde ifade edilir.
Destek vektor makineleri matematiksel olarak K (xi,xj) = @(x) * ¢(x;) seklinde
ifade edilen bir kernel fonksiyonu yardimiyla dogrusal olmayan doniisiimler
yapilabilmekte olup bu sekilde verilerin yliksek boyutta dogrusal olarak ayrimina
olanak saglamaktadir. Sonugta, dogrusal olarak ayrilamayan iki sinifli bir problemin

¢oziimii ile ilgili karar kurali, kernel fonksiyonu kullanarak asagidaki sekilde

yazilabilir [82]:

f(x) = sign (Z a;y;ip(x) * o(x;) +b (4.9)
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4.3. Centroid Tabanh Algoritma

Centroid kavrami bir bilgi grubunun orta degerini gdsterir. Bir sinifa ait bilgiler sinifin
ortasindaki bir nokta ile temsil edilir (centroid degeri). Bu sekilde, bir veri grubunun
en iyi gosterimi o veri grubunun merkezi degeridir varsayimina dayanilarak her smif
ayr1 bir kiitle merkezi ile gosterilir. Centroid tabanli metin siniflandirmasinda,
alistirma evresi boyunca, her siifin kiitle merkezi degeri basit¢e hesaplanir. Yeni veri
orneginin dogru sinifini belirleyebilmek icin test siiresince her centroidin 6rnek veriyle
benzerligi hesaplanir ve benzerligi en fazla olan sinifa atanir. Centroid tabanli metin
siiflandirmasi, vektor uzayi gosterimi modeline dayali etkili bir metottur. Her belge
bir vektor d ile gosterilir ve vektoriin her 6gesi toplanmis belgelerde bir terime karsilik
gelir. Terimlerin bilyiikliigiinlin belirlenmesinde genellikle tf-idf 6l¢iisii kullanilir.
Centroid vektoriinde bir 6ge, bu siniftaki tiim belgelerin i¢inde ortalama bir deger
belirten bir terime karsilik gelir ve tiim sinif i¢in bu terim agisindan temsili bir deger

olarak kabul edilir.

Egitme verilerinden centroid vektorleri olusturmada baslica iki metot vardir [85].
Birincisi, smifa ait belge vektorlerinde, centroidlerdeki dgelerin eslesen terimlerin
biiyiikliigiiniin ortasindaki degerin alindig1, aritmetik ortalama centroiddir (AOC). Ci

sinifinin centroid vektorii ci su sekilde olusur:

1 (4.10)
c; = d
Wi

d€De;

Ikinci yontem terimlerin ortalamalarmin yerine, biiyiikliiklerinin toplaminin

kullanildig: kiimiiliis geometrik centroiddir (KGC).

. Z 4 (4.11)

d€Dy;

Basit AOC ve KGC metotlarinin farkli gesitleri vardir. Bunlardan etkili olan gesit,
centroid vektorlerin biliylikliigiinii hesaplamada terimler i¢in belge ve smif oraninin
g6z oniine alindig1 sinif 6zelligi centroidtir [86]. Ci sinifindaki tj teriminin biiyiikligi,

cij, su sekilde hesaplanir:
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Dyt ] ic| (4.12)
Cij =b |Dci| log(—

|

b birden biiyiik bir sabit sayidir. Denklemin birinci kismi i¢ sinif terimlerin Indeksini

gosterirken, ikinci kismi smiflar arasi terimlerin Indeksini gosterir. Her smif bir
centroid ile gosterildiginden, test grubundaki bir belge, benzerlik Slglistine gore
kategorize edilir. Test belgesi her centroidle kiyaslanir ve en fazla benzerlik seviyesine
sahip olan sinifa atanir. Genel olarak kullanilan benzerlik 6l¢iisii kosiniis benzerligidir.
Verilen d belgesinde, her sinifin d belgesi ile benzerligi hesaplanmis ve maksimuma

cikarilmis benzerlik degeri secilmistir.

d *c; (4.13)
sim(d,c;) = ———,
@) = 1ar e
argmax;sim(d, c;) (4.14)

4.4. Terim Agirhklandirma Yontemleri

Belge vektorlerini vektor uzayr modelinde terimleri kullanarak islem yaparken,
terimlerin sadece belgede bulunup bulunmamasina bakmak yeterli olmayabilir.
Bundan dolayi ¢esitli terim agirliklandirma yontemleri bulunmus olup burada TF ve

IDF olmak tizere iki farkli bilesen bulunmaktadir.

4.4.1. TF (Term Frequency — Terim Sikhgr)

Terim agirliklandirmadaki ilk bileseni terim sikligi olusturmaktadir (Term Frequency
- TF). Bir belge icerisinde diger terimlere gore daha fazla bulunan bir terimin oneminin
daha fazla olmasi esasina dayanmaktadir [66]. Terim siklig1 asagidaki formiille

belirlenebilir:

n,
TF, = Ntya (4.15)
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44.2. TF-IDF

Metinlerin bulundugu kiimede daha az sayida bulunan bir terimin ayirt edici 6zelligini
gosteren Olciit ters dokiiman sikligi (inverse document frequency, IDF) olarak

adlandirilir.
TFIDF(t,d) = TF (d,t),IDF(t) (4.16)

Bir metinde ¢cok bulunan fakat diger metinlerde daha az bulunan bir terimin agirliginin

fazla oldugunu TF ve IDF c¢arpimi gostermektedir.

|T; | (4.17)
|Tr(tk)|

TFIDF (ty, d;) = #(ty, d;).log;
Burada #(tk, dj), tk kelimesinin dj dokiimani i¢inde ge¢cme sayisini, [Ty tiim
dokiimanlar1, |T,.(t;)|icinde en az bir kere tk kelimesi gecen dokiimanlari ifade
etmektedir. Bir terimin bir dokiimanda bulunma sayisiyla birlikte TF-IDF agirlig
artmakta, ayn1 zamanda o terimin tiim dokiiman uzayinda yer alma sayisiyla birlikte
azalmaktadir [88]. Metin agirliklandirmasinda terim dokiimanda yoksa dokiimanin
vektoriinde terim sifir ile agirliklandirilmaktadir.
Dokiiman kiimesindeki tiim dokiimanlar ve tiim terimler asagida Sekil 4.5’teki gibi bir
matrisle gosterilebilir. Bu matriste siitunlar dokiimanlari, satirlar terimleri ifade
etmektedir. Sekil incelendiginde alt1 dokiiman ve bu dokiimanlarda yer alan on terim
gosterilmistir. Ikilik agirliklandirmada terim bir dokiimanda varsa bir yoksa sifir
olarak ifade edilmekte, terim siklig1 ile agirliklandirmada agirlik terimin dokiimanda
bulunma sayis1 olarak ifade edilmekte ve terim sikligi — ters dokiiman sikligr ile
agirliklandirmada agirlik, terim siklig1 ve ters dokiiman sikligi degerlerinin ¢arpimi

seklinde ifade edilmektedir.
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D4 | D5 | De6

T1

T3
T4
T5
T6
T7
T8

T10
T11

Sekil 4.5: Dokiiman ve terimlerin matris ile gosterimi

Dokiimanlarin terim uzayinda ifade edilmesi ise Sekil 4.6’da gosterilmistir [89]. Bu
sekilde terim uzayi li¢ terimden olusmustur. Bu terim uzaymnda dokiimanlara ait

vektorler belirtilmektedir.

