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ONSOz

Gelismekte olan teknolojiyle akilli telefonlar, tabletler ve diziisti bilgisayarlar ve sinirsiz
internet hayatimiza hizla girmistir. Bunlarin sonucu olarak erisilecek bilgi miktari da
ylksek hizda artmakta ve uzaktan bilgi akisi kisa slire icinde gerceklesmektedir.

Teknolojiyle beraber, gelisen sosyal medya araglariyla insanlara sinirsiz ifade 6zgirliga
de sunulmustur. Geg¢mis vyillarda bir konu hakkindaki distnceleri paylasabilecek
platformlar bulunmazken; artik her konuda istedigimiz an duygularimizi
paylasabildigimiz platformlara sahibiz. Eskiden hizlica ulasilamayan, merak edilen
bilgilere sosyal medya paylasimlari sayesinde aninda ulasabilmekteyiz. Ayrica,
platformlar insanlarin “sosyal medya fenomeni” olmasi icin, korkmadan duygu ve
duslincelerini yazabildikleri ortamlardir. Sosyal medya, insanlarin gerektiginde bir
yerlerde toplanmasina, gilmesine, sinirlenmesine, Uzlilmesine; yani kisacasi tim
duygularin ve olaylarin yasanmasina katki saglamaktadir. Bu tez calismasi ile sosyal
medyanin vazgecilemez oldugu bir ortamda paylasimlardaki duygulari ve konularini
daha iyi tespit edebilmek icin bir yontem gelistirmek istedim. Yapmis oldugum calismayi,
inceleyip daha ileri gotirecek calismalarin yapilacagini imit etmekteyim.

Tezimi yapmamda buylk emegi ve destegi olan, tezimde bana danismanlik yapan hocam
Prof. Dr. Banu Diri'ye, e-postalar ile strekli benimle bilgi aligverisinde bulunan Tolgahan
Cakaloglu’na, tez asamasinda bana yardimci olan tim arkadaslarima, kullandigim
tivitleri paylasan Twitter kullanicilarina ve haberleri paylasan sitelere tesekkirlerimi
sunarim. Ayrica, her zaman yanimda olan, inancimi asla kaybettirmeyen aileme her sey
icin tesekklr ederim.

Haziran, 2018

Zekeriya Anil GUVEN
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OZET

N-SEVIYELi GiZLi DiRiCHLET AYIRIMI DESTEGi iLE TUR VE DUYGU
SINIFLANDIRMA

Zekeriya Anil GUVEN

Bilgisayar Mihendisligi Anabilim Dal

Yuksek Lisans Tezi

Tez Danismani: Prof. Dr. Banu DIRI

Haber basliklarinin tiri ve sosyal medyada yapilan paylasimlarin duygu durumlarina
gore siniflandirilmasi gelisen teknoloji ile beraber medya sektoériinde kullanim agisindan
blyik onem tasimaktadir. Bir haberin hangi tlr oldugunu anlamanin yani sira, kisinin
cok ziyaret ettigi haber tiiri bulunabilmekte ve o kisiye 6zgl ilgi cekebilecek reklamlar
gosterilebilmektedir. Ayrica, haber ajanslari icin haberlerin otomatik olarak
siniflandiriimasi 6nemlidir. Sosyal medya artik iletisim icin kullanilmanin 6tesinde bircok
alanda etkili hale gelmistir. Kullanicilar Facebook, Twitter, Blog gibi sosyal medya
araclarinda bir olayla alakali duygusunu, dislincesini ve deneyimlerini
paylasabilmektedir. Ayrica, bu aracglar haber paylasmak ve organizasyon diizenlemek icin
de kullanilmaktadir. Sosyal medyada yapilan paylasimlar ile kisi hakkinda bilgi de
edinilebilmektedir. Yapilan paylasimlardaki duygulardan yola ¢ikarak kisinin ruh hali
tahmin edilmektedir. Boylece kisiye 6zgli sayfalar onerilebilmektedir.

Calismada haberlerin tirlerini ve Twitter’'dan paylasilan tivitlerin hangi duyguya sahip
oldugunu tespit etmek amacglanmistir. Yontem olarak konu modelleme algoritmasi Gizli
Dirichlet Ayirimi (GDA), N seviyeli bir yapida gelistirilerek kullanilmistir. Haberler icin
olusturulan veri seti Milliyet, Mynet gibi sitelerden yararlanilarak olusturulmustur.
Tivitlerin duygu tespitinde kullanilan veri seti de Tirkge tivitlerden olusturulmustur.
Haber veri seti en fazla 7 sinifl iken; tivit veri seti kizgin, korku, mutlu, tizgiin ve saskin
duygu tiri olmak Gzere 5 siniftan olusmustur. Sistemi modellerken kelimelerin kdkleri
alinmistir. Koklerin c¢ikarilmasi isleminde Zemberek, Snowball ve kelimenin ilk 5



karakterini kdk alan yontemler kullaniimigtir. Haber ve Tivit veri setleri icin 6énce klasik
GDA yontemi ile haberler icin konu, tivitler icin duygu atamasi yapilmis ve sonrasinda
gercek etiket degerleri ile karsilastirarak bir basari hesaplanmistir. Klasik GDA yontemini
referans alarak asamali olarak degistirilen GDA yontemi ile tekrardan konu ve duygu
belirleme islemi yapilarak basarinin arttigi gézlemlenmistir. N-seviyeli GDA ydntemi
kullanilarak her haber ve tivit igin ¢ikarilmis olan 6zellikler kullanilarak Naive Bayes,
Multinomial Naive Bayes, Destek Vektér Makineleri, Rastgele Orman ve Cok Katmanl
Algilayici gibi makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak siniflandiricilar ile sistemin
basarisi 6lctlmdistdr.

Anahtar Kelimeler: Konu modelleme, Duygu Analizi, Haber Analizi, Gizli Dirichlet Ayirimi,
Sosyal Medya, Dogal Dil isleme

YILDIZ TEKNiK UNIVERSITESI FEN BiLIMLERi ENSTITUSU
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ABSTRACT

GENRE AND EMOTION CLASSIFICATION BY SUPPORT OF N-STAGE
LATENT DIRICHLET ALLOCATION

Zekeriya Anil GUVEN

Department of Computer Engineering

MSc. Thesis

Adviser: Prof. Dr. Banu DiRi

Classification of news headlines and social media based emotions are of great
importance in terms of their use in the media sector, along with developing technology.
In addition to understanding what kind of news is, you can find the type of news that
the person has visited and can show ads that can attract that person's interest. It is also
important to automatically classify news for news agencies. Social media has become
more effective in many areas beyond communication. Users can share their feelings,
thoughts and experiences with an event in social media tools like Facebook, Twitter,
Blog. These tools are also used to share news and organize events. Information about
the person can also be obtained through sharing in the social media. The mood of the
person is estimated by going out of the shared feelings. Thus, personalized pages can be
offered.

The purpose of the study was to determine the types of news and the feelings of the
tweets shared on Twitter. As a method, the subject modeling algorithm has been
developed and used in a N-stage structure of the Latent Dirichlet Allocation (LDA). The
data set created for the news was created by using sites like Milliyet, Mynet. The dataset
used in the detection of the feelings of tweets was also created from Turkish tweets.
While the news dataset has a maximum of 7 classifications; the dataset consists of five
classes: angry, fear, happy, sad and confused. When modeling the system, the words
are rooted. In the process of removing the roots, Zemberek, Snowball and the first 5
characters of words are used. For the news and tweets data sets, the classical LDA

Xi



method was used first for the news, the emotion assignment for the tweets, and then a
success by comparing with the actual label values. It has been observed that success has
been achieved by using the GDA method, which was gradually changed with reference
to the classical GDA, by performing the subject and feeling determination process from
the other. Using the N-stage GDA method, the performance of the system with
classifiers was measured using machine learning methods such as Naive Bayes,
Multinomial Naive Bayes, Support Vector Machines, Random Forest and Multilayer
Perceptron, using features extracted for each news and tweets.

Keywords: Topic modeling, Emotion analysis, News analysis, Latent dirichlet allocation,
Social media, Natural language processing

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCES
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BOLUM 1

GIRIS
Gunlmuzde internet kullaniminin artmasiyla yasamimiza yeni alanlar ve meslekler
girmeye baslamistir. Yasamimiza giren en 6nemli alanlardan biri sosyal medya olmustur.
Sosyal medya, herkesin birbirine dogrudan ulasmasini saglamaktadir. Ayrica, sosyal
medyay! kullanan herkes fikirlerini istedigi gibi paylasabilmektedir. Sosyal medya ile
beraber kullanicilar arasinda bilgi alisverisi kisa sirede saglanmakta ve merak edilen
bilgiye de aninda ulagilabilmektedir. Bunlar sonucunda sosyal medya alani hizla biiyiime
gostermistir. Biylme ile beraber yenilikler hayatimiza girse de bazi problemler de ortaya
cikmistir. Sorunlara ornek olarak kullanicilarin zamanlarinin ¢ogunu internet basinda
harcamasi, sosyal medya ile insanlarin kolayca maniptile edilmesi ve sosyal yasamimizin
zayiflamasi verilebilir. Ancak sorunlarin en 6énemlisi verilerin saklanmasi ve korunmasi
olmustur. Buylk boyutlu verilerin saklanamama sorunu yeni teknolojilerin ve ¢éziimlerin
olusmasina olanak saglamistir. Boylece Blylk Veri, Bulut Mimarisi ve Siber Givenlik
kavramlari yasamimiza girmistir. Verinin buylk olmasi nedeniyle dagitik sekilde
saklanmasini Bulut Mimari saglamaktadir. Bulut Mimari ile sunucular arasinda yatay ve
dikey olarak hizli sekilde veri gecisi gerceklesmektedir. Verilerin korunmasi icin ise Siber
Guvenlik alani 6nlemler almistir. Bu alanlar sayesinde artik veriler saklanabilmekte ve

korunabilmektedir.

Sosyal medyay!i her alandaki kurumlarin, kisilerin etkili bir sekilde kullanmasindan dolayi
bir tGrin hakkinda kullanicilarin yorumlari da énemli hale gelmektedir. Boylece diger
kullanicilarda bu Griinle ilgili yorumlari gérebilmekte ve 6n bilgiye sahip olmaktadir. ilgili
kurumlar ise kisa slirede geri bildirim saglayabilmektedir. Ayrica, sosyal medya

kullanicilarinin  paylasimlarindan nasil  bir duyguya sahip oldugu da ortaya



cikariimaktadir. insanin sahip oldugu duyguya gére karsisina ilgisini cekebilecek
reklamlar ve 6neriler ¢ikarilmaktadir. Ek olarak ruh hali kétl olan bir kisinin tespit edilip,
ilgili yerlere haber saglanmasi agisindan duygu ¢ikariminda bulunabilmek énemlidir. Her
turli paylasimlar sonucunda verilerin analiz edilmesi gereksinimi kaginilmaz hale
gelmektedir. Boylece verileri inceleyen kisiler veya yerler sosyal medya uzmanlariyla

¢alismak durumundadir.

Sosyal medya platformlarindan birisi olan Twitter 2006 yilinda kurulmus bir mikro blog
sitesidir. Kullanicilarin  duygusunu, disincesini ve paylasimlarini 280 karakterle
anlatmasina izin vermektedir. Her platform gibi her gin kullanimi artan Twitter yeni
reklam ve pazarlama platformu olarak da goriilmektedir. Kullanicilarin 6zgirce fikirlerini
soyleyebildigi Twitter'daki kullanici sayisi 2017 yil itibariyle yaklasik 328 milyona
ulasmigtir. Gunluk atilan tivit sayisi ise yaklasik olarak 7 milyonu bulmaktadir. Bu tezde
duygu analizi yapabilmek igin Gizli Dirichlet Ayirimi yénteminden yararlanilmis ve veri

seti olarak Twitter verileri ve haber basliklari igeren veri seti kullaniimigtir.

1.1 Literatiir Ozeti

Hasan vd. [1], Twitter mesajlarinin ifade ettikleri duygulari bulmak igin Emotex isimli yeni
bir yaklagim 6nermislerdir. Duygusal durumlari Circumplex modeli ile elde etmis ve
Twitter mesajlarinin etiketlerini Twitter karma etiketini kullanilarak otomatik bir sekilde
etiketlemislerdir. Twitter mesajlarindaki duygulari siniflandirmak icin Destek Vektor
Makineleri (DVM), K-En Yakin Komsu (k-NN), Karar Agaci ve Naive Bayes (NB) gibi makine
dgrenmesi algoritmalarini kullanmislardir. Onerilen Emotex yaklasimi, ¢cok sayida kisa

metni % 90 dogrulukla siniflandirmistir.

Ekinci vd. [2], yaptiklari calismada Ozellik tabanli duygu analizi kapsaminda bir otel ile
ilgili TUrkce kullanici yorumlari icerisinden gizli olarak bulunan triin 6zelliklerini cikarmak
icin popliler konu modelleme yéntemlerinden biri olan Gizli Dirichlet Ayirimi (GDA)
algoritmasini kullanmislardir. Otel ile ilgili Tirk¢e kullanici yorumlarindan Urin
ozelliklerini konu modelleme yontemi ile belirlemislerdir. Yapilan calismada duygu
analizi ve konu modelleme yontemleri birlestirilerek basarili bir 6zellik ¢ikarimi

yapilmistir.



Mohammad ve Kirtchenko [3], duygu-kelime hashtaglarini kullanarak Hashtag Emotion
Corpus veri setini ve bu veri setiyle duygu terimleri s6zIigl olan Hashtag Emotion
Lexicon’i olusturmuslardir. Hashtag Emotion Lexicon s6zIUglini kullanarak metinlerden
kisilik ¢cozimleme ile ilgili calismalar yapmislardir. Heyecan, sugluluk duyma, 6zlem ve
hayranlik gibi duygularin karsiligi olan kelimelerin kisilik algilanmasinda 6nemli 6zellikler

oldugunu tespit etmislerdir.

Chaffar ve Inkpen [4], haber basliklarini, masallari ve blog yazilarini birlestirerek
olusturduklari heterojen veri kiimesiyle alti farkh duyguyu (sinirli, igreng, korku, mutlu,
Uzglin ve saskin) tespit edebilmek icin denetimli bir makine 6grenmesi yaklasimi
onermislerdir. Bu veri setlerini olustururken kelime torbasi (Bag of Word, BOW) ve n-
gram gibi cesitli 6zellikleri kullanmislardir. DVM siniflandiricisinin diger siniflandirma

algoritmalarindan daha basarili oldugunu géstermislerdir.

Bollen vd. [5], ingilizce tivitleri kullanarak bir duygu analizi gerceklestirmislerdir. Tivit
iceriklerinden duygulari (gergin, bunalmis, ofkeli, enerjik, yorgun, karisik) bulmak icin
bir zaman ¢izelgesi kullanarak her gin icin alti boyutlu bir ruh hali vektori
hesaplamislardir. Medyadan ve kaynaklardan toplanan popller olaylar ile sistemlerini
test etmislerdir. Toplumsal, siyasal, kiiltirel ve ekonomik alanlardaki olaylarin, toplumun
cesitli boyutlari Gizerinde 6nemli, dogrudan ve son derece belirgin bir etkiye sahip

olduklarini tespit etmislerdir.

