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ABSTRACT
SENTIMENT CLASSIFICATION WITH MULTIPLE CLASSIFIER SYSTEMS
FOR TURKISH LANGUAGE

Mehmet NANGIR - 2013

Sentiment analysis is to obtain individual information and inferences using natural
language processing methods from raw data sources.

User reviews are valuable resource for commercial, social, political analysis and text
mining. Consumer reviews, book reviews, social media analysis, political research,
news reviews, movie reviews and stock market predictions can be given as examples
fort he research and analysis topics in sentiment analysis.

With the explosive growth of social media and internet, the value of personal reviews
is increased. The effect of the internet for the commerce changed the brand-consumer
relationship significantly. Positive and negative experiences are not only between
brand and consumers, but also they spread rapidly to the social environment.
Analysis and evaluation of this data began to offer more important benefits for
individuals and companies.

There are several studies in this area in literature for English language. This field was
not investigated so much for Turkish language and there is not enough number of
research studies. According to our literature survey, we only reached two studies for
Turkish language. First study used a machine learning algorithm for a specific type
and focused on a domain including single dataset [19]. In the second study, several
machine learning algorithms are tested on three datasets from different domains.
85% accuracy was obtained with Naive Bayes machine learning algorithm [20].

In this thesis, multiple classifier machine learning algorithms have been applied for
Turkish Language on different domains. As distinct from existing studies, a novel
multiple classifier system (MCS) was designed by using three high-performance
machine learning algorithms all together. In addition to this novel MCS approach,
performance was increased by performing parameter optimization of machine
learning algorithms. With this new approach, previous accuracy rate was increased to
86.13% accuracy. This accuracy rate revealed that this approach improves the
performance and can be used in many studies.

Key Words: Sentiment Classification, Turkish, Naive Bayes, Support Vector
Machines, Decision Tree, Multiple Classifier Systems, Parameter Optimization,
Machine Learning, Natural Language Processing, Data Mining, Weka



OZET
TURK DILI ICIN COKLU SINIFLANDIRICI YONTEMLER iLE DUYGU
SINIFLANDIRMA

Mehmet NANGIR - 2013

Duygu analizi, dogal dil isleme yontemlerinin kullanilarak kaynaklarda yer alan ham
veriden kisisel bilgi ve ¢ikarimlarin elde edilmesidir.

Kullanic1 yorumlari; ticari, sosyal, siyasi analizler ve metin madenciligi i¢in ¢ok
degerli bir kaynaktir. Duygu analizinin arastirma ve inceleme alanina giren konulara;
tiiketici yorumlari, kitap yorumlari, sosyal medya analizi, siyasi arastirmalar, haber
yorumlari, film degerlendirmeleri ve borsa tahminleri 6rnek olarak verilebilir.

Son zamanlarda internet ve sosyal medya kullaniminin artmasi, kisisel
degerlendirmeleri 6nemli bir konuma getirdi. Internet kullaniminin ticarete etkisi,
marka-tiiketici iligkisini de 6nemli dl¢iide degistirdi. Olumlu ve olumsuz deneyimler
artik marka ile tiiketici arasinda kalmiyor, sosyal ¢evreye hizla yayiliyor. Bu verinin
analizi ve degerlendirilmesi, gerek birey gerekse sirketler igin gittikce daha fazla
onemli kazanglar sunmaya basladi.

Bu alanda genel olarak Ingilizce igin cesitli calismalar literatiirde mevcuttur. Bu
konu, Tiirk dili i¢in heniiz derinlemesine incelenmemis ve yeterli sayida arastirmanin
yapilmadig1 bir konudur. Yapilan literatiir taramasinda, Tiirk dili i¢in ger¢eklestirilen
sadece iki calismaya ulasabildik. Ik ¢alisma, sadece bir alan iizerine yogunlasip, tek
tipte veri seti lizerinde sadece belirli tipte bir makine Ogrenmesi algoritmasi
kullanmigtir [19]. Ikinci ¢alismada ise {i¢ farkli veri seti iizerinde birden fazla makine
ogrenmesi tek tek denenmis ve Naive Bayes isimli makine 6grenmesi yontemi ile
yaklasik olarak % 85 dogruluk orani elde edilmistir [20].

Bu tez calismasi kapsaminda, Tiirk dili i¢in farkli veri kiimeleri iizerinde coklu
smiflandirict makine 6grenmesi algoritmalari uygulanmistir. Daha 6nce uygulanan
caligmalardan farkli olarak, performans: yiliksek ii¢ tane makine O&grenmesi
algoritmas1 birlikte kullanilarak 6zgiin bir ¢oklu smiflandirict makine 6grenmesi
algoritmasi tasarlanmistir. Bu 6zgiin siniflandirict yaklasgiminin yani sira, makine
O0grenmesi algoritmalarinin parametre optimizasyonu gerceklestirilerek performans
arttirtlmistir. Bu yeni yaklasim sayesinde, daha once tek siniflandiric ile elde edilen
dogruluk oran1 % 86,13’liik bir dogruluk oranina yiikseltilmistir. Bu dogruluk orani,
yeni yaklagimin performansi iyilestirdigini ve bir¢ok ¢alismada kullanilabilecegini
ortaya koymustur.

Anahtar Kelimeler: Duygu Siniflandirma, Tiirkce, Naive Bayes, Karar Destek
Makineleri, Karar Agaci, Coklu Siiflandiric1 Sistemler, Parametre Optimizasyonu,
Makine Ogrenmesi, Dogal Dil isleme, Veri Madenciligi, Weka
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1 Giris

1.1 Duygu Analizi

Duygu analizi (sentiment analysis) ve diisiince madenciligi (opinion mining), yazi
dilinden ve metinlerden insanlarin diistincelerini, duygularini, degerlendirmelerini ve

tutumlarini analiz eden bir dogal dil isleme alanidir.

Duygu analizi; duygu analizi basta olmak iizere, diisiince madenciligi, diisiince
cikarimi, duygu madenciligi, etki analizi gibi isimlerle de adlandirilir. Endiistriyel
uygulamalarda, daha yaygin olarak duygu analizi ifadesi kullanilmaktadir. Akademik
caligmalarda ise duygu analizi ve diisince madenciligi isimlendirmeleri

kullanilmaktadir [1].

Duygu analizi ismi ilk olarak Nasukawa ve arkadaglarmm [2] 2003 yilindaki
calismasinda kullanilmistir. Diisiince madenciligi ismine ise ilk olarak 2003 yilinda
Dave ve arkadaslarinin [3] ¢alismasinda rastlanmaktadir. Bununla beraber, diislince

ve duygu kavramlar1 daha erken ¢alismalarda da goriilmektedir [4, 5, 6, 7, 8, 9].

Duygu analizinin ¢alisma alani; tiiketici yorumlari, kitap yorumlari, sosyal medya
analizi, siyasi arastirmalar, haber yorumlari, film degerlendirmeleri ve borsa
tahminleri olmak {izere insanlarin fikirlerinin yer aldigi genis bir problem uzayina

sahiptir.

1.2 Duygu Analizinin Diizeyleri

Duygu analizi ¢aligmalari, su ana kadar yapilan arastirmalara bakildiginda iic
diizeyde ele alinmaktadir. Bu diizeyler; belge diizeyinde duygu analizi, ciimle
diizeyinde duygu analizi ve varlik diizeyinde duygu analizi olarak siralanabilir. Bu

boliimiin alt bagliklarinda bu diizeyler agiklanmaktadir.



1.2.1 Belge Diizeyinde Duygu Analizi

Bu diizeydeki duygu analizi ¢alismalarinda, tiim belge bir biitiin olarak ele
alinmaktadir. Belgenin islem sonucunda sadece tek bir sonucu olusur. Belge igerigi
olumlu ya da olumsuzdur, belge bazinda sonucu tektir. Pang [6] ve Turney’in [8]

caligmalarinda belge bazinda duygu analizi ¢alismalar1 yapilmistir.

1.2.2 Ciimle Diizeyinde Duygu Analizi

Bu duygu analizi diizeyinde; belgede ya da veri metninde yazan her bir ciimle ayri
ayr1 degerlendirilir ve ciimle bazinda olumlu, olumsuz ya da nétr sonug alinabilir.
Notr diigiince, konu hakkinda fikir elde edilemedigi anlamina gelmektedir. Ana
climlelere gore karar olusturulmaya ¢alisilmaktadir. Ciimleler, her durumda tek bir
karar ciimlesinden olusmaz. Bu ciimlelere ek olarak, yan ciimlecikler de icerebilir.
Arastirmacilar yan ciimleciklere gore karar olusturmayi incelemislerdir ancak su

anda yeterli diizeyde sonug¢ alinamamustir [10].