D = (T, T.", T3")

Dy =(Ty, Tz Ta)

S e m )

D= (T4, T, T3')

Sekil 4.6: Dokiiman uzayinda vektorlerin gosterimi [89]
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4.5.  Kullanilan Performans Olgiileri

Performans 6l¢iimiinde dogruluk (accuracy), anma (recall), duyarlilik (precision) ve
F-6l¢iitti (F-measure) kullanilmaktadir. Model itizerindeki basari 6lgiildiigi sirada,
basar1 oranin1 dogru tespit edebilmek i¢in 6grenme veri kiimesini isleme almamak
gerekir. Ogrenme veri kiimesi iizerinde model olusturulduktan sonra ilgili model test

veri kiimesinde smanir [87].

Bu c¢alismada kapsaminda karigiklik matrisi kullanilip dogruluk (accuracy) degeri

hesaplanarak basar1 orani belirlenmistir.

4.5.1. Kangsiklik matrisi (Confusion matrix)

Bir dokiimanin tahmin ve gergek sinif degerlerini gosteren matristir. (Cizelge 4.1)

Cizelge 4.1: Karisiklik Matrisi

TAHMIN
Negatif Pozitif
GERCEK | Negatif a b
Pozitif c d

4.5.2. Dogruluk (Accuracy)

Dogruluk oran1i model basarimi 6l¢timiinde kullanilanilan en popiiler yontemlerden
biridir. Hesaplama dogru smiflandirilmis 6rnek sayisinin (TP + TN), toplam 6rnek
sayisina (TP + TN + FP + FN) boliinmesi ile yapilmakta olup asagidaki sekilde ifade

edilmektedir.

a+d _ TP + TN (4.18)
a+b+c+d TP + TN + FP + FN

Dogruluk =

Hata orani ise yanlis siniflandirilmis 6rnek sayisinin (FP + FN), toplam 6rnek sayisina
(TP + FP + FN + TN) boliinmesi ile bulunukta olup asagidaki sekilde ifade

edilmektedir.
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b+c B FP + FN (4.19)
a+b+c+d TP + FP + FN + TN

Hata Oranit =
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5. DENEYSEL CALISMALAR

5.1.  Veri Kiimesinin Olusturulmasi

Veri toplama asamasinda, twitter4j api ile javada yazilan program ile birlikte Avea,
Turkcell ve Vodafone GSM operatorlerinin takipgilerine ait tweetler ¢ekilmistir.
Anahtar kelime olarak sirket isimleri kullanilmis olup toplamda 8379 toplanmuistir.

Toplanan bu verileri ait detaylh bilgiler Cizelge 5.1°de gosterilmektedir.

Cizelge 5.1: Toplanan veri sayis1

Veri Seti Negatif Tweetler Pozitif Tweetler Toplam Tweet Sayisi
Avea 3718 559 4278

Turkeell 2157 798 2956

\odafone 702 442 1145

5.2.  Veri On Isleme

Siniflandirmada kullanilacak verilerin bazen eksik veya tutarsiz oldugu goriilebilir.
Veritabanlarinda yer alan eksik veya hatal1 veriler giiriiltii ad1 verilmektedir. Giiriiltiili
verilerin olmasi durumunda, bu sorunun giderilmesi beklenmektedir. Asagidaki
yontemler bu gibi durumlarda kullanilabilir.

e QGirdltili verilerin veritabanindan silinmesi veya yerine yenisinin eklenmesi
gerekmektedir.

e Giriiltiilii verinin yerine sabit bir deger kullanilabilir.

e Tiim verilerin veya bir kisim verilerin ortalamasi hesaplanip giiriiltiilii verilerin

yerine bu deger kullanilabilir.

e Giiriiltiilii verilerin yerine, veritabanindaki verilerin tamami veya belli bir kismi
kullanilarak giiriltiilii veriler tahmin edilebilir. Elde edilen bu veriler giirtiltiilii

verilerin yerine kullanilabilir [90].
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Calismanin veri isleme asamasinda ilgili tweetlerdeki linkler, kullanici adlari,
noktalama isaretleri, stopwordsler, ve retweetler kaldirilmistir. Ayrica ayni climleler

silinmis olup tiim kelimeler kii¢iik harfe doniistiiriilmiistiir.

Normalizasyonu tamamlanan veri iizerinde ITU Dogal Dil Isleme arac1 kullanilarak
kelime diizeltme islemi yapilmistir. Bu program tiim kelimeleri alt alta yazarak text
halinde vermektedir. Yani ilk kelime veri kiimesinde bulunan kelime altindaki kelime
ise onun diizeltilmistir halidir. Buradan veri kiimesi diizeltme islemine gegmeden 6nce
bir filtre programi kullanilarak verilerin belirli bir standartta olmasi saglanmustir.
Sonrasinda, degistirme programi yardimiyla ile veri kiimesindeki hatali yazilmis

kelimeler dogrulart ile diizeltilmistir.

Metinlerde gecen ifadeleri tekilestirip siniflandirmadaki basari oranini artirmak
amactyla kelimeler koklerine ayrilmistir. Hatali kelimeler tizerinde koklerine ayirma
islemi hatali olacagindan dolayr kok ayirma (stemming) islemi kelime diizeltme
asamasindan sonra zemberek kiitiiphanesi kullanilarak hazirlanan programla

uygulanmustir.

5.3.  Oznitelik Secimi

Calisma kapsaminda Gini Indeks, bilgi kazanci disiik hesaplama maliyetleri ve kolay
uygulanabilir olmalarindan dolayi, genetik algoritma ise boyut indirgemede veriyi
sezgisel olarak degerlendirme daha iyi sonug verecegi diisiiniilerek kullanilmistir. Bu
algoritmalar yapay sinir aglari, destek vektor makineleri ve centroid tabanl

siiflandirma algoritmalarina ayr1 ayr1 entegre edilmistir.

Bilgi kazancinda entropi hesaplamasi yapilarak 3 ayr1 veri setine gore 200 6znitelik
belirlenmistir. Gini Indeks’te ise yine 200 6znitelik 2 farkli simif etiteki bazinda

hesaplanip elde edilmistir.

GA, ise bu calisma kapsaminda onemli bir yere sahiptir. Asagida Sekil 5.1°de
gosterilen Oznitelik se¢imi siirecinde iiretilen baslangig popiilasyonunu girdi olarak
alan GA, popiilasyonun her bireyini (kromozom) uygunluk fonksiyonu araciligiyla
degerlendirmektedir. Burada durma kriteri yani iterasyon sayist kontrol edilir.