Pak ve Paroubek [6], duygu siniflandirmasi yapmak icin kullanilacak olan veri setinin
otomatik bir sekilde toplanmasi icin bir yontem gelistirmislerdir. Duygu
siniflandirmasinda, duygusal metinlerin glgli gostergelerinden biri olan Sézclk Turid
(Part of Speech) etiketlemeyi yapabilmek icin agac etiketleyicisini kullanilarak pozitif,
negatif ve noétr durumlar arasindaki farklari gézlemlemislerdir. Bu gozlemler ile
yazarlarin duygularini  tanimlamak icin s6z dizimsel vyapilar kullandiklarini

raporlamislardir.

Colace vd. [7], Gizli Dirichlet Ayirimi yaklasimini belgelerin siniflandiriimasinda
kullanarak elde edilen terimlerin grafigi ile agirlik-kelime ciftlerine dayali yeni bir
yaklasim 6nermislerdir. Bir dokiimanin olumlu ya da olumsuz oldugunu bulmak igin

standart ve gercek veri setleri (gercek zamanli tivitler) kullanmislardir. Her iki durumda



da, elde edilen sonuglarin diger yaklagimlarla elde edilen sonuglardan daha iyi oldugunu

gostermislerdir.

Coban ve Ozyer [8], Tirkge tivitlerden olusan veri setini metin siniflandirma yéntemleri
ile analiz ederek olumlu veya olumsuz olup olmadigini incelemislerdir. Deneysel sonuglar
DVM, NB, Multinomimal Naive Bayes (MNB) ve k-NN algoritmalariyla test edilmistir.
Vektoér Uzay model ile temsil edilen 6znitelikleri, BoW ve n-Gram modeli olmak tzere iki

farkl sekilde olusturmusglar ve siniflandirma sonuglarina olan etkisini gostermislerdir.

Onan [9], pozitif ve negatif yorumlar iceren Tlrkge tivitlere GDA modelini uygulayarak
makine 6grenmesi siniflandiricilari ile duygu analizi gerceklestirmistir. Bes farkli makine
0grenmesi algoritmasi (NB, DVM, k-NN, Rastgele Orman ve Lojistik Regresyon) ve 4 farkh
konu sayisi (k=50, k=100, k=150, k=200) kullanmistir. Deneysel ¢alismalarda en yiksek
basari konu sayisi 50 oldugunda %78.34 ile Naive Bayes algoritmasi vermistir. Gizli
Dirichlet Ayirimi modelinin Tirkge bir metin belgesinin siniflandiriimasinda da uygun bir

yontem olabilecegini 6nermistir.

Coban ve Ozyer [10], yaptiklari calisma ile mesaj iceriklerini otomatik olarak analiz
ederek; pozitif, notr ve negatif oldugunu tespit etmek icin bir sistem 6nermislerdir.
Duygu analizinde 6nemli bir problem olan duygu siniflandirmasini konu modelleme ile
gerceklestirmislerdir ve bu modellemenin sonuglar Gzerindeki etkilerini incelemislerdir.
GDA algoritmasini kullanarak konu modeli olusturmuslardir. Onerdikleri sistemi farkli
Oznitelik ¢ikarim modelleri ve siniflandiricilar kullanarak test etmislerdir. Konu modelinin
daha once kullanilan yontemlerden daha basarili oldugunu bulmuslardir. Sonug olarak,
gelistirdikleri otomatik analiz yapan yéntem ile duygu siniflandirmasinda basarinin %26

oraninda arttig1 tespit edilmistir.

Bolelli vd. [11], dokimanlari zamansal ve yinelemeli bir sekilde siralayabilmek icin
GDA’ya dayali bir model 6nermislerdir. Dokiimanlarin her bir bélimiinde kesfedilen
konularin daha sonraki siireglerde konu bulma faaliyetlerine girebilmesi icin konular
zaman dilimlerine ayrilmistir. Bilimsel yayinlarin zaman siralamasini  kullanarak
dokimanlar icin yazar-konu ve konu-kelime sistemini 6grenen bir dokiiman modeli olan

S-ATM'yi dnermislerdir. S-ATM modeli, CiteSeer veri deposundan alinan bir érnek veri



kiimesine uygulanmasi ile bilimsel konularin ve en ¢ok ilgi ¢eken yazarlarin zaman

icerisinde gosterdikleri gelismeleri etkin bir sekilde kesfedilebilecegi gosterilmistir.

Beyhan [12], verilerin ¢ekilmesi ve cekilen verilere duygu analizi yapabilmek icin Botego
firmasini kullanmistir. Botego firmasinin destegi ile belirlenen tarih araliklarinda GSM
sektorindeki Ug firmanin Twitter’da adinin gegtigi tim tivitler alinmistir. Alinan tivitler
farkh modeller kullanilarak kiimelenmistir. Veriler anlamh ve degerlendirilebilir
oldugunda kiimeleme islemi sonlandirilip elde edilen sonuglar ile duygu analizi sonuglari
birlestirilmistir. Firmalara ait paylagimlarin duygu analizleri ve modelleri uygulamanin
sonucunu olusturmustur. Uygulama sonucu firmalara ait satis verileri, reklam ve

pazarlama stratejileri ile birlikte degerlendirilmistir.

Evirgen [13], duygularin kisa ve anlamli bir sekilde ifade edildigi ve kelimelerin dogrudan
islenebilecek formatta olmayan Tirkge tivitleri, R programlama dili kullanarak
islenebilmesi icin bir sistem 6nermistir. Turkge ile ilgili yapilan ¢alismalar analiz edilerek
veri seti hazirlanmistir. Makine 6grenmesi algoritmalarindan DVM, Rastgele Orman (RO)
Karar Agaclari, Boosting, Maksimum Entropi, Yapay Sinir Aglari ile gelistirilen sistem

karsilastiriimistir.

Al-Bndi [14], Twitter veya web sitelerinde bulunan mikro bloglama fonksiyonu ile bu
sitelerden duygulari ¢ikarabilmek ve duygu analizi yapabilmek icin bir sistem
gelistirmistir. Calismanin ilk amaci tivitlerdeki duygulari, kelime bulma veya kelime
frekansi Ozellikleri ile unigram oznitelik ¢ikarim faktoérini kullanarak duygularin
siniflandiriimasini yapmaktir. Kelime bulma ozelligi ile yiksek bir dogruluk oranina
ulasmislardir. Calismanin ikinci amaci da tivitlerdeki duygulari n-gram (1<n<4) 6znitelik
ctkarimini kullanip, ¢ikarmak ve siniflandirmaktir. Egitim setinde bulunan tivit sayilan
arttirildiginda ve esit sayida pozitif, negatif tivitler kullanildiginda yapilan testler
sonucunda sistem yliksek bir dogruluk orani ile calismistir. DVM yontemlerinden olan
Sirali Minimal Optimizasyon ve MNB yodntemi ile birlikte kullaniimistir. Tivitlerin
duygularini siniflandirma da kullanilan iki makine 6grenmesi algoritmalarinin yiksek

basari oranina sahip oldugu gorilmustdir.

Giris [15], Grtnlerile ilgili musterilerin yorumlarini ve kullandiklari dil 6zelliklerini dikkate

alarak yorumlarin polaritesini tespit etmistir. Yorumlar negatif ve pozitif olarak iki farkh



web sitesi kullanarak toplanmistir. Calismanin asil amaci, miusterilerin  Grlin
yorumlarindan insanlarin tutumlari ve dustnceleri ile ilgili 6zellikleri gikartmaktir. Bu
calismada 3 farkh siniflandirma yontemi ve 3 farkhh makine 6grenme algoritmasi
kullanilmistir. Siniflandirma ydéntemleri olarak ikili Siniflandirma, Frekans Siniflandirmasi
ve Agirlikli Frekans Siniflandirmasi; makine 6grenme algoritmalari olarak da BayesNet,
VotedPerceptron ve J48 karar agaci kullanmistir. Calisma sonunda en iyi sonuglar ikili

siniflandirma kullanilarak BayesNet algoritmasinda elde edilmistir.

Coban [16], Tirkge tivitlerden iki sinifli duygu analizi yapmistir. Duygu analizini metin
siniflandirma gibi diistinerek duygu analizi teknikleri ile metin siniflandirma tekniklerini
birlikte kullanmugtir. Tivitlerdeki etkin duygulari otomatik bir sekilde bulabilmek igin
makine 6grenme algoritmalari kullaniimistir. Calismanin asil amaci duygu analizi basari
oranini arttirmaktir. Bundan dolayi Tiirkge tivitlerin duygu analizi icin farkh 6n isleme,
etiketleme, siniflandirma ve benzerlik yoéntemlerini kullanarak bunlarin etkisi
incelenmistir. Konu etiketleme yontemi oOnerilerek  %92,50 oraninda basariya
ulasilmistir. Onceki calismalara gére basarinin daha yiiksek oldugu gézlemlenmistir.
Metin siniflandirmayi ve duygu analizi siireclerini yapmak icin Tiirkce ve ingilizce

metinleri isleyebilen bir yazihm prototipi gelistirmistir.

Kama [17], forumlardaki yorum ve incelemelerle olusturmus oldugu Tirkce veri setine
ingilizce icin yapilan islemleri uygulamistir. Huawei hakkindaki donanimhaber.com
Uzerinden toplanan yorumlar ile veri seti olusturulmustur. Yorumlar hakkinda 6znitelik
ctkarimi igin frekans tabanl ve duygusal kelime destekli goris ¢ikarimi kullanilmistir.

Turkge icin bir 6zellik tabanh duygu analizi ydontemi gelistirmistir.

Demirci [18], mikro-bloglardaki duygularin otomatik bir sekilde analizini
gerceklestirebilmek icin bir calisma yapmistir. Mikro-blog metinlerindeki duyguyu
onemli 6lclide etkileyen 6zel ifadeler, semboller ve bazi kolayliklar vardir. Mikro-bloglar
metin madenciligindeki metinler gibi islenebilecek formata sahip olmadigindan duygu
analizde kullanmak igin Tilrkge tivitlerden yeni bir veri seti olusturmustur ve genel bir

yap! 6nermistir. Siniflandirma icin sirasiyla NB, DVM ve k-NN kullaniimistir.

Boynukalin [19], Tirkcede ulasilabilecek veri seti olmadigindan iki farkli kaynak ile

tivitlerden olusan bir veri seti olusturmustur. Veri setini mutlu, Gzgiln, korku ve sinirli



olmak Uzere doért duygu ile etiketlemistir. Tirkcenin ingilizceden farkli olan
ozelliklerinden dolayi kullanilan yontemlere gesitli eklemeler yaparak Tirkge metinlerin
duygu analizi basarisini arttirmistir. DVM, NB ve Timleyen NB makine 6grenme

yontemlerini kullanarak sonuglari karsilastirmistir.

Ozgirgin [20], sosyal medya verilerine duygu analizi yaparak siniflandirmayi ve bu
siniflandirma isleminin gercek nedeni ile niteliklerini belirlemeyi amaglamistir. Veriler
telefon operatorleri ile alakali yorumlar toplanarak olumlu ve olumsuz olarak iki gruba
ayrilmistir. Duygu analizinde veriler 6n islemeden gegirilip, metinler diizeltildikten sonra
makine 0Ogrenmesi yontemlerini kullanarak analizleri yapilmistir.  Niteliklerin
belirlenmesinde kelimelerin yapisal olarak incelenmeleri, terim varligi ve frekans
analizleri ile ¢ikarimlar elde edilmistir. Siniflandirici olarak DVM, Lojistik Regresyon, Cok

Katmanli Yapay Sinir Aglari kullanmistir ve sistemin basarisini incelemistir.

Agarwall vd. [21], Twitter verileri Uzerinde duygu analizi gerceklestirmislerdir.
Gelistirdikleri sistem, sozcik tirld 6zel on polarite ozelliklerini tanitmada ve ¢ekirdek
kullanimini yayginlastirmada katki saglamistir. Duygu analizi yénteminde daha 6nceden
de Onerilen unigram modeli temel alinarak yapilan siniflandirma isleminde %4’lik bir
basari artisi saglanmistir. Baslangicta heyecan duygusu icin yapilan analizin diger

duygular icin yapilan analizden ¢ok farkli olmadigi sonucuna ulasiimistir.

Strapparava ve Mihalcea [22], gelistirdikleri "Affective Text" yapisi ile duygulari ve
degerli bilgileri haber basliklarini siniflandirmada kullanmistir. Gelistirdikleri yapi

duygular ile sdzciklerin anlamlari arasindaki baglantilari bulmada kullaniimigtir.

Wang vd. [23], duygulari tanima konusunda yapilan ¢alismalar ve tivitlerdeki duygu ile
ilgili hashtaglari kullanarak duygusal durumlar ile ilgili kapsamli bir duygu etiketli veri seti
olusturmuslardir. Duygulari otomatik olarak tanimlayabilmek icin 7 duygu kategorisine
ait yaklasik 2 milyon tivit toplanmistir. Duygu analizi icin iki farkh makine 6grenmesi
teknigi uygulamislardir. Unigram, bigram, duygu ifadeleri ve konusma bdélimlerinin
duygularin toplanmasinda etkili oldugunu goézlemlemislerdir. Yaklasik 2 milyon tivit

iceren egitim verisi kullanarak en yiliksek dogruluk oranina yaklasik %65 ile ulasiimistir.

Liu vd. [24], yapmis olduklari calisma da bes farkli dissal faktori inceleyerek, yapilan

analizler ile kullanicilarin duygusal durumlarini incelemislerdir. Kullanicilarin gegcmiste
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paylastiklar tivitlere bakarak hava, haber maruziyeti, sosyal medyaya katilim zamani,
sosyal ag duyarliligi tcreti ve duygu yatkinligi gibi bes 6zellik tiirinG arastirmislardir. Bu
calisma ile glinliik yasantimizin bazi yonlerinin duygulari temellendirmede kullanildigini
ve belirli duygusal tepkileri etkileyen unsurlari tespit etmeye ¢alismislardir. Kullanicilarin
duygusal durumlarini %67 dogruluk orani ile tahmin etmislerdir. Bireysel ozellikler
incelendiginde, kullanicinin 6nceki metin iceriginin on iki saat sonra yasamis oldugu
duygusal tepki ile arasinda yliksek bir korelasyon iliskisi oldugunu ve kullanicilarin

duygusal durumlarini analiz etmede tutarh oldugu goérilmastir.

Roberts vd. [25], son zamanlarda duygu icerikli metinlere erisimin artis gosterdigi mikro-
bloglamada duygu analizi calismislardir. Mikro-blog veya Twitter ile 14 konudan
ozetlenen yedi duyguyu (6fkeli, nefret, korku, neseli, sevgi, Gizglin ve sirpriz) iceren bir
yap! sunmuslardir. Olusturduklari yapiyr birka¢ duygu seti ile karsilastirarak konularin
duygusal yapilarinin analizini, her bir konunun dilsel tarzini ve yapida kullanilan her bir
duyguyu karakterize etmislerdir. Yapmis olduklari bu analiz, yeni denetlenen ve

denetlenmeyen duygularini belirlemede yeni tekniklerinin tasarimina yol agmistir.

Celikyilmaz vd. [26], GDA modelinin soru cevaplama sistemine uygulanmasini
incelemistir. Kullanicinin sordugu soru ile aday cevaplar arasindaki benzerlik dl¢itlerinin
bulunup siralanmasi GDA ile yapilmistir. Sinirh miktarda bilgilerle, soru cevaplarla veri
kiimelerindeki konuyla ilgili yapilarin yeni gésterimiyle, soru cevap siralama sisteminin

performansi lizerinde iyilestirmeler gostermistir.