1.2.3 Varlik ve Goriiniim Diizeyinde Duygu Analizi

Bu diizey, diger iki diizeye gore daha ayritili bir duygu analizi islemidir. Varlik
diizeyi (entity level), ilk olarak 6zellik diizeyi olarak literatiirde yerini almistir [11].

Elde var olan varligin, 6zellik ve detaylarina gore analizin yapildig: bir islemdir.

Ornegin; “Samsung Galaxy S3 ses kalitesi ¢ok iyi ama batarya siiresi ¢ok kisadir”

climlesinde ana varlik Samsung Galaxy S3 model telefondur.

Analiz agsamasinda telefonun climle i¢indeki 6zellikleri ¢ikarilir. Bu ciimlede telefona
ait ozellikler ses kalitesi ve batarya Odmriidiir. Ses kalitesi olumlu, batarya 6mrii ise
olumsuzdur. Ciimle goriiniim diizeyi igerisinde bu detayda incelenir. Uygulanmasi

belge ve ctimle diizeyine gore daha zordur.



1.3 Diisiince Tanim

Duygu

analizi, ¢aligma alani olarak diisiince ve goriisleri degerlendirir. Bu nedenle,

bu bolimde diisiincenin formel tanimi ve diislinceyi olusturan alt bilesenler

acgiklanmaktadir.

Diisiince; insanlar arasinda, kisisel degerlendirme olarak adlandirilir. Diigiincenin

genel tanimi bu sekilde verilirken, diisiinceyi olusturan bilesenlere de bir 6rnek

tizerinden bakmakta fayda bulunmaktadir.

Ornek:

“ Mehmet NANGIR 26 agustos 2013

1)
@)
(3)
(4)
(5)

Alt1 ay 6nce HTC One cep telefonu satin aldim.

Genel olarak telefonu sevdim.

Resim kalitesi milkemmel.

Batarya stiresi oldukca uzun.

Bunun yaninda, esim onun i¢in bu telefonun ¢ok biiyiik ebatlarda oldugunu

diisiiniiyor”.

Genel olarak bakildiginda iki, ii¢ ve dordiincii climleler olumlu, besinci ciimle ise

olumsuzdur.

a.

Bu ciimlelere bakildiginda bir diisiince iki kisimdan olusur: Varlik (Target)
ve duygu (sentiment). Varlik g harfi ile gosterilmektedir ve varlik ya da
varhigin 6zelligi olarak adlandirilir. Duygu; olumlu, olumsuz ya da nétr
ifadelerin belirtildigi kisimdir. Olumlu, olumsuz ya da nétr ifadeleri duygu
kutuplar1 olarak adlandirilmaktadir [1].

Kim ve Hovy [12], Wiebe [13] yaptig1 caligmalarda, diisiinceleri belirten
diisiince sahiplerinin de 6nemli oldugunu raporlamislardir. Diislince sahibi
(opinion holder) ya da diisiince kaynagt (opinion source) olarak
adlandirilmaktadir. Ornek {izerinden baktigimizda, iki, iic ve dordiincii
climlelerde diisiince sahibi, telefonu satin alan kisidir, besinci ctimledeki

goriis sahibi telefonu alan kisinin esidir [1].



c. Gorisler belirtildikleri zamana gore degerlendirildikleri ve o zaman diliminde
degerli olduklari i¢in zaman kavramina sahiptirler. Goriislerin zamanla nasil
degistiginin anlasilmasi i¢in gorlislin zaman1 Onemli bir O6zellik olarak

karsimizda durmaktadir [1].

Bu agiklamalara ve ¢alismalara gore basit bir diislince dort kisimdan olusur.
Diisiince, dort bilesenli bir nesnedir. Diislincenin bilesenleri; varlik (g), diisiince (s),

diisiince sahibi (h) ve zamandir (t).

Bu tanim bazi durumlarda yetersiz kalmaktadir. Bazi climlelerde varlik dogrudan yer
almaz, varhigin bir dzelligi yer alabilir (Ugiincii ciimledeki resim kalitesi gibi). Boyle

durumlarda ana varligin da bilinmesi gerekmektedir.

Varlik, bir ikili nesne olarak tanimlanir: Varlik ya da varligin parcalar1 (T) ve
varligin dzellikleridir (W). Ornek olarak, HTC One telefon ana varliktir (T), resim
kalitesi ana varliga ait bir 6zelliktir (W). Bu tanimlama ile birlikte ana varligin

belirtilmedigi ciimlelerde de ana varliga ulasilabilir.

Varligin detayli taniminin yapilmasi ile birlikte, diisiince besli bir tanim igerir:

T -> Varlik ya da varligin pargalari
W -> Varligin 6zellikleri

S -> Diistince

h -> Diistince sahibi

t -> Zaman

1.4  Motivasyon

Distinceler, davraniglarimizi 6nemli Olgiide etkiledigi icin insan eylemlerinin
neredeyse tamaminin merkezinde farkli kisilerin diislinceleri s6z konusu
olabilmektedir. Diger bir ifadeyle, insanlar bir konuda karar verecegi zaman, ayni
konu hakkinda bagkalarinin diistincelerini ve deneyimlerini detayli olarak bilme
ithtiyact duyar. Uygulamada, farkli sirketler ve organizasyonlar iirlinleri hakkinda

miisterilerinin ve halkin diisiincelerini, iirtinleri hakkindaki olumlu veya olumsuz
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goriigleri 6grenmek istemektedir. Web 2.0°dan 6nce, bir konuda farkli diigiincelere ve
kisisel deneyimlere ulagmak isteyenler, arkadaslarina tanidiklarina ya da
cevresindeki tiim insanlara konu hakkindaki goriislerini sozlii olarak sorarlardi ya da

internet iizerinde kisa bir arastirma ile bu tiir bilgileri elde etmeye c¢alisirlardi.

Sosyal medyanin hizla biiylimesinden dolay1r degerlendirmeler ve goriislerle ilgili
bilgi ve veri igerigi giin gectikge ¢cok hizli artmaktadir. Twitter, 2013 Mart bilgilerine
gore 200 milyon aktif kullaniciya sahiptir. Giinde 400 milyon tweet atilmaktadir
[14]. Bu veriler internet iizerindeki trafigin artisin1 gozler dniine sermektedir. Ayrica,
kiiresel internet trafiginin 2015’te 4 katina c¢ikarak 1 zetabayta ulasacagi

ongoriilmektedir [15].

Internet kullaniminin ve verinin artmasi, bu verinin islenmesini ve analiz edilmesini
daha 6nemli hale getirmistir. Bu biiyiikliikte bir verinin elle analiz edilip sonuglari
alimamaz. Bu durum ve sartlar duygu analizi caligmalarini 6nemli bir konuma
getirmis ve bu alandaki ¢alismalarin artmasimi saglamistir. Sirketler ve bireyler igin
herkesin ne diisiindiigii ve ne konustugu onemlidir. Dolayisiyla bu bilgilerin analiz
edilmesi gerekir. Veriden en yliksek verimi elde etmek ve yarar saglamak igin

otomatik analiz gereklidir.

Yapilan son calismalara gore, “Amerikalilarin % 58’1 bir servis ya da {iriin satin
almadan Once iirlin hakkinda aragtirma yapip bilgi toplamaktadirlar” [16]. Diger bir
aragtirmaya gore, twitter mesajlarindan borsadaki tahminler % 87,6 dogrulukla
tahmin edilebilmektedir [17]. Bir baska aragtirma raporuna gore [18], sosyal medya
kullanicilarinin =~ % 66°s1  siyasi konularda goriislerini  internet iizerinden
belirtmislerdir. Bu ¢aligmalar ve raporlar, dogru bilgi ve dogru bilgi kaynagi
olusturmak i¢in duygu analizinin ¢ok Onemli bir calisma alant oldugunu

gostermektedir.