Caprazlama ve mutasyon islemleri GA sonlanana kadar secilen bireyler iizerinde
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yapilir. Bu operatorler yeni bir popiilasyon olusturarak tekrardan degerlendirme
asamasina doner ve durma kriterine erigine kadar islemler devam eder. Durma kriterini
saglandiginda, GA, en iyi smiflandirma dogruluguna ve en uygun veya en uyguna

yakin bir 6znitelik alt kiimesi elde eder.

- ) Yeni
—.{Q.apl azlnmnH Mutasyon —0{ popiilasyon

Havir
Baslanoic T Dlu'm: '
popasyen | deteriendir —> (SR

Ever

Sekil 5.1: GA ile 6znitelik se¢im siireci [91]

Veri madenciligi siniflandirma ¢alismalari kapsaminda yapilan tiim deneylerde verinin
%751 egitim %25°1 ise test kiimesine ayrilmistir. Siitiinlar1 6zniteliklerden olusan TF
ve TF-IDF matrislerinde ise degeri en yiiksek Ozniteliklerden 200 adet oznitelik
tizerinde deneysel calismalar yapilmistir. Yapay sinir aglarinda ise 40 iterasyon ve 20

gizli katman kullanilarak sonuglar elde edilmistir.

3 farkli siniflandirma algoritmasi, 2 farkli 6znitelik segme ve 1 6znitelik indirgeme
algoritmasimin kullanildigi ¢alismada Destek Vektér Makineleri (DVM), genetik
algoritma, TF ve TF-IDF’in ayr1 ayr1 kullanildigi hibrit yontemin en iyi sonucu verdigi
asagida Cizelge 5.3 ve Cizelge 5.5’te gorulmektedir. Cizelge 5.2°de sadece TF ve
DVM smiflandirma algoritmasinin kullanildigi deneyde Avea ve Vodafone veri
setlerinde %100 basar1 elde edilmistir. Turkcell’deki basar1 orani ise yine oldukga
yiiksek olup %99.5°tir. Cizelge 5.4’te TF-IDF’in sadece 3 siiflandirma algoritmasi
ile beraber kullanilmasinin DVM’deki basariyr diisiirdiigii goriilmiistiir. Bunun yam

sira TF-IDF uygulanan diger algoritmalar asagida Cizelge 5.2 ile karsilastirildiginda
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Avea verisi lizerinde yapay sinir aglar1 uygulamasi haricinde diger deneylerde daha

basarili sonuglar elde edilmistir.

Cizelge 5.2: TF ile 3 simiflandirma algoritmasinin dogruluk degerleri

Veri Seti N-gram Siralama DVM Yapay Centroid
Teknigi Sinir Tabanh
Aglari Alg.
Avea Unigram TF % 100 % 87.0 % 61.9
Turkcell Unigram TF % 99.5 % 74.2 % 63.1
VVodafone  Unigram TF % 100 % 74.8 % 74.5

Cizelge 5.3: TF ile 3 siniflandirma alg. + genetik algoritma dogruluk degerleri

Veri Seti N-gram Siralama DVM + Yapay Sinir Centroid
Teknigi Genetik Aglan + Tabanh
Algoritma Genetik Alg.+
Algoritma Genetik
Algoritma
Avea Unigram TF % 100 % 86.9 % 86.9
Turkeell Unigram TF % 100 % 73.4 % 74.2
VVodafone Unigram TF % 100 % 76.4 % 74.5
Cizelge 5.4: TF-IDF ile 3 simiflandirma algoritmasinin dogruluk degerleri
Veri Seti N-gram Siralama DVM Yapay Sinir Centroid
Teknigi Aglan Tabanh
Algoritma
Avea Unigram TF-IDF % 99.8 % 86.5 % 69.7
Turkeell Unigram TF-IDF % 99.7 % 75.6 % 69.6
Vodafone Unigram TF-IDF % 99.7 % 75.5 % 76.9
Cizelge 5.5: TF-IDF ile 3 siniflandirma alg. + genetik alg. dogruluk degerleri
Veri Seti N-gram Siralama DVM + Yapay Sinir Centroid
Teknigi Genetik Aglar: + Tabanh Alg.
Algoritma Genetik + Genetik
Algoritma Algoritma
Avea Unigram TF-IDF % 100 % 86.9 % 87.4
Turkcell Unigram TF-IDF % 100 % 73.3 % 73.5
Vodafone Unigram TF-IDF % 100 % 76.4 % 75.5

Asagidaki Cizelge 5.6, 5.7, 5.8 ve 5.9’daki deney sonuglar1 incelendiginde DVM

lizerinde Gini Indeks ve bilgi kazanci algoritmalarinin uygulanmas: basar1 oranini

artirmamistir. Bunun yerine deterministik olmayan bir yontem olarak genetik
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algoritma kullanilarak 6znitelik boyut indirgemesi yapilarak her 3 veri setinde de

%100 basar1 elde edilmistir.

Genel olarak Gini Indeks ve Bilgi Kazanci &znitelik sec¢imi algoritmalarini

karsilastirdigimizda TF-IDF tekniginde centroid based algoritmasinin TF’e gore daha

iyi sonug verdigini gérmekteyiz (Cizelge 5.8, Cizelge 5.9).

Cizelge 5.6: TF ile 3 siniflandirma algoritmas1 + Gini indeks dogruluk degerleri

Veri Seti N-gram Siralama DVM + Gini  Yapay Sinir Centroid
Teknigi indeks Alg. Aglan + Tabanh Alg.
Gini Indeks + Gini
Alg. Indeks Alg.
Avea Unigram TF % 100 % 87.9 % 62.6
Turkcell Unigram TF % 98.9 % 76.0 % 66.7
Vodafone Unigram TF % 96.5 % 80.8 % 79.4

Cizelge 5.7: TF ile 3 simiflandirma algoritmasi1 + Bilgi Kazanci dogruluk degerleri

Veri Seti N-gram Siralama DVM + Bilgi  Yapay Sinir Centroid
Teknigi Kazanc1 Alg. Aglar + Tabanh Alg.
Bilgi + Bilgi
Kazanc1 Alg. Kazana Alg.
Avea Unigram TF % 100.0 % 87.7 % 62.3
Turkcell Unigram TF % 99.5 % 77.3 % 66.4
Vodafone Unigram TF % 100.0 % 77.3 % 80.4

Cizelge 5.8: TF-IDF ile 3 simiflandirma alg. + Gini indeks alg. dogruluk degerleri

