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ONSOZ

Bireyler arasinda kisisel ya da profesyonel iligkilerin olusturdugu ag olarak
adlandirilabilecek olan sosyal aglar, giinliik yasam tarzinin 6nemli bir pargasi haline gelmis
ve gittikce 6onem kazanmaya baglamistir. Kullanicilar, sosyal aglar {izerinden yeni iletisim
ortamlarinin sundugu hemen hemen tiim O&zelliklerden yararlanmakta, siirekli bilgi
paylasimi yapmaktadirlar. Bilgi paylasiminin bu kadar yaygin hale gelmesi her gecen giin
yeni sosyal aglarin dogmasina yol agmaktadir. Sosyal aglar egitim, akademik, saglik ve
daha birgok alanda bireyler tarafindan aktif bir sekilde kullanilmaktadir. Sosyal ag
kavraminin bu kadar ¢ok kullanilmasi sosyal aglari olusturan yapilarin incelenip analiz
edilmesi konusunu beraberinde getirmistir. Bu tez calismasinda sosyal ag analizi
problemleri incelenmis olup, en bilinenlerinden biri olan duygu analizi - fikir madenciligi
ilk defa bir optimizasyon problemi olarak ele alinmistir.

Doktora g¢aligmalarim boyunca, degerli goriis ve katkilariyla beni yonlendiren, her
konuda desteklerini hi¢cbir zaman esirgemeyen, calisma disiplinini bize kazandiran ve
kiymetli tecriibelerinden faydalandigim tez danigsmanim Saym Dog. Dr. Bilal ALATAS’a

tesekkiirii bir borg bilirim.
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OZET

Sosyal aglar, son yillarda giinliik yagsam tarzinin énemli bir pargasi haline gelmistir ve
gittikge 6nem kazanmaktadir. Ag analizi, bir sosyal sistemi incelemek i¢in en iyi yolun
sistem {yeleri arasindaki baglar1 incelemek oldugu varsayimiyla toplumsal yapiy1
inceleyen bir yaklagimdir. Giiniimiizde saglik, egitim, akademik gibi bir¢cok alanda
kullanilmaktadir. Sosyal aglarin aktif bir sekilde kullanimi sosyal ag analizi gereksinimi
ortaya ¢ikarmistir. En bilinen sosyal ag analizi problemlerinden biri olan duygu analizi —
fikir madenciligi insanlarin, iirlinler, hizmetler, kuruluslar, bireyler, konular, etkinlikler,
basliklar ve nitelikleri gibi varliklara yonelik fikirlerini, duygularini, degerlendirmelerini,
derecelendirmelerini, tutumlarini ve hislerini analiz eden ¢alisma alanidir.

Bu tez calismasinda duygu analizi ilk defa bir optimizasyon problemi olarak ele
alimmistir. Duygu analizi problemi icin, giincel akilli optimizasyon algoritmalarindan
Balina Optimizasyonu Algoritmasi ve Sosyal Etki Teorisi tabanli Optimizasyon
Algoritmasi uyarlanmigtir. Daha verimli sonuglar alabilmek i¢in Sosyal Etki Teorisi tabanli
Optimizasyon Algoritmasina hafiza 6zelligi eklenilmistir. Calismada IMDB, Polarity ve
Amazon olmak iizere iic adet veri seti kullanilmistir. Sonuglarin performanslarini
degerlendirmek icin literatiirde en cok bilinen degerlendirme Olgiitleri olan dogruluk
yiizdesi, kesinlik, hassasiyet, F-Olgiitii ve MCC kullanilmistir. Elde edilen sonuglar otuz ii¢
tane denetimli Ogrenme algoritmalariyla karsilagtirilmistir. Sonuglar incelendiginde,
metasezgisel optimizasyon algoritmalarimin duygu analizinde basarili sonuglar verdigi
gorilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Sosyal Ag Analizi, Duygu Analizi, Fikir Madenciligi, Balina
Optimizasyonu  Algoritmasi, Sosyal FEtki Teorisi tabanl
Optimizasyon Algoritmasi



SUMMARY

Sentiment Classification with Current Intelligent Optimization Algorithms

In recent years, social networks have become an important part of daily life and are
becoming increasingly important. Network analysis is an approach that examines social
structure with the assumption that the best way to examine a social system is to examine
the links between actors. Nowadays, it is used in many areas such as health, education and
academic. The active use of social network has revealed requirement of social network
analysis. Sentiment Analysis - Opinion Mining which is one of the most well-known social
network analysis problems, is a field of study that analyzes people’s opinions, sentiments,
evaluations, ratings, attitudes, and feelings about assets such as products, services,
organizations, individuals, subjects, activities, titles, and qualifications.

In this thesis, sentiment analysis is considered as an optimization problem for the first
time. Whale Optimization Algorithm and Social Impact Theory based Optimization
Algorithm which are one of the current intelligent optimization algorithms, have been
adapted for the sentiment analysis problem. Memory feature has been integrated into
Social Impact Theory based Optimization Algorithm in order to obtain effective results.
IMDB, Polarity, and Amazon datasets were used in this study. In order to evaluate the
performance of the results, accuracy percentage, precision, recall, F-Measure, and MCC
which are the five most commonly used measure in the literature were used. The results
were compared with thirty-three supervised learning algorithms. When the results were
examined, it was seen that metaheuristic optimization algorithms gave successful results in
sentiment analysis.

Key Words: Social Network Analysis, Sentiment Analysis, Opinion Mining, Whale
Optimization Algorithm, Social Impact Theory based Optimization
Algorithm
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1. GIRIS

1.1. Genel Bilgiler

Bireyler arasinda kisisel ya da profesyonel iligkilerin olusturdugu ag olarak
adlandirilabilecek olan sosyal aglar, giinliikk yasam tarzinin 6nemli bir par¢asi haline gelmis
ve gittikge onem kazanmaya baslamistir. Kullanicilar, sosyal aglar iizerinden yeni iletisim
ortamlarinin sundugu hemen hemen tiim Ozelliklerden yararlanmakta, siirekli bilgi
paylasimi yaparak sosyal aga veri saglamaktadirlar. Bilgi degisiminin bu kadar yaygin hale
gelmesi her gecen giin yeni sosyal aglarin dogmasina yol agmaktadir. Sosyal aglar egitim,
akademik, saglik ve daha bircok alanda insanlar tarafindan aktif bir sekilde
kullanilmaktadir. Sosyal ag kavraminin bu kadar ¢ok kullanilmasi sosyal aglar1 olusturan
yapilarin incelenip analiz edilmesi konusunu beraberinde getirmistir (Wellman, 1983;
McGloinve Kirk, 2010).

Sosyal ag analizi problemlerinden en bilineni olan duygu analizi — fikir madenciligi;
insanlarmn, triinler, hizmetler, kuruluslar, bireyler, konular, etkinlikler, basliklar ve
niteliklert gibi  varliklara yonelik fikirlerini, duygularini, degerlendirmelerini,
derecelendirmelerini, tutumlarini ve hislerini analiz eden ¢alisma alanidir. Giiniimiizde,
Twitter, Facebook, mesaj panolari, bloglar ve kullanici forumlar1 gibi sosyal medyadan
gelen biiytik bir ‘duygu’ patlamasi olmaktadir. Bu metin parcalari, saygimliklarini izlemek
ve Uriin ve eylemleri hakkinda zamaninda geri bildirim almak isteyen sirketler ve bireyler
i¢cin bir altin madeni olmaktadir. Duygu analizi, bu organizasyonlara farkli sosyal medya
sitelerini gergek zamanli olarak izleyebilmelerini ve buna gore hareket edebilmelerini
saglamaktadir. Pazarlama yoneticileri, halkla iliskiler firmalari, kampanya yoneticileri,
politikacilar, hatta sermaye yatirimcilart ve c¢evrimigi aligverisgiler, duygu analizi
teknolojisinin dogrudan yararlanicilaridir. Son yillarda duygu analizi uygulamalari
nedeniyle sanayi faaliyetlerinde gelisme gozlemlenmistir. Duygu analizi uygulamalari,
tiiketici trlinleri, saglik hizmetleri ve finansal hizmetler ile toplumsal olaylar ve siyasi
secimler de dahil olmak iizere neredeyse her alana yayilmistir. Bu pratik uygulamalar ve
endiistriyel ¢ikarlar, duygu analizi arastirmalari i¢in gii¢lii bir motivasyon saglamistir (Liu

2012; Feldman, 2013).



Metasezgisel algoritmalar, basit bir yaklasgimi, arama ya da optimizasyon
problemlerinin ¢oziim teknigi olarak kullanan yapilardir. Son yillarda gittikce popiiler
olmaktadir ve gliclenmektedirler. Literatiirde ¢ok basarili metasezgisel algoritmalarin
bulunmasina ragmen daima daha iyiyi arama ve bilimsel alanda siirekli iyilesme icin yeni
teknikler tasarlanip gelistirilmistir (Alatas, 2007; Cura, 2008; Akyol, 2013). Bu tez
calismasinda siirli tabanli Balina Optimizasyon Algoritmast (BOA) ve sosyal tabanli
Sosyal Etki Teorisi tabanli Optimizasyon (SETO) duygu analizi problemi igin
uyarlanmistir. BOA, kambur balinalarin beslenme hareketinden esinlenerek gelistirilmis
bir metasezgisel algoritmadir (Mafarja ve Mirjalili, 2017). SETO ise gercek, ima edilen
veya hayal edilen bir varligin veya diger bireylerin eylemlerinin bir sonucu olarak bir
bireyin davraniglarinda, inanglarinda, hislerinde, tutum ve diislincelerinde meydana gelen
degisikliklerden yola cikilarak gelistirilmis bir metasezgisel algoritmadir (Macas ve

Lhotska, 2008).

1.2. Tezin Amaci

Bu tez calismasinda, sosyal ag analizi problemlerinden olan duygu analizi - fikir
madenciligi ilk defa bir optimizasyon problemi olarak ele alinarak, basarili bir duygu
analizinin yapilabilmesi amag¢lanmistir. Duygu analizi ¢ok amacli bir problem olarak ele
alinmustir. Dogruluk yiizdesi, kesinlik, hassasiyet, F-Olciitii ve MCC 6lgiitlerinin hepsi icin
de iyi sonuglar elde etmek hedeflenmistir. Duygu analizi i¢cin BOA ve SETO olmak {izere
iki farkli metasezgisel optimizasyon algoritmasi uyarlanmistir. SETO’ya hafiza 6zelligi
eklenerek daha iyi sonuglarin alinmasi saglanmistir. Yapilan calismada {i¢ farkli veri seti
kullanilmistir. Alinan sonuglar 33 tane gozetimli makine Ogrenmesi algoritmalarindan
alian sonuglar ile karsilagtirllmistir. Karsilastirma icin literatiirde en ¢ok bilinen dogruluk
yiizdesi, kesinlik, hassasiyet, F-Olgiiti ve MCC &lgiitleri kullanilmistir. Sonuglara
bakildiginda BOA ve SETO’nun iyi sonuglar verdigi gézlemlenmistir.

Bu tezin literatiire katkilar1 genel olarak su sekilde 6zetlenebilir:

e Sosyal Ag Analizi ve Duygu Analizi hakkinda temel bilgiler sunmaktadir.

e Duygu Analizi problemi ilk defa optimizasyon problemi olarak ele alinmaktadir.

e Duygu analizi ¢ok amagcli bir problem olarak ele alinmistir.

e Giincel akilli optimizasyon algoritmalarindan olan SETO ve BOA bu problem i¢in

ilk kez uyarlanarak duygu analizi veri setlerinde performanslari test edilmistir.
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e SETO’ya hafiza 6zelligi eklenerek daha i1yi sonuglar elde edilmistir.
e SETO ve BOA’dan elde edilen sonuclar 33 tane gozetimli makine Ogrenmesi
algoritmasi ile dogruluk yiizdesi, kesinlik, hassasiyet, F-ol¢iitii ve MCC olgiitleri ile

karsilastirilmasi ilk kez bu tez ¢aligmasinda yapilmustir.

1.3. Tezin Yapis1

Bu tez ¢alismasi yedi temel bolimden olusmaktadir. Birinci bolimde, metasezgisel
optimizasyon algoritmalari, sosyal ag problemleri ve duygu analizi hakkinda temel bilgiler
verilmistir ve daha sonra tezin amaci belirtilmistir.

Ikinci bdliimde, optimizasyon ve metasezgisel algoritmalar hakkinda daha detayl bilgi
verilmistir ve bu tez ¢aligmasinda probleme uyarlanan BOA ve SETO algoritmalar:
aciklanarak literatiirde nerelerde kullanildiklar1 hakkinda bir ¢alisma yapilmustir.

Ucgiincii boliimde, sosyal ag analizi hakkinda bilgi verilmistir ve literatiirdeki diger
sosyal ag analizi problemlerinden bahsedilmistir.

Doérdiincti boliimde, duygu analizi problemi hakkinda detayli bilgi verilmistir.
Literatiirde duygu analizi i¢in yapilan ¢alismalar incelenmistir.

Besinci boliimde, deneysel calismalarda kullanilan veri setleri ve KNIME programi
kullanilarak bu veri setleri lizerinde yapilan 6n islemlerden bahsedilmistir.

Altinc1  bolimde, problemin optimizasyon algoritmalarina nasil uyarlandigi
anlatilmistir. Kelimelerin agirliklandirilmasi, baslangic popiilasyonunun olusturulmast ve
kodlama hakkinda bilgiler verilerek uygunluk fonksiyonu ve Jaccard degerinin nasil
hesaplandig1 anlatilmistir.

Yedinci boliimde, BOA ve SETO’nun uyarlanmasiyla elde edilen programin sonuglari
33 tane gozetimli makine Ogrenmesi algoritmasindan alinan sonuglarla karsilastirilarak
verilmistir. 50, 100 ve 200 iterasyon boyunca BOA ve SETO’nun uygunluk degerinin
degisim grafikleri {i¢ veri seti i¢in de verilmistir. Ayrica BOA’da p, SETO’da ise «
parametrelerinin parametre analizleri yapilmistir.

Sekizinci boliimde ise, bu tez ¢alismasinda yapilanlar ve elde edilen sonuglar

degerlendirilmis, gelecekteki ¢alismalar i¢in dnerilerde bulunulmustur.



2. SOSYAL AG ANALIiZi PROBLEMLERI

Sosyal ag analizi, aktorler arasindaki iligkilerin kaliplar1 iizerine odaklanmaktadir.
Kaynaklarmn kullanilabilirligini ve bu aktorler arasindaki kaynak aligverisini incelemektedir
(Scott, 1991; Wasserman & Faust, 1994; Wellman & Berkowitz, 1988; Haythornthwaite,
1996). Ag analizi, bir sosyal sistemi incelemek i¢in en iyi yolun sistem tiyeleri arasindaki
baglar1 incelemek oldugu varsayimiyla toplumsal yapiy1 inceleyen bir yaklasimdir. Sosyal
yap1 olarak tanimlanan bu toplumsal iliskilerin modelinin davranisa etkileri oldugu
varsayllmaktadir. Buna karsin, sosyal bilimciler geleneksel olarak aktor 6zelliklerini ve
normlarin1 davranmigin agiklayict degiskenleri olarak sinirlandirmiglardir. Bdoyle bir
yaklagimla varsayim, benzer niteliklere (6rnegin, cinsiyet, sosyo-ekonomik durum) veya
benzer normlara sahip olan bireylerin benzer sekilde davrandiklari ve bireyler arasindaki
davranig farkliliklarinin farkli nitelik ve normlarla agiklandigi seklinde olmaktadir
(Wellman ve Berkowitz 1988). Ayrica, su¢ davranisi da dahil olmak iizere davranisa iliskin
en deneysel agiklamalar, bireylerin bagimsiz, 6zerk birim oldugunu varsayan istatistiksel
yontemlere dayanmaktadir. Bununla birlikte teorik agidan, sosyal ag analizi diiglimler
arasindaki iliskilere ve bagimliliklara ve model iliskilerden tiiretilen kisitlamalarin ve
firsatlarin nihai olarak davranisi nasil etkiledigine odaklanmaktadir (Wellman, 1983;
McGloinve Kirk, 2010).