Duygu analizi alaninda Ingilizce i¢in birgok calisma mevcuttur. Yapilan literatiir
incelemesinde, Tiirk¢e i¢in su ana kadar sadece iki ¢alismaya ulagilabilmistir. Bu
calismalardan ilki [19] tek bir alan iizerinde tek bir simiflandirici kullanilarak
gerceklestirilmistir. Diger c¢alisma [20] ise birde fazla alan iizerinde farklhi
siiflandiricilar tek tek denenerek yapilmistir ve en yiiksek dogruluk degeri elde
edilmeye calisilmistir. Naive Bayes siniflandiricisi ile % 85 oraninda dogruluk degeri

ilgili calismada elde edilmistir.



Bu tezin amaci ise siniflandirict birlikteligi (ensemble of classifiers) kavramindan
yararlanarak, ¢oklu siniflandiricilar yardimiyla dogruluk oranini ve dolayisiyla
diisiince smiflandirmadaki performansi arttirmaktir. Tez kapsaminda ¢oklu
siniflandiricilar Tiirkce i¢in ilk defa incelenmis ve ¢ok sayida analizin neticesinde %
86,13 dogruluk degerinin elde edildigi yeni bir model ortaya konulabilmistir. Tez
icerisinde; ¢oklu siniflandirict yaklagimi, kullanilan siniflandiricilar, siniflandiricilar
lizerinde uygulanan parametre optimizasyon yaklasimlar1 ve performansin

hesaplanma yontemleri ayrintili olarak verilmektedir.

1.5 Taslak

Tezin ilk béliimiinde yapilan calismayla ilgili genel tanimlar sunulmaktadir. Ikinci
boliimde literatiirde gecen iliskili calismalar verilmektedir. Tezin {i¢lincii boliimiinde
tez caligmasinin altyapisini olusturan bilgiler ortaya konulmaktadir. Bu bilgiler;
makine 6grenmesinin genel tanimini, makine 6grenmesi algoritmalari, destek vektor
makineleri ve uygulanan yontemler olarak siralanabilir. Dordiincii boliimde, WEKA
makine Ogrenmesi kiitliphanesi aciklanmaktadir. Besinci bolimde deneysel
caligmalarda kullanilan veri kiimeleri ve 6zellikleri verilmektedir. Altinct boliimde,
deneysel caligmalar ve bu calismalarin neticesinde tespit edilen gozlemler
sunulmaktadir. Son bolim olan yedinci bdliimde ise sonu¢ ve bu alanda

yapilabilecek gelecek caligmalar ortaya konulmaktadir.



2 LITERATUR TARAMASI

Duygu smiflandirma c¢aligsmalarina ¢ok erken yillarda baglanmistir. En erken ¢alisma
Carbonell [21] tarafindan doktora tezi olarak yapilmistir. Carbonell, politik olaylar

veri kiimesi lizerinde dogal dilin insan anlayisin1t modellemeye caligmistir.

Web 2.0 ile internet kullanimin artmasiyla birlikte analiz edilmesi gereken veri
kiimeleri artmaya baglamistir. Analiz edilmesi gereken veri kiimelerinin artmasiyla

duygu siniflandirmaya olan ihtiyag aciga ¢ikmis ve ¢alismalar hizlanmistir.

Duygu smiflandirma alaninda 6nemli bir ¢alisma Pang ve arkadaslara [6] aittir.
Pang ve arkadaglar1 bu ¢aligmalarinda IMDB film yorumlar1 veri kiimesi iizerinde
egiticili O6grenme algoritmalarini incelemislerdir. Calismalarinda Naive Bayes,
Destek Vektor Makineleri ve Maksimum Entropi olmak {izere farkli makine
O0grenmesi algoritmalarini denemislerdir. Calismalarinda Bag of Words dogal dil
isleme yaklagimini kullanmislar. Calisma sonunda DVM’ler ile 82.9%’lik dogruluk

oranina ulasmislardir.

Turney ve arkadaslar1 [8] egiticisiz Ogrenme algoritmalarii denemislerdir.

Calismalarinin sonunda %80’lik dogruluk orani gergeklestirmisler.

Pang ve Lee [22], simf sayisini arttirarak ii¢ ve dort sinifli siniflandirmalar
incelemislerdir. U¢ smifli siniflandirmada %70, dort sinifli smiflandirmada %50

dogruluk orani elde etmiglerdir.

Duygu analizi konusu insan etkilesiminden ve diisiincelerinden kaynakli bir ¢alisma
alan1 oldugundan dolay1 insanin bulundugu tiim alanlarla dogrudan iliskilidir. Bu
yizden gilinliik hayattan ger¢cek yasam uygulamalart da yaymlanmigtir. Bu
kapsamdaki c¢alismalardan biri Liu ve arkadaslar1 [23] tarafindan yapilan satis
performansinin tahmin edilmesi i¢in duygu modeli gelistirme ¢alismasidir. Tumasjan
ve arkadaslar1 [24] se¢im sonuglarmi tahmin etmek i¢in Twitter tizerinde duygu
smiflandirmasi islemi gergeklestirmislerdir. Bollen ve arkadaslar1 [25] borsadaki
islemlerin durumunu tahmin edebilmek i¢in Twitter verileri {izerinde duygu

siiflandirmast yapmislardir.

Li ve arkadaslar1 [26], ¢oklu smiflandiricilar ile goklu etki alani {izerinde ¢alismislar

ve tek etki alani iizerinde ¢alisildiginda alinan hata oranin1 %27.6 disiirmislerdir. Li
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ve arkadaslar1 [27] bir diger ¢alismalarinda ¢oklu siniflandiricilar ile film veri kiimesi
tizerinde ¢alismislar ve en iyi tek siniflandiricida 2.56% daha fazla dogruluk oranina

ulagmuslardir.

Kittler ve arkadaslar1 [28], ¢oklu smiflandiric1 altyapisi ve birlestirme kurali

gelistirmislerdir.

Ingilizce dilinde duygu analizi calismalar1 yeterli sayida olmasina ragmen, Tiirk dili
icin duygu analizi ¢alismalar1 hala yetersiz seviyededir. Tiirk dili i¢in ¢ok fazla

sayida caligsmaya rastlanmamaktadir, kisith sayida ¢alisma yapilmistir.

Yaptigimiz literatiir taramasimna gore Turk dili i¢in su ana kadar iki calisma
yapilmistir. Calismalardan ilki Umut Erogul [19] tarafindan egiticili ve egiticiSiz
makine O0grenmesi algoritmalar1 iizerinde gerceklestirilmistir. Film yorumlar1 veri
kiimesi tlizerinde tek alandaki veriler alinarak yapilmistir. Calisma sonunda %85’lik

dogruluk oranina ulagilmistir.

Ikinci ¢aliyma 2013 yilmin Ocak aymnda Hakan Celik [20] tarafindan
gerceklestirilmistir. Bu tez ¢aligmasinda kitap, sinema ve aligveris veri kiimeleri
tizerinde ii¢ farkli alanda makine 6grenmesi algoritmalari incelenmistir. Calismada

Naive Bayes makine 6grenmesi algoritmasi ile %85°lik bir basar1 saglanmistir.

Tiirk dili i¢in ¢oklu siniflandirict sistemlerin uygulandigi bir ¢aligmaya liiteratiir

taramasi sirasinda rastlanmamistir.



3 ALTYAPI

3.1 Makine Ogrenmesi

Cok biiyiik miktarlardaki verinin elle islenmesi ve analizinin yapilmasi miimkiin
degildir. Amag¢ gegmisteki verileri kullanarak gelecek i¢in tahminlerde bulunmaktir.
Bu problemleri ¢6zmek i¢in makine 0grenme yontemleri gelistirilmistir. Makine
O0grenmesi yontemleri, gecmisteki veriyi kullanarak yeni veri i¢in en uygun modeli

bulmaya calisir.

Makine 6grenmesi 1959 yilinda Arthur Samuel tarafindan “Bilgisayarlara 6grenme

yeteneginin kazandirildigi ¢alisma alani” olarak tanimlanmistir [29].

Verinin incelenip icerisinden ise yarayan bilginin ¢ikarilmasina da veri madenciligi

(data mining) ad1 verilmektedir.

Makine Ogrenmesi iki ana bashik altinda incelenmektedir:  egiticili

o0grenme(supervised learning) ve egiticisiz 6grenme(unsupervised learning)’dir.