Veri Seti N-gram Siralama DVM + Gini  Yapay Sinir Centroid
Teknigi Indeks Alg. Aglan + Tabanh Alg.
Gini Indeks + Gini
Alg. Indeks Alg.
Avea Unigram TF-IDF % 100 % 87.2 % 77.3
Turkcell Unigram TF-IDF % 99.1 % 75.8 % 77.3
Vodafone Unigram TF-IDF % 97.2 % 78.7 % 81.1
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Cizelge 5.9: TF-IDF ile 3 simiflandirma alg. + Bilgi Kazanci dogruluk degerleri

Veri Seti N-gram Siralama DVM + Bilgi  Yapay Sinir Centroid
Teknigi Kazanci Alg. Aglan + Tabanh Alg.
Bilgi + Bilgi
Kazanci Alg. Kazanci Alg.
Avea Unigram TF-IDF % 100 % 87.6 75.8
Turkeell Unigram TF-IDF % 99.5 % 75.2 75.5
Vodafone Unigram TF-IDF %100 % 76.6 80.1

Gortildiigii gibi glinliik konusma dili ile yazilan sosyal medya (twitter) verileri ile

Onerilen hibrit yontemle yiliksek basarim elde edilebilmektedir. Bu basarinin elde

edilmesinde siniflandirma 6ncesinde uygulanan yontemlerinde pay1 oldukca biiytiktiir.

Toplanan ham veri ilk etapta gereksiz ifadelerden ve aynmi ciimlelerden arindirilip

tizerinde kelime diizeltme (spell correction) ve koklerine ayirma uygulanip oldukca

kaliteli bir hale getirilmistir. Ozellikle kelime diizeltme ve koklerine ayirma islemleri

ile biribirlerine benzer olan kelimeler yakalanmis ve O6grenme kolaylastirilmistir.

SVM’in yiiksek basarisi ile beraber deterministik olmayan genetik algoritma ile en iyi

Oznitelikler yakalanarak 3 veri setinde de en yiiksek basar1 elde edilmistir.
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6. SONUC VE ONERILER

Siiflandirma basarisini arttirmaya yonelik ¢alismalar arastirmacilar tarafindan sikga
yapilmaktadir. Etkili bir siniflandirmada algoritmalarin basarisi olduk¢a onemlidir.
Basariy1 etkileyen bir diger faktor ise veri kiimelerinin sahip oldugu niteliklerdir.
Giriltilic veya ilgisiz nitelikler smiflandirmanin  basarisin1t  olumsuz yonde

etkilemektedir.

Etkili bir smiflandirma yapmak icin veri kiimesini en iyi tanimlayan 6zniteliklerin
bulunmasi veya ilgisiz ozniteliklerin atilmasi ¢ok Onemlidir. Calisma kapsaminda
kaliteli hale getirilen veriler tizerinde 3 farkli siniflandirma algoritmas1 (DVM, Yapay
Sinir Aglar1 ve Centroid Tabanli Algoritma) 6znitelik segme yontemleri ile beraber
uygulanmustir. Yapilan deneylerde genel anlamda Gini Indeks ve Bilgi Kazanci
algoritmalar1 pek olumlu sonu¢ vermezken sezgisel bir algoritma olan GA’nin ve
ayrica TF, TF-IDF’in uygulanmasi ile beraber 3 farkli data {izerinde en yiiksek basari
DVM ile elde edilmistir. Yapilan bu ¢alismada, etkin bir hibrit 6znitelik segme modeli
Onerilmis ve bu hibrit metotta, GA, yiiksek dogruluga ve kii¢iik boyuta sahip olan en
uygun Oznitelik alt kiimesini bulmaya ¢alismistir. GSM operatorlerinin takipgilerinin
atmis olduklar1 tweetlerin degerlendirildigi bu ¢alismada, onerilen hibrit yontemin,
giinliik konusma dili ile yazilan metinler {izerinde yapilacak duygu analizinde basarili

sonuclar almak i¢in kullanilabilecegi gosterilmistir.

Bu ¢alismanin devami olarak ileride 3 farkli sinif etiketi kullanilarak farkli n-gramlar
ve farkli smiflandirma algoritmayla deneyler yapilacaktir. Ozellikle sinif etiketi
sayisinin artmasinin basariy1 ne derecede etkileyecegi konusu tizerinde yogunlasilacak

ve en yiiksek basarinin elde edilecegi bir yontem onerilecektir.
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Ek-A:

data=csvread('Data.csv',1,1);
inputs=data(l:end-1,1:1000);
targets=data(l:end-1,end);
targets (targets==0)=2;

%% 6znitelik Secimi: Gini Indeks

number of features = 200;

fsOutput = fsGini (inputs, targets);

oldinputs=inputs’';

inputs = inputs(:, fsOutput.fList(l:number of features));

inputs = inputs';
targets = targets';

inputs;
targets;

addpath ('libsvm-mat-3.0-1");

divideParam.trainRatio= 0.75;
divideParam.valRatio =0.0;
divideParam.testRatio = 0.25;

[divideParam.trainInd,divide.ParamvalInd,divideParam.testInd]=div
ideint (size (inputs, 2) ,divideParam.trainRatio,divideParam.valRatio
,divideParam.testRatio) ;

train.inputs=inputs(:,divideParam.trainInd) ;
train.targets=targets (:,divideParam.trainInd);
test.inputs=inputs (:,divideParam.testInd);
test.targets=targets (:,divideParam.testInd) ;

model = svmtrain(train.targets', train.inputs', '-c 1 -g 1");
[predict label, accuracy, dec values] = svmpredict (targets',
inputs', model);

all.outputs=predict label’
test.outputs=all.outputs (divideParam.testInd)
train.outputs=all.outputs (divideParam.trainInd)

all.outputs2=cevirl (all.outputs,?2)';
train.outputs?2=all.outputs2 (divideParam.trainInd) ;
test.outputs2=all.outputs2 (divideParam.testInd) ;

all.targets=targets
all.targets2=cevirl(all.targets,2)’
train.targets2=all.targets2 (divideParam.trainInd);
test.targets?2=all.targets2 (divideParam.testInd) ;
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plotconfusion (train.targets?2,train.outputs2, 'train', test.targets?2
,test.outputs2, "test',all.targets2,all.outputs2, 'all');
metrics=metrik(all.targets',all.outputs')
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Ek-B:

data=csvread('Data.csv',1,1);
inputs=data(l:end-1,1:1000) ;
targets=data(l:end-1,end);
targets (targets==1)=2;
targets (targets==0)=1;
%targets (targets==-1)=1;

