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OZET

METIN MADENCILIGI YONTEMLERI iLE E-TICARET MARKALARINA
YONELIK SOSYAL MEDYA YORUMLARININ ANALIiZi

Metin verilerinden anlam ¢ikarilmasi adina yapilan analizler teknolojik gelismeler ile
hizla degisebilmektedir. Miisterilerin satin aldiklar1 iirlin/hizmetler hakkinda yazdiklar1 geri
bildirimlerin ve sosyal medya platformlarinda yazdiklar1 mesajlarm/yorumlarin igerdigi
duygunun aragtirilabilir ve yorumlanabilir olusu bu metin verilerine anlam katmaktadir. Bu
metin verilerinin analiz edilmesi ile elde edilen bilgileri isletmelerin kullanmast ise igletmelere
deger katmaktadir. Bu tez ¢aligmasinda, makine 6grenmesi tekniklerinden denetimli 6grenme
yaklagimi kullanilarak sosyal medya yorumlarinin duygu analizi yapilmistir. Denetimli
ogrenme siniflandirma algoritmalarindan Naive Bayes, Siralit Minimal Optimizasyon(SMO), k-
en yakin komsu (kKNN=IBK) algoritmalar1 kullanilmistir. Bazi e-ticaret firmalarina,
tiriinlerine/hizmetlerine yonelik yapilan yorumlardan olusturulan veri kiimesi Twitter platformu
kullanilarak elde edilmistir. Sosyal medya yorumlari olumlu, olumsuz, nétr olarak el yordami
ile etiketlenerek ii¢ simifta toplanmistir. Bu c¢alismada ‘siniflardaki veri dagiliminm’ ve
‘Oznitelik se¢iminin’ smiflandirma tizerindeki etkileri incelenmistir. Bu incelemeler Weka 3.8
yaziliminda yer alan Naive Bayes (NB), Sirali Minimal Optimizasyon (SMO) ve 1-en yakin
komsu (IB1) smiflandirma algoritmalar1 kullanilarak ve 16 farkli model olusturularak
yapilmustir. Elde edilen deneysel sonuglarda dengesiz veri kiimesinin, dengeli veri kiimesine
gore daha iyi performans sagladigi gozlemlenmistir. Ayrica veri kiimelerinde 6znitelik se¢imi
yapildig1 durumlarda da veri kiimelerinin daha iyi performans sagladigi gézlemlenmistir. En
iyi performansi gosteren siniflandirma algoritmasi ise dengesiz veri kiimesi lizerinde 6znitelik

se¢imi yapildiginda ortalama %93,52 siniflandirma dogrulugu ile KNN olmustur.

Anahtar Kelimeler: Metin Madenciligi, Duygu analizi, Metin Siniflandirma, Oznitelik

Secimi, Sosyal Medya Analizi, Naive Bayes, Sirali Minimal Optimizasyon, k-En Yakin Komsu



ABSTRACT

ANALYSIS OF SOCIAL MEDIA COMMENTS AN E-COMMERCE BRANDS WITH
TEXT MINING METHODS

The analysis for extracting meaning from text data can change rapidly with
technological developments. The customers' feedback about the products/services that purchase
and the messages/comments that write on social media platforms are searchable and
interpretable. This situation adds meaning to the text data. The use of the information obtained
by the analysis of this text data adds value to the enterprises. In this thesis, a sentiment analysis
of social media comments is performed by using supervised learning approach from machine
learning techniques. Naive Bayes, Sequential Minimal Optimization (SMO), k-nearest
neighbor (kNN = IBK) algorithms are used in the supervised learning classification algorithms.
The data set created from the comments made for some e-commerce companies, their products
/ services is obtained by using Twitter platform. Social media interpretations are gathered into
three groups, labeled manually as positive, negative and neutral. In this study, the effect of 'data
distribution in groups' and 'attribute selection' on the success results of Naive Bayes (NB),
Sequential Minimal Optimization (SMO) and 1-nearest neighbor (IB1) classification
algorithms in Weka 3.8 software are examined by creating 16 different models. It is observed
that the unbalanced data set provided better performance than the balanced data set. In addition,
it is observed that data sets perform better when attribute selection is made in data sets. The
best performing classification algorithm is KNN with 93,52% classification accuracy rate when

the attribute selection is made on unbalanced data set.

Key Words: Text Mining, Sentiment Analysis, Text Classification, Feature Selection, Social

Media Analysis, Naive Bayes, Sequential Minimal Optimization, k-Nearest Neighbor
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GIRIS

Duygu Analizi (Sentiment Analysis), metin madenciliginin 6nemli bir alanidir. Duygu
analizi terim olarak, “kisinin bir sey hakkinda ne hissettigi”, “bir seye yonelik tutum” veya “bir
fikir” anlamma gelmektedir. Literatiirde, duygu durum analizi, fikir madenciligi, duygu
smiflandirma, kanaat ¢ikarimi gibi farkl adlarla da yer almaktadir. Duygu analizinde temel
gorev, metinde ifade edilen goriislerin, ciimlenin veya isletme unsuru 6zelliginin olumlu,

olumsuz veya notr olup olmadigini siniflandirmaktir.

Bu tez ¢aligmasinda e-ticaret firmalarina yonelik sosyal medya yorumlarmin duygu
analizi ¢alismasi1 yapilmistir. Sosyal medya platformlarindan Twitter seg¢ilmistir. Twitter’in
se¢ilmesinin nedeni hem erigim kolayligi, hem popiiler olmasi, hem de yorum ¢esitliliginin
fazla olmasidir. Veri kiimesi olarak e-ticaret firmalarna yonelik yazilan yorumlar

kullanilmistir. Veri kiimesi olumlu, olumsuz, notr olarak ii¢ siniftan olusturulmustur.

Bu tez ¢aligmasinda, siniflardaki veri dagilimlar1 nasil olmalidir, 6znitelik se¢imi
yapilmali midir, veri dagilimlarinin ve 6znitelik se¢iminin makine 6grenmesi siniflandirma

algoritmalarmin performanslarina nasil bir etkisi vardir sorularinin cevabi aranmistir.

Calismamiz iki boliimden olusmaktadir. Ilk bdliimde metin madenciligi tanimlanarak,
anlam ve onemi Ozetlenmistir. Daha sonrasmnda duygu analizi baslhigi altinda , duygu analizi
stireci, makine 6grenmesi temelli duygu siniflandirma yontemlerinden ve model basarisini
degerlendirme Olgiitlerinden bahsedilmistir. Son olarak da duygu analizinde daha onceden
yapilan caligmalardan drnekler verilmistir. Ikinci boliimde ise veri kiimeleri, veri kiimesinin
ozellikleri, veri kiimesinin analize hazirlanmasi, veri kiimesinin Ozniteliklerine ayrilmasi,
Oznitelik se¢imi agamalarindan bahsedilmistir. Bu asamalardan sonra veri kiimeleri tizerinde
modeller olusturulmus ve olusturulan 16 model tanitilarak her bir modelin sonuglar1 verilmistir.
Model sonuglar1 Bulgular ve Tartigma bashg1 altinda degerlendirilerek ikinci bdliim

bitirilmistir. Sonug¢ bdliimiinde ise tez calismasimin sonuglari degerlendirilmistir.



1. METIN MADENCILiGi, SURECIi VE YONTEMLERIi

Bu boliimde ilk olarak metin madenciligi tanimlanarak, anlam ve 6nemi 6zetlenmistir.
Daha sonrasinda duygu analizi bashigi altinda , duygu analizi siireci, duygu siniflandirma
yontemlerinden ve model basarisini degerlendirme 6lgiitlerinden bahsedilmistir. Son olarak,
duygu analizi konusunda akademik yazin taramasi yapilarak bu alanda yapilmis olan

calismalar aktarilmis ve metin madenciligi siirecini destekleyici araglar tanitilmistir.
1.1. METIN MADENCILIGi

Metin madenciligi, daha 6nce bilinmeyen, potansiyel olarak yararli ve degerli bilgileri,
biiyiik miktarlardaki metin verilerinden ¢ikarma islemidir.! Metin madenciligi, metin
belgelerinin (6rnegin bir kiitiiphanedeki kitaplarin) kataloglanmas: ihtiyaci ile gelistirilmeye
baslatilmistir.?2 Metin madenciligi, metinlerdeki makine destekli bilgi kesfi ile ilgilenmektedir.
Metin madenciligi, biiylik metin verilerindeki bilgileri kesfetme ve metin verilerindeki iliskileri

otomatik olarak belirleme islemidir.

Bilgiye Erisim (IR-Information retrieval) ve Bilgi Cikarimi (IE-Information

extraction) metin madenciliginin iki kokiidiir.> Metin madenciliginin ilk adim1 olan bilgiye
erisim, bilgi ihtiyacni karsilayan yapisal olarak diizensiz dokiimanlari/metinleri genis bir
kaynak igerisinden bulmaktir. Bilgi ¢ikarimi ise biiyiik veri yiginlar1 i¢erisinden 6zet bilgiler
elde etmektir. Anahtar kelimeler gibi kullanic1 girisleriyle baglantili olan bilgi veya metinlerin

bulunmasi bilgi ¢ikarimi 6rnekleridir.

Delen ve Crossland’e® gore, kaliteli bir metin madenciligi uygulamasi sunlari

yapabilir:

J Global veri tabanlarindan bilgi alimini iyilestirir.
J Teknik bir alanin teknoloji altyapisini (yazarlar, dergiler, organizasyonlar)

tanimlar.

! Feldman, R., J., Sanger. (2007). s.1

2 Miner, G., D., Delen, J., Elder, A., Fast, T., Hill, R., Nisbet. (2012). s.3
% Miner, G., D., Delen, J., Elder, A, Fast, T., Hill, R., Nisbet. (2012). s.4
4 Delen, D., M., Crossland. (2008). s.1708



J [ligkili veya farkli teknik literatiirlerdeki yeni teknik kavramlari ve iliskileri
kesfeder..

o Ana teknik konular1 ve alt konular1 genis bir teknik literatiirde tanimlar ve
smiflandirir.

. Teknik konular1 ve altyap1 bilesenleri arasindaki iliskileri tanimlar..

. Teknik konular ve altyapr bilesenleri arasindaki zamana gore degisen
farkliliklar1 (veya benzerlikleri) tanimlar..

. Yeni arastirma yonleri ve potansiyel etkilerin ¢iktisini saglar.