Egiticili 6grenme, sistemin en basta egitildigi ve bu egitim sonucuna gore karar
vermesinin saglandigi 6grenme teknigidir. Sistem; oncelikle bir dizi girdi verileri ve
bu girdi verilerine uygun ¢ikt1 verileri ile egitilir. Sistem, bu girdi ve ¢ikt1 verilerine
uygun O0grenme fonksiyonlari {iretir. Bu fonksiyonlar yardimi ile daha sonra gelecek
verilere karar verir. Naive Bayes, Destek Vektor Makineleri (Support Vector
Machines) ve Karar Agaglar1 (Decision Tree) yaygin olarak kullanilan egiticili

ogrenme tekniklerindendir.

Egiticisiz 6grenme, sistemin basta egitilmedigi, sistemin kendi kendine 6grenmesinin
saglandigr ogrenme teknigidir. Sisteme sadece girdi verileri verilir, ¢ikt1 verileri
sisteme verilmez. Girdi verileri ve ornekler arasindaki iligkiler ile sistemin kendi
kendisine ogrenmesi saglanir. Kiimeleme (Clustering) yaygm olarak kullanilan

egiticisiz 6grenme teknigidir.

Tez kapsaminda test ve analiz islemleri icin egiticili makine 6grenmesi yontemleri

kullanilmistir.



3.2 Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri (DVM), 6grenme, siniflandirma, yogunluk tahmini ve
kiimeleme i¢in kullanilan egiticili bir Ogrenme algoritmasidir. Destek Vektor
Makineleri, siniflandirilacak kategorileri asir1 diizlem ile ayirarak yapilandirilir. Asiri

diizlem her iki siniftaki en ug destek vektorlerine esit uzaklikta konumlandirilir.

Sekil 3.1°de dogrusal diizlemdeki asir1 diizlemler ve destek vektorleri
gosterilmektedir. Ayni lineer diizlem i¢in birden fazla asir1 diizlem ¢izilebilir. Destek

vektorlerine en uzak olan asir1 diizlem segilir.

:: lll
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|
Kiicuk Marjin % Buyiik Marjin

Destek Vektorleri

Sekil 3.1 DVM Agiri Diizlemleri ve Destek Vektorleri [30]

Destek vektor makinelerinin ana prensibi iki sinifi birbirinden ayirmaya yarayan asiri
diizlemlerin belirlenmesidir [31]. Dogrusal diizlem iki sinifin siniflandirilmasi i¢in
tasarlanmistir fakat daha sonra dogrusal olmayan verilerin siniflandirilmasi i¢in de

gelistirilmistir.

Sekil 3.2°de yer alan karmasik veri, diiz bir asir1 diizlemle ayrilamamaktadir. Bu gibi
durumlarda ¢ekirdek (kernel) fonksiyonlart yardimi ile farkli uzaydaki veriler

eslestirilir. Sekil 3.3’de bu durum gosterilmistir.
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Sekil 3.2 Karmagik Veri [30]
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Sekil 3.3 Dogrusal Olmayan Verilerin Asiri Diizlem ile Ayrilmasi [30]

11



3.3 Karar Agaclan

Karar agaclari makine 6grenmesi tekniklerinden bir tanesidir. Karar agaclarinda bir
aga¢ yapist olusturularak agacin yapraklari seviyesinde smif etiketleri ve bu
yapraklara giden ve baslangigtan ¢ikan kollar ile de 6zellikler iizerindeki islemeler
ifade edilmektedir.

Eldeki veri kiimesinden bir sinif segilerek kok diigiimii olusturulur. Bu kok
diigiimiinden sorular sorulup cevaplar alinarak, yaprak diigimler olusturularak bir
karar verme yapisi gelistirilir.

Sekil 3.4 ve Sekil 3.5’te karar agacin1 olusturacak veri kiimesi ve bu veri kiimesinden
olusturulan karar agaci 6rnek olarak gdsterilmistir.

Hafta (Ornek) Hava Aileli Para Karar
H1 Gunesli Evet Zengin Sinema
H2 Gunesli Hayir Zengin Tenis
H3 Ruzgarli  Evet Zengin Sinema
H4 Yagmurlu Evet Fakir Sinema
H5 Yagmurlu Hayir Zengin Evde
H6 Yagmurlu Evet Fakir Sinema
H7 Ruzgarli  Hayir Fakir Sinema
H8 Ruzgarli  Hayir Zengin Alisveris
H9 Ruzgarli  Evet Zengin Sinema
H10 Gunesli Hayir Zengin Tenis

Sekil 3.4 Karar Agaci Veri Kiimesi [32]
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Sekil 3.5 Karar Agaci Ornegi[32]

3.4 Naive Bayes Algoritmasi

Naive Bayes (NB), niteliklerin birbirinden bagimsiz ve nitelikleri hepsinin ayni
derecede dnemli oldugunu kabul eden egiticili makine dgrenmesi teknigidir. Ismini

Ingiliz matematikci Thomas Bayes’ten alir [33]. Bayes kuralinda, Esitlik 1’deki

denkleme gore kosullu olasilik hesaplanir.

P(A|B)=

Metin belgelerinin siniflandirilmasinda yaygin olarak kullanilir. Uygulanabilirligi ve

performanst ile 6n plana ¢ikan bir algoritmadir. Istatistiksel yontemler yardimi ile

siniflandirma yapar.

P(B|4) P(4)
P(B)
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3.5 Cogunluk Oylamasi Kural

Sistemin genel performansini arttirmak i¢in tekil siniflandiricilarin kararlarinin
birlestirilmesiyle ¢oklu siniflandirici yontemler gelistirilmistir. Oylama (Vote)
yontemi ¢oklu simiflandirict yontemlerden bir tanesidir. Oylama yontemi igerisine
birden fazla tekil siniflandiric1 alarak, bu tekil siiflandiricilarin kararlarini farkl
birlestirme kurallarina gore birlestirir ve genel sistem kararinin verilmesini saglar.

Oylama yontemi, alt1 farkl: birlestirme kurali igerir.
- Cogunluk oylamas1 (Majority Voting)
- Olasiliklarin ortalamasi (Average of Probabilities)
- Olasiliklarm Carpimi (Product of Probabililities)
- En yiiksek olasilik (Maximum Probability)
- En diisiik olasilik (Minimum Probability)
- Ortanca (Median)

Bu tez kapsaminda ¢oklu smiflandirici yontemler ¢ogunluk oylamasi kuralina gore
birlestirilmistir. Cogunluk oylamasi1 (CO) denilen bu yontem, tekil siniflandiricilarin
kararlarinin verilmesi ve en fazla olan kararin sistemin genel karari oldugunun
belirlenmesi seklinde caligmaktadir. Her bir smiflandiricinin karar1 esit Oneme
sahiptir. Sekil 3.6’da ¢ogunluk oylamasi yonteminin genel ¢alisma sekli

gosterilmektedir.
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Sekil 3.6 Cogunluk Oylamasi

3.6 Parametre Optimizasyonu

Siniflandiricilarin - performansini  arttirmak i¢in  smiflandiricilarin - parametreleri
optimize edilebilmektedir. Bu kapsamda siniflandiricinin daha iyi performansla

calisacagi parametre degerlerinin bulunmasi gerekmektedir.

Weka makine Ogrenmesi kiitiiphanesi parametre optimizasyonu igin iki tane

algoritma sunmaktadir [34].

- weka.classifiers.meta.CVParameterSelection

- weka.classifiers.meta.GridSearch

Bu tez kapsaminda parametre optimizasyonu (PO) islemi CVParameterSelection
algoritmasi ile gergeklestirilmistir. Destek vektor makinesi yontemleri ve karar agaci

yonteminin parametre optimizasyonu gerceklestirilmis ve test edilmistir.
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3.7 Bagging

Siniflandirma ve regresyon kullanildiginda makine 6grenmesi algoritmalarinin
kararliligim1 ve dogrulugunu iyilestirmek i¢in tasarlanmis meta algoritmalardan birisi

de Bagging algoritmasidir [33].

Bagging [35] metodu, var olan egitim verisinin Orneklerin yer degistirilmesiyle
egitim verisinin farkli kombinasyonlar1 olusturularak elde edilen egitim verilerinin
simiflandiricilar tarafindan Ogrenilmesi sonucu olusan modellerin sonuglarinin

karsilastirilmasi yontemine dayanir.