%% 6znitelik secimi: Gini Indeks

number of features = 200;

fsOutput = fsGini (inputs, targets);

inputs = inputs(:, fsOutput.fList(l:number of features));

inputs = inputs';

targets = targets';
targets=cevirl (targets,2)';
inputs;

targets;

hiddenLayerSize = 20;

net = patternnet (hiddenlLayerSize);

net.inputs{l}.processFcns = {'removeconstantrows', 'mapminmax'};
net.outputs{2}.processFcns = {'removeconstantrows', 'mapminmax'};
net.divideFcn = 'divideint';

net.divideMode = 'sample';

net.divideParam.trainRatio= 0.75;

net.divideParam.valRatio =0.0;

net.divideParam.testRatio = 0.25;

net.trainFcn = 'trainlm'; % Levenberg-Marquardt

net.performfcn = 'mse';
net.plotFcns = {'plotperform', 'plottrainstate', 'ploterrhist',
'plotregression', 'plotfit'};

net.trainParam.epochs=40;
[net,tr] = train(net, inputs,targets);

outputs = net (inputs);
errors = gsubtract (targets,outputs);
performance = perform(net, targets,outputs)

trainTargets = targets .* tr.trainMask{1l};
valTargets = targets .* tr.valMask{1l};

testTargets = targets .* tr.testMask{1l};
trainPerformance = perform(net,trainTargets,outputs)
valPerformance = perform(net,valTargets, outputs)
testPerformance = perform(net, testTargets,outputs)

view (net)
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plotconfusion (trainTargets, outputs, 'train', testTargets, outputs, 't
est', targets,outputs, 'all');

targetsl=terscevir (targets);
outputsl=outputs>0.5;
outputsl=terscevir (outputsl);
metrics=metrik(targetsl', outputsl')

%% Gini Indeks

function [out] = fsGini (X,Y)
[~,n] = size(X);
W = zeros(n,1l);

for i=1l:n

values = unique (X(:,1));

v = size(values,1);

W(i) = 0.5;

for j=1l:v
left_Y = Y(X(:,1) <= values(3));
right Y = Y(X(:,1) > values(3));

gini left = 0;
gini right = 0;

for k=min (Y) :max(Y)
gini left = gini left + (size(left Y(left Y ==
k),1)/size(left Y,1))"2;
gini right = gini right + (size(right Y(right Y ==
k),1)/size(right Y,1))"2;
end
gini left = 1-gini left;
gini right = 1-gini right;

current gini = (size(left Y,1)*gini left +
size(right Y,1)*gini right)/size(Y,1);
if current gini<Ww(i)

W(i) = current gini;
end
end
end
[out.W out.fList]= sort (W);
out.prf = -1;

end

54



Ek-C:

data=csvread('Data.csv',1,1);
inputs=data(l:end-1,1:1000) ;

targets=data(l:end-1,end);

targets (targets==0)=2;

number of features = 200;

fsOutput = fsGini (inputs, targets);

oldinputs=inputs’';

inputs = inputs(:, fsOutput.fList(l:number of features));

inputs = inputs';
targets = targets';

inputs;
targets;

divideParam.trainRatio= 0.75;
divideParam.valRatio =0.0;
divideParam.testRatio = 0.25;

(@]

nn = size(inputs,2);

ii = randperm(nn) ;

nt = round (nn*divideParam.trainRatio);
nv = round (nn*divideParam.valRatio) ;
nte = nn-nt-nv;

divideParam.trainInd = ii(l:nt);
divideParam.vallInd = ii(nt+l:nt+nv);
divideParam.testInd = ii(nt+nv+l:nt+nv+nte);

train.inputs=inputs(:,divideParam.trainInd);
train.targets=targets(:,divideParam.trainInd);
test.inputs=inputs (:,divideParam.testInd);
test.targets=targets(:,divideParam.testInd);
cl.ind =(train.targets==1);
c2.ind=(train.targets==2);
cl.inputs=train.inputs(:,cl.ind);
c2.inputs=train.inputs(:,c2.ind);

cl.center=sum(cl.inputs,2).*(1/size(cl.inputs,2));
c2.center=sum(c2.inputs,2).*(1/size(c2.inputs,2));
cl.center=normc (cl.center); % normalize et

cl.center test=repmat (cl.center,1l,size(divideParam.testInd, 2));
c2.center=normc (c2.center) ;

c2.center test=repmat (c2.center,1,size(divideParam.testInd, 2));

test.inputs normalize=normc (test.inputs);
test.sonucl=dot (cl.center test,test.inputs normalize,1);
test.sonuc2=dot (c2.center test,test.inputs normalize,l);
test.outputs=test.sonucl>test.sonuc?2;
test.outputs=double (test.outputs) ;

test.outputs (test.outputs==0)=2;

test.outputs2=cevirl (test.outputs,2)';
test.targets2=cevirl (test.targets,2)';
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cl.center train=repmat(cl.center,1,size(divideParam.trainInd,2));
c2.center train=repmat (c2.center,1l,size(divideParam.trainInd,2));

train.inputs normalize=normc (train.inputs);
train.sonucl=dot (cl.center train,train.inputs normalize,1);
train.sonuc2=dot (c2.center train,train.inputs normalize,1);
train.outputs=train.sonucl>train.sonuc?2;
train.outputs=double (train.outputs) ;

train.outputs (train.outputs==0)=2;

train.outputs2=cevirl (train.outputs,2)';
train.targets2=cevirl (train.targets,2)"';

cl.center all=repmat (cl.center,1,size([divideParam.trainInd
divideParam.testInd], 2));
c2.center all=repmat(c2.center,1,size([divideParam.trainlnd
divideParam.testInd],2));

all.inputs normalize=normc (inputs) ;
all.sonucl=dot (cl.center all,all.inputs normalize,l);
all.sonuc2=dot (c2.center all,all.inputs normalize,1l);
all.outputs=all.sonucl>all.sonuc?2;
all.outputs=double(all.outputs) ;
all.outputs(all.outputs==0)=2;

all.outputs2=cevirl (all.outputs,?2)"';
all.targets=targets;

all.targets2=cevirl (targets,2)';

plotconfusion (train.targets2, train.outputs2, 'train', test.targets?2
,test.outputs2, "test',all.targets2,all.outputs2, 'all');
metrics=metrik(all.targets',all.outputs')
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Ek-D:

clear;
close all;

data=csvread('Data.csv',1,1);
inputs=data(l:end-1,1:1000);
targets=data(l:end-1,end);

targets (targets==0)=2;
$targets (targets==0)=
$targets (targets==-1)

=~

;
1;
(e}

% 6znitelik secimi: Gini Indeks

javaaddpath ('C:\Users\PC-COM\Desktop\Gini-InfoGain-SVM-
Centroid\weka\weka.jar');

number of features = 200;

fsOutput = fsInfoGain (inputs, targets);

inputs = inputs(:, fsOutput.fList(l:number of features));
inputs = inputs';

targets = targets';

inputs;

targets;

addpath('libsvm-mat-3.0-1");

divideParam.trainRatio= 0.75;
divideParam.valRatio =0.0;
divideParam.testRatio = 0.25;