Metin madenciliginin amaci, yapilandirilmamis enformasyonu (bilgiyi) isleyerek
metinden anlamli sayisal endeksler ¢ikararak, cesitli veri madenciligi (istatistiksel ve makine

ogrenmesi) algoritmalar1 tarafindan metnin icerdigi enformasyonu erisilebilir kilmaktir.®

Metin madenciliginin bir¢ok faydasi bulunmaktadir. Metin madenciliginin faydalari,
ticari islemlerden ve satis sonrasi hizmetlerden ¢ok sayida metin verisinin toplandig1 alanlarda
acikca goriilmektedir. Miisterilerin serbest formdaki yorumlari, zaman i¢inde sikayet, ovgii,
garanti talepleri, hata takibi vb. alanlar1 ile ilgili olabilmektedir. Bu alanlarin tiimii agik bir
sekilde igletmelerin {iriin gelistirme, pazarlama, miisteri hizmetleri, lojistik boliimlerine girdiler

saglayabilmektedir.

Miller®e gore, metin madenciligi (en azindan genel isletme uygulamalari icin)

asagidaki genel faaliyet smiflarini kapsar:

. Cesitli metinsel veri hacimlerini organize etmek ve anlamak

. Bilgi ¢ikarimi yapmak

. Baglamsal (igeriksel) bilgiyi sayisal bilgiye doniistiirmek icin kullanilabilecek
metin dlciilerini gelistiren ve tanimlayan 6lgme islemi yapmak

Miner vd. (2012)"’e gére metin madenciligi ile veri madenciligi, istatistik, hesaplamali

dilbilim gibi alt1 adet ilgili alanin kesisiminin Venn semas1 Sekil 1°de verilmistir. Bu Venn

® Giirsakal, N. (2014). s.46
& Miller, T. W. (2005). 5.105
" Miner, G., D., Delen, J., Elder, A., Fast, T., Hill, R., Nisbet. (2012). s.31



semasinda yedi adet metin madenciligi uygulama alani, metin madenciligi ile alt1 adet ilgili

alanin kesisme noktalarinda verilmistir.

Veri Madenciligi

METIN
MADENCILIGi

* Web
Madenciligi

Kutiiphane ve
Enformasyon
Bilimi

Hesaplamali Dilbilim

Sekil 1: Metin madenciliginin iliskili oldugu disiplinler
Kaynak: Miner vd.(2012), s.31

Venn semasinda bulunan metin madenciliginin yedi uygulama alan1 asagidaki gibidir:®

Bilgiye Erisim (IR-Information retrieval): Arama motorlar1 ve anahtar kelime

arama dahil, metin belgelerinin saklanmasi ve temin edilmesi.

° Metin kiimeleme:

Veri madenciligi  kiimeleme yontemleri kullanilarak
terimlerin, paragraflarin veya belgelerin gruplandirilmasi.

J Metin smiflandirma: Etiketli 6rnekler lizerinde egitilmis modellere dayali olarak

veri madenciligi siniflandirma yontemleri kullanilarak paragraflarin  veya belgelerin
smiflandirilmasi.

o Web madenciligi: Web lizerindeki bilgilerin islenmesi ve analiz edilmesi.

8 Miner, G., D., Delen, J., Elder, A, Fast, T., Hill, R., Nisbet. (2012). s.32



J Bilgi ¢ikarimi (IE-Information extraction): Yapilandirilmamis metinden ilgili

gercgeklerin ve iligkilerin belirlenmesi ve ¢ikarilmasi.

o Dogal dil isleme (NLP-Natural Language Process): Dogal dili ¢oéziimleyip

yorumlayacak bilgisayar sistemlerinin tasarlanmasi ve uygulamasi.

° Kavram cikarimi: Kelimelerin ve ciimlelerin anlamsal olarak benzerliklerine

gore gruplandirilmasi.

1.2. DUYGU ANALIZi

Duygu Analizi (Sentiment Analysis), metin madenciliginin 6nemli bir alanidir. Duygu
analizi terim olarak, “kisinin bir sey hakkinda ne hissettigi”, “kisisel deneyim, kendi hissi”, “bir
seye yonelik tutum” veya “bir fikir” anlamma gelir.® Literatiirde, duygu durum analizi, fikir

madenciligi, duygu smiflandirma, kanaat ¢ikarimi gibi farkl adlarla da yer almaktadir.

Duygu analizi, Hesaplamali Dilbilim®’in ve bir konusmacmn fikrini veya tutumunu
inceleyen fikir madenciliginin bir pargasidir. Agarwal vd.'*’e gore, duygu analizi, duygu
incelemelerinden duygularin ¢ikarilmasini veya simiflandirilmasini otomatiklestirmek igin

dogal dil islemeyi, metin analizini ve hesaplama tekniklerini kullanmaktadir.

Duygu analizinde temel gorev, belgedeki metnin polaritesini, ciimle ya da 6zellik
diizeyi yoniinli yani metinde ifade edilen goriislerin, cliimlenin veya isletme unsurunun

Ozelliginin olumlu, olumsuz veya nétr olup olmadigini siniflandirmaktir.

Duygu analizi, dogal dil isleme, veri madenciligi ve metin madenciligi gibi ¢esitli
arastrma alanlarin1 bir araya getirmektedir ve isletmeler hesaplamali zeka yontemlerini
faaliyetlerine entegre etmeye, liriin ve hizmetlerini daha fazla aydinlatmaya ve iyilestirmeye

calistikca duygu analizi isletmeler i¢in hizla 6nem kazanmaktadir.'?

Son yillarn 6nemli arastirma konularindan biri de duygu analizidir. Giiniimiizde

isletmeler/kisiler tarafindan {iretilen iirlinler ¢ok hizli bir sekilde tiiketiciye ulasmaktadir. Bu

® Farhadloo, M., E., Rolland. (2016). s.2

10 Hesaplamal Dilbilim; dogal dili istatistiksel veya kural tabanli modeller ile hesaplamali olarak
inceleyen bir bilgisayar bilimidir.

11 Agarwal, B., N., Mittal, P., Bansal, S., Garg. (2015).

12 Farhadloo, M., E., Rolland. (2016). s.2



iirlinlere yapilmis olan yorumlar gelisen teknoloji ile beraber internet diinyasina hizli bir sekilde

yansimaktadir. Bu yorumlarin ne anlam ifade ettigi tireticiler icin 6nem arz etmektedir.
1.2.1. Duygu Analizi Siireci

Bu baslik altinda veri madenciliginin uluslararas: diizeyde standardi olarak kabul
edilmis olan CRISP-DM (CRoss Industry Process for Data Mining) referans modeli ile duygu
analizinin nasil yapildigi anlatilmaktadir. CRISP-DM (CRoss Industry Process for Data
Mining) siire¢ modeli alti adimdan olusmaktadir. Bu siire¢ asagida bulunan Sekli 2’de

goriilmektedir.
1.2.1.1. Isi Anlama

Herhangi bir ¢alismada/projede yapilmasi gereken ilk sey, tam olarak neyi basarmaya
calistigtmizi tanimlamak yani problemin tamimidir. Gergeklestirilecek duygu analizi
calismasinin amaci ve gereksinimlerinin anlasilmasi ve daha sonra da bu bilgilerin hedeflenen

amaci net olarak ifade etmesi gerekmektedir.

Bir duygu analizi calismasinda, basarmaya calistigimiz sey miisteri sikayetleri
belirleyip, miisterilerin memnuniyeti i¢in sikayet kategorisine gore hizlica aksiyon almak
olabilir. Bu amag¢ dogrultusunda isi anlama silirecinde, miisteri yorumlar1 gibi metin
mesajlarinin incelenerek anlagilmasi, bu metin mesajlar1 arasindaki benzerliklerin ¢ikarilmasi,
metin mesajlarindaki niteliklerin tespit edilmesi, sikayet nedenlerinin tespiti vb. calismalar

yapilmalidir.



I§i S -y

Veriyi Hazirlama
Veri

Uygulama Modelleme
(Konuslandirma)

7’

Degerlendirme

Sekil 2 : CRISP-DM: Referans Modelinin Adimlari
Kaynak: Seker, S.E. (2018), s.11

1.2.1.2. Veriyi Anlama

Ikinci asama, baslangi¢ verilerinin toplanmasiyla beraber sahip olunan verilerin
uygunlugunun degerlendirilmesidir. Diisiince siirecinden gecirilerek hedef c¢alismada
kullanilacak verilere asinalik kazanmaktir. Sekil 2°de veriyi anlama siireci isi anlama siirecinin
biitiinleyici bir pargas1 oldugu icin ¢ift yonlii oklar ile gdsterilmektedir. Isi anladik¢a farkli
verilere bakmak veya verilerin gosterdiklerini anlamak, verilere baktikca is ile ilgili farkli bakis

acilar1 kazanmak miimkiindiir.*3
Veriyi anlama siireci dort asamadan olusmaktadir!?:

. Baslangic verilerinin toplanmasi,

o Toplanan verinin tanmimlanmasi ve bu verilerin ihtiyaglar1 karsilama
yeterliliginin degerlendirilmesi,

. Calismanin gergeklestirilebilmesi i¢in veri anlaminda eksiklerin tespit edilmesi,

J Veri tam mi1, dogru mu, hatalar i¢eriyor mu, hatalar igeriyorsa ne tiir hatalar

iceriyor, veride eksik boliimler var m1 seklindeki sorular ile verinin kalitesinin tespit edilmesi

13 Argiiden, Y., B., Ersahin. (2008). s.21
1% Argiiden, Y., B., Ersahin. (2008). s.21



Veriyi anlama siireci igerisinde, baslangi¢ verilerinin toplanmasi asamasinda seg¢ilmis
olan konuya uygun bir sekilde veriler toplanmaktadir. Konu se¢imi yapildiktan sonra, konuya
uygun anahtar kelimeler belirlenmekte ve bu anahtar kelimeler ile farkli
kaynaklardan/platformlardan veri ¢ekilerek baslangi¢ veri kiimesi olusturulmaktadir. Veriler
toplandiktan sonra, veri tam mi, dogru mu, hatalar iceriyor mu, hatalar i¢eriyorsa ne tiir hatalar
iceriyor, veride eksik boliimler var mi seklindeki sorular ile kontrol yapilarak verinin kalitesi

belirlenmektedir.
1.2.1.3. Veri Hazirlama

Ucgiincii adim verinin analiz edilebilmesi i¢in hazirlanmasidir. Duygu analizinde veri
hazirlama asamasi {i¢ ana adimdan olusmaktadir: Veri Etiketleme, Veri Onisleme ve Oznitelik

se¢imi.
Veri Etiketleme:

Veri etiketlemenin temel amaci yeni bir nesnenin Ozelliklerini agiklamak ve bu
nesnenin daha 6nceden tanimlanmis olan sinif etiketlerinden birine atamasini yapmaktir. Duygu
analizinde hedef degiskenin kategorik olmasi sartiyla genellikle olumlu, olumsuz ve nétr
etiketleri kullanilmaktadir. Medhat vd. (2014)® ‘ne goére, duygu analizinde ii¢ tane
smiflandirma (veri etiketleme) seviyesi bulunmaktadir: Dokiiman Seviyesi, Ciimle Seviyesi ve

Goriis Seviyesi. Medhat vd. bu seviyeleri asagidaki sekilde agiklamislardir:

J Dokiiman Seviyesi: Bir fikir (duygu) belgesini, olumlu ya da olumsuz bir goriis
ya da duygular1 ifade edecek sekilde siniflandirmayr amaglamakta ve belgenin tamamini bir
bilgi birimi olarak gérmektedir.

o Ciimle Seviyesi: Her bir ciimledeki duyguyu siniflandirmayr amaglamakla
beraber ilk olarak ciimlenin siibjektif ya da objektif olup olmadigi belirlenmektedir. Climle
stibjektif ise, ciimlenin olumlu ya da olumsuz bir fikir (duygu) ifade edip etmedigine karar
verilmektedir.

