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OZET

VERI MADENCILiGi YONTEMLERIYLE
SOSYAL MEDYA DUYGU ANALIZi

Batuhan Cem OGE
Diizce Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii, Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Yiiksek Lisans Tezi
Damgman: Dr. Ogr. Uyesi Fatih KAYAALP
Agustos 2021, 44 sayfa

Son yillarda internete erisim imkanlarmin artmasi ve kullanicilardaki akilli telefon
kullaninminin yayginlagmasi sebebiyle sosyal medya olarak adlandirilan ve insanlarin
cesitli konulardaki fikirlerini paylastigi servisler ¢ok yaygin olarak kullaniimaya
baslamistir. Kullanicilar tarafindan bu servislere girilen ve bir¢ok farkli platformda
depolanmakta olan veriler ¢esitli veri madenciligi yontemleriyle analiz edilerek anlamli
bilgi ¢ikarimlar1 yapilmaya calisilmaktadir. Sosyal medya verilerinin analiz edilmesiyle
insanlarin farkli konulardaki duygularina dair anlamli ¢ikarimlarda bulunulmasi anlamina
gelen Duygu Analizi ¢aligmalar1 da bu konuda 6ne ¢ikan ¢alisma alanlarindan biridir.
Duygu Analizi, insanlarin goriislerinin olumlu, olumsuz veya nétr gibi gesitli siniflara
gore kategorize edilmesi islemidir. Ve isletmeler agisindan miisterilerinin davranis
egilimlerinin anlasilmasi, hastalarin ruh saglhiginin degerlendirilmesi, insanlarin g¢esitli
toplumsal olaylarda verdigi tepkilerin ortaya ¢ikarilmasi gibi bir¢ok sektorde aktif olarak
kullanilmaktadir. Bu tez ¢calismasinda, kullanicilarin IMDB internet sitesinde paylasmis
olduklar1 film yorumlarindan olusan etiketli bir veri seti, ¢esitli veri madenciligi
yontemleri kullanilarak siniflandirilmig, Python, Matlab ve R programlama dilleri ile
duygu analizi ¢alismasi gergeklestirilmis ve elde edilen sonuglar farkli degerlendirme
kriterlerine gore karsilastirilmastir.

Anahtar sozciikler: Dogal dil isleme, Duygu analizi, Metin temsil, Siniflandirma, Veri
madenciligi.
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ABSTRACT

SOCIAL MEDIA SENTIMENT ANALYSIS WITH DATA MINING
TECHNIQUES

Batuhan Cem OGE
Diizce University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Computer Engineering
Master’s Thesis
Supervisor: Asst. Prof. Fatih KAYAALP
August 2021, 44 pages

Due to the increase in internet access opportunities and the widespread use of
smartphones in recent years, the services called social media, where people share their
opinions on various issues, have started to be used widely. The data entered by users into
these services and stored on many different platforms are analyzed by various data mining
methods and meaningful information inferences are tried to be made. Sentiment Analysis
studies, which means making meaningful inferences about people's feelings on different
subjects by analyzing social media data, is one of the prominent fields of study in this
regard. Sentiment Analysis is the process of categorizing people's opinions according to
various classes such as positive, negative or neutral. And in terms of businesses, it is
actively used in many sectors such as understanding the behavioral tendencies of its
customers, evaluating the mental health of patients, revealing the reactions of people in
various social events. In this thesis, a labeled data set consisting of movie reviews shared
by users on the IMDB website was classified using various data mining methods, a
sentiment analysis study was carried out with Python, Matlab and R programming
languages, and the results were compared according to different evaluation criteria.

Keywords: Classification, Data mining, Natural language processing, Sentiment
analysis, Text representation.
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1. GIRIS

1.1. CALISMANIN AMACI

Son yillarda internete erisim imkanlarinin artmasi ve kullanimi gittikge artan, insanlarin
cesitli konulardaki fikirlerini paylastigi servisler olarak adlandirilan sosyal medya
platformlarinin ¢ogalmasi ile ¢ok biiyiikk miktarda islenmemis veri ortaya c¢ikmustir.
Kullanicilar tarafindan bu servislere girilen ve bir¢ok farkli platformda depolanmakta
olan veriler ¢esitli veri madenciligi yontemleriyle analiz edilerek anlamli bilgi ¢ikarimlari
yapilmaya calisilmaktadir. Sosyal medya verilerinin analiz edilmesiyle insanlarin farkl
konulardaki duygularina dair anlamli ¢ikarimlarda bulunulmasi anlamina gelen Duygu
Analizi ¢aligmalar1 da bu konuda 6ne ¢ikan ¢aligma alanlarindan biridir. Insanlarm sanal
ortamlarda gercek diisiincelerini daha rahat ve Ozgiirce paylastigr diisiiniildiigiinde,
paylasilan mesajlardan duygu analizi yapabilmek, yiliz ylize sohbet edilen bir insanin
duygusunu anlamaktan c¢ok daha kolay olabilmektedir. Ciinkii herhangi bir sokak
roportajinda ya da karsiliklt bir sohbet esnasinda insanlar ger¢ek duygularini
gizleyebilmekte, bir sey anlatmak isterken aslinda bagka bir sey ifade edebilmektedirler.
Ancak sosyal medyaya girildiginde insanlar kendilerini daha oOzgiir ve ulasilmaz
hissettiklerinden bu tiir ortamlarda goriislerini daha dogal olarak ortaya atabilmektedirler.
Bu durum sosyal medya platformlarinda paylasilan her tiirlii goriintiilii, sesli veya yazili
mesajin analizinin sonucunda insanlarin duygulari, goriisleri hakkinda daha saglikli bir
bilgi elde etmemize olanak saglamaktadir. Duygu analizi yardimi ile insanlarin yaptiklar

paylasimlardan anlamli sonuglar elde edilebilmektedir.

Duygu analizi, bir metinden fikir ¢ikarmak, doniistiirmek ve yorumlamak ve bunlari
olumlu, olumsuz veya nétr olarak siniflandirmak i¢in Dogal Dil Isleme'yi (DDI) kullanan

bir yaklagimdir [1].

Onceki ¢alismalarm ¢ogunda duygu analizi, miisterilerini daha iyi anlamak ve iiriin veya
hizmetlerini gelistirmek i¢in gerekli karar1 vermek adina bir {iriin veya film incelemesinde

kullanilmistir [2].

Duygu analizi, ciimle diizeyi, belge diizeyi ve 6zellik diizeyi olmak iizere ii¢ farkl diizeye



ayrilmistir. Amag, diislinceyi ciimle, belge veya 6zelliklerden olumlu ve olumsuz duygu

olarak siniflandirmaktir [3].

Makine 6grenmesi yaklasimi ve sozliik tabanli yaklagim olarak adlandirilan iki ana duygu
analizi yontemi mevcuttur. Makine 6grenmesi yaklasimi, bir veriden duyguyu ¢ikarmak
ve tespit etmek icin algoritmalar kullanirken, sozliikk tabanli yaklasim, verilerle ilgili
olumlu ve olumsuz kelimeleri sayarak caligir. Bilim insanlari, duygu analizinde yeni,
etkili ve dogru bir model gelistirmek i¢in ¢alismalarini siirdiirirken tasarimin ¢ogunun
Ingilizce dili igin oldugu diisiiniildiigiinde diger diller agisindan bazi sorunlar ortaya

cikabilmektedir [4].

Duygu analizinin uygulanmasina gelince, ig ve pazarlama, siyaset ve kamusal eylem
baglaminda yapildig1 goriilmektedir. Uygulama alanlar1 olarak e-ticaret siteleri, oylama

uygulamalari ve insanlarin diinya olaylar1 hakkindaki goriisleri verilebilir [5].

1.2. LITERATUR TARAMASI

2018 yilinda yayinlanan bir caligmada arastirmacilar Amazon tarafindan sunulan {riinler
ile ilgili yorumlarin yer aldig1 veri setini kullanarak duygu analizi ¢alismasi yapmaiglar ve
Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine) ile Rastgele Orman (Random Forest)
algoritmalarinin karisimi olan bir algoritma gelistirmislerdir. Elde ettikleri sonug iki

yontemin bireysel olarak kullanilmasina gore daha iyi sonug vermistir [6].

Yapilan bir diger ¢alismada, 400 binden fazla tiiketici yorumu ile duygu analizinde,
kullanic1 yorumlar1 word2vec yontemiyle vektor gosterim sekline doniistiiriilerek analiz
edilmis, 10 kath ¢apraz dogrulama (10-fold cross validation) yontemi kullanilarak Destek
Vektor Makinesi (Support Vector Machine), Naif Bayes (Naive Bayes), Lojistik
Regresyon (Logistic Regression) ve Rastgele Orman (Random Forest) algoritmalar
yardimiyla sonuglar elde edilmistir. Elde edilen sonuglar incelendiginde en yiiksek

dogruluk degerine Rastgele Orman (Random Forest) algoritmasi ile ulagilmistir [7].

Veri 6n isleme adimlarinin degerlendirmesinin yapildig: bir diger ¢aligmada, Twitter
mesajlarindan olusan veri seti i¢cin duygu analizi ¢aligmasi yapilmis, Destek Vektor
Makinesi (Support Vector Machine), Naif Bayes (Naive Bayes), Lojistik Regresyon
(Logistic Regression) ve Evrigimli Sinir Agir (Convolutional Neural Network) gibi 4
popiiler makine 6grenmesi algoritmasi yardimi ile elde edilen sonuglar karsilagtirilmistir.

Yapilan gozlemler sonucunda kelimeleri kok hallerine doniistiirme, rakamlar1 silme,

2



kesme isaretini kaldirma gibi yontemlerin dogruluk oranini olumlu yonde etkiledigi,
noktalama isaretleri kaldirmanin ise dogruluk degerine ¢ok fazla katki saglamadigi

goriilmiistiir [8].

Yapilan bir diger calismada, Twitter mesajlarindan kullanicilarin duygularini otomatik
olarak ¢ikarmay1 hedefleyen bir model gelistirilmis ve Destek Vektor Makinesi (Support
Vector Machine) yontemi uygulanarak gelistirilen bu model %98 dogruluk degerine

ulagmustir [9].

Facebook mesajlarinin veri seti olarak kullanildig1 bir diger calismada, Endonezya
baskanlik segimleri 6ncesinde sosyal medyada paylasilan mesajlar Naif Bayes (Naive
Bayes) siiflandirma algoritmasi kullanilarak analiz edilmis ve elde edilen sonuglar ile

gercek sonuglar karsilagtirilmistir [10].

Yapilan bir diger g¢alismada, davranigsal ekonomi ve online ekonomi ¢evrelerinin
karakteristikleri dikkate alinarak ekonomi blog’lar1 ve online gazete yayinlar1 incelenmis
ve piyasalar i¢in dinamik halk goriisii gelistirilmistir. 18 aylik bir siiregte ¢esitli internet
siteleri ve borsa bilgilerinin paylasildig1 platformlardan elde edilen veri seti ile gelistirilen
model, giinliik gelisen olaylarin hisse fiyat tahminlerinde etkili oldugunu ortaya

cikarmistir [11].

As1 ve agilanma ile ilgili tweet’lerden olusan bir veri setinin kullanildig1 ¢aligmada,
insanlarin as1 ile ilgili goriisleri kelime torbasi (bag of words) ve Destek Vektor Makinesi
(Support Vector Machine) yontemleri kullamilarak analiz edilmis ve sonuglar

sunulmustur [12].

Yapilan bir baska caligmada, LGBT karsit1 eylemlerin Endonezya’da genis caph sekilde
tartisildigr donemde Twitter’da yapilan paylasimlar incelenmis, insanlarin paylastig
tweet’lerden olusan veri seti Naif Bayes (Naive Bayes), Karar Agaci (Decision Tree) ve
Rastgele Orman (Random Forest) yontemleriyle analiz edilmis ve sonuglar elde
edilmistir. Paylasilan tweet’lerin biiylik cogunlugu konu ile ilgili nétr duygu icerirken en

iyi sonucu Naif Bayes (Naive Bayes) algoritmas1 vermistir [13].

2010 Sili depremi ve 2017 Katalan Bagimsizlik referandumu ile ilgili Twitter tizerinde
yapilan paylasimlarin incelendigi bir ¢alismada, duygu analizi i¢in Bayes Aglar
siiflandiricist kullanilmis, daha gergekci aglar elde edilebilmesi i¢in Bayes faktor
yaklagimi uygulanmistir. Gelistirilen bu model Destek Vektor Makinesi (Support Vector

Machine) ve Rastgele Orman (Random Forest) algoritmalarina gére daha iyi sonuglar



vermistir [ 14].