3.8 Boosting

Boosting algoritmalari, topluluk yontemi olarak adlandirilan makine 6grenmesi
algoritmalaridir. Topluluk yontemi algoritmalarinin amaci, bircok yetersiz makine

O0grenmesi algoritmasini toplayarak giiclii bir 6grenme algoritmasi olugturmaktir.

Veri kiimesindeki her bir verinin bir agirhig bulunmaktadir. Ogrenme isleminden
sonra her siniflandirict i¢in yapilan siniflandirma hatasina bagli olarak verilerin
agirligr giincellenmektedir. Bundan dolayr o6grenilen modellerin agirliklar: bir
modelden digerine degisiklik gostermektedir. Sisteme gelen yeni bir veriyi
siniflandirmak i¢in her siniflandiricinin dogruluguna bagli olarak agirlikli ortalamasi

alinmaktadir.

Tez kapsaminda boosting algoritmasi olarak Adaptive Boosting (AdaBoost)
algoritmasi kullanilmistir. AdaBoost algoritmasi Freund ve Schapire [36] tarafindan

sunulmustur.

3.9 Bag of Words ve N-Gram Model

Bag of words, dogal dil isleme alaninda belgelerin ve ciimlelerin basitlestirilmis
temsili i¢in kullanilmaktadir. Bu islem sirasinda kelime sirasi, noktalama isaretleri ve
dil bilgisi kurallar1 géz ard1 edilir [33].
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Ornek:

Birinci cimle: Mehmet kitap okumay1 sever.

Ikinci ciimle: Tugba fotograf cekmekten ve doga yiiriiyiisiinden zevk alir.
Bag of words:

2 13 29 ¢¢

Birinci ciimle: “Mehmet”, “’kitap” , “sever”, “okumay1”

Ikinci ciimle: “Tugba”, “doga”, “zevk”, “fotograf’, “cekmekten”, “ve”

>

29 ¢

“yiirtiyiisiinden”, “alir”
Sozlik:

{ “Mehmet”:1, “kitap™:2 , “sever”:3, “okumay1”:4, “Tugba”:5, “doga”:6, “zevk™:7,
“fotograf:8, “cekmekten’:9, “ve”:10, “yiiriiylistinden: 11, “alir”:12 }

Bag of words genellikle n-gram modellerle birlikte kullanilirlar. N-gram model, bir
climleden n tane kelimenin segilmis sekline verilen isimdir. N-gram modellerin tek
kelimeden olusanlarina unigram, iki kelimeden olusanlarina bigram, ii¢ kelimeden

olusanlarina trigram ismi verilmektedir.

Var olan metinlerden once n-gramlar olusturulur. Bu n-gramlar bag of words

yaklasiminda eleman olarak gosterilir.

Ornek: Mehmet kitap okumayi sever.

Unigrams: { “Mehmet”, “kitap”, “okumay1”, “sever”

Bigrams: { “Mehmet kitap”, “kitap okumay1”, “okumay1 sever” }

Trigrams: {“Mehmet kitap okumay1”, “kitap okumay1 sever”

3.10 Esikleme

Esikleme, bag of words yaklasiminin 6zellik siralamasina verilen isimdir. N-gram
modeller veri kiimesindeki frekanslarina gore siralanir. N-gram modellerin esik

degerleri frekanslaridir. N-gram modellerde esik degeri arttirildiginda sistemlerin
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dogrulugunda ve performansinda artis olur. Bunun sebebi esik degerini arttirarak, az
kullanilmis kelimelerin veri kiimesinden atilmasidir. Simiflandirma dogrulugu

boylece daha da artacaktir.

3.11 K-Katlamal Capraz Dogrulama

Makine dgrenmesinde veri kiimeleri; sistemin egitilmesi ve test edilmesi i¢in egitim
ve test veri kiimeleri olarak ayrilmaktadir. Bu ayirma isleminin birden fazla yolu

vardir. K-katlamali ¢capraz dogrulama bu yontemlerden bir tanesidir.

Sistemde 6ncelikli olarak bir k degeri belirlenir. Veri kiimesi k degeri kadar parcaya
ayrilir. Bu k degerlerinden bir tanesi test, diger k-1 tanesi egitim veri kiimesi olarak
kullanilir. Sistemdeki siniflandirma yontemi k defa calisir. Sistemin dogruluk orani

bu k defa ¢alismanin ortalamasi olarak Esitlik 2’deki denklemle bulunur.

k . —t.
t; € VK olmak tizere, Sonug = Zi:OSF(Ii‘ AL S2) (2)

Genel olarak en fazla kullanilan k degeri 10’dur. Bu tez kapsaminda k degeri 10
olarak kullanilmigtir. Veri kiimesi 1 test, 9 egitim kiimesi olarak parcalanip
siniflandirma yapilacaktir.
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4 Weka Makine Ogrenmesi Kiitiiphanesi

Weka, veri madenciligi islemleri i¢in kullanilan makine 6grenmesi algoritmalarinin
bulundugu bir kiitiiphanedir [38]. Waikato iiniversitesinde Java ile gelistirilmistir.
GPL lisans1 ile dagitilmaktadir. ismi de Waikato Environment of Knowledge
Analysis kelimelerinin bas harflerinden olusmaktadir. Tez kapsaminda Weka

programinin 3.7.8 versiyonu kullanilmistir. Sekil 4.1’de Weka 3.7.8 programinin ana

mentisii yer almaktadir.

&3 Weka GUI Chooser

o |@| = [

Program Visualization Teools Help

'WEKA

The University
of Waikato

Waikato Environment for Knowledge Analysis
Version 3.7.8

(c) 1999 - 2013

The University of Waikato

Hamilton, New Zealand

Applications

Explorer

Experimenter

KnowledgeFlow

Simple CLI

Sekil 4.1 Weka Meniisii

Weka igerisinde su araglar1 barindirir:

- Veri 6n islemesi
- Siiflandirma

- Kiimeleme

- Tliskisel kurallar
- Ogzellik secimi

- Gorsellestirme

Sekil 4.2°de Weka programinin ana ekranlarindan veri 6n isleme ekrani yer

almaktadir. Veri 6n isleme ekraninda islem yapilacak ARFF dosyasi programa

yiiklenir ve yapilmak istenen 6n islemler gergeklestirilir.
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Sekil 4.2 Weka Veri On isleme Ekrani

Sekil 4.3’de Weka programinin tez kapsaminda kullanilan siniflandirma penceresi
yer almaktadir. Bu ekran iizerinden smiflandirma algoritmasi secgilerek Weka

programu {izerinde analiz islemi yapilabilmektedir.

0 Wela Explorer —
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Sekil 4.3 Weka Siniflandirma Ekrani
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5 Veri Kiimesi, Egitim ve Test islemleri

5.1 Veri Kiimesi

Bu tez calismasinda Hakan Celik tarafindan Tiirk dili i¢in yiiksek lisans ¢aligmasinda
olusturdugu veri kiimesi kullanilmistir [20]. Veri kiimesi igerigi internet iizerinden ti¢
siteden ¢ekilen kitap, film ve aligveris yorumlarindan olusmaktadir. Asagida 6rnek

yorumlar gosterilmistir.

ORNEK VERI
Kitap Yorum Ornegi

- Cok ilging konularin bir arada toplandig: giizel bir kitap olmus.
- Hig¢ begenmedigim kitaplardan biriydi zaten dogru diizgiin okuyamadim kotii

i¢ceriklerinden otiirii adeta midemi bulandirdi.

Film Yorum Ornegi

- Siiphesiz serinin en giizeli...izlemeyen varmi hala merak ediyorum...hele o
essiz miizigiyle finali yokmu tekrar tekrar izleyesi geliyor insanin.

- Zaman kaybi arkadaslar. kesinlikle tavsiye etmiyorum..

Alsveris Yorum Ornegi

- Uriiniin minik adaptérii ile pil sorunu yasamadan ¢aligmasi en sevdigim tarafi
oldu.

- Uriiniin elime ulasma hiz1 ile kalitesi ayn1 orantida degil maalesef.
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Web sitelerinden ¢ekilen verilere gore olumlu yorumlar ¢ogunluktadir. Olumsuz
yorumlarin orant tim yorumlarin sadece %4-5 seviyesinde kalmistir. Tez
calismasinda olumlu ve olumsuz yorumlar esit sayilarda alinarak bir esitlik ve denge
kurulmustur [20]. Tim yorumlarin sayisi ve dengeleme islemi yapildiktan sonra
calismada kullanilmak i¢in belirlenen veri kiimesi sayis1t Tablo 4.2°de gosterilmistir.