[divideParam.trainInd,divide.ParamvalInd,divideParam.testInd]=div
ideint (size (inputs, 2) ,divideParam.trainRatio,divideParam.valRatio
,divideParam.testRatio);

train.inputs=inputs (:,divideParam.trainInd) ;
train.targets=targets (:,divideParam.trainInd) ;
test.inputs=inputs (:,divideParam.testInd);
test.targets=targets(:,divideParam.testInd);

model = svmtrain(train.targets', train.inputs', '-c 1 -g 1");
[predict label, accuracy, dec values] = svmpredict (targets',
inputs', model);

all.outputs=predict label’
test.outputs=all.outputs (divideParam.testInd)
train.outputs=all.outputs (divideParam.trainInd)

all.outputs2=cevirl (all.outputs,?2)';
train.outputs?2=all.outputs2 (divideParam.trainInd) ;

test.outputs2=all.outputs2 (divideParam.testInd) ;

all.targets=targets
all.targets2=cevirl (all.targets,?2)’
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train.targets?2=all.targets2 (divideParam.trainInd) ;
test.targets2=all.targets2 (divideParam.testInd) ;

plotconfusion (train.targets2, train.outputs2, 'train', test.targets?2
,test.outputs2, "test',all.targets2,all.outputs2, 'all');
metrics=metrik(all.targets',all.outputs')

58



Ek-E:

data=csvread('Data.csv',1,1);
inputs=data(l:end-1,1:1000);
targets=data(l:end-1,end);
targets (targets==1)=2;
targets (targets==0)=1;
%targets (targets==-1)=1;

%% O0znitelik sec¢imi: Bilgi kazanca

number of features = 200;

fsOutput = fsInfoGain (inputs, targets);

inputs = inputs(:, fsOutput.fList(l:number of features));

inputs = inputs';

targets = targets';
targets=cevirl (targets,2)';
inputs;

targets;

hiddenLayerSize = 20;

net = patternnet (hiddenlLayerSize);

net.inputs{l}.processFcns = {'removeconstantrows', 'mapminmax'};
net.outputs{2}.processFcns = {'removeconstantrows', 'mapminmax'};
net.divideFcn = 'divideint';

net.divideMode = 'sample';

net.divideParam.trainRatio= 0.75;

net.divideParam.valRatio =0.0;

net.divideParam.testRatio = 0.25;

net.trainFcn = '"trainlm'; % Levenberg-Marquardt

net.performFcn = 'mse';
net.plotFcns = {'plotperform', 'plottrainstate', 'ploterrhist',
'plotregression', 'plotfit'};

net.trainParam.epochs=40;
[net,tr] = train (net, inputs, targets);

outputs = net (inputs);
errors = gsubtract (targets,outputs);
performance = perform(net, targets,outputs)

trainTargets = targets .* tr.trainMask{l};
valTargets = targets .* tr.valMask{1l};

testTargets = targets .* tr.testMask{l};
trainPerformance = perform(net,trainTargets, outputs)
valPerformance = perform(net,valTargets, outputs)
testPerformance = perform(net, testTargets, outputs)
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view (net)

plotconfusion (trainTargets, outputs, 'train', testTargets, outputs, 't
est', targets,outputs, 'all');

targetsl=terscevir (targets);
outputsl=outputs>0.5;

outputsl=terscevir (outputsl);
metrics=metrik(targetsl', outputsl')

% Bilgi Kazanci
function [out] = fsInfoGain(X,Y)
nF = size (X, 2);

t = weka.attributeSelection.InfoGainAttributeEval ()
t.buildEvaluator (wekaCategoricalData (X, SY2MY(Y))):;

out.W = zeros (1l,nF);

for 1 =1:nF;

out.W(i) = t.evaluateAttribute(i-1);
end
[foo, out.fList] = sort(out.W, 'descend'):;
out.prf = -1;
end
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Ek-F:

data=csvread('Data.csv',1,1);
inputs=data(l:end-1,1:1000);
targets=data(l:end-1,end);
targets (targets==0)=2;

Jjavaaddpath ('C:\Users\PC-COM\Desktop\Gini-InfoGain-SVM-
Centroid\weka\weka.jar"');

% onitelik secimi : bilgi kazanci

number of features = 200;

fsOutput = fsInfoGain (inputs, targets);

inputs = inputs(:, fsOutput.flList(l:number of features));

inputs inputs';
targets = targets';

inputs;
targets;

divideParam.trainRatio= 0.75;
divideParam.valRatio =0.0;
divideParam.testRatio = 0.25;

nn = size(inputs,2);

ii = randperm(nn);

nt = round(nn*divideParam.trainRatio);
nv = round(nn*divideParam.valRatio);
nte = nn-nt-nv;

divideParam.trainInd = ii(l:nt);

divideParam.valInd = ii(nt+l:nt+nv);
divideParam.testInd = ii(nt+nv+l:nt+nv+nte);

train.inputs=inputs(:,divideParam.trainInd) ;
train.targets=targets(:,divideParam.trainInd);
test.inputs=inputs(:,divideParam.testInd);
test.targets=targets(:,divideParam.testInd);
cl.ind =(train.targets==1);
c2.ind=(train.targets==2);
cl.inputs=train.inputs(:,cl.ind);
c2.inputs=train.inputs(:,c2.ind);

cl.center=sum(cl.inputs,2).*(1/size(cl.inputs,2));
c2.center=sum(c2.inputs,2).*(1/size(c2.inputs,2));
cl.center=normc (cl.center); % normalize et

cl.center test=repmat (cl.center,1l,size(divideParam.testInd, 2));
c2.center=normc (c2.center) ;

c2.center test=repmat (c2.center,1l,size(divideParam.testInd, 2));

test.inputs normalize=normc (test.inputs);
test.sonucl=dot (cl.center test,test.inputs normalize,1);
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test.sonuc2=dot (c2.center test,test.inputs normalize,l);
test.outputs=test.sonucl>test.sonuc?2;
test.outputs=double (test.outputs);

test.outputs (test.outputs==0)=2;

test.outputs2=cevirl (test.outputs,2)';
test.targets2=cevirl (test.targets,2)';

cl.center train=repmat(cl.center,1,size(divideParam.trainInd,2));
c2.center train=repmat(c2Z.center,1,size(divideParam.trainInd,2));

train.inputs normalize=normc (train.inputs);
train.sonucl=dot (cl.center train,train.inputs normalize,1);
train.sonuc2=dot (cZ2.center train,train.inputs normalize,1);
train.outputs=train.sonucl>train.sonuc?2;
train.outputs=double (train.outputs) ;

train.outputs (train.outputs==0)=2;

train.outputs2=cevirl (train.outputs,?2)';
train.targets2=cevirl (train.targets,2)';

cl.center all=repmat (cl.center,1,size([divideParam.trainlInd
divideParam.testInd],2));
c2.center all=repmat (c2.center,1,size([divideParam.trainlnd
divideParam.testInd],2));

all.inputs normalize=normc (inputs) ;
all.sonucl=dot (cl.center all,all.inputs normalize,1);
all.sonuc2=dot (c2.center all,all.inputs normalize,l);
all.outputs=all.sonucl>all.sonuc?Z2;
all.outputs=double(all.outputs);
all.outputs(all.outputs==0)=2;

all.outputs2=cevirl (all.outputs,?2)"';
all.targets=targets;

all.targets2=cevirl (targets,?2)';

plotconfusion (train.targets2, train.outputs2, 'train', test.targets?2

,test.outputs?2, "test',all.targets2,all.outputs2, 'all');
metrics=metrik(all.targets',all.outputs')
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Ek-G:

o)