Duygu analizinde 6zellik ¢ikariminin etkisinin incelendigi bir ¢alismada, arastirmacilar
Twitter paylasimlarindan olusan bir veri seti i¢in TF-IDF ve n-gram 6zellik ¢ikarim
yontemlerini incelemis ve 6 farkli smiflandirma algoritmasi ile performans kriterlerini
elde ederek karsilastirmalar yapmistir. Elde edilen sonuglara gére TF-IDF %3-4 oraninda

n-gram yontemine gore daha iyi sonuglar vermistir [15].

Film yorumlarindan ve Twitter paylasimlarindan olusan iki farkl: veri seti ile yapilan bir
caligmada, Python programlama diliyle farkli siniflandirma modelleri (Naif Bayes (Naive
Bayes), Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine), Yapay Sinir Aglari
(Artificial Neural Network)) ve 6zellik ¢ikarim yontemleri (TF-IDF ve word2vec)
kullanilmis ve elde edilen sonuglar karsilastirilmistir. Elde edilen sonuclar
karsilastirlldiginda Yapay Sinir Aglan (Artificial Neural Network) yontemi diger

yontemlere gore daha iyi performans gostermistir [16].

1.3. TEZIN ORGANIZASYONU

Tez ¢aligmasinin ilk béliimiinde, secilen konu basliginin 6nemi ve bu konu baslig ile

ilgili daha 6nce yapilmis olan ¢calismalardan bahsedilmistir.

Tezin ikinci boliimiinde, tez ¢alismasi ile ilgili teknik arka plandan bahsedilmistir. Veri
madenciligi, veri madenciligi kullanim alanlari, veri madenciligi stirecleri, veri
madenciligi fonksiyonlar1 gibi kavramlar ac¢iklanmis, tez calismasinda kullanilan
siniflandirma yontemlerinden bahsedilmistir. Ardindan, metin madenciligi, veri seti
olusturma, etiketleme, metin 6n isleme adimlari, veri setinin boliinmesi, vektorlestirme
gibi kavramlar agiklanmis, tez calismasinda kullanilan metin temsil yontemlerinden
bahsedilmistir. Son olarak, kullanilan programlama dilleri ve bu programlama dillerinin

hangi platformlar aracilig1 ile kullanildigindan bahsedilmistir.

Tezin {glincli boliimiinde, duygu analizi yapilan veri seti hakkinda bilgi verilmis,
kullanilan yontem ve analiz siirecinin basamaklar1 anlatilmistir. Veri setinin kullanima
hazir hale getirilmesi, veri temizleme agamalar1 detayl sekilde aciklanmis, veri setinin
egitim ve test setleri olarak nasil ayrildigindan bahsedilmis, metin ve kelime temsil
yontemlerinin  uygulanmasi hakkinda bilgi verilmis, kullanilan simiflandirma
yontemlerinin nasil uygulandigi ve gerceklendiginden bahsedilmistir. Ayrica, kullanilan

simiflandirma yontemleri agiklanmis, tiim simiilasyonlarin yapildig: bilgisayar ortaminin
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donanim bilgisi verilmis ve elde edilen sonuglarin hangi degerler kullanilarak

karsilastirilacag: agiklanmistir.

Tezin dordiincii boliimiinde, degerlendirme Olgiitleri agiklanmis ve degerlendirme
Olctitlerine gore her bir programlama dili i¢in elde edilen sonuglar kullanilan metin temsil
ve smiflandirma yontemleri ile birlikte tablo halinde verilmis, en iyi ve en koti

performansi gosteren siniflandirma yontemleri belirtilmistir.

Tezin besinci boliimiinde ise elde edilen sonuglar degerlendirilerek ileride yapilabilecek

calismalar hakkinda 6nerilerde bulunulmustur.

Tiim tez boyunca uygulanan islemlerin blok diyagrami Sekil 1.1°de gosterilmistir.

Metin ve Kelime

m S8 Python, Matlab, R
Kalime Torbas
/ (Bag of Words)

Kargilastirma
Parametreleri

n

Siniflandirma
Adimilar Yontemlerinin
Uypulanmas: Dog

sl

Harf digindaki
karakterlarin silinmesi

pet oy Kesinlik Darocesi

Dastek Viektor Makines|

Animsama

Tum harflerin kigak harfe

Lojistik Regresya Fi.0sgert

1

Egitim ve Test Sure
Setlerinin

Olugturulmasi

Bellek Kullanimi

Wieri Setini Ayirma

Iglemici Kulianimi

Sekil 1.1. Tezin Blok Diyagrama.



2. TEKNIK ARKA PLAN

2.1. VERi MADENCILIiGIi

Veri madenciligi, sonuclari tahmin etmek ve tanimlama islemleri icin biiyiikk veri
kiimeleri ic¢indeki anormallikleri, kaliplar1 ve baglantilar1 bulma siirecidir. Cesitli
yontemler kullanilarak, bu bilgileri gelirleri artirmak, maliyetleri azaltmak, miisteri

iliskilerini gelistirmek, riskleri azaltmak ve ¢ok daha fazlasi i¢in kullanmak miimkiindiir.

2.1.1. Veri Madenciligi Kullanim Alanlar:

Veri Madenciligi ¢esitli alanlarda kullanilmaktadir. Telekomiinikasyon, medya ve
teknoloji sirketleri, miisteri davraniglarini tahmin etmek, hedefe yonelik ve miisteri odakl

kampanyalar sunmak adina veri madenciligi yontemlerini kullanirlar.

Veri madenciligi, egitimcilerin 6grenci verilerine erismesine, basar1 diizeylerini tahmin
etmesine ve ekstra dikkat gerektiren dgrencileri veya dgrenci gruplarimi belirlemesine

yardimci olur.

Otomatik algoritmalar, bankalarin miisteri portfdylerini ve finansal sistemin kalbindeki
milyarlarca islemi anlamalarina yardimci olur. Veri madenciligi, finansal hizmet
sitketlerinin piyasa risklerini daha iyi gormelerine, sahtekarligi daha hizli tespit
etmelerine, mevzuata uygunluk yilkiimliliklerini yonetmelerine ve pazarlama

yatirimlarindan optimum getiri elde etmelerine yardimci olur.

Tedarik planlarini talep tahminleriyle uyumlu hale getirmek, sorunlarin erken tespiti,
kalite giivencesi ve marka degerine yapilan yatirrm kadar énemlidir. Ureticiler, veri
madenciligi yontemleri ile iiretilen iirlinlerin yipranma ve bakim siirelerini tahmin
edebilirler. Bu durum c¢alisma siiresini en {ist diizeye c¢ikarir ve iiretim hattinin plana

uygun sekilde ¢alismasina olanak saglar.

2.1.2. Veri Madenciligi Siirecleri

Veri madenciligi siireci, veri toplama, veri temizleme ve doniistiirme, model kurma,
model degerlendirme, raporlama, degerlendirme, uygulama entegrasyonu ve model

yonetimi gibi adimlardan olusur.



2.1.3. Veri Madenciligi Fonksiyonlar:

Veri madenciligi fonksiyonlar1 temelde iki baslik altinda gruplandirilabilir. Bu
fonksiyonlar alt bagliklariyla birlikte asagidaki listelenmistir:

- Tahmin Edici (Predictive) Fonksiyonlar
o Smniflandirma
o Regresyon

- Tanmimlayici (Descriptive) Fonksiyonlar
o Kiimeleme
o Birliktelik Kurallari
o Ardisik Zamanl Oriintiiler

Bu tez ¢alismasinda tahmin edici fonksiyonlar igerisinde yer alan siniflandirma yontemi
kullanilmistir. Kullanilan siniflandirma yontemlerinden basliklar halinde asagida

bahsedilmistir.
2.1.3.1. Naif Bayes (Naive Bayes)

Ozellikleri arasinda giiglii bagimsizlik varsayimlarmin oldugu Bayes Teoremine dayanan
bir smiflandirma yontemidir. Bir Naif Bayes simiflandiricisi, bir smiftaki belirli bir
ozelligin (elemanm) yakinliginin diger bazi elemanlarin yakinhigiyla baglantisinin
kesilmesini bekler. Ornegin, rengi kirmizi, sekli yuvarlak ve genisligi yaklasik ii¢
santimetre olan organik bir meyve elma olarak kabul edilebilir. Bu 6zelliklerin birbirine
veya diger ozelliklerin varligima bagl olup olmadigina bakilmaksizin, bir Naif Bayes
siiflandiricisi, bu dogal meyvenin bir elma olma olasiligi nedeniyle bu 6zellikleri
bagimsiz olarak degerlendirecektir. Naif Bayes'in, kolayligin yani sira son derece modern
siralama stratejilerini bile yerine getirdigi bilinmektedir. Naif Bayes, metinleri birden ¢ok
sinifa siiflandirma gorevinde yaygin olarak kullanilmaktadir ve yakin zamanda duygu

analizi siniflandirmasi i¢in kullanilmistir [17].
2.1.3.2. Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine)

Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine) yonteminin duygu analizinde iyi
performans gosterdigi bilinmektedir [18]. Destek Vektor Makinesi bilgiyi arastirir, se¢cim
sinirlarini karakterize eder ve girdi uzayinda gerceklestirilen hesaplama i¢in bilesenleri

kullanir. Kritik bilgi, her biri m boyutunda olan iki vektor diizenlemesinde sunulur. Bu



noktada, her veri (vektor olarak ifade edilir) bir sinifa siralanir. Daha sonra makine, egitim
orneklerinde herhangi bir yerden uzak olan iki simif arasindaki sinir1 tanimlar. Ayrim,
siniflandirma simirini karakterize eder, kenar1 genisletmek kararsiz secenekleri azaltir.
Destek Vektor Makinesi'nin ¢esitli metin siniflandirma problemlerinde Naif Bayes

siiflandiricisindan daha etkili bir sekilde ¢alistigi kanitlanmigtir [19].
2.1.3.3. Lojistik Regresyon (Logistic Regression)

Lojistik Regresyon (Logistic Regression), adina ragmen Genellestirilmis Dogrusal
Modeller yontemlerine ait popiiler bir algoritmadir ve Maksimum Entropi olarak da
bilinir. Bu modelde, tek bir denemenin olas1 sonuglarini tanimlayan olasiliklar, bir lojistik
fonksiyon kullanilarak modellenir. Lojistik Regresyon yontemi, bir veya birden fazla
bagimsiz degisken oldugunda ¢iktiy1 veya sonucu belirlemek i¢in kullanilir. Cikis degeri

0 veya 1, yani ikili bigimde olur [20].
2.1.3.4. Karar Agaci (Decision Tree)

Karar Agaci (Decision Tree) siniflandirmasinda, verileri bolmek i¢in bir kosul kullanilir.
Kosulu saglayan veriler bir sinifa, kalan veriler diger siifa yerlestirilir. Bu yinelemeli bir
sirectir. Birden fazla ayirma yontemi vardir. Bunlar, siniflandirma yapmak i¢in belirli
kelime varligin1 veya yoklugunu arayan tek Oznitelik bolme ve belgedeki kelimeleri
onceden tanimlanmig kelimelerle eslestiren benzerlik tabanli ¢oklu 6znitelik bélmedir

[21].
2.1.3.5. Rastgele Orman (Random Forest)

Rastgele Orman (Random Forest), siniflandirma ve regresyon igin 6grenme yontemidir.
Egitim asamasinda bir dizi karar agaci olusturulur. Yeni gelen durumu siniflandirmak igin
yeni durum agaglarin her birine gonderilir. Her agag¢ siniflandirma yapar ve sonug olarak
bir sinif ¢ikarir. Cikt1 sinifi, cogunluk oylamasina dayali olarak ¢esitli agaclar tarafindan
olusturulan maksimum benzer simif sayis1 dikkate alinarak secilir. Rastgele Orman
yontemi, hem profesyoneller hem de siradan insanlar i¢in ¢ok az arastirma ve
programlama gerektirir, 6grenmesi ve kullanmasi kolaydir. Giiclii bir istatistiksel

altyapiya sahip olmayan kisiler tarafindan bile rahatlikla kullanilabilir [22].
2.1.3.6. Yapay Sinir Aglari (Artificial Neural Network)

Farklt makine 6grenimi algoritmalart arasinda Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural

Network) bu alanda daha az ilgi gérmiis ancak son zamanlarda daha fazla ilgi ve



popiilerlik kazanmistir. Yapay Sinir Aglari'nin ana fikri, girdi verilerinin dogrusal
birlesiminden Oznitelikleri ¢ikarmak ve ardindan c¢iktiyr bu Ozniteliklerin dogrusal
olmayan bir islevi olarak modellemektir. Sinir aglar1 genellikle, baglantilarla baglanan
diigtimleri igeren bir ag semasi olarak goriintiilenir. Diiglimler bir katmanda diizenlenir
ve ortak sinir aglarinin mimarisi ii¢ katman igerir: giris katmani, ¢ikis katmani ve gizli
katman. iki tiir sinir ag1 vardir, ileri ve geri besleme. Ileri agda diigiimler yalnizca bir
yonde bagli oldugundan, duygu siniflandirmasi i¢in uygundur. Her baglantinin, bir
gradyan inig egitim siirecinde global bir hata fonksiyonunu en aza indirerek tahmin edilen,
karsilik gelen bir agirlik degeri vardir. Bir noron, iki adimda bir deger veren basit bir
matematiksel modeldir. Ilk adimda, néron girdisinin agirhikli toplamini hesaplar ve
ardindan bu toplama bir aktivasyon fonksiyonu uygulayarak ciktisini1 alir. Aktivasyon
islevi tipik olarak dogrusal olmayan bir islevdir ve tiim agin giris verilerinden énceden

ogrenilen dogrusal olmayan bir iglevi tahmin edebilmesini saglar [23].