Sosyal ag analizi problemlerinden bazilar1 sunlardir: Ayrim kesfi (Segregation
discovery) problemi, minimum bir esik degerinin iizerindeki bir referans ayrim indeksi i¢in
alt grafikleri ve alt gruplari aramay1 igermektedir. Ornek olarak azinlik gruplarmm
(gencler, yaslilar, kadinlar) sirketlerin yonetim kurullarinda ayrilmasi verilebilir (Baroni
and Ruggieri, 2015). Sosyal istenmeyen mesaj (spam) gondericiler, geleneksel istenmeyen
mesajlardan farkli olarak, sosyal medyadaki spamlar bazen karsilikli rizalar olmaksizin
kolaylikla birbirleriyle baglanti kurabilmektedir. Cok sayida “insan” arkadasini hizla
biriktirerek, normal kullanicilar1 taklit etmek igin birbirleriyle sohbet etmektedir. Sosyal
istenmeyen mesaj gonderici algilamada (Social spammer detection), spam gonderenler ve
normal kullanicilar arasinda duyarlilik analizi yapilmaktadir (Hu ve arkadaslari, 2014).
Kullanic1 tarama desenleri, daha once belirli bir konuya iliskin olarak tanimlanmis
icerikten, ilgilenilen belirli bir konu ile ilgili tespit edilmemis igerige isaret edebilir. Igerik
tespitinde (Content detection), tarama desenlerine dayanarak, bir sosyal ag iizerindeki diger

sayfalarin belirli bir ilgi alanina gore icerik barindirma olasiligr belirlenmektedir (Kunal
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Ve Panesar, 2012). Fikir liderleri algilama (Opinion leaders detecting), gorisleri fikir
liderleri tarafindan biiyiik Olciide etkilenen kullanicilari anlamay1 hedeflemektedir (Zhang
ve arkadaslari, 2016).

Gergek zamanli egilim algilama (Real-time trend detection), sosyal paylasim ag
sisteminin egilimli bir nesneyi erken belirlemesine yardimci olarak, kullanicilarin daha ilgi
cekici bir ortam saglayan egilim verici nesneyle etkilesime girmesine izin vermektedir (Li
ve arkadaslari, 2013). Dolandiricilik algilama (Fraud Detection) problemi, cevrimigi
sitelerdeki yorumlar1 goz Oniine alarak, her bir yorum i¢in; metnine, yazarina, hangi iirlin
icin yazildigina, yayin zaman damgasina ve yildiz derecesine gore, sahte yorumlari
belirlemeye ¢aligmaktadir (Akoglu ve arkadaslari, 2013). Soylenti yayilim algilama sistemi
(Rumor propagation detection system), bazi bilgilerin bir sdylenti olup olmadigini veya
genel bir bilgi olup olmadigini ve bu yanlis bilgileri yayan hesaplari belirlemektedir (Yang
ve arkadagslari, 2016).

Geleneksel yakinlik tespit yontemlerinin ¢ogu, konum sunucusu ig¢in aralarindaki
goreceli uzaklig1 hesaplayarak komsularini bulmada kullanicilarin lokasyonlarina ihtiyag
duymaktadir. Gizlilik koruma yakinlik tespiti yontemi (Privacy-preserving proximity
detection method), geleneksel yakinlik tespitindeki sunucunun gilivenilmez olmasi
durumunda olusabilecek gizlilik sizintis1 sorununu ¢6zmek icin kablosuz erisim
noktalarina dayanarak yakinlik tespiti yapmaktadir (Chen ve arkadaslari, 2016). Cevrimigi
iletisimlerde siber su¢ tespiti (Cybercrime detection in online communications), bir kisi
veya bir grup kullanici tarafindan diger kullanicilar1 rahatsiz etmek igin bilgi ve iletisim
teknolojisini kullanan siber zorbaliklar1 belirlemektedir (Al-garadi ve arkadaslari, 2016).
Bu probleme benzer diger bir problem olan ¢evrimici sosyal ag zorbalik algilama (Online
social network bullying detection) sosyal medyada elektronik iletisim kullanarak dogaya
zarar veren veya tehdit eden mesajlar gondererek bir kisiyi taciz eden veya hakaret eden
siber zorbaliklarin faaliyetlerini tespit etmektedir (Nandhini ve Sheeba, 2015).

Kullanicilar, haber hikayelerine yorum yazabilmekte, ¢evrimigi olarak saglanan tiim
bilgilere iliskin goriis sunabilmekte ve fikirlerini paylasabilmektedir. Ilgi madenciliginin
(interest mining) temel hedefi, ilgi alan1 ayni kisileri ayni gruba toplamak olan sanal
topluluklar olusturmaktir (Mittal ve arkadaslari, 2016). Olay tespitinde (Event detection),
temel varsayim sosyal medyadaki bazi olaylarla ilgili sozciiklerin, bir olay meydana
geldiginde kullaniminda bir artis gosterecegi varsayimidir. Dolayisiyla, bir etkinlik,

geleneksel olarak, goriiniis sayisinda patlama gosteren birka¢ anahtar kelime ile temsil



edilmektedir (Wang ve arkadaglari, 2013). Rol madenciligi (Role mining), giivenlik
sistemleri koleksiyonunun erigim denetimi bilgilerinden roller iiretmek ic¢in veri
madenciligi tekniklerinin kullanilmasidir (Kuhlmann ve arkadaslari, 2003; Colantonio ve
arkadaslari, 2010). Kullanic1 yeri tahmini (User location prediction), kullanicilarin en
Oonemli yerlere ziyaretlerinin dogrusal olmayan zaman serileri analizine dayanmaktadir.
Kullanici yeri tahminine yeni bir yaklasim olan Sonraki yer (NextPlace) ise, gelecekteki
ziyaretlerin siiresini ve bu yerlerde beklenen bekleme siiresini tahmin etmektedir (Scellato
ve arkadaslari, 2011). Baglam tahmini (Context prediction), dnceki davranisina dayanarak
gozlemlenen bir baglam zaman serisinin ilerlemesi hakkinda bilgi ¢ikarma gorevidir (Sigg
ve arkadaglari, 2012).

Isbirlik¢i yazilim gelistirme, isin daha paralel hale getirilmesini ve daha hizh
tamamlanmasin1 saglarken, gelistiricilerin tutarsiz degisiklikler paylasmasiyla ortaya
catismalar ¢ikabilmektedir. Catisma tahmini (Conflict prediction) veya catisma algilama
(Conflict detection) ile catigmalar yonetilerek ¢oziim pratigi ortaya koyulmaktadir (Brun ve
arkadaslari, 2012). Etki madenciligi (Influence mining), sosyal aglardaki etkili diigiimleri
belirleyerek, bir agin davranisini ve diiglimler boyunca ne kadar bilginin yayildigini ve
benzer olarak aga bilginin ulagmasinin ne kadar zaman alacagimi incelemektedir (Hussain
ve arkadaslari, 2013). Etkilesim madenciligi (Interaction mining) yapilandirilmamis
miisteri etkilesimlerinden, yani ¢esitli iletisim kanallar1 (6rnegin, telefon goriismeleri, e-
posta, sosyal medya, kayith toplantilar) araciligiyla insanlar ve kuruluglar arasinda yapilan
sohbetlerden zengin bilgi ¢ikarmaktadir (Pallotta ve arkadaglari, 2013). Duygu tespiti
(emotion detection), sosyal medyada tiim sozcliklerin yazarlar1 tarafindan olumlu veya
olumsuz duygulart hakkindaki bilgileri etkili bir sekilde okuyucuya iletmesini ve
okuyuculardan karsilik gelen keyifli ya da ac1 verici bir tepki yaratmasini incelemektedir
(Rao ve arkadaglari, 2014).

Konu madenciligi (Topic mining), kiimeleme tabanli tekniklerle haber dizilerindeki
konular1 bulmay1 ve takip etmeyi amaglayarak ortaya c¢ikarilmistir (Wang ve arkadaslari,
2012). itibar madenciligi (Reputation mining), sanal topluluklarin ezici boyutlarindan
dolay1, forumlarda, yaymnlanan c¢ok sayida spam ve Onerge icin iyelere kisilerin
giivenilirligi hakkinda bilgi ¢ikarmaktadir (Skopik ve arkadaslari, 2009). Miisteri hareketi
tespiti (Churn detection), mevcut servis saglayicisindan baska servis saglayicisina gegmek
lizere olan miisterileri tespit ederek, miisteri sadakatini arttirmayr ve gecis olaymnin

olasiligin1 azaltmayr amaglamaktadir (Birtolo ve arkadaslari, 2013). Anomali tespiti
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(Anomaly detection), sosyal veya iletisim aglarindaki anormalliklere ve grafiklerin
varliklar1 arasindaki baglantilara odaklanmaktadir (Heard ve arkadaslari, 2010). Sosyal ag
degisim tespiti (Social network change detection), o6rgiitsel yapilarinda 6nemli degisiklikler
meydana geldiginde ve bunlara neden olan seyleri belirlemede aglar1 izleme siirecidir
(Culloh ve Carley, 2008). Algi madenciligi (Perception mining), sosyal medya
mesajlarindan algilar ¢ikararak, toplu tasima, acil durumlar ve politik eylemler ya da diger
faaliyetlere tepkiler gibi konularda degerli bilgiler saglamaktadir (Doran ve arkadaslari,

2014).



3. DUYGU ANALIZi - FIKIiR MADENCILIiGi

Duygu analizi — fikir madenciligi; insanlarin iiriinler, hizmetler, kuruluslar, bireyler,
konular, etkinlikler, basliklar ve nitelikleri gibi varliklara yonelik fikirlerini, duygularini,
degerlendirmelerini, derecelendirmelerini, tutumlarini ve hislerini analiz eden caligsma
alanidir (Liu, 2012). Insanlarin karar verme siireci, diisiince liderleri ve siradan insanlar
tarafindan olusturulan goriislerden etkilenmektedir. Ornegin, bir birey ¢evrimici bir iiriin
satin almak istediginde, bagkalar1 tarafindan cesitli tekliflerde yazilan inceleme ve
goriigleri arayarak baslamaktadir (Feldman, 2013).

Fikirler neredeyse tiim insan faaliyetlerinin merkezinde yer almaktadir; ¢linkii bunlar
davraniglarin anahtar etkenidir. Bireyler karar verirken diger bireylerin de goriislerini
onemsemektedirler. Gergek diinyada, sirketler ve kuruluslar her zaman iirlin ve hizmetleri
hakkinda tiikketici yorumlarmi veya kamuoyunu bulmak istemektedirler. Bireysel
tiketiciler, bir iirlinliin satin alinmadan 6nceki mevcut kullanicilarinin goriiglerini veya
siyasi se¢imlerde oy kullanmadan 6nce siyasi adaylarla ilgili diger segmenlerin goriislerini
bilmek istemektedirler. Ge¢gmiste, bir kisi goriise ihtiyact oldugunda arkadaslarina veya
ailesine sormaktaydi. Benzer sekilde bir kurulus veya bir isletme, kamu veya tiiketici
gorlslerine ihtiyag duydugunda anketler, kamuoyu yoklamalar1 ve odak gruplar
diizenlenmekteydi. Kamuoyu ve tiiketici goriiglerini edinmek; uzun zamandir pazarlama,
halkla iligkiler ve siyasi kampanya sirketleri i¢in biiyiik bir ticaret olmustur (Liu, 2012).

Giliniimtlizde; Twitter, Facebook, mesaj panolari, bloglar ve kullanici forumlar1 gibi
sosyal medya ortamlar1 insanlarin duygularim1 yansitan ¢ok fazla metin icermektedir. Bu
metin parcalari, sayginliklarini izlemek ve {iirlin ve eylemleri hakkinda zamaninda geri
bildirim almak isteyen sirketler ve bireyler i¢in bir altin madeni olmaktadir. Duygu analizi,
bu organizasyonlara farkli sosyal medya sitelerini gergek zamanli olarak izleyebilmelerini
ve buna gore hareket edebilmelerini saglamaktadir. Pazarlama yoneticileri, halkla iligkiler
firmalar1, kampanya yoneticileri, politikacilar, hatta sermaye yatirimcilart ve ¢evrimigi
aligverisgiler, duygu analizi teknolojisinin dogrudan yararlanicilaridir (Feldman, 2013).

Son yillarda duygu analizi uygulamalar1 nedeniyle otomotiv, besin ve giyim gibi bir¢cok
endiistri faaliyetlerinde gelisme gdzlemlenmistir. Ornegin otomotiv endiistrisinde, sirketler
pazarda rekabet avantaj1 elde etmek icin tiiketicilerin sosyal medyadaki goriislerini analiz

ederek pazarlama hedeflerini gelistirmeleri i¢in bir yol saglamaktadir.



Duygu analizi uygulamalari; tiiketici Uriinleri, hizmetler, saglik hizmetleri ve finansal
hizmetler ile toplumsal olaylar ve siyasi se¢imler de dahil olmak iizere neredeyse her alana
yayillmistir. Bu pratik uygulamalar ve endiistriyel ¢ikarlar, duygu analizi arastirmalari i¢in
giiclii motivasyonlar saglamistir (Liu, 2012).

Genel bir duygu analizi sisteminin mimarisi s0yle verilebilmektedir; ilk dnce sisteme
yapilan girdi HTML, XML, PDF, Word vb. formatlarindaki belgelerin bir derlemesi
olmaktadir. Bu belgeler metin haline doniistiiriilerek; kokten c¢ikarma, simge haline
getirme, varlik ¢ikarma ve iligki ¢ikarma gibi ¢esitli dil araglar1 kullanilarak 6n islemden
gecirilmektedir. Sistemin temel bileseni, duygu agiklamalariyla 6nceden islenmis belgeleri
aciklamak icin dilsel kaynaklar1 kullanan belge analizi modiilii olmaktadir. Ac¢iklamalar;
tiim belgelere, bireysel climlelere veya varliklarin belirli yonlerine eklenebilmektedir. Bu
ek aciklamalar sistemin ¢iktisidir ve cesitli gorsellestirme araglar1 kullanilarak kullaniciya
sunulabilmektedirler (Feldman, 2013).

Temel olarak duygu analizinin yapilabilecegi iic seviye vardir: Belge (dokiiman)
seviyesi; tlim belgeleri pozitif ve negatif olarak siniflandirmaktadir ve yaygin olarak belge
diizeyinde duygu siniflandirmasi olarak bilinmektedir (Pang ve arkadaslari, 2002; Turney,
2002; Liu, 2012). En basit bigimdeki duyarlilik analizi olmakla birlikte gézetimli 6grenme
ve gozetimsiz 6grenme olmak tlizere iki temel yaklasimi vardir. Ciimle seviyesi, ciimleleri
pozitif, negatif veya nétr olarak yaygin olarak smiflandirmaktadir. Ciimle seviyesinde
duygu smiflandirma olarak bilinmektedir. Tek bir belge, ayn1 varliklar hakkinda bile ¢ok
sayida gorilis iceriyor olabilmektedir. Varliklar hakkinda belgede ifade edilen farkli
gorlslerin daha 1yi incelenebilmesi i¢in ciimle seviyesine geg¢ilmektedir. Gorilinlim-o6zellik
seviyesi; genel olarak gorliinim duygu smiflandirmasi olarak bilinen bu seviyede
climleler/belgeler goriiniimlerine dayali olarak pozitif, negatif veya tarafsiz olarak
smiflandirilmaktadir. Onceki iki yaklasim, belgenin tamami ya da her bir ciimle tek bir
varlig1 belirttiginde iyi caligmaktadir. Bununla birlikte, pek ¢ok durumda insanlar birgok
ozellige (6zniteliklere) sahip varliklardan bahsetmektedirler ve insanlarin her yoniiyle ilgili
farkli goriisleri olabilmektedir. Bu tarz durumlarda goriiniim duygu siiflandirmas: daha
iyi ¢aligmaktadir (Feldman, 2013).