Bu dengeleme sayesinde, dogruluk parametresi bu ¢calismalarda kullanilabilmistir.

Tablo 5.1 Veri Sayilari [32]

Ham Veri Dengelemeden Sonra
Kitap 20623 1548
Film 13156 2248
Ahsveris 51879 5256
Hepsi 85658 9624

Veri yapisi asagidaki sekilde olusturulmustur. Girdi climlelerinden bir sozliik
olusturulmustur. Sozliikkte ilk eleman O indeksli sinif etiketidir (CLASS LABEL).
Sonrasinda 1, 2, 3 indeksleri ile sirasiyla tiim n-gramlar sozliige yerlestirilmistir. Bir
sonraki adimda girdi ciimleleri islenmeye baslanmistir. Ciimlenin n-gramlar1 sozliikte

aranir ve arff satir1 olusturulur.
{01,1121314251..}

Bu arff satirina gore sifirinct elemanin degeri birdir. Sifirinct eleman simif etiketidir.
Ciimlenin olumlu ya da olumsuz oldugunu bu bilgi gostermektedir. Ardindan gelen
veriler bu metinde, sozliikkteki ID’si bir olan n-gramdan bir tane var, iki ID’li n-
gramdan bir tane var, ii¢ ID’li n-gramdan 1 tane var, dort ID’1i n-gramdan 2 tane var

anlamina gelmektedir [20].
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5.2 Egitim ve Test Islemleri

Hakan Celik tarafindan yapilan yiiksek lisans ¢aligmasinda [20] esik degerleri olarak
0, 10, 50 ve 100 esik degerleri denenmistir. En iyi degerler 10 esik degerinde elde
edildiginden dolay1 bu tez galismasi kapsaminda da esik degeri 10 olan veri kiimeleri

kullanilmustir.

Siniflandirma ¢alismalar1 i¢in Naive Bayes (Multinomial)(NBM), Destek vektor
makineleri, Karar agacglari, Bagging ve Boosting egiticili makine Ogrenmesi
algoritmalari incelenmistir. Coklu siniflandirict sistem igin Vote algoritmasi, oy
cogunlugu birlestirme metodu ile kullanilmistir. Algoritmalarin performanslarin
arttirmak i¢in parametre optimizasyonu islemi CVParameterSelection meta
algoritmasi ile gergeklestirilmistir. Egitim ve test islemlerinde 10 Katlamali ¢apraz
dogrulama teknigi uygulanmistir. 10 veri kiimesinin 9 tanesi egitim veri kiimesi, bir

tanesi test veri kiimesi olarak kullanilmistir.
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6 Testler ve Sonuglar

6.1 Testler

6.1.1 Test Ortanm
Testler ve analiz islemleri ii¢ farkli makine {izerinde gergeklestirilmistir. Islemlerin

gerceklestirildigi makinelerin 6zellikleri Tablo 6.1, Tablo 6.2 ve Tablo 6.3’te

gosterilmistir.
Tablo 6.1 Makine 1'in Ozellikleri
Islemci Intel Ivy Bridge Q3630 17 islemci
Ram 16 gb Corsair Vengence 1600 mhz
Hard disk 256 GB Ocz Vertex 4 SSD
Tablo 6.2 Makine 2'nin Ozellikleri
Islemci Intel Q720 17 islemci
Ram 8 gb Corsair Vengence 1600 mhz
Hard disk 300 GB SATA HDD
Tablo 6.3 Makine 3'iin Ozellikleri
Islemci Intel Core i5 islemci
Ram 8 gb Kingston 667 mhz
Hard disk 160 GB SATA HDD

Makineler arasindaki islem siireleri kiyaslandiginda en performansl olarak Makine 1
calismistir ve iglem siiresi diger cihazlara gore 3-4 kat daha hizlidir. Bu fark makine
tizerinde solid state diskten(SSD) kaynaklanmaktadir. SSD disk, islem siirelerini ¢ok
kisaltmig ve performans saglamistir. WEKA programinin daha kisa siirede ve daha
verimli ¢aligmasinda SSD ve yiiksek RAM kapasitesinin etkili oldugu testlerde
goriilmiistiir. Makineler tlizerindeki WEKA programi test ve analiz performans

karsilastirmasi asagidaki sekilde siralanmustir.
Makine 1 > Makine 3 > Makine 2
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6.1.2 Weka ile Simiflandirma

Test ve analiz islemleri Weka programi tizerinde gerceklestirilmistir. Weka programi
Java dili ile gelistirilmis agik kaynakli makine 6grenmesi kiitliphanesidir. Weka
tizerinde gergeklestirilen islemler adim adim bu boéliimde agiklanmistir. Weka

programinin 3.7.8 versiyonu kullanilmstir.

Sekil 6.1’de Weka ana ekrani gosterilmektedir. Weka ana ekrani iizerinden islem
yapilacak olan meniilere gecilmektedir. Weka programi ilk indirildiginde i¢inde tiim
algoritmalar ve kiitliiphaneler gelmemektedir. Sekil 6.2°de Tools meniisii altindaki
Package Manager sekmesinden Kkiitiiphaneler listelenebilir ve ek paketler
indirilebilmektedir. Ek siniflandirici kiitiiphaneler bu asamalar izlenerek indirilmistir.

&3 Weka GUI Chooser e

Prograrm  Visualization Tools Help

Applications

WEKA | e

The University

of Waikato Experimenter
L
N[ Waikato Environment for Knowdedge Analysis KnowledgeFlow i
Version 3.7.8
i (c) 1599 - 2013 |
The University of Waikato Simple CLI

Hamitton, New Zealand

Sekil 6.1 Weka Ana Ekrani

&3 Weka GUI Chooser e

Program Visualization |Tools| Help

Package manager Ctrl+L
ArffViewer Ctrl+4
SqglViewer Ctrl+5 =—
Bayes net editor  Ctrl+MN T

L

Hamitton, Mew Zealand

Waikato Environment for Knowledge Analysis ‘ KnowledgeFlow
Version 3.7.8
(c) 1595 - 2013

N The University of Waikato ‘ Simple CLI "

T 00 W aaeaaaae— L

Sekil 6.2 Weka- Paket Yoneticisine Gegis
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Sekil 6.3°de kiitiiphane indirme penceresi gosterilmektedir.

[fuzzyL aticeReasoning Classification 101
L

€ Package Manager l=la] = |
Offical Tnstal UninstalRefresh progress Unoffical
Instel unrstal | | J
©nstaled  © Avaieble @ Al ] 1gnore dependencisconficts
Package Category Instaled version Repository version Loaded
JTNE Classification 10.1 P
48graft Classification 10.1
bLINEAR Classfication 180 18.0 Ves
bsVM Classification 108 10.5 Ves |
Nge Classification 10,1 10.1 Yes |E
Pegasos Classification 10.1 4
lltematingDecisionTrees Classfication 10.2
laveragedOneDependenceEstimators Classification 121
hestFistTiee Classification 10.2 102 Ves

i fuste Classification 10.1

Classification 10.1

lcomplementhaiveBayes Classification 10.1 10.1 Ves
conjunctiveRule Classification 10.1 10.1 Ves
fextrares Classification 100
functionalTrees Classification 10.1

Classification 100
88

Weka 3: Data Mining Software in Java

Weka is a collection of machine learning algorithms for data mining tasks. The algorithms can either be applied directly to a dataset or called from
your own Java code. Weka contains tools for data pre-processing, classification, regression, clustering, association rules, and visualization. It is also
well-suited for developing new machine learning schemes.

Weka is open source software issued under the GNU General Public License.

Pentaho's live forum for Weka
The open-source BI software company Pentaho is a major sponsor of Weka development and provides a live forum for interaction among Weka

project community members.

The Weka mailing list
Please post Weka-related questions, comments, and bug reports to the Weka mailing list. There is also the searchable mailing list archive (Mirrors:
news.gmane.org, Nabble). Please do not email individual members of our research group about Weka problems.