. Goriis Seviyesi: Duyguyu (fikri) varliklarin belirli yonlerine (6zelliklerine) gore

smiflandirmayr amaglanmakta ve varliklarin 6zellikleri belirlenmektedir. Yorumcular ayni

15 Medhat, W., A., Hassan, H., Korashy,.(2014). 5.1093



varligin farkl 6zellikleri i¢in farkli yorumlar yapabilmektedir. “Telefonun ses kalitesi hi¢ iyi

degil ama sarj dmrii uzun” ciimlesi bu duruma bir drnektir.

Veri Onisleme:

Veri 6nisleme, basitge ham olan baslangi¢ verisini anlasilabilir formata doniistiirme
asamasidir. Baska bir deyisle, baslangi¢ verilerinin ¢aligmalara temel olusturacak final verilere

doniistiiriilmesi asamasidir.'®

Gergek diinya verileri bazen eksik, tutarsiz, gereksiz ve giiriiltiilii olabilmektedir. Veri
Onigleme asamasi, verilerin analiz edilebilmesi igin baslangi¢ verilerinin uygun bir formata

dontistiiriilmesine yardimei olan ¢esitli adimlar icermektedir. Bu adimlar;

Metin Normallestirme: Metin normallestirme, metni daha dnce sahip olmadigi tek bir

kanonik!” forma déniistiirme islemidir. Depolanmadan veya islenmeden o©nce metni

normallestirmek metnin tutarli olmasi garanti etmektedir.

Durak Kelimelerin Cikartilmasi: Tiirk¢ede ¢ok sik kullanilan zarflar, edatlar, zamirler

yani tek basina anlam ifade etmeyen durak kelimeler metinden ¢ikartilir.

Doniistiirme: Veri doniisiimii asamasi verinin islenmesi ve iizerinde analiz
yapilabilmesi i¢in uygun hale getirilmesi amaciyla uygulanan yontemdir. Doniistiirme yontemi

uygulanarak metinlerin standartlastirilmasi veya normallestirilmesi hedeflenmektedir.

Tarama ve Isarctleme: Tarama ve isaretleme asamasinda, metin i¢indeki terimler

temizlenir. Metin igerisinde bulunan tiim noktalama isaretleri, varsa emojiler, semboller,

simgeler, sayilar temizlenir.

16 Argiiden, Y., B., Ersahin. (2008). s.21
17 Kanonik sozciigii, Yunanca kanon, (kanun, kural) kokiinden tiiremis bir sifattir. "genel olarak kabul
edilen" veya "otoritelerce dogrulanmis" anlamlarinda kullanilir.



Ko6k Bulma: Kok bulma asamasi, kelimelerin morfolojik analizini géz Oniinde
bulundurarak, yani bir kelimenin ¢esitli sekillendirilmis bigimlerini bir arada toplayarak tek bir

madde olarak analiz edilmelerini saglayan gorevdir.!8

Veri Kiimesini Ozniteliklerine Ayirma (Tokenization): Metnin bosluk, “-”, “?” vb.

ayraglara gore pargalara(kelimelere) ayrilmasi islemidir. Her bir parga(kelime) bir 6zniteliktir.
Burada her bir 6znitelik birbirinden bagimsiz degiskendir. Her bir bagimsiz degiskenin bagimli

oldugu degisken ise ait oldugu sosyal medya yorumudur.
Oznitelik/Ozellik Secimi:

Oznitelik se¢imi (feature selection), orijinal veri kiimesini temsil edebilecek en iyi
altkiimenin se¢imi olarak tanimlanmaktadir.*® Genel 6zellik se¢im prosediirii, her bir potansiyel
ozelligi, belirli bir 6zellik se¢cim metrigine gore puanlamak ve ardindan en 1yi k 6zelligini
almaktir.? Oznitelik secimi asamasinda, ilgisiz ve gereksiz niteliklerin silinerek veri kalitesinin

artmasi hedeflenmektedir.
Oznitelik segme isleminin avantajlar1 sunlardir: 2

. Oznitelik kiimesinin boyutunu diisiiriir ve algoritma hizini arttirir,

. I1gili olmayan ve giiriiltiilii veriyi ortadan kaldir1r,

. Veri kalitesini gelistirir,

. Veri kiimesini daha basit bir sekilde tanimlanabilir, gorsellestirilebilir ve
anlagilabilir hale getirir,

. Veri kiimesini olusturmak i¢in gerekli olan veri toplama isleminde kaynak
tasarrufu saglar,

. Veri depolamak i¢in gerekli olan hafiza miktarimi azaltir,

. Elde edilen modelin basarisini arttirir.

18 Allahyari, M., S., Pouriyeh, M., Assefi, S., Safaei, E.D., Trippe, J.B., Gutierrez, K., Kochut. (2017).
s.3

19 Budak, H. (2018). s.1

20 Forman, G. 2003, s.1291

2 Ladha, L., T., Deepa. (2011). 5.1788
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1.2.1.4, Duygu Analizi - Modelleme

Bu asamada duygu analizindeki smiflandirma problemleri i¢in uygun modeller
secilmekte, bu modeller kullanilmakta ve degerlendirilmektedir. Tanimlanmis bir problem i¢in
en uygun modelin bulunabilmesi, olabildigi kadar ¢ok sayida modelin kurularak denenmesi ile
miimkiin olmaktadir ve bu nedenle veri hazirlama ve model kurma asamalari, en iyi ve en dogru

oldugu diisiiniilen modele ulasilincaya kadar tekrarlanan bir siiregtir.??

Makine 6grenmesi teknikleri denetimli (supervised) ve denetimsiz (unsupervised)
ogrenme yaklagimlarindan olusmaktadir. Denetimli (supervised) ve denetimsiz (unsupervised)

ogrenimin kullanildigi modellere gore model olusturma siireci farklilik gostermektedir.

Denetimsiz 6grenimde, kiimeleme analizinde de oldugu gibi ilgili 6rneklerin
gbzlenmesi ve bu orneklerin 6znitelikleri arasindaki benzerliklerden hareket edilerek siniflarin

tanimlanmas1 amag¢lanmaktadir.

Denetimli 6grenimde ise, veriler secilen algoritma i¢in hazir hale getirildikten sonra,
verinin bir kismi modelin 6grenimi, bir kismi1 ise modelin gegerliliginin testi i¢in ayrilmaktadir.
Modelin 6grenimi 6grenme kiimesi kullanilarak yapildiktan sonra, smama kiimesi ile modelin

dogruluk derecesi (accuracy) belirlenmektedir.

Denetimli 6grenimde sinirli sayida veriye sahip olunmasi durumunda, kullanilabilecek
diger bir yontem ¢apraz dogrulama (cross validation) yontemidir. Bu yontemde veri kiimesi
rasgele olarak n adet esit parcaya ayrilmaktadur. ilk olarak, a parcasi iizerinde modelin 6grenimi
yapilmaktadir, diger parcalar iizerinde modelin gecerliligi test edilmektedir. ikinci olarak ise b
parcasi iizerinde modelin 6grenimi yapilmakta, diger parcalar iizerinde test yapilmaktadir. Bu
sekilde her veri alt kiimesi icin yapilan islemler sonucunda elde edilen hata oranlarinin

ortalamasi kullanilmaktadir.

Model basarisinin degerlendirilmesi i¢in degerlendirme oSlgiitleri hesaplanmaktadir.
Ozellikle smiflama problemleri i¢in  kurulan modellerin  dogruluk derecelerinin

degerlendirilmesinde basit fakat faydali bir ara¢ olan risk matrisi kullanilmaktadir.” Risk

22 Akpmar, H. (2000). .10
2 Akpinar, H. (2000). 5.12
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matrisi literatiirde karsitlik matrisi, hata matrisi gibi farkli isimlerle de kullanilmaktadir.
Karsitlik matrisinden yararlanilarak hesaplanan bir¢ok degerlendirme Olgiitii bulunmaktadir.

Bunlardan bazilari; siniflandirma dogrulugu, hata orani, duyarlilik, kesinlik, F-6l¢iittidiir.
1.2.1.5. Degerlendirme

Modelin uygulama asamasina ge¢meden O6nce, modeli daha ayrintili bir sekilde
degerlendirmek ve modelin olusturulmasi i¢in atilan adimlar1 gézden gegirerek, is hedeflerinin
dogru bir sekilde gergeklestiginden emin olmak onemlidir.?* Bir veya daha fazla model
olusturuldugunda bunlarmn yiiksek kalite acisindan degerlendirilmesi gerekmektedir. Birden
fazla model olusturuldugunda, test sonucglarina bakilarak en verimli modelin sec¢ilmesi bu

asamada yapilmaktadir.

Bu asamanin sonunda duygu analizi sonuglarinin kullanimina dair karar verilmesi
gerekmektedir. Elde edilen model basarisi ile mevcut karar siirecinden (mevcut yapidan) ve
daha oOnceki calismalardan daha yiiksek basar1 elde ediliyorsa uygulama asamasina

gecilmelidir.
1.2.1.6. Uygulama (Konuslandirma)

Uygulama (konuslandirma), bir onceki asamada karar siirecinden gecirilen basarili
modelin bu siirecin girdisi olarak kullanilmasidir. Modelin olusturulmasiyla kazanilan bilginin,

miisterinin/kullanicinin kullanabilecegi sekilde organize edilmesi ve sunulmasi gerekmektedir.