Gergek hayatta kullanilan uygulamalarin yani sira, bir¢ok uygulamaya yonelik
arastirma makaleleri de yayimlanmaktadir. Ornegin Pak ve Paroubek (2010) duygu analizi
icin glinlimiizdeki en popiiler mikroblog platformlarindan biri olan Twitter verilerini

kullanmislardir. Duyarlilik analizi ve goriis bildirme amacgli belgelerin nasil otomatik



olarak toplanabilecegi gosterilmistir ve toplanan belgelerin dilbilimsel analizini
yapmuglardir. Belgeleri kullanilarak pozitif, negatif ve nétr duygulart belirleyebilen bir
duygu smiflandiricist olusturmuslardir (Pak ve Paroubek, 2010). Esuli ve Sebastiani
(2007), duygu smiflandirmasi ve fikir madenciligi uygulamalarini desteklemek icin halka
acik bir sozciikk kaynagi olan Sentiwordnet 1.0°1 gelistirmislerdir (Esuli ve Sebastiani,
2007). Daha sonra ise yeni siiriimii olan Sentiwordnet 3.0 gelistirilmistir (Baccianella vd.,
2010).

Eirinaki ve arkadaslar1 (2012), yalnizca bir belgenin/incelemenin genel diislincelerini
analiz etmekle kalmayip, belirli bir duyarliliga yol agan belgenin belirli bilesenlerinin
semantik yonelimini tanimlayan bir algoritma sunmuslardir. Algoritma, sonuglart genel
tonuyla ve en 6nemli 6zelliklerin duygularinin bir 6zetiyle birlikte bir soruna sonug veren
bir fikir arama motoruna entegre edilmistir (Eirinaki vd., 2012). Jin ve Ho (2009), daha ¢ok
dogal dil isleme tekniklerine veya istatistik bilgilerine dayanan Onceki yaklasimlardan
farkli olarak, sozciik iireten gizli Markov modelleri kullanip yeni bir makine 6grenme
cergevesi Onererek, bir lirliniin miisteri yorumlarin1 incelemeyi ve son derece spesifik
triinlerle ilgili varliklar1 ¢ikarmayi hedeflemislerdir (Jin ve Ho, 2009). Grefenstette ve
arkadaglari, nis tarama teknolojisini kavramanin ve analiz teknolojisini etkilemenin popiiler
basinda kamuoyundaki kisilere verilen goriiste egilimi 6lgen bir uygulama gelistirmelerini
sagladigin1 gostermislerdir (Grefenstette vd., 2004). Nielsen, Twitter’dan alinan duygu
i¢in elle etiketlenmis gonderileri kullanarak yeni bir ANEW (Ingilizce Kelimeler igin
Duyarli Normlar) énermistir (Nielsen, 2011).

SemEval (Semantic Evaluation) hesaplamali semantik analiz sistemlerinin devam eden
bir dizi degerlendirmesidir. Bu degerlendirmeler dizisinin amaci semantik analiz
sistemlerini degerlendirmektir. Metinlerin anlamsal analizinde konular1 incelemek i¢in bir
mekanizma saglamaktadir (Rosenthal vd., 2017). SemEval’deki ilgili gérevlerden bazilar
sunlardir: Pontiki ve arkadaslar iiriin incelemesi ve goriislerini (Pontiki vd, 2014, 2015,
2016), Ghosh ve arkadaglar1 Twitter’da figiiratif dilin duygu analizini (Ghosh vd., 2015),
Russo ve arkadaglar1 ima edilen olgu polaritesini (Russo vd., 2015), Mohammed ve
arkadaslar1 tweetlerde tutumun saptanmasini (Mohammed, 2016), Kiritchenko ve
arkadaslar1 kelime ve ifadelerin baglam dis1 duygu yogunlugunu (Kiritchenko vd., 2016)
arastirmiglardir.

Khan ve arkadaslar1 (2016) Twitter verilerine 6zgii bir s6zdizim tabanli yontemi duygu
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verileri sdzdizim tabanli yOntemle saglanmig olan yeni tanimlanmis tweetlere duygu
polaritelerini atamak icin egitmislerdir. Onerdikleri ydntem hassasiyet ve F-Olgiitiinii
onemli Ol¢iide gelistirmistir. (Khan vd., 2016). Santos ve Gatti (2014), kisa metinlerin
duygu analizini ger¢eklestirmek icin karakter-climle diizeyinde bilgilerden yararlanan ve
iki tane birbirinden bagimsiz katman kullanan yeni bir derin konvoliisyonel sinir agi
Onermislerdir. Harften climleye konvoliisyonel sinir ag1 olarak adlandirdiklar1 6nerilen ag
iki farkli alandaki iki sirket i¢in uygulanmustir ve yiiksek dogruluklar elde edilmistir
(dosSantos ve Gatti, 2014). Gilbert (2014), genel duygu analizi i¢in basit bir kural tabanl
model olan VADER’i sunmustur ve bu modelin etkinligini on bir tipik uygulama ol¢iitii ile
kargilagtirmistir. Karmasik makine 6grenme teknikleri ile karsilastirildiginda, bu modelin,
dogruluktan 6diin vermeden hem hiz agisindan hem de hesaplama agisindan ekonomik
oldugunu belirtmistir (Gilbert, 2014).

Cambria ve arkadaglar1 (2014), grafik madenciligi ve boyutsal indirgeme teknikleri
kullanmak yerine, genisletilmis ortak ve sagduyulu bilgi sunumlariin g¢esitli kisimlarimni
birbirine baglamak icin enerji akisini kullandiklar1 SenticNet 3’1 6nermislerdir. SenticNet
3, enerji tabanli COGBASE sagduyu bilgi formalizmini temel alarak, 30,000 ¢ok sozciiklii
ifadeler icin anlam ve sentezler saglayarak dogal dil fikirlerinin daha derin ve ¢ok yonli
analizini miimkiin kilmiglardir (Cambria vd., 2014). Severyn ve Moschitti (2015), derin
konvoliisyonel sinir agi ile Twitter verilerinin duygu analizini yapmislardir. Agin
parametrelerini {i¢ agsamali siirecte egiterek daha basarili sonuclar elde etmislerdir (Severyn
ve Moschitti, 2015). Poria ve arkadaslari, video kliplerde insanlarin konustuklarmin duygu
polaritesini belirlemek i¢in sdyledikleri sézciikleri, yiiz ifadelerini ve ses tonunu kullanan
yeni bir yontem sunmuslardir.

Poria ve arkadaslarinin, ¢caligmalarinin temel yeniligi metinden 6zellikleri ¢ikarmak i¢in
derin konvoliisyonel sinir agmin kullanilmasi ve ¢ok modlu heterojen karma ozellikleri
siniflandirmada ¢oklu ¢ekirdek 6grenmeyi kullanmalaridir (Poria vd., 2015). Daha sonra
ise, web videolarindan elde edilen duygular1 toplamak i¢in ¢cok yonlii duygu analizi yapan,
ses, gorsel ve metinsel yontemler kullanan, bir model dnermislerdir. Onerilen modeli
Youtube veri seti i¢in uygulamislardir (Poria vd., 2016). Kiritchenko ve arkadaglari1 (2014),
hem kisa, gayri resmi metinsel mesajlarin duygularin tespit etmek, hem de bir kelimenin
veya ifadenin i¢indeki duygular tespit etmek i¢in bir sistem Onermislerdir. Sistem ¢esitli
yiizey bigimleri, anlamsal ve duygusal 6zelliklerinden yararlanarak denetlenen bir istatiksel

metin siniflandirma yaklagimimi dayanmaktadir. SemEval-2013 test kiimesinde ve film
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yorumlart alintilarinda test edildiginde karsilastirildigi algoritmalardan daha iyi sonug

verdigi gozlemlenmistir (Kiritchenko vd., 2014).
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4. KULLANILAN AKILLI OPTIMIZASYON ALGORITMALARI

En iyileme anlamima gelen optimizasyon, belirli kosullarda bir problem ig¢in tiim
¢Ozlimler arasindan en iyisini bulma isidir. Optimizasyon problemi, belirli kisitlamalari
saglamak sartiyla, bilinmeyen degisken degerlerinin bulunmasini hedefleyen herhangi bir
problem olarak ifade edilebilmektedir (Murty, 2003). Bircok optimizasyon algoritmasi,
amac¢ fonksiyonu ve sistem modeli i¢in matematiksel modellere ihtiya¢c duymaktadir ve
matematiksel modellerin kurulmasi genellikle zor olmaktadir ya da yiiksek maliyetli
oldugundan dolay1 kullanilamamaktadir. (Gliden vd., 2005). Dogrusal olmayan ve biiyiik
Olgekli tiimlesik problemlerde ve tamsayr ya da ayrik karar parametrelerinin kullanildigi
bir¢cok dogrusal optimizasyon modellerinde klasik optimizasyon yeterli olmamaktadir. Bu
nedenle klasik optimizasyon algoritmalari, verilen bir probleme ¢dziim uyarlamada etkin
olamamaktadir.

Cozlim yontemi, klasik optimizasyon algoritmalarinda daha ¢ok problemi modellemede
kullanilan degiskenlerin tipine (tamsay1, gercel), amac¢ ve siirlayicilarin tipine (dogrusal,
dogrusal olmayan vb.) bagl olurken, etkinliligi de benzer sekilde problem modellemede
¢Oziim uzay1 (igbiikey, digbiikey vb.), karar degisken sayis1 ve sinirlayici sayisina oldukca
baglidir. Diger onemli bir eksiklik ise; farkli tipte karar degiskenleri, amag¢ ve
sinirlayicilarin  olmasi durumunda problem formiilasyonlarina uygulanabilecek genel
¢ozlim stratejileri sunmamalaridir. Yani ¢ogu algoritma belirli tipteki amag fonksiyonu ya
da sinirlayicilarin oldugu modelleri ¢6zmektedir. Ancak ¢ogu yonetim bilimi, bilgisayar,
mihendislik gibi bir ¢ok farkli alandaki optimizasyon problemleri eszamanli olarak
formiilasyonlarinda farkli tipteki karar degiskenleri, amag¢ fonksiyonu ve sinirlayicilar
gerektirir. Bu ylizden klasik ve genel amagli metasezgisel optimizasyon algoritmalari
onerilmistir. Bunlar son yillarda oldukg¢a popiiler yontemler haline gelmistir. Ciinkii, bu
yontemlerin hesaplama giicii 1yidir ve dontisiimleri kolaydir. Yani tek amag¢ fonksiyonlu bir
problem i¢in yazilmis bir metasezgisel program, kolaylikla ¢cok amacli bir probleme ya da
farkli bir probleme uyarlanabilmektedir (Akyol, 2013; Alatag, 2007).

Gergek yasam problemlerinin ¢ogunda problemin ¢oziim uzayr sonsuz veya tiim
¢Ozlimlerin degerlendirilemeyecegi kadar biliyiikk olur. Bunun ig¢in kabul edilebilir bir
siirede ¢oziimlerin degerlendirilerek iyi bir ¢6zlimiin bulunmasi gerekmektedir. Boyle
problemler icin kabul edilebilir bir slirede ¢oziimlerin degerlendirilmesiyle aslinda tiim

¢ozlim uzaymda “bazi ¢oziimlerin” degerlendirilmesi ayni anlama gelmektedir. Bazi
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cozlimlerin neye gore ve nasil secilecegi metasezgisel teknige gore degismektedir.
Degerlendirmeye dahil olan ¢oziimlerin igerisinde optimal ¢ézlimiin yer almasi garanti
edilememektedir. Bu sebeple de metasezgisel tekniklerin bir optimizasyon problemine

onerdigi ¢6ziim, optimal degil 1yi ¢6ziim olarak algilanmalidir (Cura, 2008).

Akilli optimizasyon herhangi bir amaci gerceklestirmek veya hedefe varmak igin cesitli
alternatif hareketlerden etkili olanlara karar vermek amaci ile tanimlanan kriterler veya
bilgisayar metotlaridir. Bu algoritmalar, ¢6ziim uzayinda optimum ¢6ziime yakinsamasi
ispat edilemeyen algoritmalar olarak da adlandirilir. Bu tiir algoritmalar yakinsama
Ozelligine sahiptir, ama kesin ¢oziimii garanti edemezler ve sadece kesin ¢oziim
yakinindaki bir ¢6ziimii garanti edebilirler.

Metasezgisel algoritmalara gerek duyulmasinin sebepleri sunlardir:

a) Optimizasyon problemi kesin ¢dziimii bulma igleminin tanimlanamadig1 bir yapiya
sahip olabilir.

b) Anlasilirlik yoniinden metasezgisel algoritmalar karar vericiler i¢in ¢ok daha basit
olabilir.

c) Metasezgisel algoritmalar, 6grenme amagli ve kesin ¢6ziimii bulma isleminin bir
pargasi olarak kullanilabilir.

d) Matematik formiilleriyle yapilan tanimlamalarda genellikle gercek diinya
problemlerinin en zor taraflari, hangi amaglar ve hangi sinirlamalar kullanilmali, hangi
alternatifler test edilmeli, problem verisi nasil toplanmali, ihmal edilir. Model
parametrelerini belirleme asamasinda kullanilan verinin hatali olmasi, metasezgisel
yaklasimin iiretebilecegi alt optimal ¢oziimden daha biiylik hatalara sebep olabilir (Akyol,
2013; Karaboga, 2011).

Genel amagli metasezgisel yontemler; biyoloji tabanli, fizik tabanli, siirii tabanli, sosyal
tabanli, miizik tabanli, kimya tabanli, spor tabanli ve matematik tabanli olmak {izere sekiz
farkli grupta degerlendirilebilmektedir. Ayrica bunlarin birlesimi olan melez yontemler de
vardir. Bahsedilen bu yontemler Sekil 4.1°de sunulmaktadir (Akyol, 2013; Alatas, 2007).
Genetik Algoritma (GA) (Holland, 1975), Diferansiyel Gelisim Algoritmasi (DEA) (Storn
ve Price, 1995) ve Karinca Koloni Algoritmasi (ACO) (Dorigo vd., 1991) biyolojik
tabanli; Emperyalist Yarigsmact Algoritma (ICA) (Atashpaz-Gargari ve Lucas, 2007) ve
Parlamenter Optimizasyon Algoritmast (POA) (Borji, 2007) sosyal tabanli; Yapay
Kimyasal Reaksiyon Algoritmasi (ACROA) (Alatag, 2011) kimya tabanli; Armoni Arama

14



Algoritmast (HS) (Geem vd., 2001) miizik tabanli; Yercekimsel Aarama Algoritmasi
(GSA) (Rashedi vd., 2009) ve Zeki Su Damlaciklar1 Algoritmasi (IWD) (Shah-Hosseini,
2009) fizik tabanli, Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO) (Kennedy ve Eberhart, 1995),
Kedi Siirlisi Optimizasyonu (CSO) (Chu vd., 2006) siirii tabanl, Lig Sampiyonlugu
Algoritmasi (LCA) (Kashan, 2009) spor tabanli ve Baz Optimizasyon Algoritmas1 (Salem,
2012) ve Matheuristics (Maniezzo vd., 2009) Matematik Tabanli Algoritma ve
modellerdir. Kiiltiirel Algoritma da hem biyoloji hem de sosyal tabanli algoritma olarak

siiflandirilabilir (Akyol, 2013; Alatag, 2007).