Li ve Zhang [27], metin siniflandirma igin GDA’y1 kullanmiglardir. Bu ¢alismada bir
dokiimandaki kelime sikhgina (tf), kelimenin birden fazla dokiimanda ge¢cme sikligina
(idf) gore sozlige eklenmesini kontrol eden kelime o6zellik modelleriyle GDA’nin

karsilastirmasi yapilmistir.

Celikyilmaz vd. [28], konusma anlama lizerine semantik bir islem uygulamislar ve
konusma anlama sisteminde semantik yapiy1 6grenmek icin gizli n-gram kiimeleme ve
yari denetlenmis GDA kullanmislardir. Uriin 6zelliklerinin ¢ikarilmasinda da konu
modelleri kullanilmaktadir. Gizli anlamsal modelleme, s6zdizimsel ayristirma veya konu
izleme gibi bircok dogal dil isleme gorevini iyilestirmek icin arastiriimistir. Anlam bilim

temellerinden edinilmis olan o6n bilgiyle GDA'nin genisletilmesini 6nermislerdir.



Geligtirilen GDA yo6ntemiyle elde edilen konu semantik yapi igin 6grenme modeline ek
kisitlama getirmislerdir. En ylksek anlamsal basari artisi Sarth Rastgele Alan’da (CRF)

goralmastir.

Titov vd. [29], gelistirdikleri Cok Parcali GDA ile ¢ikarilan yerel konulari oylanan
ozellikleri, global konulari ise lriin 6zelliklerini ¢cikartmak icin kullanmislardir. Cok pargal
konulan basglatmak icin GDA ve Olasiliksal Gizli Anlamsal Analiz gibi standart konu
modelleme yontemlerine dayanarak Cok Pargali GDA modeli gelistirmislerdir. Cok
parcali modellerin ¢alisma icin daha uygun oldugunu iddia etmislerdir. Gelistirdikleri
model ile sadece kabul edilebilir nitelikler ¢cikarmakla kalmamislar, ayrica bunlari tutarh

konulara kiimelemiglerdir.

Lin vd. [30], metinden ayni anda hem duyguyu hem de konuyu tespit eden Ortak Duygu
/ Konusma Modeli (JST) olarak adlandirilan GDA temelli yeni bir olasilikgi modelleme
cercevesi dnermislerdir. Onerilen JST modeli tamamen denetlenmemektedir. Model ile
sinema yorumlarindan Urin Ozelliklerini ve duygu ifadelerini es zamanli olarak

¢cikarmislardir. JST tarafindan elde edilen sonuglar olumlu olarak gésterilmistir.

Lee vd. [31], tliketici yorumlarindan otomatik olarak algilama haritalari ve radar
cizelgeleri olusturmak igin Mining Conceptual Map adli bir ydntem 6nermislerdir. Sanal
doklmanlar olusturularak, agirlikli GDA ile Urlinlerin 6zellikleri ¢ikarilmistir. Algilanan
haritalar ve radar gizelgeleri ¢ok sayida tliketici incelemesinden elde edildiginden,
Onerilen yontem 6znel kisisel egilimleri azaltabilecegi 6ngorilmustir. Akilli telefonlarin
tuketici yorumlarindan elde edilen analiz sonuglari, 6nerilen yontemin akilli telefon
sirketleri icin pratik bilgiler sunabilecegini gbstermistir. Ayrica, sirketlerin yeni Grlnleri
konumlandirmalarina ve etkili pazarlama ve rekabetci stratejileri formiile etmelerine

yardimci olabilecegi 6ne strdlmustar.

Chatterjee vd. [32], esas olarak Twitter verilerine odaklanan konu ve goris siniflandirma
yontemlerinden faydalanarak bilgilerin glivenilirligini degerlendirmek igin bir yontem
onermislerdir. Gelistirilmis GDA algoritmasi tivit konularinin siniflandiriimasi icin; yari
egiticili olarak kullanilan DVM ise duygu analizi icin kullanilmistir. Bir konudaki karsi

goruslerin sayisini karsilastirarak cogunluk karari givenilirlik analizi icin uygulanmistir.



Bununla birlikte Twitter API'si alinan postalarin dilini belirlemeye izin verdigi igin

gelistirilen yontemin diger dillere kolayca adapte edilebilecegi 6ngorilmustir.

Poria vd. [33], GDA’ya kavramlar arasi iliski bilgisini de dahil ederek sozdizimsel bir
GDA’dan anlamsal bir GDA’ya gegcis onermislerdir. Bunun sonucunda istatistiksel bir
yontem yerine kelimeler arasi anlamsal iliskiden yararlanarak basarili bir kimeleme

islemi yapmislardir.

Feuerriegel vd. [34], GDA’yi finans haberlerindeki konulari ¢cikartarak bu konularin Alman
borsasini nasil etkiledigini belirlemek igin kullanmiglardir. Amaca 6zel konular GDA
kullanilarak belirlenmis olup etkili bir sekilde, 40 konu ¢ikarmayi basarmislardir. Konu

gruplarinin ise etkisinin birbirinden biyuk 6lgtide farklilik gosterdigi belirlenmistir.

Onan vd. [35], yapmis olduklari ¢alismada GDA'nin metin duygularini siniflandirma
Uzerindeki etkisini incelemislerdir. Calismada NB, DVM, Lojistik Regresyon, Radyal
Temel islevi Agl ve k-NN olmak lizere bes farkli makine égrenme algoritmasi; ayrica
Bagging, AdaBoost, Rastgele Altuzay, Oylama ve istifleme gibi bes farkh ydéntem
kullanilarak dort adet duygu veri setiyle degerlendirmede bulunmuslardir. Sonucta
topluluk 6greniminde kullanilan veri setlerindeki siniflandirma algoritmalarinin

performanslarinda artis gézlemlenmistir.

Literatirler incelendiginde her iki dildeki calismalarda algoritma lizerine yeni yontemler
gelistirmislerdir. Gelistirilen yontemlere gbére makine 06grenme yontemlerinin
basarilarini hesaplamislardir. Literatlirde Tirkge ile alakali c¢alismalar c¢ok fazla
bulunmamaktadir. Olan calismalar da incelendiginde ise genelde veri seti olumlu,
olumsuz ve nétrden olusmaktadir. Yapilan Tirkce calismalarda veri setlerine ulasim
olmadigindan herhangi bir karsilastirma imkani olmamaktadir. ingilizce de ise konu
modelleme ile ilgili calismalar daha fazla bulunmustur. Veri setlerinde sinif sayisi dort ile
yedi arasi degismektedir. ingilizce de veri setlerinin bazilarina ulasim saglanmaktadir.

Her iki dilde ki calismalar incelendiginde dnerdikleri yontemler basariyi arttirmistir.

1.2 Tezin Amaci

Gerek haber basliklarinin tirii gerekse Twitter'da yapilan paylasimlarin  duygu

durumlarinin siniflandiriimasi gelisen teknoloji ile beraber medya gibi ilgili alanlarda
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kullanim agisindan blyik énem tasimaktadir. Twitter, kullanicilarin ve her giin atilan
tivitlerin ¢oklugu ile verileri anlamli olan bir sosyal medya platformudur. Bu sebeple
kullanicilarin fikirlerini paylastigi tivitlerin 6nemi de gittikce artmaktadir. Herkesin
erisimine acik olan API’'ler aracihigiyla tivitler kolayca toplanabildiginden kullanimi tercih

edilmektedir.

Bu tez calismasi ile klasik GDA yontemi Uzerinde bir gelistirme yapilarak 6nerilen
sistemin basarisi, haber basliklarinin konularina gére ayrilmasi ve Twitter verilerindeki
duygu durumunun tespit edilmesinde kullanilmistir. Calismanin ilk asamasinda haber
basliklarinin hangi tiire ait oldugunu belirlemek icin konu modelleme yéntemi
kullanilarak analiz edilmistir. Haberler icin veriler yedi sinifa ayrniimaktadir. ikinci
asamada kullanicilarin paylastigi tivitler ise duygusal agidan bes sinifa ayrilmistir. Duygu
siniflari konu modelleme yontemiyle kendi icinde analiz edilerek, hangi duyguya ait
oldugunu belirleyen kelimelerin dagilimi incelenmistir. Kelimelerin agirliklarina ve
bulundugu konuya bakilmasi sonucunda tivitin hangi duyguyu igerdigini sistem

ongormektedir.

1.3 Hipotez

Gelisen teknoloji ile beraber blyilk verilerin analiz edilmesi kolaylasmistir. Boylece
kullanicilarin paylastigl yorumlar ve haberler yiiksek hizda islenerek analiz edilmektedir.
Gelismeler ile filmler hakkindaki yorumlar, Griin yorumlari kullanicilarin yorumlari

Uzerinden analiz edilebilmekte ve bir tahmin ¢ikarilabilmektedir.

Tezin hipotezi, haberlerin baslklarindan tlriinin ve Twitter'daki kullanicilarin
tivitlerinden duygusunun tespit edilebilmesi varsayimidir. Haber basliklarinin
siniflandiriimasi gelisen teknoloji ile beraber medya gibi ilgili alanlarda kullanim
acisindan blyik 6nem tasimaktadir. Bir haber basliginin hangi tiire ait oldugu otomatik
olarak kolayca atanabilecektir. Ayrica, paylasilan tivitlerin icerdigi duygu bulunarak
kullanictya 6zgl reklamlarin ve iceriklerin yonlendirilmesine yardim saglayacagi
varsayllmistir. Kullanicilarin attigi tivitlerin duygusu mutlu, tizgtn, sinirli, korku ve stirpriz
olarak belirlenmesi tivitin aslinda hangi asamada degerlendirilecegi icin dnemlidir. Tezde
oncelikle verilerin konu modelleme yontemi olan GDA ile etiketlenmesi saglanarak

dogrulugu arastirilmak istenmistir. Ayni islem 6n asama gibi distinilerek ilk dnce haber
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bagliklarindan tlrliini yéntemle etiketleyip dogrulugunu inceleme iginde yapilmasi
ongorilmuistiir. Bu dogrultuda yapilan hipotez, kullanicinin paylastigl tivitlerden kisi
hakkinda nasil duyguya sahip oldugu hakkinda g¢ikarim yapabilecegi varsayimina

dayanmaktadir.
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BOLUM 2

MATERYALLER

Bu boélimde kullanilmis olan veri setleri, kullanilan programlama dilleri, kék bulma

araclari ve metotlar ayrintili olarak aciklanmaktadir.

2.1 Veri Setleri

Sistemin egitim ve test asamalarinda Tiirkce, ingilizce haber basliklar ve Tirkce

tivitlerden olusan veri setleri kullaniimistir.

2.1.1 Tiirkge Haber Veri Seti

Turkce metinlerden olusan haber basliklari icin Milliyet!, Mynet? gibi sitelerden
faydalanarak veri seti olusturulmustur. Her bir haber bashgi maksimum 30 kelimeden
olusmaktadir. Haber bashginin genisletilmis olmasinin sebebi, bazi haber basliklarinin
¢ok az kelimeden olusmasi ve tiriniin belirlenmesini engellemesidir. Bu yliizden html’de
tanimlama etiketindeki alt bashgl iceren bolimde baslik olarak alinmistir. Veri seti;
ekonomi, magazin, siyaset, spor, saglik, teknoloji ve yasam olmak lzere 7 farkl tiirde
haberden olusmaktadir. Her haber tirine ait 600 adet haber bashgl toplanmigtir. Veri
seti 3 haber sinifi (ekonomi, yasam, spor) icin 1800, 5 haber sinifi (ekonomi, yasam, spor,

siyaset, magazin) icin 3000 ve 7 haber sinifi (ekonomi, magazin, siyaset, spor, saglk,

Lhttp://www.milliyet.com.tr/

2 http://www.mynet.com/
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teknoloji, yasam) icin 4200 adet haber basligindan elde edilen denemelerde kullaniimak

Uzere 3, 5 ve 7 sinif etiketine sahip 3 farkl veri seti hazirlanmistir.

2.1.2 ingilizce Haber Veri Seti

ingilizce veri seti icin haber basliklarindan olusan Uci-news! veri setinden ve spor
sitelerinden yararlanarak yeni bir veri seti olusturulmustur. Veri seti; ekonomi, magazin,
saglik, teknoloji ve spor olmak tzere her birinden 1000 adet haber bashgina sahip olan
5 farkh tirden olugsmaktadir. Yine denemeler igin veri seti 3 (magazin, saglik, teknoloji)
ve 5 (ekonomi, magazin, saglik, teknoloji, spor) sinif olmak tzere sirasi ile 3000 ve 5000

veriden olusan 2 farkli veri seti olusturulmustur.

2.1.3 Tiirkge Tivit Veri Seti

Twitter aracihgiyla Tiarkge tivitlerden olusan veri seti olusturulmustur. Tivitlerde
duygunun anlasilabilmesi icin duyguyu ifade edebilecek en az bir kelime olmasina dikkat
edilmistir (mutluyum, sasirdim vs.). Veri seti; mutlu, izglin, saskin, korku ve kizgin olmak
tizere 5 farkli duygudan olusmaktadir. Her duyguya ait 800 adet tivit toplanmistir. Ug
duygu sinifi (kizgin, korku, mutlu) icin 2400, 5 duygu sinifi (mutlu, Gzgln, saskin, korku,
kizgin) iginse 4000 tivitten olusan ve egitimde kullanilmak Uzere, her biri 3 ve 5 sinif

etiketine sahip 2 farkl veri seti hazirlanmistir.

Her veri setinin %80’i egitim, %20’si de test icin kullaniimistir.

2.2 Kok Bulma Araglan

Veri setlerindeki kelimelerin koklerini elde etmek icin dort tir arag kullaniimistir.

2.2.1 Zemberek

Zemberek?, acik kaynak kodlu Tiirkce dogal dil isleme kitiiphanesidir. OpenOffice,
LibreOffice eklentisi olarak kullaniimaktadir. Tamamen Java ile gelistirilmistir.

Kitliphanede hatali kelime icin diizeltme Onerisi, yazim denetimi, kelimelerin koklerini

L https://www.kaggle.com/uciml/news-aggregator-dataset/data

2 https://tr.0wikipedia.org/wiki/Zemberek_(yaz%C4%B11%C4%B1m)
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tespit etme, kelimeyi eklerine ayristirma, heceleme, morfolojik analizini yapma gibi
islemler uygulanabilmektedir. Zemberek’in ikinci sirimiinde Mozilla Kamu Lisansi’na
gecilmistir, Tirkce’de bir dogal dil isleme altyapisi olusturulmasi icin gerekli mimari
degisiklikler yapilmistir. Ayrica, kutliphane java dilinde vyazildigindan platform

bagimsizdir.

Cahsmada kitlphane araciligiyla Tirkce veri setlerindeki kelimelerin bigimbirimsel
analizi yapilmustir. ilgili bicimbirimsel yapiya sahip kelimelerin kékleri bulanarak veri seti
glncellenmistir. Sekil 2.1’de Tirkce tivit veri setindeki bir ciimleye ait kelimelerin

koklerinin bulunmasina érnek verilmistir.