Uygulama adimu gegeklestirildikten sonra, glincelligini yitirmis olan modellerin tespiti
icin modellerin devamli izlenmesi gerekmektedir. Zaman i¢inde tiim sistemlerin 6zelliklerinde

ve paralel olarak tirettikleri verilerde degisiklikler ortaya ¢ikabilmektedir.
1.2.2.Duygu Siniflandirma Yontemleri

Duygu siniflandirmasi yontemi, makine 6grenmesi temelli ve sozliik temelli yaklagim
olmak {lizere iki ana dala ayrilmaktadir. Makine 6grenmesi temelli yaklasim siniflandirma

sirasinda makine 6grenme algoritmalarin1 ve dilbilimsel 6zelliklerini kullanmaktadir. S6zlik

24 Akdemir, E,B. (2019). .19
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tabanli yaklasim ise siniflandirma sirasinda 6nceden hazirlanmis duygu kavramlarindan olusan

sozliikklerden yararlanmaktadir.

Makine 0grenmesi uygulamalarinda metin siniflandirma i¢in ¢ok farkli yontemler
kullanilmaktadir. Naive Bayes, karar agaglar1 (decision tree), yapay sinir aglar1 (artificial neural
network), ornek tabanli smiflandiricilar (example based classifier), destek vektdr makineleri
(support vector machine) ve istatistiksel dil modeli (statistical language model) tabanh
siniflandiricilar  yaygm olarak tercih edilmektedir.”® Sekil 3 ‘te Duygu Smiflandirma

Yontemleri verilmistir.

3
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Sekil 3: Duygu Siniflandirma Yontemleri

Bayesian Network
(Bayes Ag1)

J

Maksimum Entropi

)
]
e

Sizliik Temelli
Yaklasim
(Lexicon-based)

Kaynak: Grljevi¢, O. ,Bosnjak, Z. (2018). s.42

% Tantug, A. C. (2012).
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1.2.2.1. Naive Bayes

Naive Bayes, etkili bir siiflandirma algoritmasidir. Algoritmanin isminde bulunan
‘Naive’, veri kiimesindeki Ozniteliklerin birbirinden bagimsiz oldugu varsayimindan
gelmektedir. Veri kiimesindeki bir 6zniteligin varligi diger 6zniteliklerden herhangi birine bagli
degildir. Smiflandirilmig 6rnek verileri kullanarak yeni bir verinin mevcuttaki simiflardan
herhangi birine ait olma olasiligin1 hesaplayan bir yaklagimdir. Bu siniflandiricida 6znitelikler

birbirinden bagimsiz olarak kabul edilmektedir.28

Bayes modeli basit bir model olmakla beraber iteratif degildir, dolayisi ile biiyiik veri
kiimeleri i¢in de kullanigshdir ve bu basitligi ile birlikte, karisik diger yontemlere oranla gayet

iyi sonuglar verdigi i¢in yaygin bir kullanim alan1 bulmustur.?’

Bayes teoremi bize, P(c|x) olasiligini, P(c), P(x) ve P(x|c) olasiliklarindan hesaplama
imkan1 verir. Naive Bayes simiflandiricisi, bir tahmincinin (x) degerinin, belirli bir sinif (c)
iizerindeki etkisinin, diger tahmin edicilerin degerlerinden bagimsiz oldugunu varsayar. Bu

varsayima smif sartll bagimsizlik denir. Bayes teoremi su sekilde ifade edilebilir: 2

P(cl|x) = % (1.1)

P(c|x); x olay1 gerceklestigi durumda ¢ olaymin meydana gelme olasiligidir
P(x|c) ; ¢ olay1 gergeklestigi durumda x olayinin meydana gelme olasiligidir
P(c); ¢ smifinin 6nsel?® olasihigidr.

P (x); x tahmin edicisinin 6nsel olasiligidir.

26 Karakoyun, M., M., Hacibeyoglu. (2005). s.34

27 Arslan, N. (2018). s.6

28 Muthén, B., T., Asparouhov. (2011). s.8

20Onsel  olasilik, Bayesci istatistikte gozlemlere — atif  yapmadan  6nce  degerlendirilen
ozellikle 6znel olabilen olasiliktir.
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1.2.2.2. Sirahh Minimal Optimizasyon

Siralt Minimal Optimizasyon (SMO) algoritmasi ilk kez John Platt tarafindan 1998°de
yaymlanmistir. John Platt, bir destek vektor smniflandiricisini egitmek icin SMO algoritmasint
uygulamistir. Platt®a gore, SMO algoritmasi, Destek Vektér Makineleri ikinci dereceden
programlama problemini (DVM QP) herhangi bir ekstra matris depolama alani olmadan ve tiim
sayisal ikinci dereceden programlama optimizasyon adimlar1 kullanmadan hizli bir sekilde

cozebilen basit bir algoritmadir.

SMO algoritmasi, ayristirma metodu fikrinin en u¢ noktaya ¢ekilmesi ve her bir
yinelemede sadece iki noktadan olusan minimum bir alt kiimenin optimize edilmesiyle elde
edilir.®! Bu algoritma, tiim kayip degerlerini yenisiyle degistirirken, nominal olan 6znitelikleri

ikili olanlara doniistiiriir ve tiim 6znitelikleri daha dnce tanimlanmis degerlerle normalize eder.

Platt’a gore, SMO her adimda miimkiin olan en kii¢iik optimizasyon problemini
¢ozmeyi seger. Standart DVM QP problemi i¢in, miimkiin olan en kii¢iik optimizasyon
problemi iki Lagrange carpani icerir, ¢iinkii Lagrange ¢arpanlar1 dogrusal bir esitlik smirma
uymak zorundadir. SMO her adimda, iki Lagrange ¢arpanini ortaklasa optimize etmek icin
secer, bu carpanlar i¢in en uygun degerleri bulur ve yeni optimum degerleri yansitacak sekilde

DVM'yi giinceller.
SMO'nun avantajlar1:3?

. ki Lagrange carpanmin analitik olarak ¢dziilmesini saglayarak sayisal QP
optimizasyonu tamamen Onler.

. Algoritmanin i¢ dongiisi, biitiin bir QP kiitliphanesi yordamini ¢agirmak yerine,
kisa bir miktarda C koduyla ifade edilebilir.

J Her ne kadar algoritma siiresince daha fazla optimizasyon alt problemi ¢oziilse
de, her alt problem o kadar hizhidir ki, genel QP problemi hizl1 bir sekilde ¢oziiliir.

J SMO higbir ekstra matris depolamasi gerektirmez. Bu nedenle, ¢ok biiyilk DVM

egitim sorunlari, siradan bir kisisel bilgisayar veya is istasyonunun hafizasma sigabilir.

30 Platt, J. (1998). 5,6
3L Lee, Y-J. (2017). 5.4
32 platt, J. (1998). 5.6
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o SMO'da higbir matris algoritmasi kullanilmadigindan, sayisal hassasiyet
problemlerine kars1 daha az hassastur.
SMO' nun iki bileseni vardir: Tki Lagrange ¢arpani igin bir analitik yontem ve optimize

edilebilecek carpanlari segmek igin bir bulussal yontem.

Iki Lagrange carpani, problemin tiim kisitlarmi yerine getirmelidir. Sekil 4’te
goriildiigii gibi esitsizlik kisitlamalari, Lagrange carpanlarinin kutunun i¢inde yer almasina
neden olur. Dogrusal esitlik kisit1, gapraz ¢izgi tizerinde bulunmasma neden olur. Bu nedenle,

bir SMO adimi, diyagonal bir ¢izgi segmentindeki amag fonksiyonun optimumunu bulmalidir.

o, =C ¢, =C
o, =0 a,=C =0 o, =C
o, =0 o, =0

Sekil 4: SMO Optimizasyonu
Kaynak: Platt, J., (1998), s.6
SMO’ nun iki bileseninin detaylar1 su sekildedir.®® Sekil 4’te ¢apraz ¢izgi bdliimiiniin
uclar1 oldukga basit bir sekilde ifade edilebilir. Genelligi kaybetmeden, SMO algoritmas1 dnce
ikinci Lagrange carpani a,'yi hesaplar ve ¢apraz ¢izgi bolimiiniin uglarin1 a, cinsinden

hesaplar.

y1 # Y, ise, L = max{0,ad? — a?4} , H = min{C, C — a?"® + a4} (2.3)

3 Platt, J. (1998). 5.7
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y, =y, ise, L =max{0,al'® + a?"® — C}, H = min{C, a?"® + a3'¢} (2.4)
Kosegen ¢izgi boyunca amag fonksiyonunun ikinci tiirevi soyle ifade edilebilir:
n= K(X1,%1) + K(X5,%;) — 2K (X4, X;) (2.5)

Normal sartlar altinda, amag fonksiyonunun pozitif olacagi kesindir. n ,dogrusal esitlik

kisitlamasi yoniinde minimum bir deger olmak {izere sifirdan biiyiik olacaktir.
Ei=f(x)—y = (Z§-=1 a;y; + b)—y; i=12 (2.6)

Denklem (2.6), i. egitim 6rnegindeki hata olmak lizere a3*" denklem (2.7) deki gibi

hesaplanir.
E1—E:
aj®” = agt 4 0 @2.7)
. new,clipped .
Son adim olarak ise, smirlandirilmis a, PP siirlandirilmamis a2” “in capraz

¢izgi bollimiiniin uglarina kesilmesiyle bulunur:

H egeray®™ > H
clipped 5
a;ewc lppe — agew eger L S a121€W SH (28)
L egerai®” <L

. . . - . new,clipped
Simdi de, s = y;y,olmak iizere, ai*®” degeri smirlandirilmis a, PPEe <den

hesaplanir:
af?” = afl? + y,y; (g — af e (29)
2 .
1.2.2.3. K-En Yakin Komsu (kNN)

K-En Yakm Komsu (kNN), metin kategorizasyonu icin en popiiler algoritmalardan
biridir. K-En Yakin Komsu algoritmasinin arkasindaki fikir oldukga basittir. K degeri digsardan
istenir. Bilinmeyen noktadan bilinen veri noktalarina kadar mesafeler hesaplanir. Hesaplanan

mesafeler artan sirada diizenlenir, listenin en {istiinde K mesafeleri secilir (en yakin olanlar).