Metasezgisel

Yontemler
Fizik Sosyal Miizik Sird Kimya Biyoloji Spor Matematik Melez
Tabanl Tabanl Tabanl Tabanl Tabanl Tabanl Tabanl Tabanl

! ! ! ! ! ! ! ! !
! !

Tek Noktal Cok Noktal
; ! )
Sabit Amag Degisken Amag
Fonksiyonu Fonksiyonu
Y v
; * }
Tek Degisken
Komsuluk Komsuluk
Yapih Yapil
Y v
; ! |
Hafizali Hafizasiz

Sekil 4.1. Metasezgisel yontemler
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4.1. Sosyal Etki Teorisi tabanli Optimizasyon Algoritmasi

Sosyal etki, gercek, ima edilen veya hayal edilen bir varligin veya diger bireylerin
eylemlerinin bir sonucu olarak bir bireyin davranislarinda, inanglarinda, hislerinde, tutum
ve dislincelerinde meydana gelen degisikliklerden herhangi biridir (Latane, 1981).
Dinamik sosyal etki teorisi, inanglarin sosyal sistemler araciligtyla yayilimini tanimlamaya
ve tahmin etmeye calismaktadir. Bu teorinin, grup ve kisi arasindaki sosyal etkilesimi
aciklamasinda 6nemli olan ii¢ temel unsuru bulunmaktadir:

e Kuvvet (gili¢), etkileyen bireylerin, etkilenen birey i¢in ne kadar énemli oldugunu
ifade etmektedir. Sosyal faktoriin kuvveti arttik¢a, sosyal etki daha fazla olacaktir.

e Yakinlik, etkileyici bireylerin uzamsal yakinligini temsil etmektedir.

e Sayi, bir bireyin kac¢ birey tarafindan etkilendigini tanimlamaktadir (Macas ve
Lhotska, 2008).

Andrej Nowak, Jacek Szamrej ve Bibb Latane tarafindan sosyal etki kavramina dayali
onemli bir fikir olusumu smifi gelistirilmistir (Macas vd., 2014). Bu yap1 ilk olarak
Andrzej Nowak ve Chris Szamrej tarafindan 1990 yilinda simiile edilmistir (Nowak vd.,
1990). Simiilasyonlar her bir bireyi dort parametre olarak temsil etmektedir: bireyin
tutumu, iki giic gostergesi (ikna edici ve destekleyici) ve sosyal yap1 i¢indeki konumu.

Tutum (fikir), ikili parametredir ve yorumdan bagimsiz olarak, iki degerden yalnizca bir
tanesini alabilmektedir, 6rnegin evet veya hayir. Kuvvet, karsit inanglara sahip olan
bireylerin diislincelerini degistirmek i¢in ikna etme ve benzer inanglara sahip olan bireyler
icinse sosyal destek saglayabilme becerileridir. Yakinlik kavrami ise, her bir hiicrenin bir
bireyi temsil ettigi bir kare matris olarak diisiiniilmiistiir. Iki bireyin yakmlgi, karsilik
gelen hiicreler arasindaki Oklid uzaklig olmaktadir (Macas ve Lhotska, 2008).

Her bir iterasyon boyunca, Oklid uzakligi kullamlarak ayni ve zit tutumlu bireylerin
sayist ile iki tane sosyal etki hesaplanmaktadir. Birinci sosyal etki, farkli tutumdaki N adet
bireyin tek bir birey lizerindeki toplam gii¢ ve yakinligi olmaktadir ve denklem (4.1)’de
ifade edilmektedir.

I, = N2 [S(pi/d?) /N,] 4.1)
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I, ikna edici etki, N, karsit tutuma sahip bireylerin sayisi, p;, . bireyin ikna ediciligi ve
d; ise i. birey ile mevcut birey arasindaki mesafesi olmaktadir. Destekleyici etki ise

denklem (4.2)’de ifade edilmektedir.

Iy = N2 [X(si/d?)/Ns] (4.2)

I, destekleyici etki, Ny ayn1 tutuma sahip bireylerin sayist s;, i. bireyin destekleyiciligi
olmaktadir (Macas ve Lhotska, 2008).

Nowak ve arkadaslar1 (1990), bireylerin birbirlerinden farkli diisiincelere sahip
olmalarinin 6nemli etkilerini 6ne siirerek dinamik sosyal etki teorisini Onermektedirler.
Aradaki fark kismen tutum ve mekansal konumlandirma ve kismen de gii¢ faktoriindedir.
Gli¢ terimi, bir bireyi etkili kilan tiim bireysel etkenlerin net etkisine atifta bulunmaktadir.
Orijinal simiilasyonda, her birinin giicii, birbirinden bagimsiz iki 6zellik olan ikna edici ve
destekleyici tarafindan temsil edilmektedir (Nowak vd., 1990).

Macas ve arkadaslari, bir siniflandirict girdisinin optimum 6zellik alt kiimesi se¢imi igin
bu teoriyi modifiye ederek uygulamislardir (Macas vd., 2008). Bhondekar ve arkadaslari,
bu teoriyi bir empedans dilinin, iTongue, optimizasyonu i¢in kullanmislardir (Bhondekar
vd., 2011). Kaur ve arkadaslari, bir elektronik koku algilayici performans artisi icin
SETO’yu ve hareketli pencere zaman dilimlemeyi kullanan yeni bir ¢ok amacl pakete
dayal1 yaklasim sunmaktadir (Kaur vd., 2012).

Macas ve Lhotska ise sosyal etkilerin hesaplanmasinda siirecin basitlestirilmesi i¢in
sadece bir parametre kullanilmasini Onermislerdir. Bu iki o6zellik, bir¢cok bilesenin
karmasik islevleridir ve farklidir ama bagimsiz degildir. Bu yiizden hem destekleyici hem
de ikna edici etkinin hesaplanmasi i¢in yalnizca bir parametre kullanilmaktadir. Her bir i
bireyi q; gii¢ 6zelligine sahiptir ve q; = s; = p; (Macas ve Lhotska, 2008).

Uygunluk fonksiyonu, her bir bireyi bir ikili optimizasyon problemi agisindan
degerlendirilebilmeli ve gii¢ faktorlerinin degisimi giincel uygunluk degerinden ve ge¢mis
davranisindan etkilenmelidir. Gii¢ faktorii, denklem (4.3)’te gosterildigi  gibi

hesaplanmaktadir ve [0, 1] aralifinda degerler almaktadir.

q _ fmax_f (4'3)

fmax—F min
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q mevcut bireyin giicli, f bireyin uygunluk degeri, fnqx V€ fmin 1S€ sirasiyla
popiilasyondaki maksimum ve minimum uygunluk degerleridir (Macas ve Lhotska, 2008).

Algoritmanin ilk basinda, d boyuttan olusan N adet birey gelisigiizel bir bigcimde 0 veya
1 degerini alarak popiilasyon olusturulmaktadir. Bu ayn1 zamanda 0 ve 1’lerden olusan bir
matrise denk gelmektedir. Her iterasyonda, ikna edici etki destekleyici etkiden daha
biiyiikse, bir birey tutumunu degistirmektedir. Tutum degisikligi durumunda her bireyin
giicii de yeniden hesaplanacaktir (Macas ve Lhotska, 2008). Algoritmanin sézde kodu
Sekil 4.2°de gosterilmektedir.

SETO’nun Sozde Kodu

Tutumlara O veya [ ikili degerler atayarak s;(0)’1 olustur
while sonlandirma kosullar1 saglanincaya kadar do
for biitiin i’ler i¢in do
Uygunlugu f; (t) degerlendir
fmax = maksi(f; (t)) ve finm = min; (1))
Glcii g; (t) hesapla
end for
for biitiin i, d’ler icin do
Ikna edicilerin sayisin1 N, ve destekleyicilerin sayisin1 N, hesapla
Toplam ikna edici etki [,,"yi hesapla
Toplam destekleyici etki [ ’yi hesapla
if [, > I; do
Bireyin d boyutundaki tutumunu §{1 (t + 1) tersine gevir
end if
if [, > I; do
Bireyin d boyutundaki tutumunu S{i (t +1), I-x olasilikla
tersine gevir
else
Bireyin d boyutundaki tutumunu s{i (t + 1), x olasilikla
tersine ¢evir
end if
§{1 (t + 1)’1 hesapla
end for
t<t+1
end while

Sekil 4.2. SETO’nun s6zde kodu
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SETO Algoritmasinin, tutumlarin baslatilmast disinda tamamen deterministik oldugu
gozlemlenebilir. Ayrica, optimizasyon acisindan, stokastik ©6ge kesif kabiliyetini
arttirabilmektedir ve gesitliligin kaybolmasini 6nleyebilmektedir. Bu nedenle, ikna edici
etki, destekleyici etkiden daha diisikk olsa bile bir tutum degisikliginin olusabilmesi
saglanmistir. Benzer bir sekilde, ikna edici etki egemen ise, degisiklik olmayabilir.
Kendiliginden olan tutum degisikliginin olasiligini temsil eden ek olasilik parametresi « ile
etkinlestirilmektedir. Bdylece, ikna edici etki daha biiylik ise, degisim olasilig1 /-x ile
gerceklesmektedir, aksi takdirde degisim olasilik ile ger¢eklesmektedir (Macas ve Lhotska,
2008).

4.2. Balina Optimizasyonu Algoritmasi

Diinyanin en biiyiik memelisi olarak kabul edilen balinalar son derece zeki
hayvanlardir. Balinalarin yedi tiirii bulunmaktadir: katil, minke, kuzey, kambur, gercek,
oluklu ve mavi. BOA’da sadece kambur balinalarda gozlemlenebilen spiral hava kabarcigi
ad1 verilen beslenme hareketi, optimizasyon amaciyla modellenmistir (Mirjalili ve Lewis,
2016).

Literatiide BOA kullanilarak yapilmis ¢alismalar bulunmaktadir. Ornegin; Aljarah ve
arkadaslar1 (2018), BOA’y1 kullanarak sinir aglarindaki baglanti agirligim1 optimize
etmislerdir. BOA’y1 test etmek icin zorluk dereceleri farkli olan, UCI veri ambarindan
alman Diabetes, Blood, Breast Cancer, Hepatitis gibi 20 veri kiimesi secilmistir ve
sonuclar GA, PSO, ACO, DE, ES (Evrim Stratejisi) ve BP (Geri Yayilim Algoritmasi) ile
karsilastirilmistir. Sonuglara gére hem yerel optimumdan kaginmada hem de yakinsama
hizi agisindan veri setlerin ¢cogunda BOA’nin daha iyi bir performans sergiledigi
goriilmiistiir (Aljarah vd., 2018). Oliva ve arkadaslar1 (2017), BOA nin kaotik versiyonunu
giines pilleri parametrelerinin tahmininde kullanmislardir. Elde edilen sonuglar; Yapay Ari
Koloni Algoritmasi, CSO, Tavlama Benzetimi, Kaotik PSO, vb., algoritmalardan elde
edilen sonuglar ile karsilastirilmistir. Onerdikleri yontem dogruluk ve saglamlik konusunda
daha yiiksek bir performans gostermistir (Oliva vd., 2017). Veri madenciligi 6n
islemlerinden biri olan Ozellik se¢imi; bir veri kiimesi ic¢indeki gereksiz, alakasiz
degiskenleri ortadan kaldirmayr amaclamaktadir. Mafarja ve Mirjalili (2017), ozellik
secimi icin BOA ve Tavlama Benzetiminin hibridi olan iki farkli model Onermislerdir.

Birinci modelde yerel optimumu bulmak icin Tavlama Benzetimi BOA’nin igine
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gomiiliiyken, ikinci modelde BOA’daki her bir yinelemeden sonra bulunan en iyi ¢ézimii
gelistirmek icin Tavlama Benzetimi kullanmuslardir. Onerilen modelleri test etmek igin
UCI veri ambarindan alinan 18 standart referans veri setini kullanmislardir. Elde edilen bu
iki hibrit model BOA, GA, PSO ve ALO (Karinca Aslan1 Optimizasyonu) algoritmalart ile
karsilastirilmistir. En iyi sonucu ikinci modelin, en iyi ikinci sonucu ise birinci modelin
verdigi goriilmiistiir (Mafarja ve Mirjalili, 2017).

Kaveh ve Ghazaan (2017), iskelet yapilarinin optimizasyonunu ayarlamak i¢in kesif
asamasini gelistirerek BOA’y1 kullanmiglardir. Gelistirilen BOA iki kafes optimizasyon
problemi ve iki ger¢eve optimizasyon problemi olmak {izere dort tane problemde test
edilmistir. Diger optimizasyon algoritmalariyla karsilagtirildiginda Gelistirilen BOA’nin
daha iyi sonuglar verdigi gozlemlenmistir (Kaveh ve Ghazaan, 2017). Prakash ve
Lakshminarayana (2017), elektrik dagitim sistemlerindeki hat kayiplarim1 azaltmak
amaciyla tipik bir radyal sisteminde optimum boyutlandirma ve kondansatorlerin
yerlestirilmesi icin BOA’y1 onermislerdir. Onerilen yontem, maliyet azaltma, kayip
minimizasyonu ve voltaj profili iyilestirilmesi amaglar1 g6z Oniine alinarak IEEE’nin
standart 34-bus ve 5-bus test sistemlerinde test edilmistir. Mevcut diger algoritmalarla
kiyaslandiginda, kondansatorlerin, BOA’dan elde edilen orijinal boyut ve yerlerinin
maliyeti diistirmesi ve gerilim profilini korumasi géz oniine alindiginda BOA’nin daha 1yi
bir performans sergiledigini belirtmislerdir (Prakash ve Lakshminarayana, 2017).

El Aziz ve arkadaslar1 (2017), goriintii segmentasyonunda ¢ok seviyeli optimal esigin
belirlenmesi i¢cin BOA’y1 ve Giive-Alev Optimizasyonunu kullanmislardir. Sonuglar
birkag kiyaslama goriintiisii kullanarak degerlendirmislerdir. Karsilastirilan diger yedi adet
siirli optimizasyonuna gore en iyi sonucu Giive-Alev Optimizasyonu, sonrasinda ise BOA
vermistir (El Aziz vd., 2017). Touma (2016), BOA’y1 ekonomik sevk problemini ¢ézmek
icin kullanmistir. IEEE 30-bus standart test sistemi kullanarak algoritmanin etkinligini
dogrulamistir. Elde edilen sonuglart PSO, KKA ve GA gibi akilli yontemlerle
karsilastirmis ve yakin sonuclar elde edildigini ifade etmistir. (Touma, 2016). Trivedi ve
arkadaslar1 (2016), BOA’nin hem kesif hem de somiirii asamasinda rol oynayan
gelisiglizellik i¢in yeni bir teknik Onermislerdir. Bu teknikle optimum c¢oziime, yerel
minimumdan kaginmaya ve daha hizli yakinsamaya ulagsmak i¢in daha az hesaplama
zamani harcamistir (Trivedi, 2016).

Wang ve arkadaglar1 (2017), riizgar hizi tahmini i¢in ¢ok amagli BOA’y1 kullanarak

yeni bir hibrit sistem Onermislerdir. Bu hibrit sistem veri 6n isleme modiilii, optimizasyon
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modiill, tahmin modiilii ve degerlendirme modiilii olmak tizere dort modiilden olusmustur;
BOA optimizasyon modiiliinde kullanilmistir. Sonuclar iki yeni metasezgisel algoritmayla
karsilastirilmistir ve BOA’nin daha basarili performans sergiledigini belirtmislerdir (Wang
vd., 2017). Ling ve arkadaslar1 (2017), Levy ucus yoriingesine dayanan gelistirilmis
BOA’y1 6nermislerdir. Bu yontemle erken yakinsamaya karst popiilasyonun ¢esitliligini ve
yerel optimumdan ¢ikma yetenegini artirarak BOA nin kesif ve somiirii arasinda daha iyi
bir denge kurmuslardir. 23 tane test fonksiyonu kullanilarak elde edilen sonug¢lar, BOA nin
diger algoritmalara gore daha iyi performans sergiledigini gostermistir (Ling vd., 2017).
Ben Oualid Medani ve arkadaslar1 (2018), elektrik sebekelerindeki toplam aktif giic
kayiplarinin en aza indirgenmesinde BOA’y1 kullanmislardir. Elde edilen sonuglari PSO ve
kendi gelistirdikleri degisen kat sayili PSO ile karsilastirmiglardir. Elde edilen sonuglara
gore BOA’nin bu problemi ¢ozmede saglamligimi ve etkinligini kanitladigini ifade
etmisglerdir (Ben Oualid Medani, 2018).