Kegke hi¢ hayatimda olmasaydi dedigim ¢ok insan var, onlar igin tiziildiigiime pismanim

kesgke hig hayat ol de ¢ok insan var onlar igin tiziil pigman

Sekil 2. 1 Tirkge tivit veri setinde zemberek ile kok bulma 6rnegi

2.2.2 Snowball Stemmer

Snowball!, kelimeler hakkinda bilgi edinmek icin koékleri cikarma algoritmalari
olusturmakta kullanilan tasarlanmis bir dizi isleme dilidir. Snowball derleyicisi bir
Snowball komut dosyasini baska bir dile dontstiirmektedir. Su anda ISO C, Java, Python,
Rust ve Go programlama dillerinde desteklenmektedir. ingilizce, Fransizca, ispanyolca,
Portekizce, Almanca, Tiirkce ve daha bircok dilde kelimelerin koklerini bulma islemini

gerceklestirmektedir.

Calismada kitlaphane kullanilarak veri setlerindeki kelimelerin koklerini bulma islemi
yapilmistir. Kelimelerin kokleri ile veri seti glincellenmistir. Sekil 2.2’de Tiirkge tivit veri

setindeki bir cimleye ait kelimelerin kdklerinin bulunmasina érnek verilmistir.

L http://snowballstem.org/
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Keske hig hayatimda olmasaydi dedigim ¢ok insan var, onlar igin dzildigiime pismamm

keske hic hayat olmas dedik cok in var on i¢ Gziildiik pisma

Sekil 2. 2 Tlrkge tivit veri setinde snowball ile kok bulma 6rnegi

2.2.3 Kelimenin ilk Bes Harfinin K6k Kabul Edilmesi

Tirkge ¢alismalarda genel olarak kullanildig tespit edilen bir yontemdir. Bu yéntem
kelimenin ilk bes harfinin kok olarak alinip, kabul edilmesine dayanmaktadir. Bes harften

az olan kelimelerin tamami kok olarak alinir.

Anlatilan yontem calismamizda baz alinarak veri seti glincellenmistir. Sekil 2.3’de Tiirkce

tivit veri setindeki bir cimleye ait kelimelerin kéklerinin bulunmasina érnek verilmistir.

Kegke hig hayatimda olmasaydi dedigim cok insan var, onlar igin Gzildiglime pismanim

keske hig hayat olmas dedig ¢ok insan var onlar igin tziild pisma

Sekil 2. 3 Tirkge tivit veri setinde ilk bes harf ile kok bulma 6rnegi

2.2.4 Porter Stemmer

Python’a nltk kiitiiphanesiyle beraber yiiklenen kék bulma aracidir. ingilizce dilini
desteklemektedir. Porter kdk bulma kitiphanesi, ingilizce’deki kelimelerin

bicimbirimsel analizini yaparak kelime kékint bulan bir ydntemdir?.

Tezdeki calismada ingilizce olarak bulunan haberler veri seti icin kék bulma araci olarak
kullanilmistir. Sonug olarak bulunan kékler ile veri setinin glincellenmesi saglanmistir.
Sekil 2.4’de ingilizce haber veri setindeki bir ciimleye ait kelimelerin koklerinin

bulunmasina érnek verilmistir.

L https://tartarus.org/martin/PorterStemmer/
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Prominent scientist calls for stem cell studies to be withdrawn

promin scientist call for stem cell studi to be withdrawn

Sekil 2. 4 ingilizce haberler veri setinde porter stemmer ile kék bulma érnegi

2.3 Programlama Dilleri

Bu tez kapsaminda gelistirilen uygulamanin moddilleri iki farkli programlama dili

kullanilarak gelistirilmistir.

2.3.1 Java

Javal, Sun Microsystems sirketinin gelistirmis oldugu bir programlama dilidir. Bu dil, C
ve C++'dan bircok s6zdizim tiretse de daha basit nesne modeli ve daha az distik seviye
olanaklar icermektedir. Java uygulamalari bilgisayar mimarisine bagh olmaksizin

herhangi bir Java Virtual Machine'de g¢alisabilmektedir.

Yazilan Java uygulamasi; Zemberek ile kelimelerin morfolojik analizine goére koklerini
tespit etmek ve veri seti dosyasini tekrar olusturmak icin kullanilmistir. Ayrica, Weka’da
kullanmak (izere, olusturulmus olan “csv” uzantili dosyayi, “arff” uzantiya cevirmek icin

de uygulama yazilmistir.

2.3.2 Python

Python, genel amacli programlama icin yorumlanmis bir (ist diizey programlama dilidir.
Kodun okunabilirligini vurgulayan bir tasarim felsefesine sahiptir. Ayrica, programcilarin
fikirlerini daha az kod satirinda ifade etmesini saglayan bir s6zdizimi vardir. Kiiglk ve
blyulk o6lceklerde acik programlamaya yapi saglamaktadir. Dinamik bir sistem olup
otomatik bellek yonetimi 6zelligi bulunmaktadir. Nesne yonelimli, zorunlu, islevsel ve

islemsel olmak lzere ¢oklu programlama paradigmalarini desteklemektedir. Genis ve

L https://en.Owikipedia.org/wiki/Java_(programming_language)
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kapsamli standart bir kitliphaneye sahip olan Python’un, birgok isletim sisteminde

yorumlayicilari da mevcuttur?.

Tezde yazilan uygulamanin ana dili olarak kullaniimistir. Konu modelleme kiitliiphanesi
Python’a yiklenerek kodsal olarak uygulanmistir. Dosya okuma islemleri, veri setine
uygulanan 6n islemler, konu modelleme algoritmasi olan GDA, ilgili deger olan tutarlik
(coherence) degeri hesaplama, sistemin konularini bulma, konulari etiketleme ve
sistemin dogrulugunu tespit etme, kelime-agirlk grafiklerini ¢ikarma islemleri gibi ¢ogu

islem Python uygulamasiyla beraber yazilmistir.

2.4 Weka

Weka, veri madenciligi islem adimlari igin gelistirilmis bir makine 6grenme
algoritmasidir. Algoritmalar dogrudan veri kiimesine uygulanabilmektedir. Ayrica, Java
kodundan cagrilabilme 6zelligi mevuttur. Weka, veri 6n isleme, siniflandirma, regresyon,
kiimeleme, iliski kurallar ve gorsellestirme yontemlerini icermektedir. Ayni zamanda
yeni makine 6grenme tasarisi gelistirmek i¢in de uygundur. Weka, GNU Genel Kamu

Lisansi altinda yayinlanan acik kaynakh bir yazihmdir [36].

Weka araci calismada GDA algoritmasiile veri setinin konu agirligina gore etiket bilgisiyle

olusturulan dosyanin siniflandiricilar ile basarisini 6lgmek igin kullaniimistir.

2.5 Metotlar ve Algoritmalar

Geligtirilen sistemin temel algoritmasi konu modelleme igin kullanilan GDA’dir. Diger
metotlar GDA’dan faydalanilarak gikarilan 6zellik bilgisi ile siniflandirma islemi yapmak

icin kullanilmistir.

Naive Bayes (NB), Multinomial Naive Bayes (MNB), Destek Vektor Makineleri (DVM),
Rastgele Orman (RO) ve Multilayer Perceptron (MP) siniflandiricilar; GDA algoritmasi ile
veri setinin konu agirhigina gore etiketli bilgisiyle olusturulan dosyanin Weka ile

cahlistirilmasi sonucu kullaniimistir.

L https://en.Owikipedia.org/wiki/Python_(programming_language)
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2.5.1 Gizli Dirichlet Ayirimi Algoritmasi

GDA, olasilik tabanh bir konu modelleme yontemi olup, bir dizi dokiimandan belirlenmis
sayidaki konulara ait kelimeleri ve agirliklarini olusturmaktadir. GDA yénteminde, metin
belgesi konularin birlestirilmis sekli olarak tanimlanmaktadir. Yontemin temelinde,
konular kelimeler tizerinde bir olasilik dagilimina, metin belgeleri de konular Gzerinde bir
olasilik dagiimina sahiptir. Her konunun ise sabit kelime dizisi Gzerinde bir dagilimi
olmaktadir [37]. Model, gézlemlenen veri setiyle olusan kelimeler ve agirlik degerleriyle
temel konu vyapisini belirlemeyi amacglar. Dokimanlardaki kelimeler, sistemde

gozlemlenen verilerdir.

GDA metin belgelerindeki konulari bulmak icin kullanilan etkili bir denetimsiz 6grenme
yontemidir. Yontem her dokiimani, kelimeler (izerinde ¢ok terimli bir dagilima karsilik
gelen her bir konunun karisimi olarak modelleyen liretken bir islemdir. GDA tarafindan
0grenilen dokiimanin konusu ve konu-kelime dagilimlari, dokiimanlar igin en iyi konulari

ve her bir konu i¢in en aciklayici kelimeleri tanimlar [11].

Sekil 2.5'de GDA sureci grafiksel olarak gosterilmistir. Rastgele olan degiskenler
digimler ile belirtilmistir. DUglimler arasindaki muhtemel baglantilar ise kenarlar

kullanilarak temsil edilmektedir.

Sekil 2. 5 Gizli dirichlet ayirimi siireci [38]

Gosterimdeki parametreleri belirtecek olursak;
e o dokiiman basina konu dagilimini verir.

® 3 konu basina kelime dagilimini verir.
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® O belli dokiiman igin konu dagilimini gosterir.
® z her bir kelime i¢in atanan konulardir.
e w gozlemlenen kelimelerdir.

Sekil 2.5’de ki yapidan da anlasilacagi gibi a ve B parametreleri, sistem olusturulurken
bir kez o6rneklenmektedir. © parametresi ise sistemdeki her bir dokiman igin

orneklenmektedir [38].

GDA algoritmasinda dokiimanlardaki tim kelimelere rastgele konu atanmaktadir. Konu
atama islemi dokiimanlara yapildiktan sonra bu bilgiyle gesitli istatistikler ¢ikartilir. Yerel
istatistik, her dokiimandaki konulara kag¢ adet kelime atandigini gosterirken, global
istatistik ise tim dokiman igin her kelimenin her konuya kag¢ kere atandigini
gdstermektedir. istatistiksel bilgiler elde edildikten sonra her dokiiman icin her
kelimenin yeniden konu atamasi gergeklestirilir. Bunun igin mevcut kelime bilgileri de
glncellenmektedir.
nyg +a
N;—1+Ka

Kelimeler, konulara atanirken ilk énce mevcut dokiimanin konular ile ne kadar iliskili

(2.1)

oldugu hesaplanir (2.1). n;, i. haberde k. konuya atanan kelime sayisini gostermektedir.
N; ise dokiimanda yer alan toplam kelime sayisidir. Degerden 1 ¢ikartiimasinin nedeni
kullanilan kelimenin yok sayilmasidir. a degeri; konularin dokiimanlardaki dagilimini

vermektedir. K degeri de belirlenen konu sayisidir.

K konu sayisi sistemde; konu modelleme oOlgiitli olan tutarlik (coherence) degeriyle
belirlenmektedir. Tutarlik degeri; kelimelerin birbirine benzerligini 6lcer ve secilecek
olan konu sayisi hakkinda bize bilgi vermektedir. Belirtilen konu sayilari icin hesaplanan
tutarhk degerleri arasindan en yliksek ¢ikana ait konu degeri olan k degeri, konu sayisi
olarak secilmektedir.

nword,k + .8
ZWEV nw,k + Vﬁ

(2.2)

Yontemde ikinci olarak, her kelimenin konular ile ne kadar iliskili oldugu hesaplanir.
Hesaplama sonucunda kelimenin, verilen konu ile ilgili agirligi hakkinda bilgi cikarilir.

(2.2)'de; nyorax gecerlikelimenin k. konuya tim dokiimanda kag kere atandigini gosterir.
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6 degeri; kelimelerin konulardaki dagilimini verir. V ise veri setindeki tim kelimelerden
olusturulan s6zlUgln boyutudur. (2.1) ve (2.2)’den elde edilen sonuglar ¢arpilarak gegerli
kelimenin k. konuya atanma olasiligl hesaplanmaktadir. Tim dokiiman sayisi boyunca
degerler tekrar hesaplanmaktadir. En ylksek degere ait olan konu, kelimenin yeni
konusu olarak belirlenir. Veri setindeki tim dokiimanlara ait her kelime icin ayniislemler
uygulanarak dokiimanlarin konulari bulunur. Sistemde belirlenen iterasyon sayisina
kadar konulari giincelleme sirmektedir. Kelimelerin konu dagilimi atamasi
gerceklestikten sonra sistemin modelini c¢ikarmak icin dokiiman-terim matrisi
olusturulur. Bu matris ile kelime agirhklari hesaplanarak, kelimelerin konulardaki

agirliklari ortaya cikarihr [39].

2.5.2 Naive Bayes

Naive Bayes algoritmasi, belirli bir veri setindeki degerlerin frekanslari ve deger
birlesimlerini sayarak bir olasilik setini hesaplayan basit bir olasilik¢i siniflandiricidir.
Algoritma, Bayes teoremini kullanir ve sinif degiskeninin degeri géz 6nline alindiginda
tim 06zniteliklerin bagimsiz oldugunu varsaymaktadir. Bu kosullu bagimsizlik varsayimi
nadiren gercek diinyadaki uygulamalarda gegerlidir, dolayisiyla niteleme Naive olarak
gecmektedir. Ancak algoritma cesitli denetlenen siniflandirma problemlerinde iyi

performans gostermekte ve hizla 6grenme egilimindedir [40].

Naive Bayes siniflandiricisi, Bayes teoremine ve toplam olasiligin teoremine
dayanmaktadir. Bir x = (f, f,, .. f,,) 68esine sahip oldugumuzu varsayarsak ve f, m
ozelliklerinden birinin degeridir. Sonra x'in sinif ¢; olabilme olasiligi (2.3) deki gibi ifade
edilmektedir;

P(finlci) » P(ci)
P(fin)

P(cilfm) = (2.3)

(2.3)’de, P(c;) yani c; sinifinin olasihgl, c¢; sinifindaki 6rnek sayisinin toplam o6rnek
sayisina bolinmesiyle hesaplanmaktadir. P(fm) sinifa bagimli olmadig! icin, payda
atilabilmektedir. Ardindan formdiil, zincir kurali kullanilarak yeniden yazilabilir; bir sinifin
bir 6zelliginin varligl, sinif géz 6ntine alindiginda diger 6zelliklerin varligindan bagimsiz

oldugu varsayimina sahip olur;
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P(cilfo) = P(ed | | PUmled @)

Boylece, her sinif igin test Orneginin sonraki (posterior) olasiligi (2.4) ile
hesaplanmaktadir. En yiiksek degere sahip sinif (2.5)'te oldugu gibi tahmin edilerek
secilmektedir [19].

class = argmax,5sP(class) * l_[ P(feature; | class) (2.5)
i

2.5.3 Multinomial Naive Bayes

Multinomial Naive Bayes (MNB), bir dokiimandaki kelimelerin ¢ok terimli olarak
dagilimini modellemektedir. Bir dokiiman bir dizi sdzcik olarak ele alinir ve her bir

s6zcik konumunun birbirinden bagimsiz olarak olusturuldugu kabul edilmektedir.