17



Secilen veri noktalarmin smiflari arasinda, baskin smif, bilinmeyen noktanin sinifi olarak

belirlenir.
O (@]
(@] (@)
(@) (@)
o o
/
(@] 0 (@]
K=? K=1
(0] ]
0 o
/ O /| O ~
[/ // / i
/r‘/ //;//‘
a - ——
/ / —_—
o e
K=3 K=5

Sekil 5: KNN Simiflandirma
Kaynak: http://bmb.cu.edu.tr/uorhan/DersNotu/Ders02.pdf

kNN algoritmasinin performansinda etkili ve dnemli parametreler uzaklik olgiitii, k
komsu sayis1, ve agirliklandirma yontemidir. Uzakhk &lgiitlerinden bazilar1 Euclid (Oklid),
Minkowski, Chebyshev ve Manhattan’dir. K-NN algoritmasinda, komsu sayis1 (k)
parametresinin degerine bagl olarak smiflandirma yapilmaktadir. Siniflandirma siirecinde, k=1
oldugunda sadece en yakin komsunun bulundugu smnifa atama yapilirken, k sayis1 6rnek
sayisina (N) yaklastikca veri setinde yer alan tiim veriler dikkate alinmakta ve oylamaya gore
se¢im yapilmaktadir.3* Agirhiklandirma ile siniflandirilan nitelige daha yakin olan komsu

niteliklerin, ¢ogunluk oylamasina daha fazla katki saglamasi amaglanmaktadir. En ¢ok

kullanilan agirlik degeri, d:komsular arasi uzaklik olmak iizere, 1/ d dir.®®

34 Tage1,E., A., Onan. (2016). s.4
% Doad, P.K., M.M., Bartere. (2013). s.3142
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En yaygin kullanilan uzaklik 6lgiileri su sekilde 6zetlenebilir,

Minkowski Uzaklig1; Oklid uzaymnda tanimli olan bir dizidir. Genellestirilmis metrik

mesafesidir. Siklikla kullanilan Oklid uzaklig1 ve Manhattan uzakhginm bir genellestirilmesi
ile olusturulmaktadir. n boyutlu wuzayda herhangi A = (aq,a,,a;3,..,a,) Ve B =

(by, by, bs, ..., by,) noktalar1 arasindaki uzaklik su sekilde hesaplanr:

n p
d(A,B) = (Zlai - bilp) 3.1)

Manhattan Uzakligi; Minkowski uzaklik o6lgiitiniin p=1 oldugu 6zel durumu

Manhattan uzakligin1 vermektedir. n boyutlu bir uzayda iki nokta arasindaki farklarmm mutlak
degerlerinin toplamidir. n boyutlu uzayda herhangi A = (aq,a,,as,...,a,) Ve B =

(by, by, bs, ..., by,) noktalar1 arasindaki uzaklik su sekilde hesaplanir:

d(4,B) = (Zmi - bil) (3.2)

Oklid Uzaklig1; Tki nokta arasmdaki dogrusal uzakliktir. Minkowski uzaklik 6lgiitiiniin

p=2 oldugu &zel durumu Oklid uzakh@mi vermektedir.Simiflandirma ve kiimeleme
algoritmalarinda en sik kullanilan uzaklik dlgiitiidiir. n boyutlu bir Oklid uzaymnda herhangi
A= (ay,ayas,...,a,) Ve B = (by, by, bs,...,b,) noktalar1 arasindaki uzaklik su sekilde

hesaplanir.

d(4,B) = (3.3)
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Chebyshev Uzakligi; p sonsuza ulasirken Minkowski uzaklik olgiitiiniin limitini

aldigimizda Chebyshev uzakligini elde ederiz yani Minkowski uzaklik 6l¢iitiinin p — oo
oldugu 6zel durumu chebyshev uzakligmi vermektedir. ki nokta arasmndaki farklarm mutlak
degerlerinin maksimumu seklinde tanimlanabilmektedir. n boyutlu uzayda herhangi A =

(aq,ay,as, ...,a,) Ve B = (by, by, bs, ..., b,) noktalar1 arasindaki uzaklik su sekilde hesaplanir:

n Yo
d(A, B) = lim (Zlai — bilp) = maxl-"zllai — bll (34)
p—oo
i=1

1.2.3.Model Basarisini1 Degerlendirme

Model basarisinin degerlendirilmesi i¢in farkli metotlar ve Slgiitler kullanilabilir. Bu
bashik altinda karsithk matrisi, degerlendirme oOlgiitleri ve k-kathh c¢apraz dogrulama

anlatilmaktadir.
1.2.3.1. Karsithk Matrisi

Makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak verinin hangi smifa ait oldugu tahmini
yapilmaktadir. Karsithik matrisi; bir smiflama algoritmasi tarafindan olusturulan gercek
degerler ile tahmin degerleri hakkinda bilgiyi gosterir. Karsitlik matrisini Tablo 1°de goriildiigii
gibi dogru pozitif (TP), yanlis pozitif (FP), yanlis negatif (FN) ve dogru negatif (TN) olmak
iizere dort adet siniflandirma degeri igerir. Bu dort deger genel olarak iki sinifli siniflandirma

problemini degerlendirmek i¢in kullanilir.

Tablo 1: Karsithk Matrisi

Tahmin degerleri

Pozitif Negatif Toplam
Pozitif TP FN T"%l:gei&?ﬂf
Gergcek :
degerler Negatif Ep IN Toplam Negatif
Gercekler
Tonlam Toplam Pozitif | Toplam Negatif Tiim Veri
P Tahminler Tahminler Adedi
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Onceden belirlenmis siniflar1 pozitif ve negatif seklinde adlandiracak olursak karsitlik

matrisindeki degerler asagidaki sekillerde ifade edilebilir:
TP (True Positive) : Dogru tahmin edilen pozitif deger sayisi
TN (True Negative) : Dogru tahmin edilen negatif deger sayist
FP (False Positive) : Yanlis tahmin edilen pozitif deger sayisi
FN (False Negative) : Yanlis tahmin edilen negatif deger sayisi
Toplam Pozitif Ger¢ekler = TP + FN
Toplam Negatif Gerg¢ekler = FP + TN
Toplam Pozitif Tahminler = TP + FP
Toplam Negatif Tahminler = FN + TN
Tiim Veri Adedi (N) = TP + TN + FP + FN
1.2.3.2. Degerlendirme Olgiitleri

Degerlendirme 6lgiitleri, makine 6grenmesi algoritmalarinin degerlendirilmesinde ve
bu algoritmalarin karsilastirilmasinda ihtiya¢ duyulan Slgiitlerdir. Bu 6lgiitlerin ¢ogu karsithik

matrisinden yararlanilarak hesaplanmaktadir.

Smiflandirma dogrulugu; dogru olarak tahmin edilen verilerin tiim veri adedine
oranidir. Tiim veriler dogru olarak smiflandirilmis olursa bu deger 1 (maksimum) olur.

Verilerden hi¢biri dogru olarak smiflandirilmamis ise bu deger 0 (minimum) olur.

TN+TP
N

siniflandirma dogrulugu = (4.2)

Tamamlayic1 hata orani; yanls olarak tahmin edilen verilerin tiim veri adedine

oranidir. Tiim veriler yanlis olarak siniflandirilmig olursa bu deger 1 (maksimum) olur.

Verilerden higbiri yanlig olarak siniflandirilmamais ise bu deger O (minimum) olur.
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FN+FP
N

Hata orant = (4.2)

_ TN+TP
N

Hata orant = 1 4.3)

Duyarlilik (recall); dogru olarak smiflandirilan pozitiflerin tiim pozitif verilere
oranidir. Pozitiflerin tamami1 dogru olarak siniflandirilmis olursa bu deger 1 (maksimum) olur.

Pozitiflerin higbiri dogru olarak siniflandirilmamis olursa bu deger 0 (minimum) olur.

TP
TP+FN

Duyarlilik = (4.4)
Kesinlik (precision); pozitif tahmin degeridir. Dogru olarak smiflandirilan pozitiflerin,
smiflandirilan tiim pozitif siniflandirilan verilere oranidir. Maksimum kesinlige ulagsmak i¢in

tiim pozitiflerin dogru ve hi¢bir negatifin de hatali siniflandirilmamis olmasi gerekir.

TP
TP+FP

Kesinlik = (4.5)

Dogru pozitif oram1 (TP Rate); modelin pozitif sinifi dogru olarak siniflandirma

basarisidir. Aslinda, Recall ile ayn1 degerdir.

Dogru pozitif orani(TPR) = (4.6)

TP+FN

Yanlis pozitif oran1 (FP Rate); modelin pozitif olarak smiflandirdigi fakat gergek
degeri negatif olan verilerin tiim negatif degerlere oranidir. Tiim negatiflerin tamami hatali
smiflandirildiginda bu oran 1 (maksimum) olur. Negatiflerin hi¢biri yanhis olarak

smiflandirilmamis olursa bu oran 0 (minimum) olur.

FP
Yanlis pozitif orani(FPR) = P LTN 4.7)

F-o6l¢iitli, duyarlilik ve kesinlik degerlerinin harmonik ortalamasi olup bu iki dlgiitii

ayni anda ele alma imkani1 vermektedir.
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KesinlikxDuyarlilik (4.8)

F —Olgitia = 2 X Kesinlik+Duyarlilik

Kappa istatistigi; iki veya daha fazla gbzlemci arasindaki uyumun giivenilirligini 6lcen
bir istatistik yontemidir.

Kappa degeri -1 ile +1 arasinda deger alabilir ve bulunan deger su sekilde

yorumlanir:*®

Kk =1 ise iki gbzlemcinin sonuglar tiimiiyle birbiri ile uyumludur.
K =0 ise iki gdozlemci arasindaki uyum sadece sansa baglidir.
K =-1 ise iki gozlemci tiimiiyle birbirinin tersini degerlendirmektedir.

Kilig®’; kappa katsayis1 hesaplanirken iki farkli olasiliktan bahsetmistir. Bunlar P,.(a)
ve B.(e)’dir. P.(a) iki degerlendirici i¢in gozlemlenen uyumlarin toplam orantisi iken, P.(e)

bu uyumun sansa bagli ortaya ¢ikma olasiligidir ve formiil su sekildedir:

_ Pr(a) - Pr(e)

1—PB.(e) (4.9)

Elde edilen k (kappa) degerlerini yorumlamak i¢in Landis ve Koch®® tarafindan su

tablo sunulmustur:

Tablo 2: Kappa Istatistik Degeri Yorumlari

K degeri Yorum
<0 Sansa bagli olabilecek uyumdan daha
kotli uyum olmasi

0.01-0.20 Onemsiz diizeyde uyum olmasi
0.21-0.40 Zayif diizeyde uyum olmasi
0.41-0.60 Orta diizeyde uyum olmasi
0.61-0.80 Iyi diizeyde uyum olmasi

081-1 Cok 1yi diizeyde uyum olmasi

3 Sim, J., C.C., Wright. (2005), 5.259
37 Kilig, S. (2015). 5.142
% Landis J.R., G.G., Koch. (1977). s.165
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1.2.3.3. Model Gegerliligini Dogrulama

Modelin dogruluk orani siniflandirmadaki performans ile ilgileniliyorsa tahminlenen
degerler tizerinden, eger modelin performansi ile ilgileniyorsa gercek degerler iizerinden

hesaplanmaktadir.