IRC channel for discussing Weka
##weka on freenode.

| —————————— ——

Sekil 6.3 Weka - Paket Yoneticisi

Sekil 6.1 deki Explorer alanina basilarak Weka programi analiz ve test ekranina

gecilmektedir. Sekil 6.4’de Weka veri 6n isleme ekrani gosterilmistir. Bu ekran

tizerinden testi ve analizi yapilmak istenen veri kiimesi yliklenmektedir. Veri kiimesi

yiiklendikten sonra veri kiimesinin bilgileri ekran {izerinde gosterilir ve veri

kiimesinde 0n islemler bu ekran tizerinden gergeklestirilebilir.
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Sekil 6.4 Weka On isleme Ekrani

Veri kiimesi yiiklendikten sonra smiflandirma islemlerini uygulanacagr Sekil
6.5’deki siniflandirma sekmesine gegilmektedir. Siniflandirma ekraninin st

kisminda smiflandirici se¢im alani1 bulunmaktadir.

[
Resutlst (ight-dick for options)

Stats
£

Sekil 6.5 Weka Siniflandirma Ekrani
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Sekil 6.6’de siniflandirict segme sekmesi acgilmistir ve meta siniflandiricilar igindeki

Vote siiflandiricist segilmistir.

- e S e  — ey - (=T X ]

Sekil 6.6 Weka Siniflandirici Se¢im Ekrani

Vote smiflandirict  secgildikten sonra detaylarinin  ve igerisindeki coklu
siiflandiricilarin segilmesi igin iizerine tiklanarak detay ekrani agilmaktadir. Sekil
6.7°de Vote siniflandiricisinin detay ekrani goriintiilenmektedir. Detay ekranindaki
birlestirme kuralindan (combination rule) Vote simiflandiricisinin ¢alisma kurali
secilmektedir. Tez kapsaminda birlestirme kurali olarak ¢gogunluk oylamasi (majority
voting) kullanilmistir. Simiflandirict (Classifier) alanindan Vote ¢oklu siiflandiricisi

igerisinde ¢aligsmasi istenen siiflandiricilar se¢ilmektedir.
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&) weka.gui.GenericObjectEditor

weka,cassifiers.meta. Vote

About

b4
Class for combining classifiers.
-

dassifiers |1 weka,dassifiers Classifier
combinationRule :Majority Voting
debug | False
preBuiltClassifiers |0 java.io,File

seed |1

= | S | - a—| —-

Sekil 6.7 Vote Siniflandiricisi Detay Ekrani

Vote ¢oklu smiflandiricist yapilandirildiktan sonra ana ekrana gegilir ve ekranin sol
kismindaki test secenekleri kismindan testin ve analizin nasil uygulanacagi
secilmektedir. Tez ¢alismasinda test secenegi olarak 10-katlamali ¢apraz dogrulama
uygulanmistir. Siniflandiricilar ve test segenegi secildikten sonra start diigmesine
basilarak ekran iizerinde test ve analiz iglemi baslatilmaktadir. Test ve analiz

sonuglari ekranda goriintiilenmektedir. Sekil 6.8’de bu detaylar gosterilmektedir.

Qo ST TETWPET TEEWWT T T T T
Preprocess) Css | Chste | Assocae | Seectatvbutes | veaze
Classfier

Choosm | Vote -5 1 & ‘weha.cassfers.boyes.NetreBayestRncmaTest 0 M 2.0-nom 1.0 -ncem 2.0-tchences ek, coxe tokeners WerdToberioer <skters U1 WA ANTOPNT emmer

9" A 50%2-03-G0.0-100-H0.5-H40.0-C 1.0-€0.01 0.1 mode [Tl Progom Fecl
Testoptons Cassher utpat
Use vanngset
Supphed tst et

® Cossvadaton Fols |1
Purcentage st

Nore cptons...

| vom) cutss. a8

sart

Rt itk for optons)

(] g0

Sekil 6.8 Weka Analiz Ekrani
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6.1.3 Weka ile Parametre Optimizasyonu

Weka programi igerisinde parametre optimizasyonu CVParameterSelection ve
GridSearch algoritmalar1 ile yapilmaktadir. Tez ¢alismast kapsaminda parametre
optimizasyonu islemi i¢in CVParameterSelection algoritmasi tercih edilmistir.
Destek vektor makineleri ve karar agacglar1 algoritmalarinin parametre optimizasyonu

yapilmis ve algoritmalarin performanslari arttirilmistir.

Weka programi igerisinde parametre optimizasyon islemi smiflandirma ekranm

tizerinden yapilmaktadir. Siniflandirma ekraninda Sekil 6.9’da goriildiigii gibi meta

algoritmalar igerisinden CVParameterSelection algoritmasi se¢ilmelidir.

Sekil 6.9 Weka - Parametre Optimizasyonu

CVParameterSelection algoritmas: segildikten sonra optimizasyonu yapilacak
simiflandiricinin segilmesi ve parametre degerlerinin girilmesi i¢in detay alanina
girilmelidir. Sekil 6.10’da CVParameterSelection algoritmasinin detay ekrani
goriilmektedir. CVParameters alanina parametre degerleri girilmeli, classifier

seceneginden de parametre optimizasyonu yapilacak siniflandirict secilmelidir.
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. _
£ weka.guiGenericObjectEditor - | 2 |

weka,dassifiers.meta. CVParameterselection

About

Class for performing parameter selection by cross-validation for any
classifer | Capabiities |

CVParameters |IZI java.lang. String |

classifier [ Choose ]|ZernR |

debug |False -

I numFolds |1IIJ |
seed |1 |

T | T | SR S | R

Sekil 6.10 Weka - Parametre Optimizasyonu Detayi

Sekil 6.11°de parametre optimizasyonu i¢in siniflandirict se¢ilmis ve parametre

girilmis olarak gosterilmektedir.

© weka.guiGenericObjectEditor &

]

© wekaguiGenericAmayEditor (B

€0.10.55.0 Add |

weka,dassifiers.meta.CVParameterSelection

About

Class for performing parameter selection by cross-valid
any classifier.

CvParameters 1 javalang.String
dassfier | Choose |48-Co25M2
debug False
numFolds 10

seedjl

Sekil 6.11 Weka - Parametre Optimizasyonu Veri Girisi
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6.2 Bulgular

Bu boliimde tez ¢alismasinda yapilan testlerin ve analizlerin sonuglari sunulmaktadir.
Tez ¢aligmasi, Tiirk dili i¢in daha 6nce uygulanmamis 6zgiin bir ¢oklu smiflandirict
makine 6grenmesi algoritmasi tasarlanmasina ve tek siniflandiricilar ile elde edilen
dogruluk oraninin arttirilmasina odaklanmistir. Tiirk dili i¢cin daha 6nce Onerilen tek
smiflandiricilar ile yapilan ¢alisma, ¢oklu siniflandirict yaklagimi ile uygulanmis ve

performansta iyilestirme gergeklestirilmistir.

Coklu siniflandirict yaklagimi ile %86,13’liikk dogruluk orani elde edilmistir. Bu oran
calismanin performansta iyilestirme sagladigin1 ve gelistirilebilecegini gdstermistir.
Coklu smiflandiric1 algoritmasi igerisinde {i¢ siniflandirici birlestirilerek, bu {i¢
siiflandiricinin dogruluk oranindan daha performansli bir smiflandirict modeli
gelistirilmistir. Siniflandirict modeli ti¢ farkli veri kiimesi iizerinde denenmistir ve

tiim veri kiimelerinde performans artmustir.

Tablo 6.4, Tablo 6.5 ve Tablo 6.6’da antoloji, beyazperde ve hepsiburada veri
kiimelerinin en yiikksek dogruluk degerlerinin bulundugu Ornekler tablolarda
gosterilmigtir. Coklu siniflandirict  yaklagimi, tim veri kiimelerinde en iyi
siiflandirict olan Naive Bayes algoritmasindan daha yiiksek dogruluk oram

sunabilmistir.

Tez kapsaminda, bu 0Ozgiin siniflandirict  yaklasimimin yaninda parametre

optimizasyonu ile makine dgrenmesi algoritmalarinin performansi arttirilmistir.