Siniflama igin sabit sayida sinif oldugu varsayilmaktadir ve her bir sinif sabit ¢oklu terim
parametresine sahiptir. Siniflar kiimesi C = {c;, ¢y, ... ¢;n}, her bir c sinifi igin ise
parametre vektord V(6,) = {6.1,0.2, ... O:n} ve kelime sozliguniin boyutu n olarak
belirtilmistir. ),; 0, = 1 islemi sonucu ortaya ¢ikan 6., i kelimesinin sinifta olma
olasiligidir. Bir dokiimanin olasiligl, dokiimanda belirlenen kelime parametrelerinin bir

sonucudur;

paio) =225 T (2:6)

fi, dokiiman d'deki i kelimesinin frekans sayisini vermektedir. Sinif kimesinin Gzerinde
oncelikli bir dagitim yaparak, sinifi en biyik sonraki (posterior) olasilikla secen minimum

hata siniflandirma kuralina ulasabilmektedir [41].

2.5.4 Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri (DVM), verileri siniflandirmak icin ¢cok boyutlu duzlemleri
kullanan denetimli 6grenme algoritmasidir. Cok boyutlu dizlemler, farkh siniflarin en
yakin noktalarini ayiran kenar bosluklarini bulmak amaciyla olusturulmustur. Sinirlar
boyunca uzanan noktalari destek vektorleri gostermektedir. Basit problemler icin ¢cok

boyutlu dizlemler siniflari kolayca ayirmaktadir. Daha karmasik problemler icin, ¢cok
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boyutlu dizlem, kenar boslugunun vyanlis tarafindaki noktalar ile tamamen

ayrilamamaktadir. Cok boyutlu dizlem,
h(x) = wlx (2.7)

(2.7)'de w, bir dizlem {izerindeki h(x) = 0 boyunca olan noktalarin agirlik vektéridir

(destek vektori).

X; € R vey € {1, -1} olan bir iki sinifli bir egitim veri seti (x;, y;) icin, DVM en uygun hale

getirmektedir;
] 1
miny,. = > wliw + CZ & (2.8)
i

yiwlox)=1—¢,6=0

(2.8)’'de C, marjinin dayanikhligini kontrol eden bir maliyet faktortdir; &, bir kenarin
yanlis tarafindan beklenen kenarina olan veri noktasi mesafesidir. ¢ ise bir kernel
fonksiyonu tarafindan tanimlanan girdi verisinin yliksek boyutlu haritalanmasidir. ¢ igin,
dogrusal olmayan ¢ok boyutlu diizlem ile ayrilan ortak bir kernel fonksiyonu radyal taban

fonksiyonu (2.9)'da belirtilmistir;

, 2
k(x,x") = exp (e_y“x_x I ) (2.9)
y, radyal taban fonksiyonu igin kernel parametresidir.
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Sekil 2. 6 Destek vektor makineleri [42]
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Sekil 2.6’da DVM yapisinin galismasina 6rnek gosterilmistir. Siniflandirma, DVM’nin
yuksek boyutlu alani belirli bélgelere ayirma becerisine dayanir. Bir bolge icindeki Gye

noktalar, veri noktasinin nihai siniflandirmasini belirlemektedir [13].

2.5.5 Rastgele Orman Algoritmasi

Rastgele orman (RO) algoritmasi, bir yanit degiskeni tizerinde toplu olarak bildirmek igin
bir grup model kullanan denetimli bir 6grenme algoritmasidir. Grup igindeki bir model,
coklu siniflandirma ve regresyon agacidir (CART). CART algoritmasi; bir yanit degiskeniyle
bir dizi aciklayici degisken arasindaki iliskiyi, her parcadan gelen siniflandirma hatalarinin
en aza indirgenmesi icin bir dizi bolimleme kuraliyla modelleyen bir algoritmadir.
Pargalarin dizisi, sonug olarak tim veri noktalarinin siniflandirilmasina neden olur. Her
bélinme sirasinda, bir veri noktasinin dogru olarak siniflandirmanin frekansi (f;) veya
yanhs siniflandirmanin  frekansi  (1-f;) hesaplanabilmektedir.  Siniflandirma
performansinin genel seviyesi Gini indeksinin azaltilmasina dayanir. Gini indeksi su

sekilde hesaplanir;

I = ZTfl «(1—-f) (2.10)

CART'lar ve bir RO algoritmasi arasindaki iki dnemli farklilik, RO’da bircok agacin
olusturulmasi, tim veri noktalarina karsin orijinal verinin 6énylklenmis (bootstrapping)
ornegine dayanmaktadir. Ayrica, RO algoritmasi, her bolinmede tim degiskenler yerine
aciklayici degiskenlerin alt kiimesini kullanmaktadir. Tek bir agag igin onyukleme
sirasinda, veri noktalarinin yaklasik Ugte ikisi model gelistirme icin kullanilir. Her bir
boélinmede, degisken sayisinin karekokd kullanilir. Hem 6nylkleme yapmak hem de
aciklayici  degiskenlerin  bir alt kimesini kullanmak, agaclarin birbirleriyle
iliskilendirilmemesini saglamaktadir. Tek bir agac, asiri uyma (overfitting) ve daha disuk
algoritma performansi sonucu olusan veri setindeki glrtltiiye asiri duyarli olma egilimi
gostermektedir. RO'da birden fazla iliskisiz aga¢ kullanilmasiyla, girilti ve varyans

azaltilarak daha iyi algoritma performansi elde edilir.

Tim RO algoritmasi, verileri siniflandirmak igin rastgele orman grubundaki tiim agaclari
kullanir. Her agag, siniflandirmayla ilgili tek bir karari temsil eder ve tiim agaclarin

¢ogunluk karari bir veri noktasinin sinifini belirlemektedir [13].
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2.5.6 Multilayer Perceptron

Multilayer Perceptron (MP), Pazarlama Karar Destek Sistemi’'nde (MDSS) en sik
kullanilan sinir agi mimarilerinden biridir ve denetimli sinir aglar sinifina aittir. MP,
katmanlarda siralanan bir digim agi (islem elemanlan) icerir. Tipik bir MP agl, (¢ veya
daha fazla islem digimi katmanindan olusur. Bunlar girdi katmani, bir veya daha fazla
gizli katman ve siniflandirma sonucunu treten ¢ikti katmanidir. Diger katmanlarin aksine
giris katmaninda hesap yapilmamaktadir. Agin prensibi, veriler giris katmaninda
bulundugunda, ag digimlerinin cikti didglimlerinin her birinden bir ¢ikti degeri elde
edilinceye kadar ardisik katmanlarda hesaplamalar gergeklestirmesine dayanmaktadir.
Bu cikti sinyali, giris verileri i¢in uygun sinifi gosterebilmelidir. Diger bir deyisle, dogru
sinif digiimiinde yiiksek cikis degeri ve diger timiinde dlsuk c¢ikis degerleri olmasi

beklenebilir.

Output Classes ¥; Lewvel

t
Output ' i -\-. I’/ j

Layer Connection ._ (4’\
N

: ¥
Weights

Layer(s)

Input I 0
Layer \_ J/ \_ _J/ “__/
} } 1 f

Input Pattern Feature Value x;

Sekil 2. 7 Multilayer perceptron yapisi [43]

MP'deki bir diglim, sapmanin varliginda girdilerin agirlikli toplamini hesaplayan yapay
bir néron (Sekil 2.8) olarak modellenebilir ve etkinlestirme fonksiyonu sayesinde bu

toplami gegcirir. Blitlin slrec su sekilde tanimlanmaktadir:

14
v Zi_lwﬁxi +() ¥ =) (2.11)
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(2.11)'de vj; giriglerin (xq, x5, .. xp) dogrusal birlesimi, 6; sapma degeri, wj; x; girisi ile
noron j arasindaki iliski agirhgidir. f;, j. néronun aktivasyon fonksiyonudur. y; ise

sistemin giktisidir.

X1 x\_\

Yy e \“ / Neurcn \
\\i‘ .
":7

/- |
X3 - : K L f(s) —-I|—;- ¥;

Sekil 2. 8 MP’nin bir diiglimi; yapay néron [43]
Sigmoid fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonun yaygin olarak tercih edilenidir (2.12).

1
No=1re=

Sapma terimi 6;, 6,'nin pozitif veya negatif bir deger alip almayacagina bagh olarak,

(2.12)

sigmoid aktivasyon fonksiyonun sol veya saga kaymasina katkida bulunmaktadir [43].

2.5.7 k-Kath Caprazh Dogrulama

Capraz Dogrulama (CD), makine 6grenimi modellerinin performansini degerlendirmek
icin ¢cok kullanish bir tekniktir. Makine 6grenme modelinin, bagimsiz veri setinde nasil
genellenecegini bilmeye yardimci olmaktadir. Modelin egitimde verecegi tahminlerin ne

kadar dogru oldugunu tahmin etmek icin bu teknik kullaniimaktadir.

Bir makine 6grenimi problemi oldugunda, egitim ve dogrulama (test) olmak tizere iki tip
veri seti kullanilmaktadir. Capraz dogrulamay kullanarak, asiri egitim olup olmadigini
kontrol etmek ve makine 6grenme modelinin problem icin verilen dogrulama veri seti
olan bagimsiz verileri nasil genellenecegi hakkinda bir fikir edinmek i¢in “egitim”

asamasinda makine 6grenme modeli “test” edilebilmektedir.

k-kath Capraz Dogrulama (k-KCD), makine 6grenmesinde yaygin olarak kullanilan yaygin

bir capraz dogrulama tiridur. k-KCD, asama olarak agiklamak gerekirse;
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e Orijinal egitim veri seti k esit alt kimelere ayrilmaktadir. Her alt kiimeye bir kat denir.

Katlar f1, f>, ... frolarak adlandiriimaktadir.
e i=1"‘den k’ya kadar;

Dogrulama veri seti olarak f; kati alindiginda, geri kalan k-1 tane kat egitim veri
seti olarak kullanilmaktadir. Capraz dogrulama, egitim setini kullanarak makine
o0grenmesi modelini egitmektedir. Ardindan tahmin edilen sonuglari dogrulama

setine karsi dogrulayarak modelin dogrulugunu hesaplamaktadir.

e Tim k ¢capraz dogrulama durumlarinda elde edilen dogruluklarin ortalamasi alinarak,

makine 6grenim modelinin dogrulugu tahmin edilmektedir.

Test Egitim icin (k-1) adet parca

e A

k-kat

k
Sekil 2. 9 K-katli capraz dogrulama g¢alisma yapisi [44]

k-kath ¢apraz dogrulama yonteminde, orijinal egitim veri setindeki tim girdiler hem
egitim hem de dogrulama yapabilmek icin kullaniimaktadir. Ayrica, her girdi yalnizca bir

kez dogrulama icin kullanilir [44].

Gapraz dogrulama teknigi, farkli makine 6grenim modellerinin performansini ayni veri
seti Uzerinde karsilastirmak icin kullanilabilir. Calismada 6nceki bélimlerde agiklanan
makine 6grenme yontemleri icin bu yontem kullanilmistir. k degeri genel olarak 10
alinmistir. Veri seti tamamen bir yerde egitim seti olarak toplanarak sistem Weka’'da

cahstiriimistir.
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BOLUM 3

SISTEM TASARIMI VE UYGULANMASI

Tez kapsaminda gelistirilen uygulamanin islem adimlari bu bélimde anlatilmaktadir.

Sekil 3.1’de kurgulanan sistemin tasarimi verilmektedir.

Veri Seti Olusturma

Verinin On islenmesi

Sistemin Farkh Konu
Sayisiyla GDA ile
Modellenmesi

n-seviye

Olusan Modellerin
Coherence Degerlerinin
Hesak

Modelin Secilmesi ve
Konulann Etiketlenmesi

Kelime indirgeme islemi

yapilmasi

Simiflandirma icin WEKA
Dosyast Olusturma

Sinflandirma Yapilmas

Sekil 3. 1 Sistemin tasarimi

Gahsmada ilk olarak veri setinin olusturmasi gergeklestirilmistir. Sonrasinda toplanan

veri seti lizerinde 6n islemler uygulanarak anlasilir hale gelmesi amacglanmistir. Ardindan
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on islem uygulanan veri setleri, belirli farkl konu sayilariyla konu modelleme algoritmasi
olan GDA ile egitilmistir. Konu sayilariyla beraber olusan modellerin ayri ayri tutarhk
(coherence) degerleri hesaplanmistir. Alinan sonuca goére model secilmistir. Secilen
modelin konularina ilgili etiketin atanma islemi gerceklestirilmistir ve sistemin dogrulugu
hesaplanmistir. Ardindan basari artisi saglayabilmek icin sozlikteki kelime sayisini
azaltabilecek yontem gelistirilmistir. Bu yontem GDA’nin  N-seviyeli olarak
kullanilabilmesini saglamistir. Sistemin basarisi tekrar olcllerek ve konuya goére kelime-
agirliklarindan Weka’ya uygun formatta bir dosya olusturulmustur. Sonrasinda

siniflandirmada alinan basari 6lgiimustr.

3.1 Veri Seti Olusturma

Veri seti materyaller bélimiinde anlatildigi gibi olusturulmustur. Kisaca hatirlatmak

gerekirse 3 cesit veri seti kullaniimistir;

e Tiurkce haber veri seti: Tirkce metinlerden olusan haber basliklari icin haber
sitelerinden faydalanarak veri seti olusturulmustur. Veri seti; ekonomi, magazin,
siyaset, spor, saglik, teknoloji ve yasam olmak lizere 7 farkl etikete sahip haberlerden
olusmaktadir. Her haber tiiriine ait 600 adet haber baslgi toplanmistir. U¢ haber tiiri
(ekonomi, spor, yasam) icin 1800, 5 haber tlrli (ekonomi, magazin, siyaset, spor,
yasam) icin 3000 ve 7 haber tiri (ekonomi, magazin, siyaset, spor, saglk, teknoloji,

yasam) icin 4200 adet haber basligindan olusan 3 farkli veri seti hazirlanmistir.

o ingilizce haber veri seti: Haber baslklarindan olusan hazir UCl-news veri seti
kullanilmistir. Veri seti; ekonomi, magazin, saglik, teknoloji ve spor olmak lizere her 5
farkli haber tiriinden olusmaktadir. U¢ haber tiirii (magazin, saghk, teknoloji) icin
3000, 5 haber turt (ekonomi, magazin, saglik, teknoloji, spor) icin 5000 haber

bashgindan olusan 2 farkli veri seti hazirlanmistir.

e Turkce Tivit veri seti: Twitter sitesi araciligiyla Web scraping yapilan Import.io? sitesi
yardimiyla Tlrkge tivitlerden veri seti olusturulmustur. Secilen tivitlerde duyguyu

ifade eden en az bir kelimenin olmasina dikkat edilmistir. Veri seti; mutlu, tzgin,

L https://www.import.io/

29



saskin, korku ve kizgin olmak tizere 5 duygudan olusmaktadir. U¢ duygu tiirii (mutlu,
kizgin, korku) icin 2400, 5 duygu tirl (mutlu, Gzgln, saskin, korku, kizgin) icin 4000

tivitten olusan 2 farkli veri seti kullaniimistir.

3.2 VeriOnisleme

3.2.1 Tiirkce Veri Setinde On islem

Tiurkge haberler ve tivitlerden olusan iki ayri veri setinde ayni 6n islem adimlari

uygulanmistir. Sirayla 6n islem adimlarini belirtmek gerekirse;
e Clmlelerdeki noktalama isaretleri ayristiriimistir.

e Tum veri seti kiglk harfe dontstirtlmustir. Tiurkce karakterler okunurken kodsal
olarak sikintilar oldugu icin i, O, C gibi ingilizcede olmayan harfler kod icerisinde kiiciik

harfe gevrilmistir.

e Cumle icinde siniflandirma igin 6nemi olmayan etkisiz kelimeler (stopwords)

climlenin igerisinden temizlenmistir.

e Veri setiicin duygu ve haberi belirlemede anlam tasimayan kelimelerden her biri igin
liste olusturulmustur. Bu listedeki kelimeleri iceren ciimlelerde ayristirma islemi Sekil

3.2’deki gibi uygulanmistir.