Basit Dogrulama:

Basit dogrulama yontemi biiyiik veri setleri i¢in kullanilmaktadir. Bu yontemde tipik
olarak verilerin %5 ile % 33 arasindaki bir kismui test verileri olarak ayrilir ve kalan kisim
{izerinde modelin 6grenimi gergeklestirildikten sonra, bu veriler iizerinde test islemi yapilir.*
Smiflama modelinde yanlig olarak siniflanan veri sayisinin, tiim veri sayisia boliinmesiyle hata
orani, dogru olarak smiflanan veri sayisinin tiim veri sayisma boliinmesi ile dogruluk orani

hesaplanmaktadir.

Capraz Dogrulama:

Model smirl sayida veri ile kurulmus oldugunda, kullanilabilecek yontem capraz
dogrulamadir.*® Bu yontemde veri kiimesi rasgele iki esit parcaya (a ve b parcasi) ayrilmaktadir.
[k olarak a pargas iizerinde model egitimi ve b pargas iizerinde test islemi; ikinci olarak ise b
pargasi iizerinde model egitimi ve a pargasi lizerinde test islemi yapilarak elde edilen hata

oranlarmin ortalamasi kullanilir.

K-katli Capraz Dogrulama:

Denetimli 6grenmede birkag bin veya daha az satirdan olusan kiiciik veri kiimelerinde,
verilerin k gruba ayrildig1 k-katli ¢capraz dogrulama (k-fold cross validation) yontemi tercih
edilebilmektedir.*! Literatiirde en ¢ok tercih edilen k degeri 10°dur.*? K-katli ¢apraz dogrulama
icin k-kere yontem tekrarlanir. Her adimda veri kiimesinin 1/k kadari, daha once test icin
kullanilmamis pargasi, test i¢in kullanilirken, geri kalan k-1’lik kismu egitim igin kullanilir.

Hangi par¢adan baslandigmin bir 6nemi yoktur.

39 Akpmar, H. (2000). s.11
40 Akpmar, H. (2000). s.12
41 Akpmar, H. (2000). s.12
% Seker, S.E. (2013).
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SF (test, egitim), simniflandirma fonksiyonu; VK, veri kiimesi; k, ka¢ parga kat
kullanildigs; t, veri kiimesi tizerinden segilen her bir test kiimesi olmak tizere asagida formiilize
edilen sonug, biitiin smniflandirma fonksiyonlarmin performanslarmin toplaminin, k sayisina

béliinerek ortalamasinin alinmasidir.*?

t; € VK olmak lzere,

Yk o SF(ti,VK—t;)
k

(5)

Sonug =

1.3.  YAPILAN CALISMALAR

Nizam ve Akin, caligmalarinda veri dagiliminin siniflandirma algoritmasindaki bagar1
oranina etkisi olup olmadigi arastirmistir. Gida sektoriindeki bazi firmalarin farkl Giriinlerine
ait tweetleri kullanmislardir. Dengeli ve dengesiz olmak iizere iki farkli veri seti kullanilmistir
ve olumlu, olumsuz ve tarafsiz olmak tizere bu iki veri seti 3 ayr1 smifa tek tek ayrilmistir.
Dengesiz veri seti igin 1113 olumlu, 277 olumsuz ve 610 tarafsiz veri olmak tizere toplam 2000,
dengeli veri seti i¢ginse 257 olumlu, 277 olumsuz ve 299 tarafsiz veri olmak {izere toplam 824
tweetten olusan veri kiimesini incelemislerdir. Weka kiitiiphanesinde yer alan, Naive Bayes
(NB), Rassal Orman (RF), Sirali Minimal Optimizasyon (SMO), Karar Agaci (J48) ve IB1 (k=1
icin En Yakm Komsu) siniflandirma algoritmalarimi kullanmiglardir. Model basar1 6lgiitleri
olarak ise dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), duyarlilik (recall) ve kappa istatistigi
kullanmiglar ve bu Olgiitlere gore sonucglar1 karsilastrmuslardir. Basar1 dlgiitleri ve kappa
istatistigi sonuclarmna gdre dengeli veri seti, dengesiz veri setine kiyasla daha iyi performans
gostermistir. Veri dagiliminin siiflandirma algoritmalarinin basarisi iizerindeki etkilerden biri
oldugunu gostermislerdir. En iyi performansi %72,33 dogruluk orani ile SMO smiflandirma

algoritmasimndan elde etmislerdir.**

Nalgakan vd., ¢alismalarinda teknoloji sektoriindeki farkl ii¢ firma (Samsung, Apple,
LG) hakkinda paylasilan tweetlerden olusturulan ve her firma i¢in ayr1 bir veri seti kullanmaistir.
Veri setlerinde bulunan tweetler el yordamu ile pozitif, negatif ve notr olmak iizere ii¢ siifa

ayrilmistir. Her firmanin veri seti i¢in 500’er tweetten olusturulmus ve anlamli bir veri seti

%3 Seker, S.E. (2013).
% Nizam, H., S.S., Akin. (2014).
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olmasi i¢in olumlu, olumsuz, notr tweet sayilarinin birbirine yakin olmasina dikkat edilmistir.
WEKA yazilimmi kullanan Nalgakan, veri setleri iizerinde NB (Naive Bayes), RF (Random
Forest), LibSVM, J48, KStar smniflandirma yontemlerini uygulamistir. Alinan sonuglar
degerlendirildiginde, en iyi sonucu 3 firma i¢inde Naive Bayes (NB) algoritmasinin verdigi
goriilmektedir. Apple i¢in diizenlenen veri seti icin %52.90, Samsung i¢in diizenlenen veri seti
icin %56.53 ve LG i¢in diizenlenen veri seti i¢in %65.63 ile Naive Bayes algoritmasi en iyi

sonucu vermistir.*

Meral ve Diri’nin ¢alismasinda dokuz farkli alan i¢in belirlenen anahtar sozctkler ile
elde edilen 8321 adet tweet mesajlar1 her alan i¢cin el yordamiyla goniillii kisilerce olumlu,
olumsuz, notr olarak etiketlenmistir. Deneysel sonuglarin elde edilmesinde Weka veri
madenciligi araci igerisinde yer alan yontemler varsayilan parametre degerleri ile kullanilmistir.
Dogal dil isleme yontemlerinden iki farkli yontem olan kelime tabanli ydontem ve n-gram tabanh
yontem kullanmiglardir. Smiflandirma yontemlerinden ise Rastgele Orman, Naive Bayes ve
Destek Vektor Makinesi’ni kullanmiglardir. Siniflandiricinin basarisinin artmasimi hedefleyen
Meral ve Diri, kolerasyon tabanli 6zellik se¢imi (CFS) kullanarak basarinin %8’e kadar arttigini
belirtmislerdir. Kelime tabanl ve farkli n-gram yontemleri tizerinde denemeler yapan Meral ve
Diri, her bir denemede Destek Vektdr Makinesinin daha yiiksek sonug verdigini gérmiistiir.
Deneysel sonuglara gore ise en yiiksek basar1 3-gram yontemi ile elde edildigi denemede Destek

Vektor Makinesi %90 f-6l¢iim degeri ile elde edilmistir.*®

Duygu analizi alaninda yapilan ilk temel ¢alismalardan biri 2002 yilinda Pang, Lee ve
Vaithyanatham tarafindan yapilmistir. Bu ¢alismada makine Ogrenmesi yontemlerinden
unigram, bigram, Part of Speach (POS) ve ikili birlesimler kullanilarak metinler pozitif veya
negatif olarak iki duygu smifina atanmistir. Bu calismada Ingilizce film yorumlar1 veri seti
olarak kullanilmistir. Naive Bayes, Maximum Entropi ve SVM (Destek vektér makineleri)
makine dgrenmesi algoritmalar1 kullanilarak veri setinin basarimlar1 elde edilmistir. Yapilan

duygu analizi ¢alismasinda smiflandirma agisindan en iyi sonucu unigram 6zelligine sahip

%5 Nalgakan, Y., S.S., Bayramoglu, S., Tuna. (2015).
4 Meral, M., B., Diri. (2014).
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makine 6grenmesi yontemi vermis olup siniflandirma algoritmalarindan en iyi performansi

%82.9 olarak SVM géstermistir.*’

Go, Bhayani ve Huang (2006), twitter mesajlarini otomatik olarak siniflandirmak i¢in
bir yaklasim One siirmiisler. Twitter mesajlarin1 pozitif ve negatif olarak iki smifta
smiflandirmiglardir. Twitter tlizerinde uzaktan denetimli 6grenmeyi yontemini kullanarak
duygu analizi yapmay1 amag¢lamiglardir. Veri kiimesi, 800.000 pozitif tweet, 800.000 negatif
tweet olmak iizere 1.600.000 tweetten olusmaktadir. Calismalarmi Ingilizce metinler {izerinde
yapmislardir. Tweetleri unigram, bigram ve unigram ile bigrami birlestirerek analiz etmisler ve
elde ettikleri deneysel sonuglara gore unigram kullanimi sonucu %82.2 dogruluk oraniyla SVM
algoritmasi, bi-gram kullanimi sonucu %81.6 dogruluk oraniyla Naive Bayes algoritmasi,
unigram ile bigramin birlikte kullanimi1 sonucu %83 dogruluk oraniyla Maximum Entropi

algoritmas1 en iyi performansi gdstermistir.*3

Sevindi (2013) tez ¢alismasinda, BeyazPerde.com’dan ¢esitli filmler i¢in yazilmis
olan toplamda 2305 yorum elde etmis ve bu yorumlar elle etiketlenerek 1057 pozitif yorum
ve 978 negatif yorum elde etmistir. Geriye kalan 270 yorum, hem pozitif hem negatif goriis
icermesi nedeniyle kutbu belirlenemeyen, herhangi bir goriis icermeyen veya anlagilamayan
yorum degerlendirilmeye alinmamistir. Pozitif ve Negatif tiirk¢e film yorumlarini kullanarak
duygu kutuplarmi ¢esitli makine Ogrenmesi yOntemleri ile belirlemeye ¢alismis ve bu
yontemleri karsilastirmistir. Makine 6grenmesi yontemlerinden, Karar Agaci (C4.5), k-En
Yakm Komsu (KNN), Naive Bayes ve Destek Vektor Makineleri (SVM) yontemlerini
kullanmis olup, model basarim 0Olgiitleri olarak ise dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F-6lciiti
kullanmistir. Makine 6grenmesi yaklasimlar: i¢in yapilan denemelerde, en iyi sonucu SVM
smiflandiricisindan almistir. SVM  smiflandiricist ile kelimelerin koklerinin kullanilarak
bilinmeyen kelimelerin elendigi durumda, n-gram boyu 1 alindiginda 0,8061°lik bir F-0lgiit
degeri elde etmistir. N-gram boyu artirildik¢a bu skorun diistiigii goriilmiistiir. N-gram boyu 2

yapildiginda 0,7630 degeri, 3 yapildiginda ise 0,6829 degerini elde etmistir.*°

47 Pang, B., L., Lee, S., Vaithyanathan. (2002).
4 Go, A., R., Bhayani, L., Huang. (2009).
4 Sevindi, B.1. (2013).
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1.4. DESTEK ARACLARI