Mostafa ve arkadaslar1 (2017), MR goriintiilerinde karaciger segmentasyonu igin
BOA’ya dayali bir yontem onermislerdir. Abdominal goriintiideki potansiyel karaciger
pozisyonunu tanimlamak igin istatistiksel bir goriintii hazirlanmistir. Daha sonra, BOA,
goriintilyii 6nceden tanimlanmis sayida kiimeye ayirmaktadir. Onerilen yontemden elde
edilen yiiksek basarili sonuglar radyoloji uzmanlar tarafindan agiklanmistir (Mostafa vd.,
2017). Ahmed ve arkadaslar1 (2017), kablosuz sensor aglarinin émriinii uzatmada BOA
temelli bir algoritma Onermislerdir. Bu algoritmada her bir balinanin konumu ikili kod
olarak ifade edilmistir. Uygunluk fonksiyonu hesaplanirken aktif diiglimlerin sayisinin en
aza indirgenmesi ve bu diglimler icindeki diisiik enerji tiikketimi Ozellikleri dikkate
alinmistir (Ahmed vd., 2017).

BOA, kambur balinalarin ii¢ temel hareketi baz alinarak gelistirilmistir. Bu hareketler

avin ¢evrelenmesi, hava kabarcigi saldirist ve av i¢in arama olmaktadir.

4.2.1. Avin Cevrelenmesi

Kambur balinalar avin yerini gorerek c¢evreleyebilmektedir. En iyt sonug
bilinmediginden dolay1i, BOA mevcut en 1yi aday ¢6ziimii hedef av olarak ya da optimum
degere yakin olarak varsaymaktadir. En 1yi aday ¢oziim tanimlandiktan sonra diger aday
cozlimler en iyi aday ¢6ziime dogru pozisyonlarini giincellemeye ¢alisacaktir. Bu hareket,

denklem (4.4) ve (4.5)’teki denklemlerle temsil edilmektedir.
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D=|C-X+@®)-X@®| (4.4)

Xt+1)=X*@t)—A-D
4.5)

t mevcut iterasyonu, AveC katsay1 vektoriinli belirtmektedir, X * simdiye kadar elde
edilen en iyi ¢ozlimiin pozisyon vektorii, X pozisyon vektorii, | | mutlak degeri ve - bir
eleman-eleman ¢arpimini ifade etmektedir. A ve C vektorleri denklem (4.6) ve (4.7)’deki

gibi hesaplanmaktadir (Mirjalili ve Lewis, 2016).

Il
N
Qu

A F—a (4.6)

(T
Il

2.7 “.7)

d iterasyonlarin seyri boyunca 2’den 0’a dogru dogrusal olarak azaltilmaktadir. 7 [0, 1]

araliginda gelisigiizel bir vektordiir.

4.2.2. Hava Kabarci@1 Saldir1 Yontemi

Bu yontemde suyun altinda soluk vererek avlarmin etrafinda kabarciklar
olusturmaktadirlar. Daha sonra ¢emberin altindan su yiizeyine dogru agz agik bir sekilde
dalarak avlarin1 ele ge¢irmektedirler. Saldiriya benzer bir davranis sergiledikleri bu
yonteme sOmiirli asamasi da denilmektedir. Kambur balinalarin hava kabarcigi davranisini
matematiksel olarak modellemek i¢in iki yaklagim tasarlanmistir:

1. Kiiglilen Sarmal mekanizmasi: Bir grup balina avlarimin altinda daire seklinde
yiizmektedirler ve ¢emberin boyutunu kiigiilterek avlarimi bir baloncuk halkasina
sikistirmaktadirlar. Boylece tek seferde bircok av avlanabilmektedir. Bu davranis, denklem
(4.6)’daki d degerinin azaltilmasiyla elde edilmistir. A’nin oynama orani da @ tarafindan
azaltilmis olmaktadir. Baska bir deyisle A4, iterasyonlar siiresince 2’den 0’a diisiiriilen

[—a, a] araliginda gelisigiizel bir degerdir.
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2. Spiral Giincelleme Pozisyonu: Bu yaklasim ilk olarak (X,Y) konumunda bulunan
balinayla, (X *,Y *) konumunda bulunan av arasindaki mesafeyi hesaplamaktadir. Daha
sonra, bir spiral denklem (4.8), kambur balinanin helezon seklindeki hareketini taklit etmek

icin balina ile avin konumu arasinda olusturulmustur (Mirjalili ve Lewis, 2016).
X(t+1) =D e cos(2nl) + X = (t) 4.8)

D = IX * (t) — X(t)| olmaktadir ve i’ninci balina ile av (mevcut en iyi ¢dziim)
arasindaki uzaklig1 ifade etmektedir. b logaritmik spiralin seklini tanimlamak i¢in bir
sabittir, [ [—1, 1] arasinda gelisigiizel bir sayidir ve - ise eleman-eleman ¢arpimdir.

Kambur balinalar daralan bir daire iginde ve avin etrafinda spiral bir sekilde
yizmektedir. Bu eszamanli hareketi modellemek i¢in optimizasyon boyunca balinalarin
pozisyonunu giincellenirken kiiglilen c¢evreleme mekanizmast veya spiral modelin
hangisinin segilecegi %50 olasilik olarak diistiniilmiistiir. Matematiksel modeli denklem

(4.9)°da verilmistir (Mirjalili ve Lewis, 2016).

- )(_) t - A’ " l_)) ] < 0-5
Rt+1) = {J (2) _ - (4.9)
D' ebl-cos(2ml) + X * (t) if p=0.5

p, [0, 1] arasinda gelisigiizel bir sayidir.
4.2.3. Av Arama

Av arama, kambur balinalarin diger yiyecek kaynaklarimi kesfetmeye yonlendirdiginden
kesif asamasi olarak da adlandirilmaktadir. A vektorii igin sOmiirii agsamasindaki benzer
yaklagim kullanilmaktadir. Kambur balinalar birbirlerinin pozisyonlarina gore avlarini
gelisigiizel aradiklari i¢in bir referans balinadan uzaklasmaya zorlamak igin, A 1°den
biiyiik veya —1’den kiiciik gelisiglizel degerlerle kullanilmaktadir. Somiirii asamasindan
farkli olarak, mevcut en iyi uygunluklu balina yerine gelisigiizel secilen bir balinanin
pozisyonuna gore giincellenmektedir. Bu teknik ve |/T| >1 ile kesiflere Onem

verilmektedir ve BOA’nin global arama yapmasina imkan vermektedir. Kesif agsamasinin
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matematiksel modeli denklem (4.10) ve (4.11)’de verilmektedir (Mirjalili ve Lewis,

2016).

D =|C Xrana — X (4.10)
X+ =X,gqa—A-D (4.11)

_

X,ana mevcut popiilasyondan gelisigiizel segilen bir balinanin pozisyon vektoriidiir.

BOA gelisigiizel ¢oziimler kiimesi ile baslamaktadir. Her bir iterasyonda, balinalar
pozisyonlarini mevcut en iyi ¢ziime gore veya gelisigiizel secilen bir balinanin pozisyon
vektoriine gore giincellemektedir. a parametresi sirastyla kesif ve somiiriiyii saglamak i¢in
2’den 0’a dogru azaltilmaktadir. Arama bireyinin pozisyonu giincellenirken eger |7ﬂ >1
ise gelisiglizel A balinasi, eger |7ﬂ < 1 ise en iyi ¢Oziim seg¢ilmektedir. p degerine bagh
olarak, BOA spiral veya dairesel hareketten birini se¢mektedir. Son olarak, sonlandirma

kosullar1 saglandiginda BOA sonlanmaktadir (Mirjalili ve Lewis, 2016). BOA’nin sdzde
kodu Sekil 4.3’teki gibidir.
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BOA’nin Sozde Kodu

Balina popiilasyonunu olustur X;(i = 1, 2, ...,n)
Her bir arama bireyinin uygunlugunu hesapla
X" = en iyi arama bireyi
while (¢ <maksimum iterasyon sayisi)
for her bir arama bireyi
a, A, C,l vep’yi gliincelle
if (p <0.5)
if (Al <1)
Mevcut arama bireyinin pozisyonunu (4.4)’e gore giincelle
elseif (JA| = 1)
Rasgele bir arama bireyi (X,4,4 ) s€¢
Mevcut arama bireyinin pozisyonunu (4.11)’e gore giincelle
end
else if (p = 0.5)
Mevcut arama bireyinin pozisyonunu (4.8)’e gore giincelle
end
end
Herhangi bir arama bireyinin arama uzayinin dtesine ge¢ip gegmedigini
kontrol et ve diizelt
Her bir arama bireyinin uygunlugunu hesapla
Dabha iyi bir ¢oziim bulunduysa X*’i giincelle
t=t+1
end
X*'i dondir

Sekil 4.3. BOA’ nin s6zde kodu
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5. DENEYSEL CALISMADA KULLANILAN VERI SETLERI VE ON iSLEMLER

Bu tez calismasinda SETO ve BOA ile duygu analizinin yapilmasti MATLAB
platformunda yazilan program ile gerceklestirilmistir. Bu boliimde oncelikle KNIME
(URL-1) programi kullanilarak yapilan 6n islemler anlatilacaktir. Daha sonra ise
uygulamada kullanilan veri setleri ve uygulamanin adim adim nasil olusturuldugundan

bahsedilecektir.

5.1. KNIME’da Yapilan On islemler

Acilimi “Konstanz Information Miner” olan KNIME, Almanya’daki Konstanz
Universitesi'nde gelistirilmis, grafik arayiizlii ve agik kaynak kodlu bir veri madenciligi
uygulama yazilimidir (URL-1). KNIME Analytics Platformu, veriye dayali yenilikler i¢in,
veride sakli olan potansiyelin kesfedilmesi, yeni i¢ goriiler elde etmek veya yeni
gelecekleri tahmin etmek i¢in tasarlanmis lider bir agik ¢ézlimdiir.

KNIME, kullanicilarin gorsel olarak veri akislari olusturmasina, secici olarak bazi
analiz adimlarin1 yiiritmesine ve daha sonra sonuglari, modelleri ve etkilesimli
gorliniimleri incelemesine olanak tanimaktadir. Bu tez calismasinda KNIME yazilimi
kullanilarak duygu analizinde kullanilacak veriler gerekli 6n islemlerden gecirilerek
dokiiman matrisi elde edilmistir. Bu dokiiman matrisinin satirlar1 veri setindeki her bir
yoruma, siitunlar1 ise yorumlardan cikarilan kelimelere karsilik gelmektedir. Ilgili
stitundaki kelime o satirda varsa deger 1 yok ise deger 0 olmaktadir. KNIME’da yapilan
islemlerin is akis semas1 Sekil 5.1°deki gibidir.



Dosya Okuma Belge Olusturma On Isleme Belge Vektorii

(3 » > }» > }» -

Dizelerin belgelere Belgelerin

C5V dosyasindan dénistimii on iglenmesi Belgelericin bit
yorumlan okuma vektirleri olusturma
* Arff Yania

Kategoriden Simfa Stitun Filtreleme Bilimleme '
>
i+ o

> 5> > > o > Testverisi

Arff Yamica
Her satira bir simf  Girig tablosundaki Belge tablosunu

siitunu ekleme situnlan filtreleme iki bdlime ayir '

Editim Verisi

Sekil 5.1. KNIME’da yapilan islemlerin akis semasi

5.1.1. Dosya Okuma (File Reader)

Is akis1 bir File Reader diigiimii ile baglamaktadir. Bu diigiim bir dosyadan veri okumak
icin kullanilmaktadir; ve ¢esitli formatlar1 okumak i¢in yapilandirilabilmektedir. Bu tez
calismasinda, .csv uzantili dosyalar okutulmustur. Diigiimiin yapilandirma iletisim kutusu
acildiginda ve bir dosya adi saglandiginda dosyanin igerigi analiz edilerek okuyucunun
ayarlar1 tahmin edilmeye c¢alisilmaktadir. Bu ayarlarin sonucu 6n izleme tablosundan da

kontrol edilebilmektedir.

5.1.2. Belge Olusturma (Document Creation)

Bu diigiim alt diigiimlerden olugsmaktadir. Bu diigiimde genel olarak dizeler belgelere

doniistiiriilmektedir. Bu diiglimiin igerdigi alt diigiimler Sekil 5.2°de gosterilmektedir.
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Dizelerden Siitun
Belgelere Filtreleme
> E > L EIE 2

Dizeleri belgelere  Belge situnu digindaki
dinlstirme tim sdtunlan filtrele

Sekil 5.2. Belge olusturma diigiimleri

Dizeleri Belgelere Doniistiirme (Strings to Document): Belirtilen dizeleri belgelere
dontistirmektedir. Her satir i¢in bir belge olusturulacak ve bu satira eklenmektedir.
Belirtilen siitunlarin dizeleri baslik, yazar ve tam metin olarak kullanilacaktir.

Siitun Filtreleme (Column Filter): Bu diigiim, siitunlarin giris tablosundan
filtrelenmesine izin vermektedir ve yalnizca kalan siitunlar ¢ikis tablosuna iletilmektedir.
Burada da belge hiicrelerini igeren siitun disindaki tiim silitunlar daha sonra

filtrelenmektedir.
5.1.3. On isleme (Preprocessing)
Metin verileri KNIME metin isleme uzantis1 tarafindan saglanan cesitli diiglimler

tarafindan islenmektedir. Bu diiglim i¢inde yer alan tiim on isleme adimlar1 Sekil 5.3’te

gosterilmektedir
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, Noktalama Say1 Kiiciik Kelime Gereksiz Kelime Harf Kelimeleri
Isareterini Silme Filtreleme Filtreleme Filtreleme Dinistiiriici Kikiine Ayirma
> 53 > B2 p > 53 > B2 p > B2 p > BEp
Moktalama Sayilan Kiicik Durdurma Kiicik harf Shzcilk kikine

isaretierini silme kelimeleri kelimelerini kiiclltme
kaldirma kaldirma kaldirma
TF '.
P %}4‘5 h
Kelime Terimden Terim Frekansi Safir _Kelime
Torbas: Dizeye Gruplama Filtreleme ]i:]treleme
S
> 23 » > Is > »F > > 2 17
i . . ' . Kelimelerin
Kelimeler Terimleri dizelere Terimlere géire Yalmizca X filtre torbas!
torbasi dinistirme (dizeler gibi) belgelerindeki
olusturma terimleri koru

Sekil 5.3. KNIME’da 6n igsleme adimlari

Noktalama Isaretlerini Silme (Punctuation Erasure): Giris belgelerinde bulunan tiim
noktalama isaretlerini kaldirmaktadir.

(132 ({34

veya “,” ondalik ayiricilart ve “+” veya

13

Say1 Filtreleme (Number Filter):
“isaretlerini de dahil olmak {izere rakamlardan olusan giris belgelerinde bulunan tiim
terimleri filtrelemektedir. Ayrica bir veya daha fazla rakam igeren tiim terimleri filtreleme
secenegi de bulunmaktadir.

Kiiciik Kelimeleri Kaldirma (N Chars Filter): Girdi belgelerinde yer alan tiim
terimleri, belirtilen N sayida karakterden az olanlar1 filtrelemektedir. Bu tez calismasinda
N=3 olarak alinmistir.