Otobiis yolculugundan nefret ediyorum, git git bitmiyor kafay yiyecegim

Otobiis yolcu nefret et git git bit kafa yiyecek

Otobiis yolcu nefret kafa yiyecek

Sekil 3. 2 Ornek bir asama olarak &n isleme

o Kelimelerin kokiint bulmak icin 3 farkli ydontem kullanilmis ve her biri icin VS-Z, VS-S

ve VS-5 ismi verilen ayri veri setleri olusturulmustur;

o VS-Z:Zemberek kiitliphanesi kullanilarak kelimelerin kdkleri elde edilerek haberler

veri seti icin isim, fiil ve kisaltma iceren kelimelerden olusan veri seti
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olusturulmustur. Tivit veri seti igin ise isim, sifat, fiil ve tepkileri iceren

kelimelerden veri seti elde edilmistir.

o VS-S: Snowball stemmer kitiphanesi kullanilarak kelimelerin kokleri elde
edilmistir. Kok uzunlugu 8 karakterden uzun olanlar igin ilk 5 harf kdk olarak kabul

edilmistir. Diger kelimelerin aynisi alinarak veri seti olusturulmustur.

o VS-5: Veri seti icerisindeki kelimelerin ilk 5 harfi kok kabul edilerek veri seti

olusturulmustur.

3.2.2 ingilizce Veri Setinde On islem
ingilizce haber veri setinde;
o Noktalama isaretlerinin ayristirilmasi gerceklestirilmistir.

e ingilizcede siniflandirma icin ®nemli olmayan etkisiz kelimeler (stopwords)

cikarilmistir.

e Kok bulma islemi icin de Porter Stemmer! (UCI-P) kituphanesi kullaniimistir.

Sonucunda koklerden olusan bir veri seti olusturulmustur.

3.3 Sistemin GDA ile Modellenmesi

Konu modelleme algoritmasi olan GDA ile modelleme 3 veri seti iginde yapiimistir. GDA
egitimsiz 6grenme algoritmasi oldugu icin 6énceden tanimlanmis kelimelere ihtiyag
duymamaktadir. Modelde konu sayisini belirleme isleminden sonra, siniflara gore

konulara etiket atanmaktadir.

Model olusturma sayilari veri setlerinde farklihk goéstermektedir. Veri setleri igin

maddeler halinde agiklama yapacak olursak;

e Tiirkce haber veri seti: On islem adimlari uygulandiktan sonra 3 farkh kék bulma
yontemi kullanilarak olusturulmus olan 3, 5 ve 7 farkli sinif i¢in VS-Z, VS-S ve VS-5 veri
setleri kullanilmistir. 3, 5 ve 7 sinifli veri setlerinde farkli konu sayilari kullanarak GDA

algoritmasiyla modeller olusturulmustur. Ug sinif icin 6 ile 30 arasi (6, ... 30), 5 sinif

L https://tartarus.org/martin/PorterStemmer/
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icin 10 ile 50 arasi (10, ... 50), 7 sinif icin ise 14 ile 49 arasi (14, ... 49) konu sayisi olan

k parametresi kullaniimistir.

e ingilizce haber veri seti: : On islem adimlari uygulandiktan sonra kék bulma araci UCI-
P ile glincellenen 3 ve 5 sinifli veri setleri kullanilmistir. 3 ve 5 sinifli veri setlerinde
farkli konu sayilari kullanarak GDA algoritmasiyla modeller olusturulmustur. 3 sinif
icin 6 ile 30 arasi (6, ... 30) ve 5 sinif icin 10 ile 50 arasi (10, ... 50) konu sayilari

kullanilmistir.

e Tirkge Tivit veri seti: On islemler veri setine uygulandiktan sonra farkli kék bulma
yontemleri kullanilarak olusturulmus olan 3 ve 5 sinifa sahip VS-Z, VS-S ve VS-5 veri
setleri kullanilmistir. 3 ve 5 sinifli veri setlerinde farklh konu sayilari kullanarak GDA
algoritmasiyla modeller olusturulmustur. 3 sinif icin 6 ile 30 arasi (6, ... 30) ve 5 sinif

icin 10 ile 50 arasi (10, ... 50) konu sayilari kullaniimistir.

3.4 Uygun Konu Sayisinin Bulunmasi

Calismada konu degerinin bulunmasi igin iki adet parametrik degerin hesaplanmasi
arastinlmigtir. Bu degerler modelin sapma (perplexity) ve tutarlik (coherence)
degerleridir. Sistemde iki degerin karsilastiriilmasindan sonra daha iyi anlasilir olan ve

basarili sonuglar veren tutarlik degeri kullaniimistir.

3.4.1 Perplexity Degeri Hesaplanmasi

Modelleri degerlendirmek ve konu sayisini belirlemek igin disaridan bir test setinin
sapma degeri hesaplanmaktadir. Dil modellemesinde kullanilan deger, test verilerinin
olasiligl bakimindan monoton olarak azalmaktadir. Sapma degeri, matematiksel olarak
kelime basina olasiligin geometrik ortalamasinin tersine esittir. Daha distk bir sapma

skoru, daha iyi genellestirme performansini isaret etmektedir [37].

M dokiimaninin bir test seti icin sapma degeri:

log p(xtest)>

Ntest

perplexity(Xtest) = €Xp <— (3.1)

(3.1)'de xtegs, test kiimesini ve N, test kimesinin boyutunu goéstermektedir. Daha
test test

dislik bir sapma degeri daha iyi bir nitelik bildirmektedir.
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Sekil 3. 3 Ornek perplexity grafigi

Sekil 3.3’te plotly! araciligiyla ¢alismada uygulanan 6rnek bir sapma grafigi ¢cizme islemi
gosterilmistir. Burada Tirkce haberler veri setinin VS-Z ile olusturulmus hali
kullanilmistir. 10°dan 100’e kadar (10, 15, .... 100) modelin sapma degerleri hesaplanarak
plotly sitesi araciligiyla gizimi elde edilmistir. Sapma degerinin disiik oldugu konu

sayisina gore sistem egitilmistir. Sonrasinda tutarlik degeriyle kiyaslanmasi yapiimistir.

3.4.2 Coherence Degeri Hesaplanmasi

Konu tutarlik (coherence) o6lcitleri, konu icindeki yiksek agirlikh kelimeler arasindaki
semantik benzerlik derecesini dlgerek tek bir konuyu puanlandirmaktadir. Bu dlgimler,
semantik olarak yorumlanabilen konulardan ve istatistiksel ¢ikarim yapilacak olan
konular arasinda ayrim yapmaya yardimci olur. GDA ydntemi icin tasarlanmis UCI ve
UMass iki yeni tutarlik dlgiitii goz éniine alinmaktadir. Olgiitlerin her ikisinin de konu

niteligindeki insani kararlarla uyustugu gosterilmistir.

Her iki 6lcit, bir konunun tutarliigini, V konu kelime dizileri Gzerindeki gift yonli dagilim

benzerlik skorlarinin toplami olarak hesaplamaktadir. Genellestirmek gerekirse;

L https://plot.ly/python/getting-started/#initialization-for-offline-plotting
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coherence(V) = z score(v;, v}, €) (3.2)
wypvj)ev
(3.2)’de V, konuyu aciklayan bir kelime dizisidir ve € agirligin reel sayilari déndirmesini

garantileyen duzeltme faktoriini belirtir (¢ = 1).

e UCI olgitd, bir sozcik ciftinin skorunu iki sézcik arasindaki noktasal karsilikli bilgi
(PMI) olarak tanimlamaktadir.

p(l?i, 17]) + €

p(v;) * p(v)) (3:3)

score(v;, v, €) = log

Kelime olasiliklari, harici bir derlem lizerinde kayan bir pencerede kelime ortak

olusum frekanslarini sayarak hesaplanmaktadir.

e UMass olglitli, ortak olusan dokiimana dayanarak elde edilen skor ile
tanimlanmaktadir.

D(vl-, vj) + ¢

D(v,) (3.4)

score(v;,vj,€) = log

(3.4)'te D(x, y), x ve y sozciklerini iceren doklimanlarin sayisini, D(x) ise x iceren
doklmanlarin sayisini saymaktadir. UMass metrigi, bu sayilari harici bir derlem yerine
konu modellerini egitmek igin kullanilan orijinal derlem Gzerinden hesaplar. Bu 6lgiit
dogada daha gerekgidir. Modellerin, derlemta oldugu bilinen verileri 6grendigini

dogrulamaya calismaktadir [44].

Hesaplama yapilirken kaydirma penceresinin boyutu UCI i¢in 10 iken, Umass igin
onemsizdir. Tutarhk degeri; kelimelerin birbirine benzerligini 6lger ve segilecek olan
konu sayisi hakkinda bize bilgi vermektedir. Belirtilen konu sayilari i¢cin hesaplanan
tutarhk degerleri arasindan en yliksek ¢ikana ait konu degeri olan k degeri, konu sayisi
olarak secilmektedir. Sistemde bir 6nceki bolimde bahsedilmis olan her konu sayisi icin
tutarhk degeri GDA kitliphanesindeki modeller araciligiyla hesaplanmistir. Pencerenin
boyutu kiitiiphanede varsayilan deger olan 110 secilmistir. Ornek kullanilmak Gzere
Tirkge Tivitlere ait VS-Z veri setinde 5 sinif icin tutarlik degeri siralanmasi Sekil 3.4’te

gosterilmektedir.
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Konu-Coherence Grafigi
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Sekil 3. 4 Tutarhk degeri 6rnek siralama

Sekil 3.4’te goruldugl Uzere en yiliksek deger 20 konu sayisina aittir. Tutarlik degeri,

sistemin 20 konu sayisi i¢in daha iyi sonug verecegini 6ngérmektedir.

3.5 Uygun Modelin Segilmesi

Konu sayisi, tutarlik degerine gore secildikten sonra model o konu sayisinda
egitiimektedir. GDA modeli, bize kelime ve agirlik degerinden olusan sonuglar

gostermektedir.

Konu Agirhk Kelime

d& 040* " sey" ﬁﬁ 0.025*"don" + 0.022*"kop" +0.022*"korkung" + 0.021*"5d" +

1, '0.056*"bozuk" + 0.055*"gul" + 0.054*"moral” + 0.040*"kirgin" + 0.032*"komik" + 0.031*"kizg
2,'0.132*"kork" + 0.052*"nefret" + 0.032*"harika" + 0.016*"hediye" + 0.014*"yalniz" + 0.014*"
3,'0.090*"Gzle" + 0.071*"Gzal" + 0.048*"sinirlen” + 0.042*"ciddi" + 0.035*"sinirli" + 0.033*"agr
4, '0.091*"sinir" +0.076*"kafa" + 0.044*"irkil" + 0.042*"yiyecek" + 0.040%"agzik" + 0.038*"delir"

Sekil 3. 5 Tiirkge tivit veri seti icin 6rnek konu gosterimi

Sekil 3.5’te duygu veri setinden 20 konu sayisi ile olusturulan modelden 6rnek alinmistir.
Gorialdiga gibi konu ve o konuya ait kelimeler agirliklariyla beraber gosterilmektedir. Bu
bilgilerden vyararlanarak konulari belirlenen duygu siniflarinca etiketleme islemi
yapiimaktadir. Konulara uygun duygu etiketi verme isleminde icerisinde farkli duygulari
ifade eden kelimeler de yer alabilmektedir. Béyle durumlarda konudaki kelimelerin

agirlik degerlerine bagh olarak hangi duyguyu icerdigine 6nem verilmektedir.
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Cizelge 3. 1 Tirkge tivit VS-Z verileri Gizerinde 6rnek modelin etiketlenmesi

KONU KELIMELER VE AGIRLIKLARI ATANAN DUYGU
SAYISI ETIKETI
'0.132*"kork" + 0.052*"nefret" + 0.032*"harika" +
2 Korku
0.016*"hediye" + 0.014*"yalniz" + ...
'0.091*"film" + 0.063*"korku" + 0.055*"dus" +
7 Korku
0.055*"heyecan" + 0.039*"umar" + ...
'0.091*"sinir" + 0.076*"kafa" + 0.044*"irkil" +
4 Kizgin
0.042*"yiyecek" + 0.040*"agik" + ...
'0.094*"boz" + 0.053*"sinir" + 0.051*"kalbi" +
8 Kizgin
0.032*"bozul" + 0.027*"dal" + ...
'0.235*"mutsuz" + 0.113*"hGzun" + 0.031*"hasta" + .
6 Uzgln
0.023*"tath" + 0.019*"halim" + ...
'0.119*"yor" + 0.115*"tiken" + 0.109*"bik" + B
9 Uzgiin
0.074*"can" + 0.073*"yipran" + ...
'0.161*"yasa" + 0.103*"glini" + 0.058*"dogum" +
14 Mutlu
0.046*"kutlu" + 0.044*"hayal" + ...
'0.121*"begen" + 0.103*"zor" + 0.066*"hadi" +
18 Mutlu
0.044*"[af" + 0.032*"manyak" + ...
'0.201*"hayret" + 0.188*"sasir" + 0.162*"saskin" +
17 Siurpriz
0.051*"aaa" + 0.035*"sok" + ...
'0.178*"inan" + 0.172*"sok" + 0.099*"sas" +
19 Sirpriz

0.086*"oha" + 0.055*"vay" + ...
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Ornek olmasi agisindan Cizelge 3.1’de 5 sinifli duygu veri setine ait 20 konu sayisi olan
modelde etiketlenen her duygu sinifi icin ikiser tane drnek verilmistir. incelendiginde 2
numarali konuya korku etiketi atanmistir (Cizelge 3.1). Konudaki kelimeler ve agirliklara
bakildiginda korkmayi ifade eden “kork” ve “yalniz” kelimesi gosterilebilir. Diger
kelimeler (nefret, harika, hediye) farkli duygular ifade etse de korku duygusuna ait

kelimelerin agirhg konuyu belirlemistir.

Tim veri setlerinde (Tiirkge tivit, Tirkce haber, ingilizce haber) olusturulan modellere

de konulari atama islemleri ayni sekilde degerlendirmeyle yapilmistir.

Sekil 3.6’da gosterilen pyLDAvis! aracinin konulara atama yapilmasi agisindan da gorsel
olarak katkisi olmustur. Olusturulan modele gore cizdirilen grafik, konulara ait
¢emberlerden, kelimelere ait barlardan olusmaktadir. Barlardaki acgik renkli kisim
kelimenin tim doklimandaki terim frekansini verirken; koyu renkli kisim ise secilen
konuda hesaplanan terim frekansidir. A degeri ise; barlardaki hesaplanan degerlerin

degisimini saglamaktadir.