Bu baslik altinda, duygu analizi ¢alismalarinda kullanilan agik kaynak kodlu veri

madenciligi araclar1 ve dogal dil isleme araglar1 kisaca tanitilmistir.
1.4.1. Acik Kaynak Kodlu Araclar

Gilintimiizde ¢ok sayida ve cesitli agik kaynak kodlu yazilim ile makine 6§renmesi
yontemleri uygulanabilmektedir. Bu boliimde en yaygimn kullanilan yazilimlardan kisaca sz

edilecektir.
WEKA:

Yeni Zelanda Waikato Universitesinde gelistirilmis olan Weka, veri madenciligi
gorevleri i¢in makine 6grenmesi algoritmalar1 toplulugudur. Veri hazirlama, siniflandirma,

regresyon, kiimeleme, birlesme kurallar1 madenciligi ve gorsellestirme i¢in araglar igerir.>°

Weka, Java programlama dili kullanilarak gelistirilmistir ve diger java uygulamalarina
kolayca entegre edilebilir. Ayrica yeni algoritmalarla kolayca genisletilebilir. WEKA'nin tek
basina grafiksel kullanic1 arayiizii deneyi kolaylastirir. WEKA, Oznitelik Iliskisi Dosya Bi¢imi
(ARFF) kullantyor. Basit bir ASCII metin dosyasi formatidir. Hem sayisal hem de nominal

Ozellikleri destekler.

Weka asagidaki ozelliklere sahiptir:®*

. Veritabanindaki analiz ve oOnisleme o6zelliklerinin ve verinin dogrulugunu
degerlendirme.

o Ornek setlerin uygun smiflara bdliiniip sinif niteliklerinin tanimlanmasi

. Smiflandirma i¢in kullanilacak 6zelliklerin ¢ikarilmasi

. Ogrenme isleminde kullanilmas icin 6zelliklerin bir alt set olarak secilmesi
. Secilen veri seti i¢cin miimkiin sapmalarin arastirilmast ve etkisinin nasil

Onlenebilecegi

50 https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/ (2019)
51 Patil, B. M., D., Toshniwal, R.C., Joshi. (2009). s.1354
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J Ornek alt setin segilmesi, 6rnegin makine grenmesi baz almarak yapilmasi ve

kayitlanmasi

. Ogrenme islemi i¢in siniflandirma algoritmasi programi

. Secilen algoritmanin performansini tahmin etmek i¢in bir test yontemine karar
verilmesi

RAPID MINER:

Rapid Miner, Dortmund Teknoloji Universitesi Yapay Zeka biriminde gelistirilmis bir
veri madenciligi yazilimidir ve Java programlama dili ile yazilmistir. Rapid Miner veri
madenciligi, metin madenciligi, makine 6grenmesi, tahmin edici analiz ve is analizi amaglarina

yonelik olarak gelistirilmistir.

RapidMiner eklentileri ile Veri Madenciligi’nin biitiin yonleri i¢in 400 den fazla
operatdr sunmaktadir.>? Makine dgrenme algoritmalari olarak destek vektor makinelerini igeren
biiyiik sayidaki 6grenme modelleri i¢in siniflandirma ve regresyon, Karar Agaglari, Bayesian,
Mantiksal Kiimeler, iliskilendirme Kurallar1 ve Kiimeleme igin bir ¢cok algoritma (k-means, k-
medoids, dbscan), WEKA’da olan her sey, veri Onisleme icin ayirma, normallestirme,
filtreleme gibi 6zellikler, genetik algoritma, yapay sinir aglari, 3D ile verileri analiz etme gibi

birgok dzelligi bulunmaktadir.®®
KNIME(Konstanz Information Miner):

Knime, Konstanz Universitesi gorsel veri madenciligi arastirma grubu tarafindan
Eclipse Rich Client Platform iizerinde Java ile yazilmis agik kaynak kodlu iicretsiz bir

yazilimdir.>*

Knime ile dosyalardan veya veritabanlarindan veri aligverisi yapilabilmektedir. Ayrica
veri On isleme, veri gruplama, pivot, normallestirme, 6rnekleme, boliimleme fonksiyonlarma
da sahiptir. Kullaniciya gorsel veri akis1 saglamakla beraber analiz adimlarinin tamamini veya

bir kismu lizerinde se¢im yapilarak yliriitiilmesini de saglamaktadir.

52 http://rapid-i.com/content/view/12/69/ (2019)
53 Tekerek, A. (2011). 5.163
% Yildiz, M., S.E., Seker. (2016). .16
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R Programlama Dili:

R dili ilk olarak Yeni Zelanda’da bulunan Aucland Universitesi Istatistik
Boliimii’nden Ross Ihaka ve Robert Gentleman tarafindan yazilmustir.>® Daha sonra gesitli
aragtirmacilar R dilini gelistirmek i¢in bir araya gelerek 1997°de “R Core Team” isimli bir grup
kurmuglardir. R programlama dili giinimiizde kullanilan bi¢imini bu grupta yer alan

arastirmacilarm katkisi ile almistir.

R programlama dilinin baz1 temel 6zellikleri sunlardir:>®

. Etkin veri isleme ve saklama 6zelligine sahiptir.

. Dizi ve ozellikle matris hesaplamalarinda kullanilabilecek 6zel operatorler
mevcuttur.

. Veri analizi i¢in kullanilabilecek uyumlu ve bir arada kullanilabilen araglar
igerir.

. Veri ¢oztimlemede kullanilabilecek grafiksel araclara sahiptir.

1.4.2. Dogal Dil Isleme Araclar

Dogal dil isleme, yaygin olarak Natural Language Processing (NLP) olarak bilinen
yapay zeka ve dilbilimin bir alt kategorisidir. Dogal dillerin kuralli yapisinin ¢éziimlenerek
anlasilmasi ya da yeniden iiretilmesi amacmi tagimaktadir. Metin icerisindeki kelimelerin

anlamlandirilabilmesi igin ¢esitli islemlerden gegmesi gerekir.

. Normalization (metin normallestirme), metni daha 6nce sahip olmadig: tek bir
kanonik forma doniistiirme islemidir.

. Lemmazation, kelimenin sozliikteki dogru halinin tespit edilmesi islemidir.

. Stemming (Kok Bulma), kelimelerin kok halinin bulunmasi islemidir.

Dogal dil isleme, bilgisayar1 kullanarak dil islemeye odaklanir. Dogal dil islemenin
asil gorevi, dogal dili ¢oziimleyip yorumlayacak bilgisayar sistemleri tasarlamak ve

uygulamaktir.

% Ozdemir, A.F., E., Yildiztepe, M. Binar. (2010). 5.293
% Ozdemir, A.F., E., Yildiztepe, M. Binar. (2010). 5.294
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Mevcutta kullanilan halka agik iki popiiler Tiirk¢e destekli NLP aract bulunmaktadir:
Zemberek ve ITU Turkish NLP Web Service.®’

Zemberek:

Zemberek, Tiirk¢e icin popiiler bir agik kaynak kodlu NLP kiitiiphanesidir. Ahmet
Afsin Akin ve Mehmet Diindar Akin liderligindeki Zemberek ekibi tarafindan gelistirilmistir.
Cergeve yazim denetimi, morfolojik ayristirma, kokten ¢ikarma, kelime insasi, kelime 6nerme,
yalnizca ASCII karakterleri kullanilarak yazilan sozciikleri doniistiirme ve heceleri ¢ikarma

gibi temel NLP islemlerini saglamaktadir.®

ITU Turkish NLP Web Service API:

ITU Turkish NLP Web Service API, Istanbul Teknik Universitesi’nde Natural
Language Processing grubu tarafindan gelistirilen Tiirk dil isleme araclar1 ve uygulama
programlama arayiizlerini (API) igermektedir.>® ITU Tiirk NLP Web Servisi, “hizmet olarak
yazilim” esasina dayanan ve bir¢ok katmanda en gelismis NLP araglarini sunan, kamuya agik
bir NLP kiitliphanesidir: 6n isleme, morfoloji, s6zdizimi ve varlik tanima olmak iizere bu servis

tarafindan saglanan bilesenler dort katmanda gruplanabilmektedir.

57 Kalender, M., E.E., Korkmaz. (2017). 5.2391
%8 Akm, A.A., M.D., Akm. (2007). s.1
59 Yiiksel, A.S., F.G., Tan. (2018).
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2. E-TICARET MARKALARINA YONELIK SOSYAL MEDYA
YORUMLARININ ANALIZi

Bu boliimde, e-ticaret firmalarma yonelik sosyal medya yorumlarmnin smiflandirilmasi
ile ulasilmak istenen amaca deginilip daha sonra analizlerimizde kullandigimiz veri kiimesi
tanitilmistir. Gergeklestirdigimiz ¢alismada smiflandirma yontemleri ile analizler yapildiktan

sonra elde edilen bulgular paylasilmis ve sonuclar tartisilmistir.
2.1. AMAC VE KAPSAM

Internet kullanan bireylerin biiyiik bir kismi sosyal medya platformlarinda zaman
gecirmektedir.®® Satis sonrasi siireglerde birgok miisteri sosyal medya araciligi ile aldiklari

iirinleri/hizmetleri yorum yazarak degerlendirebilmektedir.

Sosyal medya, geleneksel yontemler ile derlenmesi gii¢ olan milyonlarca veriye hizli
ve kolay bir sekilde ulasabilmeyi miimkiin hale getirmistir. Sosyal medya platformlar1 ile
kullanicilarin paylastigi 6znel metinler ¢ogalmis, bu da ilgili metinlerin analizi seklinde bir
arastrma alan1 olusturmustur.5! Kullanicilarin/miisterilerin sosyal medya platformlarinda
istedikleri konuda paylastiklar1 yorumlarin analiz edilmesi ile kullanicilarin goriis ve duygulari

hakkinda bilgi edinmek miimkiindiir.

Bu tez ¢alismasindaki amacimiz, duygu analizi siniflandirma yontemleri ile e-ticaret
markalarina yonelik sosyal medya yorumlarinin otomatik degerlendirilmesi ve analiz
edilmesidir. Bu baglamda kullanici veya miisteri yorumlarmin otomatik degerlendirilmesi ile
isletmelerde miisteri yorumlarmin degerlendirilmesi i¢in harcanan zamanin daha efektif
kullanilabilmesi, isletmenin miisterilerine daha hizli geri doniis saglayarak miisteri
memnuniyetinin artirilmasi ve c¢alisan is yiikiinlin azaltilmas1 amag¢lanmistir. Bu sekilde

ulagilacak bilgi ile isletmelerin is siire¢lerini iyilestirmeleri de miimkiin olabilecektir.