Tablo 6.4 Antoloji Veri Kiimesi Sonuglari 1

Kitap Yorumlari Dogru Simiflandirilan Yanhs Simiflandirilan Dogruluk
Veri Sayisi Veri Sayisi Oram

Naive Bayes 1319 224 85.48 %
Bagging - Destek Vektor 1295 248 83.92 %
Makineleri
CVParameterSelection — 1279 264 82.89 %
Destek Vektor Makineleri
Vote — Coklu Simiflandirici 1329 214 86.13 %
Algoritmasi
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Tablo 6.5 Antoloji Veri Kiimesi Sonuglari 2

Kitap Yorumlari Dogru Simiflandirilan Yanhs Simiflandirilan Dogruluk
Veri Sayisi Veri Sayisi Oram
Naive Bayes 1319 224 85.48 %
Bagging - Destek Vektor 1295 248 83.92 %
Makineleri
Karar Agaci(J48) 1141 402 73.94 %
Vote — Coklu Simiflandirici 1326 217 85.93 %
Algoritmasi
Tablo 6.6 BeyazPerde Veri Kiimesi Sonuglari 1
Sinema Yorumlari Dogru Simiflandirilan Yanhs Simiflandirilan Dogruluk
Veri Sayisi Veri Sayisi Oram
Naive Bayes 1847 390 82.56 %
Destek Vektor Makineleri 1791 446 80.06 %
CVParameterSelection — 1813 424 81.04 %
Destek Vektor Makineleri
Vote — Coklu Simiflandirica 1874 363 83.77 %
Algoritmasi
Tablo 6.7 BeyazPerde Veri Kiimesi Sonuglari 2
Sinema Yorumlari Dogru Simflandirilan Yanhs Simiflandirilan Dogruluk
Veri Sayisi Veri Sayisi Orani
Naive Bayes 1847 390 82.56 %
Bagging - Destek Vektor 1800 437 80.46 %
Makineleri
CVParameterSelection — 1813 424 81.04 %
Destek Vektor Makineleri
Vote — Coklu Simiflandirici 1872 365 83.68 %

Algoritmasi
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Tablo 6.8 HepsiBurada Veri Kiimesi Sonuglari 1

Algveris Yorumlari Dogru Simiflandirilan Yanhs Simiflandirilan Dogruluk
Veri Sayisi Veri Sayisi Oram
Naive Bayes 4188 1069 79.66 %
Destek Vektor Makineleri 3948 1309 75.09 %
CVParameterSelection — 4161 1094 79.15%
Destek Vektor Makineleri
Vote — Coklu Siiflandirici 4210 1047 80.08 %
Algoritmasi
Tablo 6.9 HepsiBurada Veri Kiimesi Sonuglari 2
Alsveris Yorumlari Dogru Simiflandirilan Yanhs Simiflandirilan Dogruluk
Veri Sayisi Veri Sayisi Orani
Naive Bayes 4188 1069 79.66 %
Bagging - Destek Vektor 4021 1236 76.48 %
Makineleri
CVParameterSelection — 4161 1094 79.15%
Destek Vektor Makineleri
Vote — Coklu Simiflandirica 4204 1053 79.96 %

Algoritmasi

Tablo 6.7, Tablo 6.8 ve Tablo 6.9’da parametre optimizasyonu ile performansi

arttirtlmis  olan  makine

Ogrenmesi algoritmalari

gosterilmistir.

Parametre

optimizasyonu bu makine 6grenmesi algoritmalari i¢in bagarili sekilde performansta

artis saglamistir.
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Tablo 6.10 Antoloji Veri Kiimesi - Parametre Optimizasyonu

Normal Parametre
Kitap Yorumlari Dogruluk Orami | Optimizasyonu Yapilms
Dogruluk Oram
Destek Vektor Makineleri 51.58 % 82.89 %

Tablo 6.11 BeyazPerde Veri Kiimesi - Parametre Optimizasyonu

Normal Parametre
Sinema Yorumlari Dogruluk Orani | Optimizasyonu Yapilmis
Dogruluk Orani
Destek Vektor Makineleri 56.68 % 81.04 %

Tablo 6.12 HepsiBurada Veri Kiimesi - Parametre Optimizasyonu

Normal Parametre
Ahsveris Yorumlari Dogruluk Orani | Optimizasyonu Yapilmis
Dogruluk Oram
Destek Vektor Makineleri 66.44 % 79.15 %
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7 SONUC VE GELECEK CALISMALAR

7.1 SONUC

Bu tez ¢alismasi, Tiirk dili i¢in farkli veriler {izerinde ¢oklu siniflandirict yontemler
kullanilarak simiflandirma ¢alismasindaki dogruluk oraninin arttirilabilecegini

deneysel olarak ortaya koymustur.

Ayrica parametre optimizasyonu islemi ile simiflandiricilarin  performansinin
yiikseltilebilecegini  ve  smiflandirma  ¢alismasinin =~ dogruluk  oraninin

arttirilabilecegini gostermistir.

Ug smiflandiricr birlestirilerek gelistirilen 6zgiin ¢oklu smiflandirict yaklasiminin,

performans konusunda iyilestirme sagladig1 analizlerle tablolar halinde sunulmustur.

Tiirk dili i¢in yapilan 6nceki ¢alismalarda [20] Naive Bayes smiflandiricist ile elde
edilen dogruluk orani, %86.13 dogruluk oranina yiikseltilmistir. Bu dogruluk orani,
coklu smiflandiric1 yaklasiminin ve parametre optimizasyon isleminin performans
artig1 sagladigin1 ve Tirk dili igin yeni gelismekte olan duygu analizi konusunda

bir¢ok ¢alismada kullanilabilecegini ortaya koymustur.

Bu tez ¢alismasi sirasinda rastlanan bir konu da, Weka programinin performansl
calisabilmesi icin RAM gereksiniminin 6nemidir. Weka programi dogrudan RAM
tizerinde c¢alisan bir programdir ve RAM kapasiteniz ne kadar fazla ise o kadar hizl
islem stiresi elde edilmektedir. Weka programi kurulumu yapildiginda 1024
maksimum heap ayarinda gelmektedir. Bu ayariyla ¢alistirildiginda baz1 biiyiik veri
kiimelerinin caligmas1 sirasinda uygulama kapanmaktadir. Bu yiizden ¢alisma
sirasinda bu ayar makinedeki en yiiksek RAM miktarmi kullanacak sekilde
giincellenmis ve program en yiiksek performans ile tiim veri kiimelerini
caligtirabilmistir. Weka programinin RAM gereksinimi ve maksimum heap ayar1 tez
calismasi sirasinda rastlanan bir konudur ve ileride yapilacak calismalara yardimci

olmasi agisindan ek bilgi olarak belirtilmesinde fayda goriilmistiir.
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7.2 Gelecek Calismalar

Bu tez kapsaminda, Tiirk dili i¢i daha 6nce incelenmemis bir yaklasim olan ¢oklu
siniflandirict1  yaklagimi  denenmis ve basar1 saglanmistir. Bu basar1 ¢oklu
siniflandiric1 yaklasiminin basarili bir makine 6grenmesi yaklasimi oldugunu ve
birgok caligmada kullanilabilecegini gostermistir. Gelecek calisma olarak, sunulan
coklu smiflandirict yaklasimi farkli dillerdeki veri kiimelerinde denenebilir ve
basaris1 gozlenebilir. Coklu smiflandirict yaklasimi bu tez kapsaminda ii¢ tekil
siniflandiric1 ve oy ¢ogunlugu birlestirme yontemi ile kullanilmistir. Oniimiizdeki
calismalarda siniflandirici sayist arttirilabilir ve oy ¢ogunlugu yontemi yerine yeni

birlestirme kurallar1 incelenebilir.

Ayrica, bu g¢alismanin performansina biiyiik katki yapan parametre optimizasyon

algoritmalari iyilestirilerek daha iyi sonuglar alinabilir.

Calismalara ek olarak onerilen yontem, Ingilizce veri kiimeleri icin de smanarak

literatiir ile kiyaslamas1 saglanabilir.
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9 Ozgecmis

16.05.1987 tarihinde Denizli’de dogdum. Ilkokulu Mugla’min Ortaca ilgesinde,
ortaokulu Denizli’de tamamladim. Liseyi 2004 yilinda Denizli’de bitirdikten sonra
Istanbul Kiiltiir Universitesi Bilgisayar Miihendisligi béliimiinden 2010 yilinda
mezun oldum. Mezuniyetimden bu yana Ozon Giyim A.S$-Defacto biinyesinde
yazilim uzmani olarak ¢alismaktayim. Microsoft teknolojileri ile yazilim projeleri
gerceklestirmekteyim. Temel ilgi alanlarim yazilim teknolojileri, sinema, Kkitap,

futbol ve tarihtir.
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