Selected Topic: (12 Previous Topic | | Next Topic | | Clear Topic Slide to adjust relevance metric:2!

| |
A=035 00 02 04 085 08 10

Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling) Top-30 Most Relevant Terms for Topic 12 {3.3% of tokens)
o 10 20 30 40 50 -]

5 .y ]
gono I
7 dogum I
14 vt
rayal I
or I
agrenci NN

im
paramparga [l
zil Il
! weyit [
10 o
" manget [l
aldan
3 xzcer [l
sitern [l
arag [l
denzy [l
wr [
Marginal topic distribtion bebe [l
Overall term frequency
2% I E:timated term frequency within the selected topic

Sekil 3. 6 pyLDAuvis ile gizilien Tlrkge tivit veri setinde 6rnek grafik

L http://pyldavis.readthedocs.io/en/latest/index.html
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3.6 N-seviyeli GDA Yonteminin Gelistiriimesi

Gelistirilen N-seviyeli GDA yonteminin isleyisi Sekil 3.7’de asama asama gosterilmistir.

Yontem ayni isleyiste N defa uygulanabilmektedir.

Klasik GDA ile konulara gore kelime ve agirhklarin elde edilmesi

Her konu igcin kelimelerin agirfiklanna gire esik degeri hesaplanmasi

Konulardaki esik degerinden diisiik olan agirhga sahip kelimelerin silinmesi

L

Konulardaki esik degerine esit ve yuksek olan agirliga sahip kelimelerden yeni sozlak
olusturulmas:

Olusan sozlGge gore sistemin yeniden GDA ile dzellik cikanimi yapilarak
modellenmesi

Sekil 3. 7 N-seviyeli yontemin isleyisi

Cahsmada olusan modelin basarisini artirmak icin yontem Uzerinde yeni gelistirmeler
yapilmistir. Yontem ile beraber kelimeler ve agirliklari kullanilarak hesaplanan esik
degeriyle, tim dokiimana ait sézliikteki kelime sayisinin azaltilmasi amaclanir. S6zlikteki
kelime sayisini azaltmanin nedeni, modelde etiketlenen konulardaki agirhg! disiik olan
ve vyanlis siiflandirmaya neden olan kelimelerin olmasidir. N seviyede
gerceklestirilebilen bu yéntem, her asamada daha az kelimeyle agirliklandirma yaparak,

basariyl artirmayl amaclamaktadir. N degeri; sistemdeki veri setinin blyuklGgline gore

degisebilir.
m
j=1Wj .
ed(k;) = - i=1,2,...,kadet konu (3.5)
i
wj = ed(kl)

Yontemi aciklamak gerekirse;

e Bir konu igindeki bulunan kelimelerin toplam agirlik degerinin (Zj w;), toplam kelime
sayisina (n;) oranlanmasiyla bir esik degeri elde edilir. (3.5)'deki ed (k;), i. konuya ait

esik degerini ifade etmektedir.
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e Konuya ait esik degerden esit veya yliksek olan agirliga sahip kelimelerle (w;) s6zliik

yeniden olusturulmaktadir.

Gelistirilen yontemin uygulanmasiyla kelime so6zliglinin boyutunda gozle gorilir
sekilde bir disis gozlenmektedir. Yeni kelime sozlGgu kullanilarak sistemde modeller
tekrar olusturulmustur. Yeni modellerin tutarlik degeri hesaplanarak konu sayisi
tekrardan belirlenir. Belirlenen yeni konu sayisiyla etiketleme islemi tekrardan yapilir.
Kelimelerin agirhk degeri; gelistirilen modelde ki N degeri artis gostermektedir. Bunun

nedeni kelimelerden olusan s6zliglin boyutunun azalmasidir.

Cizelge 3. 2 Turkge tivit veri setinde kdk bulma araglarina gére N-GDA igin sozllkteki
kelime sayisi (5 sinif i¢in)

ASAMA \ KOK VS-Z VS-5 VS-S
BULMA ARACLARI

N = 1-asamali 2208 4043 4291

N = 2-asamali 359 593 443

N = 3-asamall 309 168 149

Cizelge 3.2 incelendiginde kok araglarina goére 5 sinifli veri setindeki sozllikteki kelime
sayilari asama olarak gosterilmistir. Gelistirdigimiz N-seviyeli GDA modeline gore
dokiimanda gecen kelime sayisi, asama degeri arttikca azalmaktadir. Asama degeri
arttikca sozliukteki kelime sayisindaki disls ile cok sayida gereksiz ve agirligi disuk

kelimelerin silinmesi gerceklesmistir.

Cizelge 3. 3 Turkge tivit VS-Z veri setinde “kork” kelimesinin asamalardaki agirliklari

ASAMA SAYISI (N) AGIRLIK DEGERI
1-asamali 0.132
2-asamali 0.343
3-asamal 0.688
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Tirkge tivitlerin VS-Z'ye kok alma aracina gore olusturulan veri setindeki “kork”
kelimesinin agirhginin artmasi Cizelge 3.3’te O6rnek olmasi agisindan gosterilmistir.
Boylece veri setindeki ilgili konularin, test asamasindaki verilere daha dogru olarak

atanacagi 6ngorulmektedir.

3.7 Weka’'da Siniflandirma Yapabilmek i¢cin Dosya Olusturma

GDA ile 6zellik gikarim islemi yapilip, elle etiketlenen sistemin basarisi dlgildikten sonra,
Weka’'daki siniflandirma aracglari da denenerek sistemin basarisinin  6lctlmesi
istenmistir. Weka’da siniflandirma yapabilmek icin GDA ile olusturulan modeldeki
konularin kelime ve agirliklarinin kullanilmasi amaglanmistir. Dosya olusturma islemini

adim adim agiklamak gerekirse;
e GDA ile uygun konu sayisinda model olusturulmustur.

e Olusan GDA modeline gore konularin kelime ve agirliklarinin incelenmesi

amaglanmigtir.

e Egitim ve test veri setlerinin birlestirilip, tek veri seti olusturulmustur. Veri setinde

cliimlenin hangi sinifa ait oldugu da belirtilmistir.

e Yeni veri setindeki her climleye ait kelimelerin GDA modelindeki konularda bulunan

kelime-agirliklarina bakarak her konu i¢in agirliklarinin bulunmasi saglanmistir.

e Cimledeki kelimelerin tek tek konulara ait agirliklari hesaplandiktan sonra cliimlenin

konulara ait toplam agirlik degerleri hesaplanmistir.

e Her ciimlenin konu sayisi kadar agirliklari ve sinif bilgileri Python programlama dilinde
yazilan kod ile txt uzantili olarak dosyaya kaydedilmistir. Ardindan txt uzantili

dosyadaki veriler csv uzantili dosyaya aktarilmistir.

e Csv uzantih dosyada arff uzantil dosyaya ikuz! web sitesi araciligiyla

donustirdlmistir ve Weka kullanimi icin uygun hale getirilmistir.

L http://ikuz.eu/csv2arff/
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3.8 Siniflandirma islemi

Weka icerisinden egitici yontemlerden olan Naive Bayes, Multinomial Naive Bayes,
Rastgele Orman, Destek Vektor Makineleri ve Multilayer Perceptron algoritmalari ile
sistemin basarisi 6l¢tilmustir. Siniflandirmada k-kath ¢apraz dogrulama kullaniimistir. k

degeri olarak 10 segilmistir.

41



BOLUM 4

DENEYSEL CALISMALAR

Cahsmada 3 farkh veri seti kullaniimis ve deneysel sonuglar bu veri setlerinden elde
edilmistir. Gelistirilen yéntemin ilk deneysel ¢alismasi Tiirkge ve ingilizce haber veri
setleri kullanilarak gergeklestirilmistir. Sonrasinda sistemin ana ¢alisma konusu olan

Turkge tivit veri seti ile duygu tanima yapilmistir.

4.1 Tirkge Haber Veri Seti igin Sonuglar

Veri setlerine on islem adimlari uygulandiktan sonra farkh kok bulma yontemleri
kullanilarak olusturulmus olan VS-Z, VS-S ve VS-5 veri setinin 3, 5 ve 7 sinif igin ayri ayri
tutarhk degerleri hesaplanmistir. Her veri seti icin tutarlik degeri en yiliksek ¢ikan deger
konu sayisi olarak alinmis ve bizim sistemimizi egitmek i¢in kullanacagimiz deger olarak
kabul edilmistir. Ornek olarak VS-Z icin siniflara gore tutarlik degeri ve bulunan konu

sayllari Cizelge 4.1’de belirtilmistir.

Cizelge 4. 1 Sinif sayilarinda tutarlik degerine gére konu sayilari (VS-Z igin)

SINIF SAYISI TUTARLIK DEGERI KONU SAYISI

3 0.5207 12
5 0.5068 20
7 0.4618 21

Tum kok alma araclariyla yeniden elde edilen veri setleri icin bulunan konu sayilari

Uzerinde GDA algoritmasiyla elde edilen sistemde basari orani, sinif sayisi arttik¢a

42



beklenildigi gibi azalmaktadir. Sistemin 3, 5 ve 7 sinif igcin GDA modeli ile elde edilen

basarisi Cizelge 4.2'de gosterilmektedir.

Cizelge 4. 2 Kok bulma araglarina gore siniflarda GDA’nin basarisi (%)

SINIF \ ARAC VS-5 VS-Z VS-S
3 73.5 81.38 67.78
5 65.3 69 67
7 53 52.3 48

GDA ile olusan model sonucunda haber basliklari icerisinde yer alan sézliikteki kelime
sayisini azaltmak icin gelistirilen iki asamali bir yontem ile sistem yeniden
modellenmistir. Bu N-seviyeli ydntemin (N=2) sonucunda sozllkteki toplam kelime sayisi
yaklasik olarak 1/4 oranina dusmektedir. VS-Z, VS-5 ve VS-S kok bulma araglariyla
glincellenen her veri seti icin yeni elde edilen kelime s6zlGgi ile tim siniflar igin tutarhk
degerleri yeniden hesaplanarak uygun konu sayilari belirlenmistir. Sistem iki asamal

GDA (2-GDA) ile modellendiginde alinan basari sonuglari Cizelge 4.3’te gosterilmektedir.

izelge 4. 3 Gelistirilen 2-GDA y6ntemi sonucunda sistemin basarisi (%)
Cizelg $ y $

SINIF \ ARAC VS-5 Vs-Z VS-S
3 91.66 90.28 81.38
5 74.83 76.5 70.33
7 57.61 57.62 50.35

Modele gelistirilen 2-GDA yonteminin etkisi incelendiginde basari oranlarinda %3 ile

%18 arasinda artis olmustur.

2-GDA ile olusturulan modelden sinif etiketine sahip dosya olusturularak Weka’da
sistemin basarisi 6l¢lilmek istenmistir. Genel olarak en iyi sonuclari veren VS-Z veri seti
secilerek dosya olusturulmustur. Her sinif icin olusturulan dosyada, en uygun konu sayisi

ve bir adet sinif etiketi olmak Uzere 6zellik bulunmaktadir. 2-GDA ile 6zel olusturulan
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“arff” uzantili dosyanin siniflandirma algoritmalarindaki basarisi Cizelge 4.4’te
gosterilmistir. Siniflandirma algoritmalarinda 10-katll ¢apraz dogrulama yontemi

secilerek F-measure basarisi olciimistir.

Cizelge 4. 4 2-GDA ile olusturulan dosyanin siniflandirma algoritmalarinda basarisi (%)

ALGORITMA \ SINIF 3 5 7
NB 88.55 79.46 66.26
MNB 89.33 80.3 67.59
RO 95.22 88.06 83.19
DVM 88.77 79.96 70.5
MP 92.61 82.73 75.33

4.2 ingilizce Haber Veri Seti i¢in Sonuglar

ingilizce haber veri setine 6n islem adimlari uygulandiktan sonra UCI-P kék bulma
araciyla 3 ve 5 farkli haber sinifina sahip glincellenmis veri setleriyle tutarlik degerleri
yeniden hesaplanmistir ve konu sayilari GDA modeli igin segilmistir. Segilen konu sayisina

gore sistemin basarisi Cizelge 4.5'te gosterilmistir.

Cizelge 4. 5 Sinif ve bulunan konu sayilari gore GDA’nin basarisi

SINIF TUTARLIK DEGERI |  KONU SAYISI BASARI (%)
3 0.487 15 67.16
5 0.462 15 59.4

ingilizce veri setinde de sistem igin gelistirilen 2-GDA algoritmasi uygulanmistir. Elde
edilen yeni tutarlik degerleri ve konu sayilarina gore sistem yeniden modellenerek

sistemin basarisi 6lctlmistir. Sistemin basarisi Cizelge 4.6’da gosterilmistir.

44



Cizelge 4. 6 GDA ve 2-GDA basarisinin karsilastirilmasi

SINIF GDA (%) 2-GDA (%)
3 67.16 71.83
5 59.4 63.7

Cizelge 4.6 incelendiginde 2-GDA’nin sistem (zerindeki olumlu etkisi oldugu

gozikmektedir. GDA yontemine gore %3-%7 arasi basari artisi saglanmistir.

2-GDA ile sistemin basarisi hesaplandiktan sonra 2-GDA ile gikarilan kelimeler 6zellik
olarak alinarak Weka’da bulunan siniflandirma algoritmalari ile basari 6lgliimustir. 2-
GDA ile olusturulan arff uzantili dosyanin siniflandirma algoritmalarindaki F-measure

sonuglari Cizelge 4.7'de gosterilmistir.

Cizelge 4. 7 2-GDA ile olusturulan dosyanin siniflandirmadaki basarisi (%)

ALGORITMA \ SINIF 3 5
NB 77.56 77.18
MNB 75.8 75.48
RO 92.63 92.74
DVM 82.16 80.04
MP 86.8 83.68

Her sinif icin olusturulan dosyada, konu sayisi kadar ve bir de sinif etiketi olmak Uzere
Ozellik bulunmaktadir. Siniflandirma algoritmalarinda 10-kath ¢apraz dogrulama
yontemi secilerek basari incelenmistir. En basarili yontem Rastgele Orman olmustur.

Sinif sayisi arttikca basarinin azaldigi da goriilmektedir.

4.3 Tiirkge Tivit Veri Seti icin Sonuglar

Turkge tivit verileri Gzerinde GDA ile 6zellik ¢cikarimi yapilarak gerceklestirilmis duygu
siniflandirmasi yapan calisma sayisi yok denecek kadar azdir. incelenen calismalarda da

etiketler cogunlukla olumlu, olumsuz ve nétrden olusmaktadir. Ayrica, literatirde
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rastlanan galismalarda kullaniimis olan veri setlerine erisim de mimkin olmadigindan

ozellik gikarimi gelistirilen model klasik GDA ile karsilastiriimistir.

On islem adimlar veri setine uygulandiktan sonra farkli kék bulma ydntemleriyle
olusturulmus olan VS-Z, VS-S ve VS-5 veri setinin 3 ve 5 sinif icin tutarlik degerleri
hesaplanmistir. 3 ve 5 sinifli veri setlerinde konu sayisini bulmak igin sinif sayisi kadar
artacak sekilde her veri seti icin 10 tutarlik degeri hesaplanmistir. Tutarlik degeri en
yiiksek olan konu sayisi, sistemi egitmek icin kullanilacak konu degeridir. Ornek olarak
VS-Z ile glincellenen veri seti icin siniflara gore tutarlik degeri ve bulunan konu sayilari

Cizelge 4.8'de belirtilmistir.

Cizelge 4. 8 Sinif sayisina gore elde edilen konu sayilari (VS-Z igin)

SINIF SAYISI TUTARLIK DEGERI KONU SAYISI

3 0.4998 9

5 0.484 20

Sinif sayilarina bakildiginda 3 sinif icin tutarlik degeri 9 konu sayisi icin en yiiksek degerde
bulunurken, 5 sinif icin tutarlik degeri 20 konu sayisinda en yiiksek degere ¢cikmistir

(Cizelge 4.8).