% Genetik Algoritma Fonksiyonu

global dizi;

global scores;

global netler;

global predict label;
global divideParam;
dizi={};

scores={};

netler={};

data=csvread('Data.csv',1,1);
inputs=data(l:end-1,1:200)"';
targets=data(l:end-1,end)';
targets (targets==1)=2;

targets (targets==0)=1;

options = gaoptimset;

options = gaoptimset (options, 'PopulationType', 'bitstring');
options = gaoptimset (options, 'PopulationSize', 50);

options = gaoptimset (options, 'EliteCount', 2);

options = gaoptimset (options, 'CreationFcn', @gacreationuniform);
options = gaoptimset (options, 'SelectionFcn',
@selectionstochunif) ;

options = gaoptimset (options, 'CrossoverFcn',
@crossoversinglepoint) ;

options = gaoptimset (options, '"MutationFcn', { @mutationuniform

(1 s

my output= @ (options,state,flag)

myoutput (options, state, flag, £idl);

myfit=Q@ (x)myfuncSVM(x, inputs, targets) ;

options gaoptimset (options, 'OutputFcns', my output);

options = gaoptimset (options, 'Display', 'iter');

options = gaoptimset (options, 'PlotFcns', { @gaplotbestf });

[x,fval,exitflag, output, population, score] =
ga(myfit,4, (1, [1,[1,01,01,[],[],options);

s=int2str (x);

index=find (strncmp (s,dizi, length(s))==1);

score=cell2mat (scores (index)) ;

all.outputs=predict label’

test.outputs=all.outputs (divideParam.testInd)

train.outputs=all.outputs (divideParam.trainInd)

all.outputs2=cevirl (all.outputs,?2)';
train.outputs?2=all.outputs2 (divideParam.trainInd) ;
test.outputs2=all.outputs2 (divideParam.testInd) ;

all.targets=targets

all.targets2=cevirl (all.targets,2)’
train.targets2=all.targets2 (divideParam.trainInd);
test.targets2=all.targets2 (divideParam.testInd) ;
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plotconfusion (train.targets?2,train.outputs2, 'train', test.targets?2
,test.outputs2, "test',all.targets2,all.outputs2, 'all');
metrics=metrik(all.targets',all.outputs')

%$SVM Fonksiyonu

global dizi;

global scores;

global netler;

global predict label;
global divideParam;

s=int2str (x);
if isempty(find(strncmp(s,dizi, length(s))==1, 1))

if (all(x==0)==1)
score=inf;
dizi(length(dizi)+1)={s};
scores (length (scores) +1)={score};
hiddenLayerSize = 20;
net = patternnet (hiddenlLayerSize);
netler (length (netler)+l)={net};
return

end

mask=x;
masklog=logical (mask) ;
inputs=inputs (masklog, :);

addpath ('libsvm-mat-3.0-1");

divideParam.trainRatio= 0.75;
divideParam.valRatio =0.00;
divideParam.testRatio = 0.25;

[divideParam.trainInd,divide.ParamvalInd,divideParam.testInd]=div
ideint (size (inputs, 2) ,divideParam.trainRatio,divideParam.valRatio
,divideParam.testRatio);

train.inputs=inputs(:,divideParam.trainInd) ;
train.targets=targets (:,divideParam.trainInd) ;
test.inputs=inputs (:,divideParam.testInd);
test.targets=targets(:,divideParam.testInd);

model = svmtrain(train.targets', train.inputs', '-c 1 -g 1');
[predict label, accuracy, dec_values] = svmpredict (targets',
inputs', model);

score=accuracy (2) ;
dizi(length(dizi)+1)={s};
scores (length (scores)+1)={score};
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else
index=find (strncmp(s,dizi, length(s))==1);
position index
score=cell2mat (scores (index)) ;
end
end

Ek-H:

%Genetik Algoritma Fonksiyonu

global dizi;
global scores;
global netler;
dizi={};
scores={};
netler={};

data=csvread('Data.csv', 1, 1);
inputs=data(l:end-1,1:200)"';
targets=data(l:end-1,end)';
targets (targets==0)=2;
targets=cevirl (targets,2)';

options = gaoptimset;

options = gaoptimset (options, 'PopulationType', 'bitstring');
options = gaoptimset (options, 'PopulationSize', 50);

options = gaoptimset (options, 'EliteCount', 1);

options = gaoptimset (options, 'CreationFcn', @gacreationuniform) ;
options = gaoptimset (options, 'SelectionFcn',

@selectionstochunif) ;

options = gaoptimset (options, 'CrossoverFcn',
@crossoversinglepoint) ;

options = gaoptimset (options, '"MutationFcn', { @mutationuniform
(1 1

my output= @ (options,state,flag)
myoutput (options, state, flag, £idl) ;
mnyfit=0 (x)myfuncnn (x, inputs, targets) ;
options = gaoptimset (options, 'OutputFcns', my output);
options = gaoptimset (options, 'Display', 'iter');
options = gaoptimset (options, 'PlotFcns', { @gaplotbestf });
[x,fval,exitflag,output,population, score] =

ga (myfit, 4, [1,[1,[1,01,[1,[],[],options);
s=int2str (x);
index=find(strncmp (s,dizi, length(s))==1);
score=cell2mat (scores (index)) ;
net=netler{index};net
mask=x;
masklog=logical (mask) ;
inputs=inputs (masklog, :);
outputs=net (inputs) ;
plotconfusion (targets, outputs) ;
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%Yapay Sinir Aglari Fonksiyonu

function score=myfuncnn (x,inputs, targets)
global dizi;
global scores;
global netler;

s=int2str (x);
if isempty(find(strncmp (s,dizi, length(s))==1, 1))

if (all(x==0)==1)
score=inf;
dizi(length(dizi)+1)={s};
scores (length (scores) +1)={score};
hiddenLayerSize = 20;
net = patternnet (hiddenLayerSize);
netler (length (netler)+1l)={net};
return

end

mask=x;
masklog=logical (mask) ;
inputs=inputs (masklog, :);

hiddenlLayerSize = 20;
net = patternnet (hiddenlLayerSize);

net.inputs{l}.processFcns =
{'removeconstantrows', 'mapminmax'};

net.outputs{2}.processFcns =
{'removeconstantrows', 'mapminmax'};

net.divideFcn = 'divideint';

net.divideMode = 'sample';

net.divideParam.trainRatio= 0.75;

net.divideParam.valRatio =0.0;

net.divideParam.testRatio = 0.25;

net.trainFcn = 'trainlm'; % Levenberg-Marquardt
nnperformance

net.performFcn = 'mse';

net.plotFcns =
{'plotperform', 'plottrainstate', 'ploterrhist’,
'plotregression', 'plotfit'};

net.trainParam.epochs=40;