Gereksiz Kelimeleri Filtreleme (Stop Word Filter): Giris tablosundaki gereksiz
kelime listesinde yer alan terimleri filtrelemektedir. Bu diiglim ¢esitli diller i¢in gereksiz
kelime listeleri saglamaktadir.

Harf Doniistiiriicii (Case Converter): Giris belgelerinde yer alan tiim terimleri kiigiik
veya biiyiik harfe doniistiirmektedir.

Kelimeleri Kokiine Ayirma (Snowball Stemmer): Bu diigiimde, terimlerin kokleri

Snowball terim kiitiiphanesine gore belirlenmektedir.
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Kelime Torbasi Olusturma (Bag of Words Creator): Bu diigiim bir grup dokiimanin
kelime torbasini olusturmaktadir. Ilgili belgede ortaya ¢ikan terimleri iceren en az bir
siitundan olusmaktadir.

Terimden Dizeye Doniistiirme (Term to String): Bu diiglim, tanimli bir siitunun
terimlerini dizelere doniistiiriilmesine ve bu dizeleri iceren yeni bir siitun eklenmesine
olanak tanimaktadir.

Terim Frekansi (Term Frequency-TF): Her bir terimin goreceli terim sikligini her bir
belgeye gore hesaplamaktadir ve tf degerini iceren bir siitun eklemektedir. Deger, bir
belgeye gore bir terimin mutlak sikliginin, o belgenin tiim kosullarinin sayisina
boliinmesiyle hesaplanmaktadir.

Gruplama (GroupBy): Bir tablonun satirlarini, segilen grup siitunlarindaki benzersiz
degerlere gore gruplandirmaktadir. Segilen grup siitunun her benzersiz degeri igin bir satir
olusturmaktadir. Kalan siitunlar, belirtilen toplama ayarlarina gore toplanmaktadir. Cikis
tablosu, secilen grup siitunlarinin her bir benzersiz deger kombinasyonu i¢in bir satir
icermektedir.

Satir Filtreleme (Row Filter): Bu diiglim, belirli kriterlere gore satir filtrelemeye izin
vermektedir. Bu ¢alismada, en az 20 belgede gecen kelimeler alinmistir. 20°den az belgede
gecen kelimeler filtrelenmistir.

Kelimelerin Filtre Torbasi (Reference Row Filter): Bu diigiim, referans olarak ikinci
tabloyu kullanarak satirlarin ilk tablodan filtrelenmesini saglamaktadir. Diyalog ayaria
bagli olarak, referans tablosundaki satirlar ¢ikti tablosuna dahil edilmektedir veya

dislanmaktadir.

5.1.4. Belge Vektorii (Document Vector)

Bu diiglim, her bir belge i¢in bosluk terimlerinde temsil eden bir belge vektorii
olusturmaktadir. Ozellik vektdrlerinin degerleri, boole degerleri olarak veya belirtilen bir
situnun degerleri olarak belirtilebilmektedir. Vektorlerin boyutu, Bag of Words

Creator’daki farkli terimlerin sayis1 olacaktir.
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5.1.5. Kategoriden Sinifa (Category to Class)

Bu diigiim, bir belge hiicresi igeren her satira bir sinif siitunu eklenmesini

saglamaktadir. Sinifin degeri belgenin dizge olarak kategorisidir.

5.1.6. Siitun Filtreleme (Column Filter)

Bu diiglim, siitunlarin giris tablosundan filtrelenmesini saglamaktadir. Yalnizca kalan
siitunlar ¢ikis tablosundan gegirilmektedir. Bu c¢alismada tablonun daha sade olmasi

acisindan giris belgesinin oldugu siitun ¢ikarilmistir.

5.1.7. Boliimleme (Partitioning)

Ayrica bir test verisi olmayan veri setlerinde bu diigiim kullanilmistir. Giris tablosunu
iki boliime ayirmayr saglamaktadir. Tablodaki veriler %70°1 egitim verisi ve %30’u test

verisi olacak sekilde ikiye ayrilmistir.

5.1.8. ARFF Yazici1 (ARFF Writer)

Bir dosyaya veya ARFF formatinda bir URL ile belirtilen uzak bir yere veri
kaydetmektedir. Bu diigiimii kullanma amaci, elde edilen sonuglart WEKA programindaki
gozetimli makine 6grenmesi algoritmalarindan elde edilen sonugclar ile karsilastirabilmek

icin gerekli .arff dosyasinin olusturulmasidir.

5.2. Duygu Analizi icin Kullanilan Veri Setleri

Bu tez c¢alismasinda, IMDB (URL-2), Polarity (URL-2) ve Amazon (URL-3)
yorumlarini igeren 3 adet veri seti kullanilmistir. Bu 3 veri seti de olumlu ve olumsuz

olmak kaydiyla iki duygu sinifina sahiptir. Kullanilan veri setleri ve oOzellikleri su

sekildedir:
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5.2.1. IMDB Yorumlari Veri Seti

Bu veri seti IMDB yorumlarindan olusmaktadir. ilk olarak Bo Pang ve Lillian Lee
tarafindan kullanilmistir (Pong ve Lee, 2004). 1000 pozitif ve 1000 negatif olarak toplam
2000 adet yorum bulunmaktadir. Bu veri setinin KNIME’daki ekran goriintiisii Sekil
5.4’teki gibidir.

File Table - :289 - File Reader (Read IMDb reviews) — O *
Eile
Table "nega.csv” - Rows: 2000 Spec - Columns: 2 Properties  Flow Variables
Row ID S Text S Sentiment
Row428 :2 controversy_: 1 firm_and: 1 becky _hiding: 1 manic: 1 of_staying: 1 staying_at: 1 forces_her: 1 can't: 1 agree...|1 "
Row4259 others_such: 1 dare: 1 well: 1 form: 1 in_fears.: 1 was_unrecognizable: 1 or_lord: 1 admirable: 1i_wouldn't:1a... |1
Row430 old: 1 waste_of:1bad: 1 awful_and: 1 bad_paper: 1 plain: 2 plain_awful: 2 of_maoney:1 old_advice: 1 money:1... |1
Row431 psychology: 1 trigger: 1 stronaly: 1 rambled: 1 felt: 1 the_words: 1 waiting: 1 whatsoever_he: 1 any_sort: 1 and...|1
Row432 well: 1i:1 well_written: 1 will_not: 1 not_purchase: 1 said: 1 marrigan’s: 1 others: 1 written_but: 1 purchase:1j... |1
Row433 democrat_hate: 1 all_republicans.sean: 1 three_things: 1 sean: 2 believe: 1 labeling: 1 me_better: 1 listen: 1 los... |1
Row434 art:1i_think: 1 your: 1 pleasure_reading: 2 then_i: 1 -0:1 the_store: 1 stomach: 1 stomach_anymore: 1 wish_t... |1
Row435 said_that: 1 involve_a: 1 graphic_novel: 2 paul: 2 like: 3 shows: 1 one: 1 of_auster: 1 professor_father: 1 when... |1
Row436 his_apartment: 1 beq: 1 paul: 1 like: 2 life_love: 1 that_made: 1 warst_read: 1 staring: 1 reason_and: 1 life_well... |1
Row437 already_know: 1 your: 1 stocks:4 look: 1 pat: 1 <numz_exxon: 1 mobile_and: 1 are_value: 1 corporations: 1 so... |1
Row438 i:2 emphasizing_the: 1 creating_a: 1 to_try: 1 ratings_i: 1 the_poses: 1 what_type: 1 pictures_a: 1 fair_the:1u...|1
Row435 may_be: 1 available: 1 testament_story:2 any_guestions: 1 you_the: 1 he_does: 1 truth_and: 1 seems_to:1n... |1
Row440 doyle: 1incredibly: 1 your: 1 fan_and: 1 neared_its: 1 carr:2 condusion_because: 1 whether: 1 found: 1 unfort... |1
Row441 picking_up: 1 book_as: 1 well: 1 a_hard: 1 book_and: 1 space: 1 cover:4 books_as: 1 like_other: 1 before_pickin...|1
Row442 wvisiting: 1 does_not: 1 her_own: 1 this_book: 1 least_some: 1 for_one: 1 behind: 1 to_get: 1 quite_what: 1 guite...|1
Row443 did_like:1 <num>_year: 1 started_not: 1 neighbor: 1 just_a: 1 he: 1 interesting_man: 1 baker_henry:1man:1i...|1
Row444 that's_incredibly: 1 mean: 1 create: 1 even_finish: 1 pynchon_is: 1 a_surreal: 1 latter: 1 the_supposed: 1 amon... |1 W
£ >

Sekil 5.4. IMDB yorumlari veri setinin KNIME’daki ekran goriintiisii

Bu veri setinin KNIME’da 6n islemden gecirildikten sonra elde edilen ekran goriintiisii
Sekil 5.5’teki gibi olmaktadir. Buna gore on islemden gecirilerek elde edilen kelime sayisi
1055 olmaktadir. Yani elde edilen dokiiman matrisi 2000x1055 boyutundadir. Bu
dokiiman matrisi %70’1 egitim (1400%1055 boyutlu) ve geri kalan %30’u da test

(600x1055) verisi olmak tizere iki ayr1 matrise ayrilmigtir.
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Filtered table - (:302:302 - Column Filter — O >
File

iTable “default” - Rows: 2000} Spec - Columns: 1055 Properties  Flow Variables

Row ID D speak D light D ve D toget D actual D stop D num
2001
2002
2003
2004
2005
2008
2007
2005
2009
2010
2011
2012
2013
2014
2015
2016
2017
2018
2019
2020

Clooo o oo - oo oo oo oo oo o
Cloooooo oo o oo oo oo oo o=
Clooo o oo oo o oo oo oo oo o=
FMEEEEEENEEREEREEREREEREETE
Clooo o oo oo o or oo oo oo o=
Clo oo o oo oo o oo oo ool oo o=
[=] [f=7) (Y= [y y) ey (Vo) g i) ey Vo) ey V) ) () ey ) ey Y e

L]
W

Sekil 5.5. IMDB yorumlar1 veri setinin dokiiman matrisi

5.2.2. Polarity Veri Seti

Bu veri seti bir 6nceki veri seti gibi IMDB yorumlarindan olusmaktadir. Bu veri seti ilk
olarak Pang ve Lee tarafindan kullanilmistir (Pang ve Lee, 2005). Bu veri setinde 53311
olumlu ve 5331’1 olumsuz olmak {iizere toplamda 10662 adet yorum bulunmaktadir. Bu

veri setinin KNIME’daki ekran goriintiisti Sekil 5.6’daki gibi olmaktadir.
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File Table - 3:320 - File Reader (CSV dosyasindan) = — O >
File Hilite Mawvigation View
i Table "polarity.csv™ - Rows: 10662 ! Spec - Columns: 2 Properties  Flow Variables
Row ID S Text
Raow( the rock is destined to be the 21st century's new conan and that he's going to make a spla A
Rowl the gorgeously elaborate continuation of the lord of the rings trilogy is so huge that a colw
Row2 effective but too-tepid biopic
Row3 if you sometimes like to go to the movies to have fun , wasabi is a good place to start .
Row4 emerges as something rare , an issue movie that's so honest and keenly observed that it do
Raow5 the film provides some great insight into the neurotic mindset of all comics — even those whe
Rowb offers that rare combination of entertainment and education .
Row7 perhaps no picture ever made has more literally showed that the road to hell is paved with ¢
Rowad steers turns in a snappy screenplay that curls at the edges ; it's so dever you want to hate
Row3 take care of my cat offers a refreshingly different slice of asian cinema .
Raow10 this is a film well worth seeing , talking and singing heads and all .
Rowll what really surprises about wisegirls is its low-key quality and genuine tenderness .
Rowl2 { wendigo is ) why we go to the dnema : to be fed through the eye , the heart , the mind .
Rowl3 one of the greatest family-oriented , fantasy-adventure movies ever .
Row14 ultimately , it ponders the reasons we need stories so much .
Raow15 an utterly compelling 'who wrote it' in which the reputation of the most famous author who € w
£ >

Sekil 5.6. Polarity veri setinin KNIME’daki ekran goriintiisi

Bu veri setinin KNIME’da 6n islem sonucunda elde edilen dokiiman matrisi Sekil
5.7°deki gibidir. Elde edilen kelime sayist 450°dir ve buna bagl olarak elde edilen
dokiiman matrisinin boyutu da 10662x450 olmaktadir. Bu iki veri setinin de ayr1 bir test
verisi olmadigr i¢in %70’1 egitim (7076x450) ve %30’u test (3033x450) verisi olacak

sekilde iki ayr1 dokiiman matrisi olarak ayrilmistir.
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Second partition (remaining rows) - 3:307 - Partitioning (Split document table) i — O *

File Hilite Mavigation Wiew

iTable "default” - Rows: 7075 Spec - Columns: 450 Properties  Flow Variables

Row ID D shot D cultur D head D ve D seen D movi D origin

Row17458
Row17499
Rowl17501
Row17502
Row17503
Row17504
Row17507
Row17503
Rowl7512
Row17513
Rowl7514
Rowl17515
Rowl7515
Row17518
Rowl17520
Rowl17521
Rowl7523
Rowl17524
Rowl17525
Rowl17526
Rowl17527
Row17528

s 170
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Sekil 5.7. Polarity veri setinden elde edilen dokiiman matrisi

5.2.3. Amazon Veri Seti

Kullanilan son veri seti de McAuley ve arkadaglarinin tanitmis oldugu Amazon {iriin
yorumlar1 veri seti olmaktadir (McAuley vd., 2015). Bu veri seti, egitim verisi olarak
2912’si olumlu ve 3039’u olumsuz olmak {iizere toplamda 5951 tane yorum igermektedir.
Test verisi olarak da 783’1 olumlu ve 791 olumsuz yorum icermektedir. KNIME’dan

alian ekran goriintiisii Sekil 5.8’deki gibidir.
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File Table - 0:305:239 - File Reader - O =
Eile
i Table “train_binary_sent.csv™ - Rows: 6920} Spec - Columns: 2 Properties  Flow Variables
Row ID 5 Sentiment| § Text
Rowid 1 A stirring, funny and finally transparting re-imagining of Beauty and the Beast and 19305 »
Rowl ] Apparently reassembled from the cuttingroom floor of any given daytime soap.
Row2 ] They presume their audience won't sit still for a sodology lesson, however entertainingly |
Row3 1 This is a visually stunning rumination an love, memory, history and the war between art a
Row4 1 Jonathan Parker's Bartleby should have been the be-all-end-all of the modern-office anon
Rows 1 Campanella gets the tone just right - funny in the middle of sad in the middle of hopeful.
Rowé ] A& fan film that for the uninitiated plays better on video with the sound turned dawn.
Row? 1 BA©art and Berling are both superb, while Huppert ... is magnificent.
Rows ] A litte less extreme than in the past, with longer exposition sequences between them, ar
Rowd ] The film is strictly routine.
Row1d 1 A lyrical metaphor for cultural and personal self-discovery and a picaresque view of a litte
Rowill ] The most repugnant adaptation of a dassic text since Roland JoffA© and Demi Moore's T
Rowil2 ] For something as splendidJooking as this particular film, the viewer expects something spr
Rowl3 1 This is a stunning film, a one-of-a-kind tour de force.
Rowild 1 May be more genial than ingenious, but it gets the job done.,
Rowls 1 There is a freedom to watching stunts that are this crude, this fast-paced and this insane
Rowla ] If The Tuxedo actually were a suit, it would fit Chan like a $99 bargain-basement special.
Rowl? 1 As guiet, patient and tenacious as Mr. Lopez himself, who approaches his difficult, endles
B 1R n Final werdirt Youi've 2een it all hefrrs &
£ >

Sekil 5.8. Amazon veri setinin KNIME’daki ekran goriintiisii
Amazon veri setinin KNIME’daki 6n islemler sonucu elde edilen dokiiman matrisi

Sekil 5.9’daki gibidir. Elde edilen dokiiman matrisinin boyutu egitim verisi i¢in 5951x164,
test verisi icin de 1574x164 olmaktadir.
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Filtered table - 0:303:302 - Celumn Filter

Eile

Table "default” - Rows: 5951  Spec - Columns: 164 Properties  Flow Variables

Row ID

D act

D action

D actor

D actual

D american

D anim

D attempt

o
5

6141

6142

6143

6144
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61459
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Sekil 5.9. Amazon veri setinden elde edilen dokiiman matrisi

37




6. PROBLEMIN OPTIMIiZASYON ALGORITMALARINA UYARLANMASI

Bu ¢alismada duygu analizi - fikir madenciligi arama problemi olarak ele alinmistir. Bu
problemin ¢6ziim yontemi olarak iki giincel akilli optimizasyon algoritmasi olan SETO ve
BOA uyarlanmigtir. Arama uzay1 ise IMDB, Polarity ve Amazon veri setleri olmaktadir.
Problem optimizasyon algoritmalarina uyarlanirken ilk 6nce her bir veri setindeki
kelimeler ge¢me sikligina gore agirliklandirilmistir. On islemlerden sonra olusturulan
dokiiman matrisindeki kelime sayilarina gore baslangic popiilasyonu olusturulmus.