2.2. METIN MADENCILIiGi

Metin madenciligi, belgelerdeki ve veri tabanlarindaki yapilandirilmamis metni, analize
uygun normallestirilmis, yapilandirilmis verilere dontistiirmek i¢in dogal dil islemeyi

kullanan bir yapay zeka teknolojisidir.

2.2.1. Veri Seti Olusturma

Metin madenciligi calismalarinda kullanilan veri setleri olusturulurken genellikle
insanlarin sosyal medya platformlarinda paylastigi mesajlar kullanilir. Veri toplama
asamasinda sosyal medya platformlarinda paylasilan (Facebook, Twitter, internet
sayfalarindaki yorumlar vb.) kullanicilarin paylastiklar: goriisler, yorumlar alinarak veri

setleri olusturulur.

2.2.2. Etiketleme

Metin madenciligi c¢alismalarinda kullanilan veri setleri ile verimli sonuglar elde
edilebilmesi, insanlarin paylastiklar1 yorumlardan yeni seylerin tahmin edilebilmesi i¢in
elde edilen veri setinin etiketlenmesi gerekir. Ozellikle duygu analizi kapsaminda yapilan
cogu ¢alisma ikili siniflandirma tizerine oldugu icin (pozitif, negatif), veri setinde yer alan
yorumlarin pozitif veya negatif seklinde etiketlenmeleri gerekir. Veri seti olusturulurken

etiketlenmeyen yorumlar analizi zorlastiracak ve sonucu olumsuz etkileyecektir.



2.2.3. Metin On Isleme islemleri

Sosyal medya uygulamalarinda kullanicilarin yaptigi yorumlardan olusturulan veri
setlerinin analiz edilebilmesi ve verimli sonuglarin elde edilebilmesi i¢in olusturulan veri
setinin bir takim 6n islemlere tabi tutulmasi gerekir. Kullanicilarin yaptiklar1 yorumlarda
veya paylasimlarda duyguyu ifade etmeyen, analize herhangi bir anlam katmayacak,
aksine caligma siiresini ve donanimi zorlayacak sekilde ifadeler mevcuttur. Bu nedenle
tiim veri setinden analize katki saglamayacak ve anlam karmasasina yol agacak tiim
ifadelerin ¢ikarilmasi, verinin temizlenmesi gerekir. En sik kullanilan metin 6n isleme

yontemleri soyledir:
2.2.3.1. Unicode Dizileri ve Giiriiltii Temizleme

Veri seti olusturulurken veriye eklenen kod satirlar1 veya Ingiliz alfabesinde yer almayan

tiim karakterler (gliriiltii) veri setinden temizlenir.
2.2.3.2. URL Adpresleri ve Kullanici Adlar: Silme

Kullanilan veri setinin alindig1 platforma goére yorumlar igerisinde kullanici adlar1 veya
internet sayfalarma ait linkler yer alabilir. Bu tiir ifadelerin analizlere bir katkisi

olmayacagindan silinmeleri gerekmektedir.
2.2.3.3. Argo ve Kisaltma Ifadelerin Silinmesi

Yorumlarda yer alan argo ifadeler veya kisaltmalar 6zellikle duygu analizi i¢in bir anlam

ifade etmediginden bu tarz ifadeler veri setinden silinir.
2.2.3.4. Kesme Isaretlerinin Kaldirilmasi

Yorum satirlarinda yer alabilecek “don’t”, “won’t” gibi ifadelerin verimli bir sekilde
analiz edilebilmesi i¢in “do not” ve “will not” sekline doniistiiriilmesi gerekir. Bu nedenle

veri setindeki tiim kesme isaretleri kaldirilir.
2.2.3.5. Sayilarin Silinmesi

Herhangi bir duygu ifadesi icermedikleri i¢in veri setinden tiim sayilarin ¢ikarilmasi

gerekmektedir.
2.2.3.6. Tekrar Eden Noktalama Isaretlerinin Diizenlenmesi

Veri setinde yer alan ifadeler igerisinde bulunan noktalama isaretlerinden arka arkaya
kullanilanlardan sadece bir tane kalacak sekilde veri setinin diizenlenmesi gerekir. Aksi

takdirde gereksiz karakterler analizi olumsuz yonde etkileyecektir.

10



2.2.3.7. Zithk Ifade Eden Kelimelerin Diizenlenmesi

Ingilizce dilinde yorumlarin yer aldig1 veri setleri igin “not good” (iyi degil) tarzinda
ifadeler “not” kelimesi olumsuz, “good” kelimesi olumlu bir duygu ifade ettigi i¢in zorluk
cikarabilir. Bu nedenle bu tarz bir ifadenin “not good” yerine “bad” (kotii) olacak sekilde

degistirilmesi gerekmektedir.

2.2.3.8. Noktalama Isaretlerinin Kaldirilmas:

Veri setinde yer alan tiim noktalama isaretlerinin kaldirilmasi islemidir.
2.2.3.9. Biiyiik Harfle Yazilan Kelimelerin Kiigiik Harfe Doéniistiiriilmesi

Bir veri seti icerisinde gecen “good”, “Good”, “GOO0d”, “GOOD” tarz1 ifadelerin hepsi
ayn1 kelime ve ayni anlami ifade etmektedir. Anlam karmasasini ortadan kaldirmak ve
ayni1 kelimenin tek bir ifade ile temsil edilebilmesi i¢in veri setinde yer alan tiim harfler

kiiclik harfe doniistiirtiliir.
2.2.3.10. Stopwords (Anlamsiz) Kelimelerin Cikarilmasi

Duygu analizi ¢alismalarinda veri setlerinde yer alan ve herhangi bir duygu ifade etmeyen
kelimelerin veri setinden c¢ikarilmasi islemidir. Bunun i¢in “stopwords” sozliikleri

kullanilir ve bu sozliik i¢erisinde yer alan tiim kelimeler ¢alisilan veri setinden ¢ikarilir.
2.2.3.11. Uzatilmis Kelimelerin Diizenlenmesi

Yorum yapilirken vurgu amacgl veya yazim hatasi nedeniyle olmasi gerektigi gibi

yazilmayan (“good” yerine “ggooooddd” gibi) kelimelerin diizenlenmesi iglemidir.
2.2.3.12. Yazim Hatalarimin Diizeltilmesi

Veri setinde yer alan yorumlar igerisindeki bazi kelimeler kullanicilar tarafindan istemli
veya istemsiz olarak yanlis yazilabilir. Bu durumun yapilan ¢alismay1r olumsuz
etkilememesi i¢in “good” yerine “g00d” seklinde yazilan kelimelerin diizenlenmesi ve

olmas1 gerektigi hallerine doniistiiriilmesi gerekir.
2.2.3.13. Kelime Kéklerinin Elde Edilmesi

Veri seti analiz edilmeden Once igerisinde yer alan tiim kelimelerin kok hallerine
dontistiiriilmesi gerekir. Aksi halde analiz sonuglari olumsuz yonde etkilenebilir. Kelime

kokiiniin elde edilmesi metin 6n isleme asamalarindan en sik kullanilanidir.
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2.2.4. Veri Setinin Boliinmesi

Metin madenciligi ¢aligmalarinda kullanilan veri setinin egitim ve test olarak ayrilmasi
gerekmektedir. Tim verinin egitim i¢in kullanilmayip, bir boliimiiniin test igin
kullanilmasina metin madenciliginde “hold-out” (veri setini bolme) denir. Veri seti analiz
icin farkli oranlarda boliinebilir. Veri seti egitim ve test icin %50-%50, %60-%40, %70-
%30 veya %80-%20 gibi cesitli oranlarda ayrilabilir. Bu oranlardan en sik kullanilani
%80 ve %?20’dir. Veri setinin egitim ve test i¢in bdliinmesinde karsilasilabilecek
sorunlardan bir tanesi verinin sadece belirli bir boliimii ile egitim yapilmasi ve belirli bir
boliimii ile test edilmesidir. Bu sekilde yapilan bir ¢alismada tiim veri egitim ve test i¢in
kullanilmamis olur. Sadece istenen bir bdliimii ile egitilmis ve istenen bir boliimii ile
testler yapilmis olur. Bu da elde edilen sonuclar hakkinda soru isaretleri dogurabilir. Bu
nedenle veri setinin boliinmesi asamasinda k kathi c¢apraz dogrulama (k-fold cross
validation) yontemi kullanilarak bu sorunun 6niine gegilebilir. Bu yontem ile veri seti k
pargaya boliiniir. Her bir parca egitim ve test i¢in kullanilarak ortalama sonuglar elde
edilir. Ornek olarak k=10 yapildiginda veri seti 10 esit parcaya béliiniir ve bu pargalardan
9 tanesi egitim, 1 tanesi test i¢in kullanilir. Her bir parca sirasiyla egitim ve test i¢in
kullanilir. Veri seti 10 kez egitilmis ve 10 kez test edilmis olur. Her bir katin ortalamast
aliarak veri setinin egitim ve test sonuclar1 elde edilir. Bu sayede tiim veri seti egitim ve

test i¢in kullanilmais olur.

2.2.5. Vektorlestirme

Kelimeleri sayilara doniistiirme islemi vektorlestirme olarak adlandirilir. Kelime Gomme
veya Kelime Vektorlestirme, bir sozliik araciligr ile kelimeleri gercek sayilardan olusan
ve kelime tahminlerini, kelime benzerliklerini elde etmeye yarayan uygun vektorlere

haritalama islemidir.

2.2.6. Metin ve Kelime Temsil Yontemleri

Metin madenciligi ¢alismalarinda kullanilmak {izere tasarlanmis pek ¢ok metin temsil
(text representation) ve kelime temsil (word embedding) yontemi mevcuttur. Bu

yontemlerden tez ¢alismasinda kullanilan 4 tanesi asagida agiklanmistir:
2.2.6.1. Kelime Torbasi (Bag of Words)
Kelime Torbast (Bag of Words), dogal dil isleme ve bilgi almada kullanilan

basitlestirilmis metin veya verileri temsil ederek 6zelliklerin ¢ikarilmasi islemidir. Bu
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modelde, bir metin veya belge, kendi igerisinde yer alan kelimelerin ¢antasi olarak temsil
edilir. Bu nedenle, duygu analizinde Kelime Torbasi modeli kullanmak, faydal

kelimelerin bir listesini olusturmaktir [24].
2.2.6.2. Word2Vec

Word2vec, biiylik bir veri kiimesinden sozciik yerlestirmeyi inceleyen sinir ag1 tabanli bir
modeldir. Yiiksek boyutlu bir uzayda her kelime i¢in bir vektor iiretir. Word2Vec, vektor
temsili olusturmak icin iki mimari igerir: siirekli kelime torbasi (continuous bag of words)
ve skip-gram. Siirekli kelime torbasi modeli, kelimeleri c¢evreleyen baglamlarini
kullanarak tahmin eder. Skip-gram modeli, mevcut kelimeyi ¢evreleyen baglami tahmin

etmek icin kullanir [25].
2.2.6.3. Tf-1df

TF-IDF (Terim Frekansi-Ters Belge Frekansi) (Term Frequency-Inverse Document
Frequency), bir terimin frekansim (TF) ve ayrica ters belge frekansin1 (IDF)
agirliklandiran bir bilgi alma teknigidir. Her kelime veya terimin kendi TF ve IDF puani
vardir. Bir terimin TF ve IDF c¢arpim puanlari, o terimin TF*IDF agirligimi belirler.
Basitge anlatmak gerekirse, bir terimin TF*IDF puani (agirlik degeri) ne kadar yiiksekse
terim o kadar nadirdir, bu deger ne kadar diigiik ise bu terim o kadar yaygindir. Bir
kelimenin Terim Frekansi degeri bir kelimenin frekansinin, Ters Belge Frekans: degeri

ise o terimin sozliik igerisinde ne kadar 6nemli oldugunun 6l¢iistidiir [24].
2.2.6.4. FastText

Son zamanlarda Facebook Research, kelime temsillerini 6grenmek ve metin
simiflandirmast yapmak i¢in hizli ve etkili bir yontem olan FastText'i a¢ik kaynak olarak
yayinlamistir. FastText'in temel amaci, kelime temsillerini 6grenmek yerine kelimelerin
igyapisint dikkate almaktir. Bu durum, farkli morfolojik kelimelerin temsillerinin
bagimsiz olarak 6grenilebilme olanagini sagladigindan morfolojik olarak zengin diller

icin oldukca faydalidir.