Sinif sayilarinda belirlenen konu degerine gore sistem GDA modeliyle egitilmistir.

Sistemin 3 ve 5 sinif icin GDA ile elde edilen basarisi Cizelge 4.9’da gosterilmektedir.

Cizelge 4. 9 Kullanilan kok bulma araglarina gére GDA’nin basarisi (%)

SINIF \ ARAC VS-5 Vs-Z VS-S
3 58 65.83 51
5 48.75 60.375 47

K6k bulma araglarinin tiimyle glincellenen veri setlerinde basarilari incelendiginde 3 ve

5 sinif icinde en iyi basariyi Zemberek (VS-Z) vermistir.
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Tirkge tivit veri setinde yer alan sozlikteki kelime sayisini azaltmak amaciyla GDA
algoritmasi icin onerilen n asamali yontem kullanilmistir. Yeni olusturulan sézlikteki
toplam kelime sayisi eskisine oranla yaklasik olarak 1/4 oranina dusmiustir. VS-Z, VS-5
ve VS-S kok bulma araglariyla giincellenen her veri seti icin yeni elde edilen kelime
s6zIUgl ile tim siniflar icin tutarhk degerleri yeniden hesaplanarak uygun konu sayilari
belirlenmistir. Sistem iki asamali GDA (2-GDA) ile modellendiginde alinan basari

sonuclari Cizelge 4.10’da gosterilmektedir.

Cizelge 4. 10 Gelistirilen 2-GDA yénteminin basarisi (%)

SINIF \ ARAC VS-5 VS-Z VS-S
3 68.5 80.83 74.375
5 67.375 70.5 56.875

Sistemin basarisi incelendiginde 2-GDA ile basari GDA’ya gore artis gostermektedir. Yine

gelistirilen modelde en yiiksek basari VS-Z veri setinde elde edilmistir (Cizelge 4.10).

Modele iki seviyeli GDA (2-GDA) islemi uygulandiktan sonra, en iyi sonucu veren VS-Z
veri seti secilerek, li¢ seviyeli GDA (3-GDA) ile modellenmesi saglanmistir. 3-GDA ile
sozlikteki kelime sayisi 2-GDA’dan daha da azalarak gereksiz kelimeler atilmistir.
Ardindan tekrardan hesaplanan tutarlik degerleriyle konu sayilari belirlenmistir. Cizelge
4.11’de sistemin 3-GDA ile modellenmesi sonucundaki basarisi ve diger modeller ile

karsilastirilmasi gosterilmistir.

Cizelge 4. 11 Olusturulan modellerdeki basari oranlari (%)

METOT \ SINIF 3 5
GDA 65.83 60.375
2-GDA 80.83 70.5
3-GDA 81.5 76.375
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Geligtirilen n asamali GDA yénteminin olumlu etkisi Cizelge 4.11’de gbéziikmektedir. n
degerinin artmasiyla beraber basari orani da dogrusal olarak artmistir. 3-GDA’da 2-
GDA’ya gore 3 sinif icin yaklasik %1 basari artisi saglamis iken, 5 sinif icin bu oran yaklasik

%6 olarak goziikmektedir.

Son olarak Weka’daki siniflandirma araglari ile denenerek sistemin basarisinin élgtilmesi
amaglanmistir. Weka’da siniflandirma yapabilmek icin 3-GDA ile olusturulan modeldeki
konularin kelime ve agirliklari kullanilarak arff uzantili dosya elde edilmistir. Dosya,
egitim ve test veri setinden olusan toplam tivit sayisinda konu sayisi ve sinif etiketi
ozelliklerinden olusmaktadir. 3-GDA i¢in 5 sinifli veri setinde tutarlik degeri en yiksek
¢tkan konu sayisi 50 oldugundan, dosyada 50 konu sayisi ve 1 sinif etiketi olmak lizere
51 6zellik bulunmaktadir. 3 sinifli veri setine ait dosya ise konu sayisi 27 ve 1 sinif etiketi
olmak Uzere 28 oOzellik icermektedir. 3-GDA ile olusturulan arff uzantili dosyanin

siniflandirma algoritmalarindaki F-measure basarisi Cizelge 4.12'de gosterilmistir.

Cizelge 4. 12 3-GDA’dan elde edilen dosyanin siniflandirmaki basarisi (%)

ALGORITMA \ SINIF 3 5
NB 86.625 80.8
MNB 87.416 83.175
RO 97.79 95.925
DVM 87.58 85.925
MP 94.54 89.975

Cizelge 4.12’deki siniflandirma algoritmalarinin hepsi 10-kath capraz dogrulama
yontemiyle calistirilmistir. Sistemdeki basari orani ylksek bir basari orani saglamistir.
Yine en basarili siniflandirici Rastgele Orman’dir. Sinif sayisi arttik¢a sistemin basarisi da

dismektedir.
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BOLUM 5

SONUC VE ONERILER

Yapilan bu tez asamasinda konu modelleme yéntemi olarak kullanilan GDA lizerinde

gelistirmeler yapilarak, klasik GDA'nin siniflandirmaya olan etkisi arttirilmistir.

ik olarak Tiirkce haber bashgi iceren veri setinden yola cikarak haberlerin hangi tiire ait
oldugu konu modelleme algoritmasi olan GDA ile tespit edilmistir. iki asamali olarak
gelistirilen GDA ile klasik GDA yontemi arasinda %5 ile %10 arasi bir basari artisi
gozlemlenmigstir. Bunun en énemli nedeni tim belgede kullanilan kelime sayisinin, az
agirhga sahip kelimelerin silinmesinden dolayi azalmasidir. Ardindan 2-GDA’nin kelime-
agirlik degeriyle elde edilen sinif etiketli dosyanin siniflandirma algoritmalarina
uygulanmasiyla %4-%19 arasi basari artisi olmustur. Siniflandirma algoritmalarinda en

ylksek basari Rastgele Orman algoritmasi ile elde edilmistir.

ikinci olarak ingilizce haber basligi iceren veri setinden yola ¢ikarak haberlerin hangi tiire
ait oldugu konu modelleme algoritmasi olan GDA ile tespit edilmistir. iki asamali olarak
gelistirilen GDA ile klasik GDA yontemi arasinda %3 ile %7 arasi bir basari artis
gozlemlenmistir. 2-GDA’nin kelime-agirlik degeriyle elde edilen sinif etiketli dosyanin
siniflandirma algoritmalarina uygulanmasiyla %6-%22 arasi basari artisi olmustur.
Siniflandirma algoritmalarinda en ylksek basari Rastgele Orman algoritmasi ile elde

edilmistir.

Son olarak sosyal medyada atilan tivitlerden yola ¢ikarak hangi duygu tiriine ait oldugu
konu modelleme algoritmasi olan GDA ile tespit edilmistir. Sistemde n (2 ve 3 igin)
asamali olarak gelistirilen GDA ile klasik GDA yontemi arasinda basari farki
gozlemlenmigtir. Klasik GDA ydnteminin basarisi 2-GDA yontemi uygulandiginda %10 ile

%15 arasinda artis gosterdigi gozlemlenmistir. 3-GDA yontemi sisteme uygulandiginda
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ise 2-GDA’ya gore %1 ile %6 arasi basari artigi saglanmistir. Ardindan 3-GDA’nin kelime-
agirhk degeriyle elde edilen sinif etiketli dosyanin siniflandirma algoritmalarina
uygulanarak %5-%18 arasi basari artisi olmustur. Siniflandirma algoritmalarinda en
yuksek basari yine Rastgele Orman algoritmasi ile elde edilmistir. Sistemdeki n degeri
veri setinin blyuklGgline gore arttirilabilir. Ayrica, veri setindeki tivitlerde baglantili

kelime az olmasi durumunda n seviye sayisini artirmak daha mantikh olacaktir.

Gelecek konu modelleme ¢alismalarinda N-GDA algoritmasini; muzik tirind, yazilan
metinin hangi yazar tarafindan yazildigini, soru cevap sistemlerinde dogru cevabi tespit
etmek icin kullanabilecegi ongoriilmektedir. Gelistirilen yonteme ek olarak konulardaki
kelime-agirlik degerlerinden sinif etiketine sahip veri seti elde edilerek siniflandirma
algoritmalarindaki basariyi da 6lgebiliriz. Gelistirdigimiz yontem ile kelimelere her
asamada daha dogru bir agirliklandirma yapildigindan sisteme olumlu yonde bir katki

saglayacagini disinmekteyiz.
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EK-A

KONULARIN GRAFIKLERI VE ETIKETLERI

Tum veri setleriigin gelistirilen N-seviyeli GDA yonteminde en iyi sonucu veren konularin
grafikleri ve konuya atanan sinif etiketi eklerde belirtilmistir. Her veri seti igin sinifi ifade

eden 2 konu grafik 6rnegi gosterilmistir.

A-1 Tiirkge Haber Veri Seti
“Yasam” haberleri olarak etiketlenen konulari incelersek;

e Model sonucunda olusan 0. konu, “06l, yarali, kaza” gibi kelimelerin agirlig fazla

oldugundan yasam haber sinifina atanmistir.

0-topic

0.03 4

Adirliklar

o
o
~

0.01 4
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e 12.konu, “6ldur, terorist, kacak” gibi kelimelerin agirligi fazla oldugundan yasam

haber sinifina atanmistir.
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“Ekonomi” haberleri olarak etiketlenen konular;

e 1.konu, “borsa, dus, kredi” gibi kelimelerin agirhg: fazla oldugundan ekonomi haber

sinifina atanmistir.

1-topic
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e 3. konu, “yatirim, dolar” gibi kelimelerin agirligi fazla oldugundan ekonomi haber

sinifina atanmistir.

3-topic
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“Magazin” haberleri olarak etiketlenen konular;

e 2. konu, “oyun, UnlQ, sarkici” gibi kelimelerin agirhigi fazla oldugundan magazin

haber sinifina atanmistir.

2-topic

Adirhklar




e 19. konu, “oyun, goriintile, objektif” gibi kelimelerin agirligi fazla oldugundan

magazin haber sinifina atanmistir.
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0.10

0.08 4

e
=]
=]

Agirliklar

0.04

0.02

0.00 -
S & F¥ F 2 HF FfFE LS E 5L
§° FTIET T ST FS

§
“Siyaset” haberleri olarak etiketlenen konular;

e 4. konu, “secim, program” gibi kelimelerin agirhgi fazla oldugundan siyaset haber

sinifina atanmistir.
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e 19. konu, “baskan, parti” gibi kelimelerin agirhgi fazla oldugundan siyaset haber

sinifina atanmistir.
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“Spor” haberleri olarak etiketlenen konular;

e 8. konu, “takim, futbol, galatasaray” gibi kelimelerin agirligi fazla oldugundan spor

haber sinifina atanmistir.

8-topic
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e 13. konu, “lig, mag, maglup” gibi kelimelerin agirligi fazla oldugundan spor haber

sinifina atanmistir.
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“Teknoloji” haberleri olarak etiketlenen konular;

e 5. konu, “bilgisayar, yazilim” gibi kelimelerin agirhgi fazla oldugundan teknoloji

haber sinifina atanmistir.
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e 16. konu, “sistem, model” gibi kelimelerin agirhgi fazla oldugundan teknoloji haber

sinifina atanmistir.
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“Saghk” haberleri olarak etiketlenen konular;

e 6. konu, “hastalik, kanser” gibi kelimelerin agirhgi fazla oldugundan saghk haber

sinifina atanmistir.
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e 17. konu, “dr, prof, vitamin” gibi kelimelerin agirligi fazla oldugundan saglik haber

sinifina atanmistir.
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A-2 ingilizce Haber Veri Seti
“Business” sinif etiketi olarak atanan konular;

e 0. konu, “job, microsoft, user” gibi kelimelerin agirligi fazla oldugundan business

haber sinifina atanmistir.

O-topic

Adirhiklar




e 6. konu, “bitcoin, gox, bankrupticy” gibi kelimelerin agirhigi fazla oldugundan

business haber sinifina atanmistir.
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“Entertainment” sinif etiketi olarak atanan konular;

e 2.konu, “season, detect” gibi kelimelerin agirligi fazla oldugundan entertainment

haber sinifina atanmistir.

2-topic
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e 5.konu, “launch, show” gibi kelimelerin agirhgi fazla oldugundan entertainment

haber sinifina atanmistir.
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“Medicine” sinif etiketi olarak atanan konular;

e 4. konu, “cancer, risk” gibi kelimelerin agirligi fazla oldugundan medicine haber

sinifina atanmistir.
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e 7.konu, “drug, disease” gibi kelimelerin agirligi fazla oldugundan medicine haber

sinifina atanmistir.
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=4
[=]
o

0.04

0.02 4

0.00 -
=}

&

<
,55-35@8

&

4
o
&

§

“Technology” sinif etiketi olarak atanan konular;

e 1. konu, “apple, voice” gibi kelimelerin agirligi fazla oldugundan technology haber

sinifina atanmistir.
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e 12. konu, “ios, update” gibi kelimelerin agirligi fazla oldugundan technology haber

sinifina atanmistir.
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“Sport” sinif etiketi olarak atanan konular;

e 15. konu, “manage, win, match” gibi kelimelerin agirligi fazla oldugundan sport

haber sinifina atanmistir.
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e 17. konu, “cup, football, club” gibi kelimelerin agirligi fazla oldugundan sport haber

sinifina atanmistir.

17-topic

0.175 4

0.150 +

0.125 4

o
=
o
=]

Agirhiklar

0.075 4

0.050 4

0.025 4

0.000 -

A-3 Tiirkge Tivit Veri Seti

“Kizgin” duygu etiketi olarak atanan konular;

e 6. konu, “kafa, yiyecek, nefret” gibi kelimelerin agirligi fazla oldugundan kizgin haber

sinifina atanmistir.

6-topic

Adirliklar




e 13. konu, “sinir, boz” gibi kelimelerin agirligi fazla oldugundan kizgin haber sinifina

atanmistir.
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“Uzgiin” duygu etiketi olarak atanan konular;

e 1. konu, “tiken, agla, 6zle” gibi kelimelerin agirligi fazla oldugundan tizgiin haber

sinifina atanmigtir.
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e 3. konu, “bik, pisman” gibi kelimelerin agirhgi fazla oldugundan Gzgiin haber sinifina

atanmistir.
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“Korku” duygu etiketi olarak atanan konular;

e 16. konu, “kork, ruh” gibi kelimelerin agirhgi fazla oldugundan korku haber sinifina

atanmustir.
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e 19. konu, “deprem, korku, titre” gibi kelimelerin agirhgi fazla oldugundan korku

haber sinifina atanmistir.
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“Mutlu” duygu etiketi olarak atanan konular;

e 12.konu, “sev, sevgi, kutlu” gibi kelimelerin agirhigi fazla oldugundan mutlu haber

sinifina atanmistir.
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e 18. konu, “glizel, harika” gibi kelimelerin agirligi fazla oldugundan mutlu haber

sinifina atanmistir.

18-topic
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Adirliklar
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“Saskin” duygu etiketi olarak atanan konular;

e 14. konu, “inan (-miyorum!)” gibi kelimenin agirlig fazla oldugundan saskin haber

sinifina atanmistir.
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23. konu, “surpriz, sok, oha” gibi kelimelerin agirhgi fazla oldugundan saskin haber

sinifina atanmistir.

23-topic
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