Uygunluk degerini hesaplamak i¢in Jaccard benzerligi kullanilmistir.

6.1. Kelimelerin Agirhiklandirilmasi

Veri setlerinden elde edilen dokiiman matrisinde her bir kelime [0, 1] araliginda olacak
sekilde agirliklandirilarak, veri setindeki kelime sayist uzunlugunda bir agirlik vektori
olusturulmustur. ilk olarak her bir kelimenin kag belgede gectigi hesaplanmistir, buradan
bir kelimenin maksimum kag belgede gectigi max(kelimesayisi) bulunmustur. Daha sonra
bir kelimenin kag¢ belgede gectigi sayiy1 max(kelimesayisi)’na boliinerek her bir kelimenin
agirhigr elde edilmis olur. En yiiksek agirlik ise maksimum belgede gegen kelimenin
agirhigr olan 1 olacaktir. Agirliklandirma Sekil 6.1°deki gibi ifade edilebilmektedir. Bu
sekilde polarity veri setinden kelimelerin agirliklandirilmasina dair bir kesit
gosterilmektedir. Polarity veri setinde 1223 ge¢cme sayisiyla belgelerde en c¢ok gegen
kelime “film” olmaktadir ve agirligi 1°dir. Diger kelimelerin agirliklart da belgelerde en

cok gecen kelimenin agirligina gore hesaplanmaktadir.



POLARITY VERI SETINDEN BiR KESIT
feel lack script | humor | film | imagin | origin consider
Belge; 0 0 0 0 0 0 0 0
Belge; 0 0 0 0 0 0 1 0
Belges 1 0 0 0 0 0 0 0
Belges 0 1 1 1 0 0 0 0
Belges 0 0 0 0 1 0 0 0
Belges 0 0 0 0 0 1 0 0
Belge; 0 0 0 0 0 0 0 0
Gesme |37 | 106 | 119 | 103 (] 1223 |) 80 93 22
Sayis1
e
GegmeSayist;
Agurlik; =
BETEL MaksimumGegmeSayist
AGIRLIK VEKTORU
feel lack script | humor | film | imagin | origin consider
Agitlik | 0 104 | 0.0867 | 00973 | 0.0842 | 1 | 0.0654 | 0.076 0.0180
Sekil 6.1. Kelimelerin agirliklandirilmasi
6.2. Baslangic Popiilasyonu ve Kodlama
Kullanilan  dokiiman  matrisinin  boyutuna  gdére  popililasyonun  bireyleri

olusturulmaktadir. Her bir birey bir vektorden olugsmaktadir ve bu vektorlere SETO i¢in {0,

1} ve BOA i¢in ise [0, 1] araliginda gelisigiizel degerler verilmektedir. Bir popiilasyon su

sekilde ifade edilmektedir:
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X111 X1z Xim
X1 X2z Xom
Xnem =

XNl XNZ XNM

Burada N popiilasyon sayisi olmaktadir ve bu calismada 100 olarak alimistir. M 6n
islemden sonra c¢ikarilan dokiiman matrisinde olan kelimelerin sayisi olmaktadir. Bitim

sart1 ise 100 iterasyon olarak belirlenmistir.

6.3. Jaccard Benzerligi

Bu c¢alismada dokiiman benzerliklerinin hesaplanmasi i¢in Genisletilmis Jaccard
benzerligi kullanmilmistir. Genisletilmis Jaccard benzerligi, iki nesnenin paylasilan
parcalarinin, nesnelerin tiim parcalarina oranmidir. Bagka bir deyisle, denklem (6.1)’de
goriildiigli gibi iki vektoriin kesisim kiimelerinin birlesim kiimelerine orani1 olarak
tanimlanabilmektedir. X; = X;1, X5, ..., Xjy vektorl, popiilasyondaki i. birey olsun.
Dj = Djy, Djy, ..., Djyy vektorii ise dokiiman matrisindeki j. yorum satirina kargilik gelsin.

Buna gore Genisletilmis Jaccard benzerliginin denklemi (6.2)’deki gibidir.

XiﬂDj
XiUDj

6.1)

jaccard_degeri;; =

M
Yk=1XikDjk
M M 2 M
=1 (X2 + 20 (D) =X hey XuD jik

jaccard_degeri(Xi, Dj) = > (6.2)

Ayrica Jaccard benzerligi denklemine, iizerinde islem yapilan yorumda gecen
kelimelerin sayisinin, dokiiman matrisindeki tiim kelime sayisina orani da eklenmistir. Bu

oran denklem (6.3)’te verilmistir.

j.yorumdaki kelime sayist

oran; = (6.3)

dokimandaki kelime sayist

Elde edilen yeni Jaccard degeri denklem (6.4)’te verilmektedir.
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benzerlik;; = k, * jaccard_degeri;j + k, * oran; (6.4)

Burada k, ve k, toplamlar1 1 olan agirliklardir.

6.4. Uygunluk Fonksiyonu

Popiilasyondaki her bir X; bireyi icin veri setindeki biitiin yorumlarla olan benzerligine
teker teker bakilmaktadir. Eger benzerlik degeri belirlenen degerden daha yiiksek ¢ikmis
ise o yorum pozitif olarak, diisiikk ¢cikmigsa da o yorum negatif olarak kabul edilmektedir.
Bu benzerlik islemi ile bireyin uygunluk degeri denklem (6.5) kullanilarak

hesaplanmaktadir. En 1yi uygunluk degerine sahip birey en iyi ¢oziim olmaktadir.

DP DN DP DN
* +pk——F g%
DP+YN DN+YP DP+YP DN+YN

uygunluk = cq * (6.5)

DP; dogru pozitiflerdir ve kuralla ayni sinif etiketine sahip olan, kural tarafindan
kapsanan orneklerin sayisidir. YP; yanlis pozitiflerdir ve kuraldan farkli sinif etiketine
sahip olan, kural tarafindan kapsanan 6rneklerin sayisidir. YN; yanlis negatiflerdir ve kural
tarafindan kapsanmayan fakat kuralla aym1 smif etiketine sahip o6rneklerin sayisidir. DN
ise; dogru negatiflerdir ve kural tarafindan kapsanmayan ve kuralla da ayni etikete sahip
olmayan Orneklerin sayisidir. ¢;, c,, ve c3 degerleri ise agirliklardir ve bu {i¢ degerin
toplam1 1’e esit olmaktadir. Kullanici tanimhidir ve en iyi sonucu verecek sekilde

belirlenebilmektedir.
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7. DENEYSEL SONUCLAR

Bu boélimde BOA ve SETO algoritmalar ile duygu analizi yapilarak elde edilen
sonuglar gosterilmektedir. Programda egitim verilerinden model olusturularak test
verilerinde uygulanmistir. Bu sonuglar ile WEKA (URL-4) programindaki gozetimli
makine Ogrenmesi algoritmalarindan elde edilen sonuglar karsilastirilmistir. Performans
karsilastirilmasi yapilan gozetimli makine 6grenmesi algoritmalari i¢in standart parametre

degerleri kullanilmistir.

Tablo 7.1. Sonuglari karsilagtirmada kullanilan 6l¢iitler

Olgiit MATEMATIKSEL DENKLEM
Dogru etiketlenen veri sayis/
_ (DP + DN)/(DP +YP + DN +YN)
toplam veri say1si
DP + DN
Dogruluk yiizdesi x 1
S pP+vP+ DN+ YN <%
Kesinlik L
DP +YP
. DP
Hassasiyet _—
DP +YN
el 2 %X DP
F-olgiiti
2XDP+YP+YN
(DP x DN) — (YP X YN)
MCC
J(DP +YP) x (DP + YN) X (DN + YP) x (DN + YN)

Sonuglar karsilastirilirken literatiirde en c¢ok kullanilan Olgiitler kullanilmigtir. Bu
Olgiitler ve hesaplamalar1 Tablo 7.1°de verilmektedir. Dogruluk yiizdesi; dogru tahmin
edilen veri sayisinin veri setindeki toplam verilere yiizdelik oranin1 vermektedir. Kesinlik
(Precision); dogru tahmin edilen pozitif gézlemlerin toplam tahmini pozitif gozlemlere
orani olmaktadir. Diger bir deyisle, pozitif olarak tanimlananlardan aslinda kag¢ tanesinin
gercekte pozitif oldugunun oranini vermektedir. YP degeri maliyetli oldugu durumlarda,

kesinlik 1yi bir dl¢timdiir.




Hassasiyet (Recall); modelin gercek pozitiflerin kag¢ tanesinin pozitif (DP) olarak
etiketlendigini hesaplamaktadir. YN degeri maliyetli oldugu durumlarda, en iyi modeli
secmek icin bu 6l¢iim kullanilmaktadir. F-Olgiitii; kesinlik ve hassasiyet arasinda bir denge
arandig1 zaman kullanilmaktadir. Kesinlik ve hassasiyetin harmonik ortalamasidir. MCC
(Matthews Correlation Coefficient - Matthews Korelasyon Katsayisi); dogru ve yanlis
dikkate almaktadir ve genellikle siniflar ¢ok farkli boyutta olsalar bile kullanilabilen
dengeli bir 6l¢ii olarak kabul edilmektedir.

7.1. IMDB Veri Setinden Elde Edilen Sonug¢lar

IMDB wveri seti icin gelistirilen algoritmada kullanilan uygunluk fonksiyonu ve

benzerlik katsayilar1 Tablo 7.2°de gdsterilmektedir.

Tablo 7.2. IMDB veri seti i¢in kullanilan katsayilar

Benzerlik Uygunluk Fonksiyonu
Algoritma

benzerlik kq k, C1 cy C3
SETO >0.1 0.8 0.2 0.6 0.2 0.2
BOA >0.15 0.8 0.2 0.6 0.2 0.2

IMDB veri seti i¢cin SETO ve BOA’dan alinan sonugclar ile toplam 33 tane algoritmadan
elde edilen sonuglar bes Olgiit i¢in karsilastirilmistir. Sonuglar kullanilan Olgiite gore
biiyiikten kiictige dogru siralanmigtir. Dogruluk yiizdesi 6l¢iitii gz Oniine alindiginda,
Sekil 7.1°de goriildiigli gibi SETO bu 35 algoritma i¢inde en iyi iiglincii algoritma olurken,

BOA ise yedinci en 1yi algoritma olmustur.
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Dogruluk Yiizdesi

[=]

10 20 30 40

L
L]

a0 70 80

Bayesiet m s 7 0.3353
JRip e 55
SETO . 5534
Unbigsed AttSelectedClass I 545
Ridor s 51_8333
OneR e ] 5
el W]
LADTree s 57 8333
Bl s 55 5333

ConjunctiveRule S —— s eSS 54, 16567

LWL e 54 1667

DecisionStump I 54 1667

Localknm e 54 1667

OLM s 51 1667
FLE s 501667
E MukiObjEvoFuzzyClass s 50
E ZercR assssssssseSSSSSSSS—— 50
= DMMETEX: e S0
o HMIM s 51
%ﬂ MNEMultinomiglText e 51
SparseGenerativeModel -S5O
ClojureClassifier T 5
NonNegativelogifleg I 5
SG0Text S 5
CVParameterSelection S 5
MuliScheme e 5
Stacking I 50
Vote I S
WeightinstHandlerWrap S e S0
InputMappedCassifier I S0
IsolationForest ST T S 5
HyperPipes maee—eeesssssssss— 500
Ve 50
UserClassifier e 50
ClassificationViaClustering e 48 8333

Sekil 7.1. Dogruluk yiizdesi 6lgiitii kullanilarak IMDB veri setinden elde edilen sonuglar

Kesinlik dlgiitiine gore, SETO ve BOA Sekil 7.2°de goriildiigii gibi ortalamanin tistiinde

bir deger vermistir.
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Kesinlik
0 0.1 0.2 03 04 05 0.6 0.7 0.8

BayesNet I .72
OV e 0597
ConjunctiveRule S (59
LWL e | .59
DedsionStump I .69
Lo | K | .59
Ridor I (.586
Unbiased AttielectedClass e (.679
IR e (G5
Onel I 0562
SETO e (.62
| (]2
Bl s (.59
LADTree I 058
FLE e (.523
IsolationForest e (.5
ClassificationViaClustering I .48
MultiObjEvoFuzzyClass
ZeroR
DM NBtext
HIM I
MNEM ultinomial Text
SparseGenerativeM odel
ClojureClassifier
NonMegativelogiReg
SG0Text
CVParameterSelection
MultiScheme
Stacking
Vote
WeightlnstHandlerWrap
InputhiappedClassifier
HyperPipes
VA

UserClassifier

0 O O O O O QO 0 0000000000

Sekil 7.2. Kesinlik 6l¢iitii kullanilarak IMDB veri setinden elde edilen sonuglar

Hassasiyet dlgiitiinde Sekil 7.3’te goriildiigli gibi SETO en iyi sonucu verirken BOA ise

yedinci olmustur.
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Hassasiyet

[=]

0ol 0.2 0.3 0.4

=]

5 0.6 0.7 0.8 05

SETO e | (1. 794
BayesNet I 0.703
JRp s (66
Unbiased Att3electedClass e .645
Ridor s 0.618
Onel D (515
BOA e 503
LADTree o (.578
Bl esssssssssssssssssssSS—————— (565

ConjunctiveRule I (.542
LWL s (542
DecisionStump e () 547
Localknn I (.542

OLM e () 512
FLR eesssssssssssssssssssssssssssmm 0 502

E MukiObjEvoFuzzyClass I 0.5
E ZeroR asssssssssssssssss—————— (5
n DMNEtext e 0.5
Eﬂ HMM e 0.5
E MEMultinomiglText S (5
SparseGenerativeModel S (.5
ClojureClassifier I (.5
NonMNegativelogifeg S (5
S5G0Text I 5
CVParameterSelection IEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEENS———— (.5
MultiScheme DT (5

Stacking I (.5

Vote I 0.5
WeightinstHandlerWrap ssSsssssssssssssss— (5
InputMappedClassifier I (.5
IsolationForest  EEE—————— (.5

HyperPipes S (5

VF s .5

UserClassifier maeeessssssssssssssssssssssssssssss 0.5
ClassificationViaClustering s () 488

Sekil 7.3. Hassasiyet olciitii kullanilarak IMDB veri setinden elde edilen sonuglar

Sekil 7.4teki F-Olgiitii degerlerine bakilacak olursa, SETO ikinci en iyi sonucu

verirken BOA ise altinc1 olmustur.
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Sekil 7.4. F-Olgiitii kullanilarak IMDB veri setinden elde edilen sonuglar

MCC olgiitii igin Sekil 7.5’te goriildiigii gibi SETO iigiincii en iyi sonucu verirken BOA

yedinci en iyi sonucu vermistir.
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Sekil 7.5. MCC 6lgiitii kullanilarak IMDB veri setinden elde edilen sonuglar

7.2. Polarity Veri Setinden Elde Edilen Sonuclar

Polarity veri seti i¢in kullanilan uygunluk fonksiyonu ve benzerlik katsayilar1 Tablo

7.3’te gosterilmektedir.
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Tablo 7.3. Polarity veri seti i¢in kullanilan katsayilar

Benzerlik Uygunluk Fonksiyonu
Algoritma

benzerlik kq k, C1 cy C3
SETO >0.3 0.8 0.2 0.45 0.45 0.1
BOA >0.6 0.8 0.2 0.6 0.3 0.1

Polarity veri seti i¢in algoritmalar ¢alistirildiginda sonuglar her bir dlgiite gore azalan
sirada listelenmistir. Buna gore; Sekil 7.6’da gorildiigi gibi dogruluk ylizdesi ol¢iitii géz
Ontine alindiginda, 35 algoritmanin i¢inden BOA en iyi ikinci sonucu verirken, SETO ise

onuncu sirada yer almaktadir.
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Sekil 7.6. Dogruluk yiizdesi 6lgiitii kullanilarak Polarity veri setinden elde edilen sonuglar

Sekil 7.7°deki kesinlik 6lgiitiine bakildiginda SETO ve BOA’nin ortalamanin {istiinde
deger buldugu gozlemlenmektedir.
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Sekil 7.7. Kesinlik 6l¢iitii kullanilarak Polarity veri setinden elde edilen sonuglar

Sekil 7.8’e bakilacak olunursa, hassasiyet degerinde ise en iyi sonucu BOA bulmustur.