FastText, giris metninin {izerine bir pencere acarak tiim baglamdan merkez kelimeyi veya
merkezdeki tiim baglam kelimelerini tek bir skip-gram seklinde 6grenerek calisir.
Ogrenme, iki katman agirlik ve ii¢ katman ndron igeren bir sinir aginda bir dizi
giincelleme olarak goriilebilir; burada iki dis katmanin her birinde kelime dagarcigindaki
her bir kelime i¢in bir ndéron bulunur ve orta katmanda gémme alaninin boyutlar1 kadar

noron bulunur. Bu yaklasim Word2Vec'e ¢ok benzer. Ancak, Word2Vec'in aksine,
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FastText karakter n-gramlar1 olarak da adlandirilabilecek kelimelerin alt boliimleri igin
de vektorleri 6grenebilir. Bu durum, sevgi, sevilen ve sevgili gibi sozciiklerin farkli
baglamlarda karsimiza ¢ikabilecek olsalar bile benzer vektor temsillerine sahip olmasini

saglar. Bu 6zellik, yogun ¢ekimli dillerde 6grenmeyi gelistirir [26].

2.3. KULLANILAN PROGRAMLAMA DIiLLERI VE PLATFORMLAR

Bu tez calismasinda 3 farkli programlama dili ile sonuglar elde edilmistir. Kullanilan

programlama dillerinin siirtim bilgileri Cizelge 2.1’de goriilebilir.

Cizelge 2.1. Yazilim siiriim bilgileri.

Program | Siiriim
Python | 3.8.11
Matlab | 2020a

R 4.0.5

2.3.1. Python

Python, okunmasi ve anlasilmasi kolay, gli¢lii bir programlama dilidir. Diger bir¢ok
programlama dilinde ortak olan Ozelliklerin cogunu gosterir ve gercek diinya
uygulamalari i¢in kullanisghidir. Kullanim kolayligi, hizli 6grenme egrisi ve veri bilimi ve
makine 68renimi i¢in ¢ok sayida yiiksek kaliteli paketi sayesinde su anda diinyanin en
hizli biiyiiyen programlama dilidir [27]. Web gelistirme, veri bilimi, yazilim prototipleri
olusturma vb. alanlarda kullanilir. Bu tez ¢alismasinda Python programlama dili igin

Anaconda Navigator tizerinden Jupyter Notebook kullanilmigtir.

2.3.2. Matlab

MATLAB, pozitif bilim ve miihendislik hesaplamalar1 i¢in siklikla kullanilan bir
bilgisayar programidir. MathWorks firmasi tarafindan gelistirilen MATLAB ayni
zamanda bir programlama dilidir. Ingilizce "Matrix Laboratory" kelimelerinin
birlesmesiyle olusan MATLAB, adindan da anlasilacagi gibi matris tabanl bir ¢calisma
sistemine sahiptir. Bu tez ¢alismasinda Matlab programlama dili igin MATLAB R2020a

programi kullanilmistir.
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233.R

R, istatistiksel hesaplama, veri analitigi ve bilimsel arastirmalarda yaygin olarak
kullanilan bir programlama dili ve ortamudir. Istatistikgiler, veri analistleri, arastirmacilar
ve pazarlamacilar tarafindan verileri almak, temizlemek, analiz etmek, gorsellestirmek ve
sunmak i¢in kullanilan en popiiler dillerden biridir. Disavurumcu s6zdizimi ve kullanimi
kolay ara yiizii nedeniyle son yillarda popiilaritesi gitgide artmistir. Bu tez ¢aligmasinda

R programlama dili i¢in RStudio programi kullanilmistir.
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3. METOT

3.1. KULLANILAN VERI SETI

Bu tez ¢alismasinda kullanilan veri seti, IMDB (Internet Movie Database) (internet Film
Veri Tabani) internet sayfasinda yer alan film yorumlarindan olugmaktadir. Toplam
50.000 adet yorumdan olusan veri setinde 25.000 adet pozitif, 25.000 adet negatif olarak

etiketlenmis yorum bulunmaktadir [28].

3.2. VERI SETINi KULLANIMA HAZIR HALE GETiRME

IMDB internet sayfasinda yer alan film yorumlarindan olusan veri setinin analize hazir
hale getirilebilmesi i¢in Oncelikli olarak 50.000 adet yorumun tek bir dosyada toplanmasi
gerekmektedir. Orijinal veri seti 25.000 adet pozitif ve 25.000 adet negatif olmak {izere
toplam 50.000 adet bireysel .txt dosyasindan olugmaktadir. Tiim bu yorumlar MATLAB
programi kullanilarak yazilan kod sayesinde tek bir dosya haline getirilmistir. Veri setinin
son hali 50.000 satir ve 2 siitundan olugmakta olup ilk siitun film yorumunu, ikinci siitun

ise yorumun etiketini (pozitiflik veya negatiflik) belirtmektedir.

3.3. VERI iCE AKTARIMI

Veri seti tek bir dosya haline getirildikten sonra Jupyter Notebook, MATLAB R2020a ve
RStudio programlarina verinin aktarilmasi yani analizlerin yapilabilmesi i¢in verinin bu
programlara tanitilmasi gerekmektedir. Bu islem i¢in Jupyter Notebook’ta (Python
dilinde) “pandas” kiitiiphanesi kullanilarak “pd.read csv” fonksiyonu yardimi ile veri
iceri aktarilmigtir. MATLAB R2020a programinda (Matlab dilinde) “readtable”
fonksiyonu ile veri seti tablo olarak programa tanitilmigtir. RStudio programinda (R
dilinde) “read.delim” fonksiyonu kullanilarak veri iceri aktarilmis, veri seti programa

tanmitilmistir.
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3.4. VERIi TEMIZLEME

Veri seti programlara tanitilmis olsa bile su anki haliyle analize tam olarak hazir degildir.
Duygu analizinin verimli bir sekilde yapilabilmesi igin veri setinin bir takim temizleme

asamalarindan ge¢cmesi gerekmektedir.

3.4.1. Duygu Analizinde Veri Temizleme ile flgili Bilinen Kisitlar

Glintimiizde, kisilerin duygularini aktardigi metinlerde kelimelerin yani sira diger
semboller de kullanilabilmektedir. Bu semboller arasinda duygu durumunu en ¢ok belli
eden semboller “emoji” denilen belirli yiiz ifadelerinin sergilendigi sembollerdir. Bu tez
calismasinda veri temizleme asamalarinda harf disindaki biitiin sembollerin silinmesi
tercih edildigi icin, bu tarz duygu bildiren sembollerden dolay:1 belirli siniflandirma
kayiplar1 yasanabilir. Bu tez genelinde kelime bazli duygu analizi oncelikli olarak tercih
edilmistir. Baska ¢alismalarda harf disindaki sembollerin de entegrasyonu saglanarak
farkli analizler yapilabilir. Ayrica, insanlarin yaptiklar1 yorumlar igerisinde eksik harfli
veya hatali yazilan kelimeler de mevcut olabilmektedir. Bu durumda bir kelime birden

fazla sekilde ifade edilebilecegi i¢cin bazi siniflandirma kayiplar1 yasanabilir.

3.4.2. Harf Disindaki Tiim Sembollerin Metinden Cikarilmasi

Duygu analizi yapilirken sonucu olumsuz yonde etkileyebilecek karakterlerin metinden
temizlenmesi gerekir. Rakamlar, noktalama isaretleri ve diger tiim semboller bir duygu
ifade etmez. Bu nedenle analiz sonuglarini olumsuz etkilememeleri i¢in metinden
temizlenmeleri gerekir. Bunun i¢in Python dilinde “re.sub” fonksiyonu kullanilarak
gerekli temizleme iglemi yapilmistir. Matlab dilinde “regexprep” fonksiyonu kullanilarak
gerekli temizleme islemi yapilmistir. R dilinde “tm_map” fonksiyonu igerisine gerekli
parametreler girilerek gerekli temizleme islemi yapilmistir. Bu islemlerin sonucunda harf

disindaki tiim karakterler yorumlardan silinmistir.

3.4.3. Tiim Harflerin Kiiciik Harfe Cevrilmesi

Bir 6nceki asamada harf disindaki tiim sembollerden arindirilan veri setinin bir
diizenleme asamasindan daha ge¢mesi gerekmektedir. Veri setinde yer alan tiim harflerin
kiiciik harfe doniistiiriilmesi, ayn1 kelimenin biiyiik veya kiiclik harflerle veri setinde
bulunmasi durumunda (bir yorumda “Duygu”, bir yorumda “duygu” seklinde yazilan iki

kelime aslinda ayni1 etkiye sahip olmaliyken bu sekilde birakilirsa sonug farkli ¢ikabilir)
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duygu analizi sonucunu etkileyebileceginden bir biitiinliik, tutarlilik saglanmasi acisindan
oldukga biiyiik 6nem arz eder. Bunun i¢in Python ve Matlab dillerinde “lower”, R dilinde
ise “tolower” isimli fonksiyon kullanilarak veri setindeki tiim harfler kii¢iik harfe

¢evrilmistir.

3.4.4. Etkisiz Kelimelerin (Stopwords) Cikarilmasi

Veri temizleme agamalarindan bir tanesi de etkisiz kelimelerin ¢ikarilmasidir. Herhangi
bir duygu ifade etmeyen tiim karakter, kelime ve ifadelerin veri setinden temizlenmesi
gerekmektedir. Burada dikkat edilmesi gereken nokta, Ingilizce dilindeki “not”
kelimesidir. Bir yorumda gegen “good” ifadesi olumlu bir duyguyu ifade ederken “not
good” ifadesi olumsuz bir duyguyu ifade eder. Yani Ingilizce dilindeki etkisiz kelimeler
veri setinden temizlenirken bu duruma dikkat edilmeli ve kod yazilirken “not” ifadesinin
veri setinden c¢ikarilmamasma dikkat edilmesi gerekmektedir. Bu islemin
gerceklestirilebilmesi i¢in Python “remove stopwords” fonksiyonu, Matlab dilinde
“removeStopWords” fonksiyonu, R dilinde “removeWords” ve “stopwords”
fonksiyonlar1 kullanilmistir. Bu islemlerin sonucunda veri seti etkisiz kelimelerden
armdirilmistir. Etkisiz kelimelerin (stopwords) ¢ikarilmasi agsamasinda kullanilan etkisiz

kelimelerin listesi (stopwords) Cizelge 3.1°de listelenmistir.
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Cizelge 3.1. Etkisiz Kelime (Stopwords) Listesi.

Etkisiz Kelime (Stopwords) Listesi

me my myself we our
you'd your yours | yourself | yourselves he
hers herself it it's its itself
which who whom this that that'll
were be been being have has
a an the and but if
at by for with about against
above | below to from up down
again further then once here there
both' each few more most other
same SO than too very s
should | should've | now d 11 m
aren't | couldn' |couldn't| didn' didn't doesn'
haven't isn' isn't ma' mightn' | mightn't
shouldn'| shouldn't | wasn' | wasn't weren' | weren't
ours | ourselves | you you're you've you'll
him his himself | she she's her
they them their | theirs |themselves| what
these those am is are was
had having do does did doing
or because as until while of
between| into |through| during before after
in out on off over under
when where why how all any
some such no nor only own
t can will just don' don't
0 re ve y ain' aren'
doesn't hadn' hadn't | hasn' hasn't haven'
mustn' | mustn't | needn' | needn't shan' shan't
won' won't | wouldn'| wouldn't
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3.4.5. Kelimelerin Kok Hallerine Getirilmesi (Stemming)

Veri setinden etkisiz kelimelerin de ¢ikarilmasinin ardindan son bir temizleme islemine
daha ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu da “stemming” denilen, kelimelerin sadece kok halinin
kalacak sekilde aldig1 diger eklerden armndirilarak temizlenmesi islemidir. Ornek olarak,
“oynuyorum”, “oynadim” gibi kelimeler “oyna” kok haline getirilir. Bu iglem i¢in Python
dilinde “nltk” kiitiiphanesi i¢erisinde yer alan “stem” fonksiyonu, Matlab dilinde “Text
Analytics Toolbox™ igerisinde yer alan “normalizeWords” fonksiyonu, R dilinde “tm”
kiitiiphanesi igerisinde yer alan “stemDocument” fonksiyonu kullanilmis, veri setindeki

tiim kelimeler kok hallerine doniistiiriilmiistir.