[net,tr] = train(net,inputs, targets);
outputs = net (inputs);
errors = gsubtract (targets,outputs);

performance = perform(net, targets,outputs);
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trainTargets = targets .* tr.trainMask{1l};

valTargets = targets .* tr.valMask{1l};

testTargets = targets .* tr.testMask{l};
trainPerformance = perform(net, trainTargets, outputs);
valPerformance = perform(net,valTargets, outputs);
testPerformance = perform(net, testTargets,outputs);
score=performance;

dizi(length(dizi)+1)={s};

netler (length (netler)+1l)={net};

scores (length (scores)+1)={score};

else
index=find (strncmp(s,dizi, length(s))==1);
position index
score=cell2mat (scores (index)) ;
end
end

Ek-I:

% Genetik Algoritma Fonskiyonu
clear;

global dizi;

global scores;

global netler;

global divideParam;

global test;

global train;

global alldata;

global cl;

global goodtest goodtrain goodalldata;
global bestscore;

bestscore=1;

dizi={};
scores={};
netler={};

inputs=data(l:end-1,1:200
targets=data(l:end-1,end)';
targets (targets==1)=2;
targets (targets==0)=1;

data=csvread ('Data.csv', 1, 1);
)"
A}

options = gaoptimset;

options = gaoptimset (options, 'PopulationType', 'bitstring');
options = gaoptimset (options, 'PopulationSize', 50);

options = gaoptimset (options, 'EliteCount', 2);

options = gaoptimset (options, 'CreationFcn', @gacreationuniform);
options = gaoptimset (options, 'SelectionFcn',
@selectionstochunif) ;

options = gaoptimset (options, 'Crossoverfcn',

@crossoversinglepoint) ;
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options = gaoptimset (options, '"MutationFcn', { @mutationuniform

(1 s

my output= @ (options, state,flag)
myoutput (options, state, flag, £fidl) ;
myfit=Q@ (x)myfuncCentroid(x,inputs, targets);
options gaoptimset (options, 'OutputFcns', my output);
options = gaoptimset (options, 'Display', 'iter');
options = gaoptimset (options, 'PlotFcns', { Q@gaplotbestf });
[x,fval,exitflag,output,population, score] =
ga (myfit,4,[]1,[1,[1,01,01,[1,[],options);
s=int2str (x) ;
index=find (strncmp (s,dizi, length(s))==1);

train=goodtrain;

test=goodtest;

alldata=goodalldata;

bestscore
plotconfusion(train.targets2, train.outputs2, 'train', test.targets?2
,test.outputs2, "test',alldata.targets2,alldata.outputs2, 'all');
metrics=metrik(alldata.targets',alldata.outputs"')

$Centroid Tabanli Algoritma Fonksiyonu

global dizi;

global scores;

global netler;

global divideParam;

global test;

global train;

global alldata;

global cl;

global goodtest goodtrain goodalldata;
global bestscore;

s=int2str (x);
if isempty(find(strncmp(s,dizi, length(s))==1, 1))

if (all(x==0)==1)
score=inf;
dizi(length(dizi)+1l)={s};
scores (length (scores) +1)={score};

return
end
mask=x;
masklog=logical (mask) ;

inputs=inputs (masklog, :);

divideParam.trainRatio= 0.75;
divideParam.valRatio =0.0;
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divideParam.testRatio = 0.25;

nn = size(inputs,2);

ii = randperm(nn);

nt = round (nn*divideParam.trainRatio);
nv = round(nn*divideParam.valRatio);
nte = nn-nt-nv;

divideParam.trainInd = ii(l:nt);
divideParam.valInd = ii(nt+l:nt+nv);
divideParam.testInd = ii(nt+nv+l:nt+nv+nte);

train.inputs=inputs(:,divideParam.trainInd);
train.targets=targets (:,divideParam.trainInd) ;
test.inputs=inputs(:,divideParam.testInd);
test.targets=targets(:,divideParam.testInd);
cl.ind =(train.targets==1);
c2.ind=(train.targets==2);
cl.inputs=train.inputs(:,cl.ind);
c2.inputs=train.inputs(:,c2.ind);

cl.center=sum(cl.inputs,2).*(1/size(cl.inputs,2));
c2.center=sum(c2.inputs,2).*(1/size(c2.inputs,2));
cl.center=normc (cl.center); % normalize et

cl.center test=repmat (cl.center,1l,size(divideParam.testInd, 2));
c2.center=normc (c2.center) ;

c2.center test=repmat (c2.center,1,size(divideParam.testInd, 2));

test.inputs normalize=normc (test.inputs);
test.sonucl=dot (cl.center test,test.inputs normalize,l);
test.sonuc2=dot (c2.center test,test.inputs normalize,l);
test.outputs=test.sonucl>test.sonuc?2;
test.outputs=double (test.outputs);

test.outputs (test.outputs==0)=2;

test.outputs2=cevirl (test.outputs,2)';
test.targets2=cevirl (test.targets,2)';

cl.center train=repmat (cl.center,1,size(divideParam.trainlnd,2));
c2.center train=repmat (c2.center,1l,size(divideParam.trainInd,2));

train.inputs normalize=normc (train.inputs);
train.sonucl=dot (cl.center train,train.inputs normalize,1);
train.sonuc2=dot (c2.center train,train.inputs normalize,1);
train.outputs=train.sonucl>train.sonuc?2;
train.outputs=double (train.outputs) ;

train.outputs (train.outputs==0)=2;

train.outputs2=cevirl (train.outputs,2)';
train.targets2=cevirl (train.targets,?2)';

cl.center all=repmat(cl.center,1,size([divideParam.trainInd
divideParam.testInd], 2));
c2.center all=repmat (c2.center,1,size([divideParam.trainInd
divideParam.testInd], 2));

69



alldata.inputs normalize=normc (inputs) ;
alldata.sonucl=dot (cl.center all,alldata.inputs normalize,l);
alldata.sonuc2=dot (c2.center all,alldata.inputs normalize,l);
alldata.outputs=alldata.sonucl>alldata.sonuc?2;
alldata.outputs=double (alldata.outputs);

alldata.outputs (alldata.outputs==0)=2;
alldata.outputs2=cevirl (alldata.outputs,2)';
alldata.targets=targets;

alldata.targets2=cevirl (targets,2)"';

score=1l-metrics (1) l-metrics(l) 1is misfit

dizi(length(dizi)+1)={s};
scores (length (scores)+1)={score};

if (score<bestscore)
bestscore=score;
goodtrain=train;
goodtest=test;
goodalldata=alldata;
end
else
index=find(strncmp(s,dizi, length(s))==1);
position index
score=cell2mat (scores (index)) H
end

end
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