SETO ise en iyi iiglincii sonucu bulmustur.
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Sekil 7.8. Hassasiyet olgiitii kullanilarak Polarity veri setinden elde edilen sonuglar

Sekil 7.9’a gore F-Olgiitii degerinde SETO en iyi ikinci sonucu bulurken, BOA ise

ticlincii olmustur.
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Sekil 7.9. F-Olgiitii kullanilarak Polarity veri setinden elde edilen sonuglar

Son olarak MCC dlgiitiinde ise Sekil 7.10°a gore, BOA en iyi sonu¢ veren ii¢iincii

algoritma olurken, SETO ise on ikinci sirada olmaktadir.
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Sekil 7.10. MCC 6lgiitii kullanilarak Polarity veri setinden elde edilen sonuglar

7.3. Amazon Veri Setinden Elde Edilen Sonuclar

Amazon veri seti i¢in uygulamalarda kullanilan uygunluk fonksiyonu ve benzerlik

katsayilar1 Tablo 7.4’te gosterilmektedir.
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Tablo 7.4. Amazon veri seti i¢in kullanilan katsayilar

Benzerlik Uygunluk Fonksiyonu
Algoritma

benzerlik kq k, C1 Cy C3
SETO >03 0.8 0.2 0.5 0.3 0.2
BOA >0.2 0.8 0.2 0.45 0.45 0.1

Amazon veri seti i¢in program calistirlldiginda elde edilen sonuglar degerlendirme
oOlgiitlerine gore siralanmaktadir. Dogruluk yiizdesine gore, Sekil 7.11°de gortldigi gibi

BOA’nin en iyi sonucu verdigi SETO’nun ise ikinci en iyi sonucu verdigi goriilmektedir.
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Sekil 7.11. Dogruluk yiizdesi dl¢iitii kullanilarak Amazon veri setinden elde edilen sonuglar

Sekil 7.12°deki kesinlik Olgiitiine bakildiginda, BOA’nin altinci, SETO’nun ise on

dordiincii oldugu goriilmektedir.
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Sekil 7.12. Kesinlik 6l¢iitii kullanilarak Amazon veri setinden elde edilen sonuglar

Sekil 7.13’teki hassasiyet Olgiitiinde ise SETO’nun yine en iyi sonucu verdigi

goriilmektedir. BOA ise on birinci sirada yer almaktadir.
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Sekil 7.13. Hassasiyet olgiitii kullanilarak Amazon veri setinden elde edilen sonuglar

Sekil 7.14’teki F-Olgiitii’ne bakilacak olunursa; yine en iyi sonucu SETO’nun, ikinci en

iyi sonucu ise BOA nin verdigi goriilmektedir.
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Sekil 7.14. F-Olgiitii kullanilarak Amazon veri setinden elde edilen sonuglar
Sekil 7.15’e bakilacak olunursa, MCC olgiitiinde ise en iyi ikinci sonu¢ BOA’ya ait

olurken tigiincii sonug ise SETO’ya ait olmaktadir. Biitiin dlgiitler géz oniine alindiginda

SETO ve BOA’nin ikisinin de en 1yi sonuglar1 verdigi goriilmektedir.
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Sekil 7.15. MCC o6lgiitii kullanilarak Amazon veri setinden elde edilen sonuglar

7.4. SETO ve BOA’nin Yakinsama Grafikleri

Sekil 7.16, Sekil 7.17 ve Sekil 7.18’deki grafiklerde SETO ve BOA’nin sirasiyla
IMDB, Polarity ve Amazon veri setlerindeki yakinsama egrileri goriilmektedir.

Algoritmalar iterasyon sayisi 50, 100 ve 200 olacak sekilde beser defa calistirilmistir ve
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elde edilen uygunluk degerlerinin ortalamasi alinarak grafikler olusturulmustur. Sekil
7.16’ya bakilacak olunursa IMDB veri seti i¢in, SETO daha erken yakinsayip ¢ok
degisiklik gostermemektedir. BOA, SETO’ya gore daha ge¢ yakinsamakta, 20-85 iterasyon
arasinda sabit kalmaktadir ve 85. iterasyondan sonra uygunluk degerinde tekrar bir artig

gozlemlenmektedir.

IMDB veri seti igin 50 iterasyvon boyunca vakinsama grafigi
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Sekil 7.16. SETO ve BOA’nin IMDB veri seti i¢in yakinsama grafigi
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Sekil 7.17°de Polarity veri seti i¢in 50, 100 ve 200 iterasyon boyunca yakinsama
grafikleri goriilmektedir. Buna gére SETO’da uygunluk degeri daha yiiksek bir noktadan
baslayip hizli bir sekilde yakinsamistir ve duragan bir egri gostermektedir. BOA’da ise ilk
20 iterasyonda hizli bir yakinsama goriiliirken, sonrasinda sadece ufak degisiklikler

gozlemlenmektedir.

Polarity veri tseti igin 50 iterasyon boyunca yakinsama grafigi
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Sekil 7.17. SETO ve BOA’nin Polarity veri seti i¢in yakinsama grafigi
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Amazon veri seti icin BOA ve SETO’nun 50, 100 ve 200 iterasyon boyunca elde edilen
uygunluk degerlerinin yakinsama grafikleri Sekil 7.18’de goriilmektedir. Bu grafiklere
gore BOA, SETO’ya gore daha hizli bir sekilde yakinsama gostermistir. 100 iterasyondan

sonra ise yakin degerler gostererek, uygunluk degerinde fazla bir degisiklik olmamastir.

Amazon veri seti igin 50 iterasyon boyunca vakmsama grafigi

0.45
0.47

T 045
’Eﬁ 0.43
0.41
0.25
Bhy 0.37
0.35
0.33
0.31

miuk D

Uy,

1 32 5 7 9 11131517 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49
Tterasyon Sayist

s SET) s BCIA
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Sekil 7.18. SETO ve BOA’nin Amazon veri seti i¢in yakinsama grafigi
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Sekil 7.19’da IMDB veri setinde SETO’daki x degiskenine 0.5/boyut, 1/boyut ve
2/boyut degerleri verilerek 100 iterasyon boyunca uygunluk degerinin yakinsamasi
gosterilmektedir. boyut veri setinden elde edilen kelime sayisina denk gelmektedir. Buna
gore bu degiskene bagl olarak, her ii¢ degerde de birbirine yakin uygunluk degerleri elde

edilmektedir.

IMDB veri setinde SETO'nun farkli k degerleri i¢in
yakinsamasi
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Sekil 7.19. IMDB veri setinde SETO’nun farkli x degerleri i¢in yakinsamasi

Sekil 7.20°de IMDB veri setinde BOA’nin balinanin hangi hareketi uygulayacagin
belirleyen p degiskenine 0.4, 0.5 ve 0.6 degerleri verildiginde, 100 iterasyon boyunca
uygunluk degerinin yakinsama grafigi gosterilmektedir. Buna gore her iic degerde de

uygunluk degerlerinin birbirine yakin sonuglar verdigi goriilmektedir.
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IMDB veri setinde BOA'nin farkli p degerleri i¢in

yakinsamasi
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Sekil 7.20. IMDB veri setinde BOA’nin farkli p degerleri i¢in yakinsamasi

Sekil 7.21°de Polarity veri setinde 100 iterasyon boyunca SETO’nun farkli x
degiskeninin 0.5/boyut, 1/boyut ve 2/boyut degerlerini aldigindaki uygunluk degerinin
yakinsama grafigi sunulmaktadir. Grafige gore x=1/boyut iken daha hizli bir yakinsama

gosterirken bir siire sonra, li¢ degerin birbirine yakin sonuglar gosterdigi goriilmektedir.

Polarity veri setinde SETO'nun farkli xk degerleri
i¢cin yakinsamasi
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Sekil 7.21. Polarity veri setinde SETO’nun farkli x degerleri i¢in yakinsamasi
Sekil 7.22°de Polarity veri setinde BOA i¢in p degiskeninin 0.4, 0.5 ve 0.6 degerlerini

aldigr zamanki uygunluk degerinin degisim grafigi gosterilmektedir. Grafige gére BOA
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icin p=0.4 secilmisken, digerlerine gére daha diisiik bir uygunluk degeri elde edilirken; 0.5

ve 0.6 degerlerini kullanan BOA’da ise birbirine yakin sonuglar elde edilmistir.

Polarity veri setinde BOA'nin farkli p degerleri igin

yakinsamasi
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Sekil 7.22. Polarity veri setinde BOA’nin farkli p degerleri igin yakinsamasi

Sekil 7.23’te Amazon veri setinde SETO’nun uygunluk degerinin farkli x degerleri igin
100 iterasyon boyunca yakinsamasi gosterilmektedir. Sekilde goriildiigii gibi x=1/boyut
oldugunda uygunluk degeri diger ikisine gore olduk¢a iyi sonuglar vermektedir. x

=0.5/boyut ve x =2/boyut oldugunda ise uygunluk degerleri birbirine yakin sonuglar

gostermektedir.

Amazon veri setinde SETO'nun farkli k degerleri
i¢in yakinsamasi

I
0
@
]

71
89
93
97

— N N> = NN >
AN NN N <t NN

Iterasyon Sayist

v
o O

61
73
81
85

ey =0.5/boyut e==g=]/boyut ==—=g=2/boyut

Sekil 7.23. Amazon veri setinde SETO’nun farkli # degerleri i¢in yakinsamasi
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Sekil 7.24’te Amazon veri setinde BOA’nin 100 iterasyon boyunca farkli p degerlerine
gore uygunluk degerinin yakinsama grafigi verilmistir. Buna gore 3 farkli p degerinde de

birbirine yakin sonuglar elde edilmistir.

Amazon veri setinde BOA'nin farkli p degerleri icin

yakinsamasi
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Sekil 7.24. Amazon veri setinde BOA’nin farkli p degerleri igin yakinsamast
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8. SONUCLAR VE TARTISMA

Ag analizi, bir sosyal sistemi incelemek i¢in en iyi yolun sistem iiyeleri arasindaki
baglar1 incelemek oldugu varsayimiyla toplumsal yapiy1 inceleyen bir yaklasimdir. Glinliik
yagam tarzinin onemli bir parcasi haline gelen sosyal aglar son yillarda gittikce 6nem
kazanmaktadir. Glinlimiizde saglik, egitim, akademik gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir.
Sosyal aglarin aktif bir sekilde kullanim1 sosyal ag analizi problemlerini ortaya ¢ikarmistir.
En bilinen sosyal ag analizi problemlerinden biri olan duygu analizi — fikir madenciligi
insanlarin, iriinler, hizmetler, kuruluslar, bireyler, konular, etkinlikler, basliklar ve
nitelikleri gibi  varliklara yonelik fikirlerini, duygularmi, degerlendirmelerini,
derecelendirmelerini, tutumlarini ve hislerini analiz eden ¢alisma alanidir.

Bu calismada, duygu analizi ilk defa bir optimizasyon problemi olarak incelenmistir.
BOA ve SETO gibi iki giincel akilli optimizasyon algoritmasi uyarlanarak, bu yontemlerin
duygu analizindeki performanslari test edilmistir. Daha iyi sonuglar elde edebilmek i¢in
SETO’ya hafiza ozelligi eklenmistir. Bu problem i¢in uyarlanan akilli optimizasyon
yontemlerini test etmek amaciyla IMDB, Polarity ve Amazon veri setlerindeki yorumlar
kullamlmustir. Tlk olarak veri setlerindeki yorumlar &n islemlerden gegirilmistir ve dokiiman
matrisi olusturulmustur. Daha sonra BOA ve SETO algoritmalarinin bu probleme
uyarlanabilmesi amaciyla gerekli temsil bi¢cimleri ve uygunluk fonksiyonlar1 belirlenerek
yorumlarm duygu tahminleri yapilmustir. iki tane giincel akilli optimizasyon algoritmas ile
33 tane gozetimli makine Ogrenmesi algoritmasinin duygu analizindeki performans
karsilastirilmasi ilk kez bu tez ¢alismasinda gerceklestirilmistir.

Duygu analizi problemi ¢cok amach bir problem olarak ele alinmistir. Dogruluk yiizdesi,
hassasiyet, kesinlik, F-Olgiiti ve MCC ®&lgiitlerinin hepsi i¢in iyi sonuglarm alinmasi
hedeflenmistir. Ayrica uygunluk fonksiyonlarinin bes Olciit haricinde yeni Olgiitler
eklenebilecek sekilde esnek olmasindan dolayi, uyarlanan bu akilli optimizasyon
algoritmalar1 diger yontemlere gore avantajli goriilmektedir. Sonuglar incelendiginde,
dogruluk yiizdesine bakilarak BOA ve SETO algoritmalariin 33 tane gozetimli 6grenme
algoritmalarina oranla dogruluk yiizdesi 6l¢iitiine gore 1yi sonuglart verdigi gézlemlemistir.
Ayrica diger dlgiitler de gdz dniine alindiginda, Hassasiyet ve F-Olgiitlerinde en iyi sonuglar
BOA ve SETO’dan elde edilmistir. Kesinlik ve MCC o6lgiitlerinde de ayni sekilde basarili

sonuglar elde edildigi goriilebilmektedir.



Son olarak her bir veri seti i¢in 50, 100 ve 200 iterasyon boyunca uygunluk degerlerinin
yakinsama grafikleri verilmistir. Ayrica BOA’da p, SETO’da ise x parametrelerinin
parametre analizleri li¢ veri seti i¢in yapilmistir. Gelecekte, duygu analizi i¢in diger
metasezgisel yontemler uyarlanarak duygu tahmini yapilabilir. Algoritmalarin hibrit
versiyonlar1 uygulanarak daha iyi sonuclar elde edilebilir. Ayni sekilde diger sosyal ag
problemleri i¢cin de metasezgisel yontemler uyarlanabilir. Cok biiyiikk boyutlu problemler
icin de MapReduce programlama uygulanarak etkili sonuclar elde edilebilir. Kullanilan

Olclitlere ek olarak yeni Olgiitler eklenebilir veya mevcut Olgiitler istenirse ¢ikarilabilir.
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