3.5. VERI SETININ EGITIiM ve TEST SETLERI OLARAK AYRILMASI

Veri seti temizlendikten ve analize hazir hale getirildikten sonra yapilmasi gereken bir
sonraki adim veri setinin egitim ve test setleri olarak ayrilmasidir. Bu asamada farkl
yaklasimlar izlenebilir. Bu tez ¢alismasinda k kathh ¢apraz dogrulama yontemi
kullanilmistir. Veri seti 25.000 pozitif ve 25.000 negatif yorumdan olustugu i¢in dengeli
dagilan bir veri setidir. Veri setinin orijinal halinde ilk 25.000 satir pozitif, kalan 25.000
satir negatif yorumlardan olusmaktadir. Veri setinden parcalar alarak egitim ve test setleri
seklinde ayirmadan Once veri seti rastgele karistirllmis ve ardindan bu karistirilan veri
seti veri setini ayirma (hold-out) ve ¢apraz dogrulama kriterlerini karsilamak i¢in k=5
olacak sekilde 5 parcaya ayrilarak %80 egitim, %20 test olacak sekilde islenmistir. Bu
yontemin avantaji tiim veri setinin hem egitim hem de test i¢in kullanilmas1 ve analiz
sonuclarinin her bir kat i¢in ortalamasinin alinarak optimum sekilde elde edilebilmesidir.
Kullanilan ii¢ programlama dilinde de k katli capraz dogrulama yapilabilmesi i¢in gerekli
kodlar yazilmis, gerekli dongii yapis1 kurularak her bir k degeri i¢in egitim ve test setleri
olusturulmustur. Esas analizler, literatiirde de en ¢ok kullanilan k = 5 (%80 - %20)
tizerinden yapilmakla birlikte, ayn1 analizler k =2 (%50 - %50), k = 3 (%67 - %33), k =
4 (%75 - %25) olacak sekilde de Python dilinde uygulanmis, en yiiksek dogruluk
sonuglarint veren Lojistik Regresyon smiflandirma yontemi ile elde edilen sonuglar

farklar1 gostermek adina raporlanmaistir.
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3.6. METIN TEMSIL YONTEMLERININ UYGULANMASI

3.6.1. Kelime Torbasi (Bag of Words)

Kelime Torbas1 modelinin olusturulabilmesi i¢in 3 programlama dilinde de bulunan “bag
of words” fonksiyonlar1 kullanilmistir. Burada dikkat edilmesi gereken nokta Kelime
Torbast modeli olugturulduktan sonra segilecek kelime sayisidir. Kelime Torbas1 modeli
olustugunda elimizdeki veri setinde yer alan tiim kelimelerin ve bu kelimelerin veri
setinde ka¢ kez gectigi bilgisi elde edilmis olunur. Kelime Torbasi metodunun
uygulanmasi i¢in gerekli sadece bir parametre vardir. Bu parametre en ¢ok gecen ilk kag
kelimenin sayisinin (max_count) tutulacagidir. Bu tezde uygulan Kelime Torbasi metodu

icin Cizelge 3.2°de belirtilen deger se¢ilmistir.

Cizelge 3.2. Kelime Torbas1 (Bag of Words) parametreleri.

Parametre Deger
Max_ count 1500

3 programlama dili i¢in de ayn1 deger alinarak smiflandirma algoritmalar
gerceklenmistir. Bu asamada kullanilan siniflandirma algoritmalar1 ve simiilasyonlarin
gerceklestirildigi  bilgisayarin 6zelliklerine bagli olarak farkli parametre degerleri
secilebilir. Farkli degerlerin secilmesi sirasinda, degerin diisiiriilmesi, anlamli olabilecek
kelimeleri disarida birakabilirken, degerin yiikseltilmesi, sisteme duygu ifade
etmeyebilecek ve sik kullanilmayan kelimeleri ekleyerek simiflandirma analizinin
dogrulugunu diistirebilecektir. Bu tezde kullanilan 1500 degeri, farkli parametrelerle

yapilan denemeler sonucunda, ilgili veri setine uygun olarak se¢ilmistir.

3.6.2. Word2Vec

Word2Vec modelinin olusturulabilmesi i¢in 3 programlama dilinde de bulunan
“word2vec” fonksiyonlar1 kullanilmistir. Burada dikkat edilmesi gereken nokta model
olusturulurken “word2vec” fonksiyonunun ig¢ine girilecek boyut (dimension)
parametresinin degeridir. Bu tez ¢alismasinda bu deger 300 olarak belirlenmis ve tiim
programlarda model bu sekilde olusturulmustur. Bu yontem ile veri setindeki her bir
kelime 300’lik bir vektor ile ifade edilir ve duygu analizi her bir yorumdaki tiim
kelimelerin  vektor degerleri karsilagtirilarak  yapilir.  “word2vec” fonksiyonu

kullanilirken kullanilan parametreler Cizelge 3.3 te gOsterilmistir.
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Cizelge 3.3. Word2Vec parametreleri.

Parametre Deger
Vector size 300
Window 5
Min count 1
workers 4

3.6.3. Tf-1df

TF-IDF modelinin olusturulabilmesi i¢in 3 programlama dilinde de bulunan “tf-idf”
fonksiyonlar1 kullanilmistir. TF-IDF metodunun uygulanmasi i¢in gerekli sadece bir
parametre vardir. Bu parametre en ¢ok gecen ilk ka¢ kelimenin sayisinin (max_feature)
tutulacag bilgisini igerir. Bu tezde uygulan TF-IDF metodu i¢in Cizelge 3.4 te belirtilen

deger se¢ilmistir.

Cizelge 3.4. TF-IDF parametreleri.

Parametre Deger
Max feature 1500

Kelime Torbast modeliyle benzerlik gostermesi ve karsilastirmanin daha verimli
yapilabilmesi i¢in bu yontemde de “max feature” degeri 1500 olarak alinmis ve 3

programlama dili i¢in siniflandirma algoritmalar1 ger¢eklenmistir.

3.6.4. FastText

FastText modelinin olusturulabilmesi i¢in 3 programlama dilinde de bulunan “fasttext”
kiitiiphaneleri kullanilmis ve hazir olarak kullanilabilen fasttext modeli i¢e aktarilarak
(import edilerek) veri setinin fastText modeli olusturulmustur [29]. Word2Vec modeli ile
benzerlik gdstermesi ve daha saglikli bir karsilagtirma yapilabilmesi i¢in bu yontemde de

vektor sayis1 300 olarak belirlenmistir.

3.6.5. Metin Temsil Yontemlerinin On Degerlendirmesi

Yukarida bahsedilen bu tez ¢alismasinda kullanilan metin ve kelime temsil yontemlerinin
birbirlerine gore avantaj ve dezavantajlarinin [30] kisaca agiklandig tablo Cizelge 3.5te

gortilebilir.
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Cizelge 3.5. Metin ve Kelime Temsil Yontemlerinin Karsilagtirmasi.

Yontem Avantaj Dezavantaj

Kelime Torbasi

(Bag of Words) Basit uveulama véntemi Biiyiik dosyalarda karmasiklik,
Ve Y Semantik baglantilar1 ¢ozememe

TF-IDF
Word2Vec Her boyutta dosyada
uyumluluk, Semantik baglanti Karmasik uygulama
FastText kurma

3.7. SINIFLANDIRMA YONTEMLERININ UYGULANMASI

3.7.1. Naif Bayes (Naive Bayes)

Naif Bayes siniflandirma algoritmasi, Python dilinde “GaussianNB” fonksiyonu, Matlab
dilinde “fitcnb” fonksiyonu, R dilinde “naiveBayes” fonksiyonu kullanilarak
gerceklenmistir. 5-kat ¢apraz dogrulama yontemi kullanildigi i¢in her bir kat ile algoritma
caligtirilmis, her bir kat ayr1 ayr egitilmis ve test edilmistir. 5 kat i¢in elde edilen hata
matrislerinin ortalamasi alinarak Naif Bayes yoOntemi i¢in ortalama hata matrisi

kaydedilmistir.

3.7.2. Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine)

Destek Vektor Makinesi siniflandirma algoritmasi, Python dilinde “SVC” fonksiyonu,
Matlab dilinde “fitcsvm” fonksiyonu, R dilinde “svm” fonksiyonu kullanilarak
gerceklenmistir. 5-kat ¢apraz dogrulama yontemi kullanildigi i¢in her bir kat ile algoritma
calistirilmis, her bir kat ayr1 ayr egitilmis ve test edilmistir. 5 kat i¢in elde edilen hata
matrislerinin ortalamasi alinarak Destek Vektor Makinesi yontemi i¢in ortalama hata
matrisi kaydedilmistir. 3 dilde de Kernel fonksiyonu olarak “linear” kernel fonksiyonu
kullanilmistir. Linear Kernel, verilerin tek bir ¢izgi ile ayrilabildigi (dogrusal olarak)
durumlarda kullanilir. En ¢ok kullanilan kernel'lerden biridir. Cogunlukla, belirli bir veri
kiimesinde ¢ok sayida 6zellik oldugunda kullanilir [31]. Diger kernel fonksiyonlarinin
(rbf ve polynomial) etkilerini gérmek i¢in, Python dilinde k = 5 (%80 - %20) capraz
dogrulama kullanilarak, word2vec metin temsil yontemi kullanilarak, diger iki kernel

fonksiyonu da uygulanmis ve sonuglar 4. Béliimde sunulmustur.
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3.7.3. Lojistik Regresyon (Logistic Regression)

Lojistik Regresyon siniflandirma algoritmasi, Python dilinde “LogisticRegression”
fonksiyonu, Matlab dilinde “fitglm” fonksiyonu, R dilinde “glm” fonksiyonu kullanilarak
gerceklenmistir. 5-kat capraz dogrulama yontemi kullanildigi i¢in her bir kat ile algoritma
calistirilmis, her bir kat ayr1 ayr egitilmis ve test edilmistir. 5 kat i¢in elde edilen hata
matrislerinin ortalamasi aliarak Lojistik Regresyon yontemi i¢in ortalama hata matrisi

kaydedilmistir.

3.7.4. Karar Agaci (Decision Tree)

Karar Agact smiflandirma algoritmasi, Python dilinde “DecisionTreeClassifier”
fonksiyonu, Matlab dilinde “fitctree” fonksiyonu, R dilinde “rpart” fonksiyonu
kullanilarak gergeklenmistir. 5-kat ¢apraz dogrulama yontemi kullanildigi i¢in her bir kat
ile algoritma calistirilmis, her bir kat ayr1 ayr1 egitilmis ve test edilmistir. 5 kat i¢in elde
edilen hata matrislerinin ortalamasi alinarak Karar Agaci yontemi i¢in ortalama hata

matrisi kaydedilmistir.

3.7.5. Rastgele Orman (Random Forest)

Rastgele Orman simiflandirma algoritmasi, Python dilinde “RandomForestClassifier”
fonksiyonu, Matlab dilinde “fitcensemble” fonksiyonu, R dilinde “randomForest”
fonksiyonu kullanilarak gerceklenmistir. 5-kat ¢apraz dogrulama yontemi kullanildigi
icin her bir kat ile algoritma c¢alistirilmis, her bir kat ayr1 ayr1 egitilmis ve test edilmistir.
5 kat i¢in elde edilen hata matrislerinin ortalamasi alinarak Rastgele Orman yontemi igin

ortalama hata matrisi kaydedilmistir.

3.7.6. Yapay Sinir Aglar (Artificial Neural Network)

Bu tez caligmasinda kullanilan diger siniflandirma yontemlerinden farkli olarak Yapay
Sinir Aglar1 siniflandirma algoritmasinin ¢alistirilabilmesi i¢in 6ncelikli olarak bir yapay
sinir ag1 yapisinin olusturulmasi gerekmektedir. Dogrultulmus Dogrusal Birim (Rectified
Linear Unit — ReLU) yapay sinir aglarinda aktivasyon fonksiyonu olarak yayginca
kullanilir. Bu birimler, derin 6grenme devrimindeki birka¢ kilometre tagindan biridir.
Basit ve giicliidiir, ileri beslemeli aglarin performansini biiyiik 6l¢iide artirir. Bu nedenle,
bir¢cok basarili mimaride yaygin olarak kullanilmaktadir [32]. Bu tezde kullanilan sinir
ag1 yapisinda bir adet giris katmani, iki adet boyutu 10 olan gizli katman ve bir adet de

cikis  katmani kullanmilmistir. Cikis katmanmi disindaki katmanlarin  aktivasyon
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fonksiyonlart ReLU, ¢ikis katmanimin aktivasyon fonksiyonu da ikili siniflandirmaya
uygun olarak sigmoid fonksiyonu olarak uygulanmigtir. Olusturulan sinir agimin yapisi

Sekil 3.1°de goriilebilir.

1
'}
RET
Sekil 3.1. Yapay Sinir Ag1 Yapisi.

5-kat capraz dogrulama yontemi kullanildig1 i¢in her bir kat ile algoritma calistirilmis,
her bir kat ayr1 ayr egitilmis ve test edilmistir. Her bir k degeri i¢cin dongii basa
dondiigiinde sinir agir tekrar olusturularak herhangi bir tutarsizlik olusmamasi
saglanmistir. 5 kat i¢in elde edilen hata matrislerinin ortalamasi alinarak Yapay Sinir

Aglar1 yontemi i¢in ortalama hata matrisi kaydedilmistir.

3.8. KARSILASTIRMA PARAMETRELERI

Bu tez ¢alismasinda 4 farkli metin temsil yontemi, 6 farkli siniflandirma yontemi ve 3
farkli programlama dili kullanilarak elde edilen sonuglarin saglikli sekilde
karsilastirilabilmesi ve hangi yontemin nasil sonug¢ verdiginin verimli bir sekilde
anlagilabilmesi i¢in dncelikli olarak her bir siniflandirma algoritmasindan hata matrisleri
elde edilmistir. Hata matrisinde yer alan degerler kullanilarak dogruluk (accuracy),
kesinlik derecesi (precision), animsama (recall) ve fl-degeri (fl-score) degerleri
hesaplanmis, her bir yontemin ne kadar silirdiigii sonug tablosuna eklenmistir. Ayrica,

HWINFO isimli program yardimiyla bellek ve islemci kullanimlar1 hesaplanmistir [33].
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3.9. DONANIM BILGiSi

Bu tez calismasinda tiim simiilasyon sonuglar1 Intel(R) Core(TM) 17-4700HQ CPU @
2.40GHz, 12GB RAM’e sahip bir laptop kullanilarak elde edilmistir. Isletim sistemi
olarak Windows kurulu olan bilgisayarda kapasitesi 480GB, okuma hizi 540 MB/sn,
yazma hiz1 500 MB/sn, baglant1 tipi SATA 3.0, boyutu 2.5" olan bir SSD (Solid State

Drive — Kat1 Hal Siiriiciisii) yer almaktadir.
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4. PERFORMANS KRITERLERI VE DENEY SONUCLARI

4.1. KULLANILAN PROGRAMLAMA DIiLLERININ PERFORMANSLARININ
VERI TEMIZLEME ADIMLARI iCiN KARSILASTIRMASI

Bu bagslik altinda Python, Matlab ve R programlama dillerinde uygulanan veri temizleme

adimlarinin sonucunda, kullanilan veri setinden Ornek bir verinin gectigi asamalar

gosterilmistir. Bu asamalar sirasinda gegen siire, kullanilan islemci ve bellek degerleri

raporlanmistir. Cizelge 4.1°de tiim programlarda metnin gectigi temizleme agamalari

gosterilmistir.

Cizelge 4.1. Veri Temizleme Adimlarmin Ornek Gosterimi.

Before Dogma 95: when Lars used movies as art, not
just a story. A beautiful painting about love and death.

Ham Metiy This is one of my favorite movies of all time. The
color... The music... Just perfect.
Harf Disindaki | Python| Before Dogma when Lars used movies as art not just a
Tiim Sembollerin | Matlab| story A beautiful painting about love and death This is
Metinden one of my favorite movies of all time The color The
Cikarilmasi R music Just perfect
, . Python| before dogma when lars used movies as art not just a
Tiim Harflerin . L ..
o Matlab| story a beautiful painting about love and death this is
Kiiciik Harfe . . . )
. . one of my favorite movies of all time the color the music
Cevrilmesi R :
just perfect
isi i in | Python
Etkisiz Kelimelerin |1y dogma lars movies art not just story beautiful painting
(Stopwords) Matlab ) . .
love death favorite movies time color music just perfect
Cikarilmasi R
Kelimelerin Kok | Python
Hallerine Matlab | dogma lar use movi art not stori beauti paint love death
Getirilmesi one favorit movi time color music perfect
(Stemming) R

Cizelge 4.2°de kullanilan ii¢ programlama dili i¢in veri temizleme sirasindaki performans

karsilastirmalar1 yer almaktadir. Bellek ve islemci kullanimi agisindan Olglimler

yapilirken bazi adimlarin ¢ok kisa siirmesi ve verimli bir sekilde bellek ve islemci

kullanim bilgileri tespit edilemedigi i¢in tiim siire¢ boyunca kullanilan bellek ve islemci

bilgileri verilirken siire agisindan her bir adimin islem siiresi tabloya eklenmistir.

Cizelge 4.2. Veri Temizleme Adimlarinin Performans Karsilastirmasi.
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Birim : .
Veri Madenciligi . Islem Toy')'lam Bellek Islemci
Yapilan Onisleme Adimi1 . Siire | Kullanimi | Kullanimi
Programi/Platform Siiresi
(Sn) (Sn) (GB) (GHz)
Harf Digindaki Tiim Sembollerin 789
Metinden Cikarilmasi ’
Tiim Harflerin Kiiglik Harfe
Cevrilmesi 0.93
Python Etkisiz Kelimelerin (Stopwords) 180,38 319 0,34
343
Cikarilmasi
Kelimelerin Kok Hallerine 137.26
Getirilmesi (Stemming) ’
Harf Disindaki Tiim Sembollerin 12
Metinden Cikarilmasi
Tiim Harflerin Kii¢lik Harfe
Cevrilmesi 0,29
Matlab Etkisiz Kelimelerin (Stopwords) 31,88 5,78 0,37
8,52
Cikarilmasi
Kelimelerin Kok Hallerine 11.07
Getirilmesi (Stemming) ’
Harf Disindaki Tiim Sembollerin 6
Metinden Cikarilmasi
Tiim Harflerin Kiigiik Harfe 3
Cevrilmesi
R Etkisiz Kelimelerin (Stopwords) 87 4,35 0,33
62
Cikarilmasi
Kelimelerin Kok Hallerine 16
Getirilmesi (Stemming)

Veri temizleme adimlar1 agisindan programlarin performanslar incelendiginde toplam
siire agisindan en hizli performans: Matlab dili gostermistir. Islemlerin en uzun siirede
tamamlandigi dil ise Python olmustur. Bellek ve islemci kullanimi1 agisindan R dili en az
bellek ve islemci kullanan dil olurken en ¢ok bellek ve islemci kullanan dil Matlab
olmustur. Stire farklar1 incelendiginde kullanilan programlama dillerinin altyapilar1 ve bu
matris tabanli veriye yaklasim tarzlar1 nedeniyle siirelerin farklilik gosterdigi sonucu

ortaya ¢ikmaistir.

4.2. SINIFLANDIRMA YONTEMLERININ PERFORMANSLARININ
KARSILASTIRMASI

Bu tez caligmasinda 4 farkli metin temsil yontemi ile 6 farkli siniflandirma yontemi
kullanilarak gerceklenen duygu analizleri sonucunda 5-kat ¢apraz dogrulama yontemi
kullanilarak hata matrisleri elde edilmis, bu hata matrisleri yardimiyla karsilastirmalarin

yapilacag1 degerler hesaplanmistir.

Hata matrisi, 2x2 boyutunda bir matris olup igerisinde yer alan degerler asagidaki gibidir:
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Gergek Pozitif (True Positive): Dogru sekilde pozitif olarak siniflandirilan yorum sayist.

Gergek Negatif (True Negative): Dogru sekilde negatif olarak siniflandirilan yorum

sayisl.
Yanlis Pozitif (False Positive): Yanlis sekilde pozitif olarak siniflandirilan yorum sayisi.

Yanlis Negatif (False Negative): Yanlis sekilde negatif olarak siniflandirilan yorum
sayist.[14]

Hata matrisinin 6rnek bir goriiniimii Sekil 4.1°de gortlebilir.

TAHMIN
YOK VAR TOPLAM
™ FP
> YOK 100 20 120
S
L FN P
© VAR 10 200 210
TOPLAM 110 220

Sekil 4.1. Hata Matrisi Yapisi.

4.2.1. Dogruluk (Accuracy)

Dogruluk degerinin hesaplanabilmesi i¢in asagidaki formiil kullanilmistir.

T TP + TN @)
OB = b T FP+ FN + TN '

4.2.2. Kesinlik Derecesi (Precision)

Kesinlik Derecesi degerinin hesaplanabilmesi i¢in asagidaki formiil kullanilmistir.
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TP
Kesinlik D | = ——— 4.2
esinlik Derecesi TP T FP 4.2)

4.2.3. Animsama (Recall)

Animsama degerinin hesaplanabilmesi i¢in asagidaki formiil kullanilmistir.

TP
= 4.3
Animsama TP+ FN 4.3)

4.2.4. F1-Degeri (F1-Score)

F1-Degeri’nin hesaplanabilmesi i¢in agsagidaki formiil kullanilmistir.

F1 Deseri = 2 Precision * Recall 44)
— 3 .
egert Precision + Recall

4.2.5. Calisma Siireleri

Her bir siniflandirma yontemi i¢in Python dilinde “datetime” fonksiyonu, Matlab dilinde
“clock” fonksiyonu, R dilinde “tic” ve “toc” fonksiyonlar1 kullanilarak ¢alisma siireleri

kaydedilmis ve sonug tablosuna eklenmistir.

4.2.6. Bellek ve Islemci Kullanim

Smiflandirma algoritmalarinin performanslari hata matrisinden elde edilen dogruluk,
kesinlik derecesi, animsama ve fl-degeri kullanilarak karsilastirilirken elde edilen
sonugclara ek olarak simiilasyonlarin ¢alistirildig1 bilgisayarda simiilasyon siiresi boyunca

kullandiklar1 bellek ve islemci degerleri de sonug tablosuna eklenmistir.

4.3. PYTHON ILE ELDE EDIiLEN SONUCLAR

Bu boliimde Python programlama dili ile elde edilen sonuglar yer almaktadir. Dogruluk,

kesinlik derecesi, animsama ve fl-degeri i¢in en iyi sonucu veren iki yontem Lojistik
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Regresyon ve Destek Vektor Makinesi olmustur. Calisma siiresi agisindan en hizl
yontem word2vec ve fastText ile Naif Bayes, en yavas yontem ise kelime torbasi ile
Destek Vektor Makinesi olmustur. Ortalama bellek kullanimi agisindan en fazla bellek
kullanan yontem fastText ile Lojistik Regresyon, en az bellek kullanan yontem ise
word2vec ile Destek Vektor Makinesi olmustur. Ortalama islemci kullanimi agisindan en
fazla islemci kullanan yontem TF-IDF ile Lojistik Regresyon, en az islemci kullanan
yontem word2vec ile Rastgele Orman olmustur. Python ile elde edilen tiim sonuglar

Cizelge 4.3 de goriilebilir.
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5, %80 - %20).

Cizelge 4.3. Python ile Elde Edilen Tiim Sonugclar (k
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Python’da farkli k degerlerinin (k = 2, k = 3, k = 4, k = 5) sonuclar1 Cizelge 4.4°de

raporlanmuistir.

Cizelge 4.4. 4 Farkli k degerleri i¢in Karsilastirmali Sonuglar.

Python
Lojistik Regresyon (Logistic Regression)
L F1- Islemci
Dogruluk Kesmhk Animsama | Degeri | Siire Bellek Kullan1
Derecesi Kullan:
(Accuracy) (Precision) (Recall) (F1- (Sn) m1 (GB) mi1
Score) (GHz)
Kelime
Torbasi (Bag 0,86 0,86 0,87 0,87 9,29 7,09 1,22
k=2 of Words)
(%50 - TF-IDF 0,87 0,86 0,88 0,87 | 5,19 7,09 1,14
0,
730) Word2vec 0,87 0,87 0,88 0,87 2,45 5,84 1,16
FastText 0,80 0,79 0,81 0,80 2,46 9,60 1,22
Kelime
Torbasi (Bag 0,87 0,86 0,87 0,87 | 16,37 8,46 1,28
k=3 of Words)
(%67 - TF-IDF 0,87 0,87 0,88 0,87 | 11,62 7,11 1,36
0,
/33) Word2vec 0,87 0,87 0,88 0,87 4,97 5,91 1,18
FastText 0,81 0,80 0,82 0,81 3,78 9,71 1,23
Kelime
Torbasi (Bag 0,87 0,86 0,88 0,87 | 37,00 7,98 1,30
k=4 of Words)
(%75 - TF-IDF 0,87 0,87 0,88 0,88 | 14,89 | 17,30 1,42
0,
/025) Word2vec 0,87 0,87 0,88 0,87 6,84 6,12 1,23
FastText 0,81 0,80 0,82 0,81 5,22 9,80 1,22
Kelime
Torbasi (Bag 0,87 0,86 0,88 0,87 | 38,64 8,11 1,27
k=5 of Words)
(%80 - TF-IDF 0,87 0,87 0,88 0,88 | 33,08 | 8,65 1,35
0,
720) Word2vec 0,87 0,87 0,88 0,87 9,70 6,55 1,27
FastText 0,83 0,82 0,84 0,83 8,74 10,08 1,26

33




Python’da Destek Vektor Makinesi

simiflandirma  yontemi igin farkli

fonksiyonlarmin sonuglarini gésteren tablo Cizelge 4.5’de raporlanmustir.

kernel

Cizelge 4.5. Destek Vektor Makinesi Farkli Kernel Fonksiyonlari i¢in Sonuglar.

Python
Destek Vektor Makinesi - Word2Vec

Kernel Linear RBF |Polynomial
Dogruluk 0,87 0,87 0,87
Kesinlik Derecesi 0,87 0,87 0,86
Animsama 0,88 0,88 0,89
F1-Degeri 0,87 0,88 0,87
Siire (sn) 1400,32 |1264,31| 1152,31
Bellek Kullanimi (GB) 6,07 8,29 9,66
Islemci Kullanimi (GHz) 0,34 0,47 0,49

4.4. MATLAB iLE ELDE EDIiLEN SONUCLAR

Bu béliimde Matlab programlama dili ile elde edilen tiim sonuglar yer almaktadir.

Dogruluk, kesinlik derecesi, animsama ve fl1-degeri i¢in en iyi sonucu veren iki yontem

Lojistik Regresyon ve Yapay Sinir Aglar1 olmustur. Calisma siiresi agisindan en hizl

yontem word2vec ve fastText ile Naif Bayes, en yavas yontem ise TF-IDF ile Destek

Vektor Makinesi olmustur. Ortalama bellek kullanimi agisindan en fazla bellek kullanan

yontem word2vec ile Karar Agaci, en az bellek kullanan yontem ise kelime torbasi ile

Destek Vektor Makinesi olmustur. Ortalama islemci kullanimi agisindan en fazla islemci

kullanan yontem kelime torbasi ile Naif Bayes, en az islemci kullanan yontem word2vec

ve fastText ile Lojistik Regresyon olmustur. Matlab ile elde edilen tiim sonuglar Cizelge

4.6’da gortilebilir.
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5, %80 - %20).

Cizelge 4.6. Matlab ile Elde Edilen Tiim Sonugclar (k
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4.5. R ILE ELDE EDIiLEN SONUCLAR

Bu boéliimde R programlama dili ile elde edilen tiim sonuglar yer almaktadir. Dogruluk,
kesinlik derecesi, animsama ve fl-degeri i¢in en iyi sonucu veren iki yontem Lojistik
Regresyon ve Yapay Sinir Aglar1 olmustur. Calisma siiresi agisindan en hizli yontem
word2vec ile Rastgele Orman, en yavas yontem ise TF-IDF ile Destek Vektor Makinesi
olmustur. Ortalama bellek kullanimi agisindan en fazla bellek kullanan yontem kelime
torbasi ile Lojistik Regresyon, en az bellek kullanan yontem ise word2vec ile Naif Bayes
olmustur. Ortalama islemci kullanim1 agisindan en fazla islemci kullanan yontem TF-IDF
ile Yapay Sinir Aglari, en az islemci kullanan yontem fastText ile Naif Bayes olmustur.

R ile elde edilen tiim sonuglar Cizelge 4.7’de goriilebilir.
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5, %80 - %20).

Cizelge 4.7. R ile Elde Edilen Tiim Sonuglar (k
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4.6. KARSILASTIRMALI SONUCLAR

Ug farkli programlama dilinde 6 farkli siniflandirma ydntemi igin elde edilen sonuglar
incelendiginde kelime torbasi ile Naif Bayes yontemi i¢in dogruluk degerleri %76-%77
seviyelerinde benzerlik gosterse de gegen siire acgisindan Python 11,34 sn ile en iyi
performansi verirken R dilinde gegen siire 1903 sn olarak gozlemlenmistir. TF-IDF ile
Naife Bayes i¢in dogruluk degerleri Python i¢in %81 cikarken, Matlab ve R dillerinde
%77 seviyelerinde kalmistir. Gegen siire agisindan Python 11,39 sn ile en 1yi performansi
verirken R dilinde gecen siire 1042 sn olarak gozlemlenmistir. Word2Vec ile Naif Bayes
icin dogruluk degerleri Python ve Matlab dillerinde %77 seviyelerindeyken R i¢in sonug
%74 seviyelerinde gozlemlenmistir. Gegen siire agisindan Python 2,48 sn ile en iyi
performansi verirken R dilinde gecen siire 197 sn olarak gozlemlenmistir. FastText ile
Naif Bayes i¢in dogruluk degerleri Python’da %70, Matlab’da %75 ve R’de %72 olarak
ortaya ¢cikmistir. Siire agisindan yine en hizli dil 2,52 sn ile Python olurken en yavas
performans 193 sn ile R’de gozlemlenmistir. Bellek ve islemci kullanimi agisindan en

cok bellek ve islemci kullanan dil Matlab olarak gozlenmistir.

Kelime torbasi ile Destek Vektor Makinesi yontemi i¢in ii¢ dilde de dogruluk degerleri
%87 seviyelerinde ¢ikmistir. Python dilinde simiilasyonlar 87968 sn siirerken R dilinde
islemler 8428 sn’de tamamlanmistir. TF-IDF ile Destek Vektor Makinesi i¢in dogruluk
degerleri Python ve R’de %87 seviyelerinde cikarken Matlab dilinde %71 olarak
hesaplanmistir. Gegen siire agisindan en hizli dil 4342 sn ile Python olurken Matlab
dilinde simiilasyonlar 201366 sn stirmiistiir. Word2Vec ile Destek Vektor Makinesi igin
tic dilde de sonuglar %87-%88 seviyelerinde benzer performans gosterirken gecen siire
acisindan en hizli dil 666 sn ile Matlab olurken en yavas performans 4732 sn ile R dilinde
gozlemlenmistir. FastText ile Destek Vektor Makinesi i¢in dogruluk degerleri Python ve
Matlab dillerinde %84-%85 seviyelerinde hesaplanirken R dilinde sonu¢ %66
seviyelerinde kalmistir. Gegen siire a¢isindan en hizli dil 821 sn ile Matlab olurken, R dili
12652 sn ile en yavas performansi gostermistir. Bellek ve islemci kullanimi agisindan ii¢

programlama dili de benzer performans gostermistir.

Kelime torbasi ile Lojistik Regresyon yontemi igin ii¢ programlama dilinde de dogruluk
degerleri %87 olarak hesaplanmistir. Gegen siire agisindan en hizli dil 38 sn ile Python
olurken en yavas performans 3503 sn ile R dilinde gozlemlenmistir. TF-IDF ile Lojistik

Regresyon yontemi icin {i¢ programlama dilinde de dogruluk degerleri %87 olarak
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hesaplanmistir. Gegen siire acisindan en hizli dil 33 sn ile Python olurken en yavas
performans 3587 sn ile R dilinde gozlemlenmistir. Word2Vec ile Lojistik Regresyon
yontemi i¢in dogruluk degeri %87-%88 seviyelerinde hesaplanmistir. Gegen siire
acisindan en hizli dil 9 sn ile Python olurken en yavas dil 126 sn ile R olmustur. FastText
ile Lojistik Regresyon yontemi i¢in dogruluk degerleri Python dilinde %83, Matlab
dilinde %86 ve R dilinde %84 olarak dl¢lilmiistiir. Siire agisindan Python dili 8,74 sn ile
en hizli performansi gosterirken en yavas dil 102 sn ile R olmustur. Bellek ve islemci
kullanimi1 agisindan en az bellek ve islemci kullanim1 R dilinde gézlemlenirken en ¢ok

bellek ve islemci kullanim1 Matlab dilinde gézlemlenmistir.

Kelime Torbasi ile Rastgele Orman yontemi i¢in dogruluk degerleri Python dilinde %79,
Matlab dilinde %84, R dilinde %77 olarak hesaplanmistir. Siire bakimindan en hizl dil
35 sn ile Python olurken en yavag performans 2679 sn ile R dilinde gdzlemlenmistir. TF-
IDF ile Rastgele Orman yontemi i¢in dogruluk degerleri Python dilinde %79, Matlab
dilinde %84, R dilinde %77 olarak hesaplanmistir. Gegen siire agisindan 47 sn ile Python
en hizli performansi gosterirken R dilinde islemler 1434 sn’de tamamlanmistir.
Word2Vec ile Rastgele Orman yontemi i¢in dogruluk degerleri Python dilinde %81,
Matlab dilinde %85 ve R dilinde %80 olarak hesaplanmistir. Siire agisindan en yavas dil
1675 sn ile Matlab olurken en hizli performans 46 sn ile Python’da gézlemlenmistir.
FastText ile Rastgele Orman yontemi i¢in dogruluk degerleri Python dilinde %73, Matlab
dilinde %82, R dilinde %72 olarak hesaplanmistir. Gegen siire agisindan Python dili 49
sn ile en hizli performansi gosterirken Matlab dilinde gecen siire 1662 sn olarak
Olciilmiistiir. Bellek ve islemci kullanimi agisindan ii¢ programlama dili de benzer

performanslar géstermistir.

Kelime Torbasi ile Karar Agaci yontemi i¢in dogruluk degerleri %71-%72 seviyelerinde
hesaplanmistir. Caligsma siiresi agisindan en hizli dil 158 sn ile Python olurken en yavas
performans 1754 sn ile R dilinde Ol¢iilmiistiir. TF-IDF ile Karar Agact yontemi igin
dogruluk degerleri %71-%72 seviyelerinde hesaplanmistir. Calisma siiresi agisindan en
hizli dil 171 sn ile Matlab olurken en yavas dil 1989 sn ile R olmustur. Word2Vec ile
Karar Agaci yontemi i¢in dogruluk degerleri Python ve R dillerinde %74 olurken Matlab
dilinde sonug¢ %71 seviyesinde ¢ikmistir. Siire bakimindan en hizli dil 47 sn ile Matlab
olurken en yavas dil 182 sn ile R olmustur. FastText ile Karar Agaci yontemi i¢in
dogruluk degerleri Python dilinde %67, Matlab dilinde %69 ve R dilinde %66 olarak

hesaplanmistir. Calisma siiresi agisindan en hizli dil 50 sn ile Matlab olurken en yavas dil
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180 sn ile R olmustur. Bellek ve islemci kullanimi agisindan {i¢ programlama dili de

benzer performanslar gostermistir.

Kelime Torbasi ile Yapay Sinir Aglar1 yontemi i¢in dogruluk degerleri Python dilinde
%382, Matlab dilinde %87, R dilinde %82 olarak hesaplanmistir. Caligsma siiresi agisindan
en hizli dil 838 sn ile Python olurken en yavas performans 2029 sn ile R dilinde
Ol¢iilmiistiir. TF-IDF ile Yapay Sinir Aglar1 yontemi i¢in dogruluk degerleri Python ve R
dillerinde %82 iken Matlab dilinde %87 seviyesinde hesaplanmistir. Calisma siiresi
acisindan en hizli dil 911 sn ile Python olurken en yavas dil 1996 sn ile R olmustur.
Word2Vec ile Yapay Sinir Aglar1 yontemi i¢in dogruluk degerleri Python’da %87,
Matlab’da %85 ve R’de %86 olarak dl¢lilmiistiir. Siire agisindan en hizli dil 451 sn ile R
olurken en yavas performans 578 sn ile Python’da dl¢iilmiistiir. FastText ile Yapay Sinir
Aglar1 yontemi i¢in dogruluk degerleri %83-%84 seviyelerinde hesaplanmistir. Calisma
stiresi agisindan en hizli dil 434 sn ile R olurken en yavag dil 575 sn ile Python olmustur.
Bellek ve islemci kullanimi agisindan ii¢ programlama dili de benzer performanslar

gostermistir.

Ug farkli programlama dilinde gerceklestirilen veri temizleme asamalar1 incelendiginde
toplam siire acisindan en hizli performansi 31,88 sn ile Matlab dili gostermistir. Veri
temizleme islemlerinin en yavas gerceklestigi dil ise Python olmustur. Veri temizleme
asamalar1 tek tek incelendiginde ise birinci temizleme asamasi olan harf disindaki tiim
sembollerin metinden ¢ikarilmasi islemi R dilinde 6 sn, Python dilinde 7,89 sn, Matlab
dilinde 12 sn slirmiistiir. Tiim harflerin kii¢iik harfe ¢evrilmesi islemi Matlab dilinde 0,29
sn, Python dilinde 0,93 sn, R dilinde ise 3 sn siirmiistiir. Bu iki asama i¢in siireler
birbirlerine yakin olsa da etkisiz kelimelerin ¢ikarilmasi ve kelimelerin kok hallerine
getirilmesi islemleri siireler agisindan farklilik gostermektedir. Etkisiz kelimelerin
cikarilmasi islemi Matlab dilinde 8,52 sn siirerken, R dilinde 62 sn, Python dilinde ise
34,3 sn siirmiistiir. Kelimelerin kok hallerine getirilmesi islemi Matlab dilinde 11,07 sn,

R dilinde 16 sn siirerken Python dilinde 137,26 sn stirmiistiir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez calismasinda sosyal medya kullanicilar tarafindan internet sitesinde paylasilan
film yorumlarindan olusan bir veri seti kullanilmistir. Kullanilan veri seti 25.000 adet
pozitif ve 25.000 adet negatif olarak etiketlenmis yorum igermektedir. Veri setinin duygu
analizine hazir hale getirilebilmesi i¢in Oncelikli olarak veri temizleme islemleri
uygulanmis, veri setinde yer alan harf disindaki tiim karakterler ¢ikarilmis, veri setinde
yer alan tlim kelimeler kiiclik harfe doniistiiriilmiis, duygu analizine katki saglamayacak
etkisiz kelimeler ¢ikarilmis ve tiim kelimeler kok hallerine doniistiiriilerek veri temizleme

asamasi tamamlanmistir.

Veri setinin siniflandirma yontemleriyle duygu analizinin yapilabilmesi i¢in oncelikli
olarak bazi temsil yontemlerine tabi tutulmasi gerekmektedir. Bu ¢alismada metin ve
kelime temsil yontemleri olarak kelime torbasi, TF-IDF, Word2Vec ve FastText
kullanilmis, 3 farkli programlama dilinde her bir yontem igin veri seti duygu analizine
hazir hale getirilmistir. Duygu analizinin yapilabilecegi farkli simiflandirma
yontemlerinden 6 tanesi bu tez ¢alismasinda kullanilmistir. Bunlar; Naif Bayes, Destek
Vektor Makinesi, Lojistik Regresyon, Karar Agaci, Rastgele Orman ve Yapay Sinir
Aglart yontemleridir. Python, Matlab ve R programlama dillerinde tiim siniflandirma
yontemleri i¢in k katli capraz dogrulama yontemi kullanilarak hata matrisleri elde edilmis
ve verimli bir sekilde karsilastirma yapilabilmesi i¢in dogruluk, kesinlik derecesi,
animsama ve fl-degeri hesaplanmistir. Yapilan hesaplamalar sonucunda en verimli
sonucu veren yontemler Lojistik Regresyon, Destek Vektdr Makinesi ve Yapay Sinir
Aglar1 olmustur. Tiim programlar, siniflandirmalar ve metin temsil yontemleri arasinda

en iyi sonucu asagida verilen grup saglamistir:

- R ve Matlab programlama dillerinde, Lojistik Regresyon (Logistic Regression)
simiflandirma yonteminde, word2vec metin temsil yontemi kullanilarak, en iyi

dogruluk, kesinlik, animsama ve fl1-degeri olarak %88 degeri elde edilmistir.

Bu tez calismasindan elde edilen sonuclar 1s18inda, gelecekte farkli metin temsil
yontemleri kullanilarak siniflandirma yontemlerinin nasil sonuglar verecegi incelenebilir,

farkli veri temizleme yontemleri kullanilarak daha iyi sonuglar elde edilebilir.

41



2]

[3]

[8]

[9]

[10]

[11]

[12]

[13]

6. KAYNAKLAR

B. Agarwal, N. Mittal, P. Bansal, ve S. Garg, “Sentiment analysis using common-
sense and context information”, Computational Intelligence and Neuroscience, c.

2015, ss. 1-9, 2015, doi: 10.1155/2015/715730.

U. T. Giirsoy, D. Bulut, C. Yigit, ve S. Co, “Social Media Mining and Sentiment
Analysis for Brand Management”, Global Journal of Emerging Trends in e-
Business, Marketing and Consumer Psychology (GJETeMCP), c. 3, say1 1, ss.
497-511, 2017.

N. Mishra ve C. K. Jha, “Classification of Opinion Mining Techniques”,
International Journal of Computer Applications, c. 56, say1 13, ss. 1-6, 2012, doi:
10.5120/8948-3122.

Z. Drus ve H. Khalid, “Sentiment analysis in social media and its application:
Systematic literature review”, Procedia Computer Science, c. 161, ss. 707-714,
2019, doi: 10.1016/j.procs.2019.11.174.

M. Ebrahimi, A. H. Yazdavar, ve A. Sheth, “Challenges of Sentiment Analysis for
Dynamic Events”, IEEE Intelligent Systems, c. 32, say1 5, ss. 70-75, 2017, doi:
10.1109/MIS.2017.3711649.

Y. Al Amrani, M. Lazaar, ve K. E. El Kadirp, “Random forest and support vector
machine based hybrid approach to sentiment analysis”, Procedia Computer
Science, c. 127, ss. 511-520, 2018, doi: 10.1016/j.procs.2018.01.150.

B. Bansal ve S. Srivastava, “Sentiment classification of online consumer reviews
using word vector representations”, Procedia Computer Science, c. 132, ss. 1147—
1153, 2018, doi: 10.1016/j.procs.2018.05.029.

S. Symeonidis, D. Effrosynidis, ve A. Arampatzis, “A comparative evaluation of
pre-processing techniques and their interactions for twitter sentiment analysis”,
Expert Systems with Applications, c. 110, ss. 298-310, 2018, doi:
10.1016/j.eswa.2018.06.022.

J. Ranganathan ve A. Tzacheva, “Emotion mining in social media data”, Procedia
Computer Science, c. 159, ss. 58—66, 2019, doi: 10.1016/j.procs.2019.09.160.

B. Haryanto, Y. Ruldeviyani, F. Rohman, T. N. Julius Dimas, R. Magdalena, ve F.
Muhamad Yasil, “Facebook analysis of community sentiment on 2019 Indonesian
presidential candidates from Facebook opinion data”, Procedia Computer Science,
c. 161, ss. 715-722, 2019, doi: 10.1016/j.procs.2019.11.175.

M. Y. Chen ve T. H. Chen, “Modeling public mood and emotion: Blog and news
sentiment and socio-economic phenomena”, Future Generation Computer
Systems, c. 96, ss. 692—699, 2019, doi: 10.1016/j.future.2017.10.028.

E. D’Andrea, P. Ducange, A. Bechini, A. Renda, ve F. Marcelloni, “Monitoring
the public opinion about the vaccination topic from tweets analysis”, Expert
Systems — with  Applications, c¢. 116, ss. 209-226, 2019, doi:
10.1016/j.eswa.2018.09.009.

V. A. Fitri, R. Andreswari, ve M. A. Hasibuan, “Sentiment analysis of social media

42



[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

[25]

[26]

Twitter with case of Anti-LGBT campaign in Indonesia using Naive Bayes,
decision tree, and random forest algorithm”, Procedia Computer Science, c. 161,
ss. 765-772, 2019, doi: 10.1016/j.procs.2019.11.181.

G. A. Ruz, P. A. Henriquez, ve A. Mascarefio, “Sentiment analysis of Twitter data
during critical events through Bayesian networks classifiers”, Future Generation
Computer Systems, c. 106, ss. 92—104, 2020, doi: 10.1016/j.future.2020.01.005.

R. Ahuja, A. Chug, S. Kohli, S. Gupta, ve P. Ahuja, “The impact of features
extraction on the sentiment analysis”, Procedia Computer Science, c. 152, ss. 341—
348, 2019, doi: 10.1016/j.procs.2019.05.008.

M. S. Basarslan ve F. Kayaalp, “Sentiment Analysis with Machine Learning
Methods on Social Media”, ADCALJ: Advances in Distributed Computing and
Artificial Intelligence Journal, c. 9, sayr 3, ss. 5-15, 2020, doi:
10.14201/adcaij202093515.

A. Alsaeedi ve M. Z. Khan, “A study on sentiment analysis techniques of Twitter
data”, International Journal of Advanced Computer Science and Applications, c.

10, say1 2, ss. 361-374, 2019, doi: 10.14569/1jacsa.2019.0100248.

A. M. Abirami ve V. Gayathri, “A survey on sentiment analysis methods and
approach”, 2016 8th International Conference on Advanced Computing, ICoAC
2016, ss. 7276, 2017, doi: 10.1109/ICoAC.2017.7951748.

J. Khairnar ve M. Kinikar, “Machine Learning Algorithms for Opinion Mining and
Sentiment Classification”, International Journal of Scientific and Research
Publications, c. 3, say1 6, ss. 1-6, 2013.

A. Tyagi ve N. Sharma, “Sentiment Analysis using logistic regression and effective
word score heuristic”, International Journal of Engineering and
Technology(UAE), c. 7, say1 2, ss. 20-23, 2018, doi: 10.14419/ijet.v7i2.24.11991.

H. Kaur, V. Mangat, ve Nidhi, “A survey of sentiment analysis techniques”,
Proceedings of the International Conference on 1oT in Social, Mobile, Analytics
and Cloud, I-SMAC 2017, ss. 921-925, 2017, doi: 10.1109/I-
SMAC.2017.8058315.

M. M ve S. Mehla, “Sentiment Analysis of Movie Reviews using Machine
Learning Classifiers”, International Journal of Computer Applications, c. 182, say1

50, ss. 25-28, 2019, doi: 10.5120/1jca2019918756.

F. Hemmatian ve M. K. Sohrabi, “A survey on classification techniques for opinion
mining and sentiment analysis”, Artificial Intelligence Review, c. 52, say1 3, ss.
1495-1545, 2019, doi: 10.1007/s10462-017-9599-6.

T. U. Haque, N. N. Saber, ve F. M. Shah, “Sentiment analysis on large scale
Amazon product reviews”, 2018 IEEE International Conference on Innovative
Research and Development, ICIRD 2018, say1 May, ss. 1-6, 2018, doi:
10.1109/ICIRD.2018.8376299.

F. Ali vd., “Transportation sentiment analysis using word embedding and
ontology-based topic modeling”, Knowledge-Based Systems, c. 174, ss. 2742,
2019, doi: 10.1016/j.knosys.2019.02.033.

N. Nedjah, I. Santos, ve L. de Macedo Mourelle, “Sentiment analysis using

convolutional neural network via word embeddings”, Evolutionary Intelligence,
ss. 2-6, 2019, doi: 10.1007/s12065-019-00227-4.

43



[27]

[28]

[29]

[30]

[31]

[32]

[33]

R. Vallat, “Pingouin: Statistics in Python”, Journal of Open Source Software, c. 3,
say1 31, s. 1026, 2018, doi: 10.21105/j0ss.01026.

A. L. Maas, R. E. Daly, P. T. Pham, D. Huang, A. Y. Ng, ve C. Potts, “Learning
word vectors for sentiment analysis”, ACL-HLT 2011 - Proceedings of the 49th
Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics: Human
Language Technologies, c. 1, ss. 142—150, 2011.

E. Grave, P. Bojanowski, P. Gupta, A. Joulin, ve T. Mikolov, “Learning word
vectors for 157 languages”, LREC 2018 - 11th International Conference on
Language Resources and Evaluation, ss. 3483-3487, 2019.

B. S. Harish, D. S. Guru, ve S. Manjunath, “Representation and classification of
text documents: A brief review”, IJCA, Special Issue on Recent Trends in Image
Processing and Pattern Recogniton, say1 2, ss. 110-119, 2010.

B. Yekkehkhany, A. Safari, S. Homayouni, ve M. Hasanlou, “A comparison study
of different kernel functions for SVM-based classification of multi-temporal
polarimetry SAR data”, International Archives of the Photogrammetry, Remote
Sensing and Spatial Information Sciences - ISPRS Archives, c. 40, say1 2W3, ss.
281-285, 2014, doi: 10.5194/isprsarchives-XL-2-W3-281-2014.

Y. Chen, X. Dai, M. Liu, D. Chen, L. Yuan, ve Z. Liu, “Dynamic ReLU”, Lecture
Notes in Computer Science (including subseries Lecture Notes in Artificial
Intelligence and Lecture Notes in Bioinformatics), c. 12364 LNCS, ss. 351-367,
2020, doi: 10.1007/978-3-030-58529-7 21.

Anonim (2021, 02 Agustos), "HWiNFO - Free System Information, Monitoring
and Diagnostics”. [Online], Erisim: https://www.hwinfo.com/.

44



OZGECMIS

KIiSISEL BILGILER

Adi Soyadi : Batuhan Cem OGE

Yabanci Dili : Ingilizce

OGRENIM DURUMU

Derece Alan Okul/Universite Mezuniyet Yih
Yiiksek Lisans Bilgisayar Miihendisligi Diizce Universitesi 2021

Lisans Bilgisayar Miihendisligi Istanbul Kiiltiir Universitesi 2014

Lise Samsun Anadolu Lisesi 2009
YAYINLAR

B. C. Oge, F. Kayaalp (2021), “Farkli Smiflandirma Algoritmalar1 ve Metin Temsil
Yontemlerinin - Duygu  Analizinde Performans Karsilastirilmas1”, Uluslararast
Miihendislikte Yapay Zeka ve Uygulamali Matematik Konferansi, Basimda.