60 http://www.eticaretraporu.org/wp-content/uploads/2017/04/TUSIAD E-Ticaret Raporu 2017.pdf
&1 Xia, R., C., Zong, S., Li, (2011).
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2.2. VERI KUMESI

Bu ¢alismada kullanilan veri kiimesi, “Trendyol, GittiGidiyor, Hepsiburada ve n11”
markalarina yonelik miisteri yorumlarindan olusturulmustur. Bu baglik altinda baglangic
verilerinin nasil olusturuldugu anlatildiktan sonra, bu verilerin analize hazir hale nasil

getirildigi anlatilmagtir.
2.2.1.Baslangic Verileri

Bu ¢alismada, sosyal medya araci olarak glinlimiiziin en ¢ok kullanilan sosyal medya
platformlarindan Twitter secilmistir. Twitter’dan veri ¢ekme Twitter APl (Application
Programming Interface) kullanilarak yapilmistir. Twitter verilerini ¢ekmek (toplamak) {izere
Twitter API’sine client lizerinden istekte bulunan npm js (node package modules javascript)
modiillerinden twit modiilii kullanilmistir. Bu modiiliin amaci girilen anahtar kelimelere gore

Twitter’dan kullanicilarin attig1 sosyal medya yorumlarmi ¢ekmektir.

Npm.js twit modiili kullanmadan once Twitter lizerinde bir app olusturulmasi
gereklidir. Twitter iizerinde yeni bir app®® olusturulduktan sonra bu app’e bagl olan
“consumer_key, consumer secret, access token, access token secret” degerlerinin twit
modiiliine baglanarak yetkilendirme yapilmasi gereklidir. Twit modiilii yiiklendikten (npm
intall twit) sonra bu modiiliin kullanilabilmesi igin daha 6nceden olusturulmus bir twitter
app’inin access key (consumer_key, consumer_secret, access_token, access_token_ secret)
degerleri twit modiiliine baglanarak yetkilendirme yapilmistir. Bu yetkilendirmenin ardindan
npm.js de belirtilen T.get 'search/tweets' metodu®® kullanilarak sosyal medya yorumlari

(tweet®®) Twitter API’sinden cekilmistir.

Olusturulmus olan yapida 5 Aralik 2018 — 19 Aralik 2018 tarihleri arasinda yazilmas,
“trendyol, nll, gittigidiyor, hepsiburada” anahtar kelimelerini barindiran sosyal medya
yorumlari, Twitter API’dan ¢ekilerek baslangi¢ verileri elde edilmistir. Baslangi¢ verilerinin

depolanmasi i¢in npm js (node package modules javascript) modiillerinden mongodb modiilii

62 https://developer.twitter.com/apps
63 https://www.npmjs.com/package/twit
84 Tweet, Twitter lizerindeki kayitl kullanicilarin yazdiklart mesajlara/gonderilere verilen kisa addir.
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kullanilmistr. Bu modiiliin amact MongoDB®® veri tabanma baglant1 kurmak ve verilerimizi
bu veritabanina kaydetmemizi saglamaktir. Npm.js de belirtilen metotlar®® kullanilarak Twitter

API’sinden ¢ekilen sosyal medya yorumlar1 MongoDB veritabanina kaydedilmistir.

Depolanmis olan veriler igerisinde full text olarak toplamda 5854 adet sosyal medya
yorumu (tweet) yer almustir. Bu tweetler icerisinde bulunan RT-retweet’ler®’, saticilarmn
paylasmis oldugu iriin reklam paylasimlari, e-ticaret firmalarinin kullanicilara herhangi bir
konuda cevap olarak yazmis olduklar1 iletiler baslangic verilerine dahil edilmemistir.
Kullanicilarin/miisterilerin sadece iiriin/hizmet ile ilgili olan kisisel yorumlarinin baslangig
verilerine dahil edilmesi amaglanarak ve geriye kalan 4168 adet sosyal mesya mesaji ile

baslangic verileri olusturulmustur.
2.2.2.Verilerin Hazirlanmasi

Verilerin hazirlanmasi siirecinde, baslangic verilerinin nasil etiketlendigi, nasil ve
hangi yontemlerle temizlendigi ve verilerin Ozniteliklerinin nasil ¢ikarilarak segildigi

anlatilmistir.
2.2.2.1. Veri Etiketleme

Veri kiimesinde bulunan tiim sosyal medya yorumlari (tweetler) Microsoft Excel 2010
programinda el yordami ile olumlu, olumsuz ve notr olarak tek tek okunarak etiketlenmistir.
Etiketleme yapilirken sosyal medya yorumlarinda bulunan agik bir sekilde duygu ifade eden
“mutluyum, mutsuzum, sinirliyim, ...” vb. kelimelerden/ifadelerden yardim alinmstir. Bu gibi
ifadelerin yani swra duygu ifade eden mutlu, mutsuz, kizgin, aglayan, saskin vb. anlamlara
karsilik gelen emojiler®® de dikkate alinmistir. Emojiler gibi simgeler ile ifade edilen ), :(, :/,
:D” vb duygu ifadeleri de dikkate almmustir. Oncelikli olarak gonderilerin agik bir sekilde ne
anlam ifade ettigine dikkat edilmistir. Kullanicilarin e-ticaret markalarmi veya aldiklar:

hizmeti/tirtinii olumlu mu yoksa olumsuz mu elestirdiklerine dikkat edilmistir. Sosyal medya

6 https://www.mongodb.com/

6 https://www.npmjs.com/package/mongodb

87 RT-retweet, bir kullanicinin yararli ya da ilging mesajini kendi hesabindan tekrar yayimlamasidir.

8 Emojiler, elektronik mesajlarda ve web sitelerinde yer alan mesaj, diger iletileri zenginlestirmek adina
kullanilabilecek ideografi ve smiley igeren uygulamadir.
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yorumlarinin herhangi bir duygusu olmadiginda ya da duygusunun yoniine karar

verilmediginde Notr olarak etiketleme yapilmigtir.

Sonug olarak, 4168 adet sosyal medya yorumundan 329 tanesi olumlu, 2865 tanesi

olumsuz, 974 tanesi notr etiketine atanmustir.
2.2.2.2. Veri Onisleme

Baslangic verileri iizerinde asagida belirtilen onislemler uygulanarak veri temizligi

yapilmistir:

Metin Normallestirme: ITU Turkish NLP Web Service’nin Normalization metodu
kullanilarak bagslangic verileri igerisinde bulunan metinler normallestirilmistir. Metin
normallestirme sayesinde sosyal medya yorumlarindaki yanlis yazilan kelimeler bu metot

yardimiyla diizenlenmis ve metin normallestirme gergeklestirilmistir.

Tablo 3: ITU Turkish NLP Web Service kullanilarak diizenlenmis 6rnek sosyal
medya yorumlari

Sosyal Medya Yorumu Diizenlenmis Sosyal Medya Yorumu

tamam alicam soz allah kahretsin yaaaaa Tamam alacagim s6z Allah kahretsin ya

eyyyyyy calisanlar yok mu doniis allah n
Ey ¢alisanlar yok mu doniis Allah in kulu

kulu
tiksindim yemin ediyorum reklamlari Tiksindim yemin ediyorum reklamlar1
heryerde bi birakin yav heryerde bir birakin ya

ITU Turkish NLP Web Service arayiizii kullanilarak nasil metin normallestirildigi

Sekil 6°da gosterilmistir.
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ITU Turkish Natural Language Processing Pipeline

ITU Tiirkge Dogal Dil Isleme Yazihm Zinciri

Normalization

iki drin siparisi girdik tek Orin teslim edildi misteri
hizmetleri ile gdriistiigim halde geri doniis olmadi iki driniin
bir tanesi geldi fakat fatura dahi teslim edilmedi acil bir tanesi geldi fakat fatura dahi teslim edilmedi acil
dénds yaparmisiniz sesli sisteminizden ulasamiyorum acil dénts yapar misiniz sesli sisteminizden ulasamiyorum acil
yardimmmm yardim

iki Griin siparisi girdik tek Grin teslim edildi misteri
hizmetleri ile gbriistiigim halde geri doniis olmadi iki Urinin

Sekil 6: ITU Turkish NLP Web Service kullanilarak metin diizenleme

Normallestirme asamasindan sonra metinler tek tek yeniden incelenerek ITU Turkish
NLP Web Service kullanilarak diizenlenemeyen kelimeler manuel olarak diizenlenmistir. Tablo
3’teki tglincli climlede bulunan yanlis yazilmis ve dogru sekilde normallestirilemeyen
“heryerde” kelimesi buna Ornektir. Tablo 4’te manuel olarak diizenlenen 6rnek kelimeler

verilmistir.

Tablo 4: Manuel olarak diizenlenen 6rnek kelimeler

Metin icindeki kelime ITU Turkish Web Service Manuel olarak diizenlenmis
normallestirme sonucu hali
heryerde heryerde her yerde
bide bide bir de

basliyo baslama basliyor
deniycem deniysem deneyecegim

saolsun salsin sagolsun
sarfetmeden sarfetmeden sarf etmeden

Durak kelimelerin ¢ikarilmasi: Uygulamada kullanilan sosyal medya yorumlarmin

icerisinde yer alan fakat siniflandirma isleminde bir anlami olmayip tiirk¢ede sik kullanilan

zarflar, edatlar, zamirler yani tek basina anlam ifade etmeyen durak kelimeler temizlenmistir.
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Bu durak kelimeler arasinda, Fazli Can ve arkadaslar1 tarafindan 2008 yilinda yayinlanan

“Information Retrieval on Turkish Texts” adli makalede Tiirk¢e dili i¢in olusturulmus olan 147

durak kelime ile “merhaba, iyi geceler, iyi giinler, giinaydin,...” vb. ifadelerde yer almaktadir.

Tablo 5: Tiirk¢e Durak Kelimeler

ama boyle dolayisiyla  her Ki olmak sadece yaptigi
ancak  bdylece edecek herhangi Kim olmast sey yaptigini
arada  bu eden herkesin kimse olmayan siz yaptiklari
ayrica  buna ederek hig¢ mi olmaz soyle yerine
bana bundan edilecek higbir mi olsa su yine
bazi bunlar ediliyor i¢in mu olsun sunlar1 yoksa
belki bunlari edilmesi ile mil olup tarafindan  zaten
ben bunlarin ediyor ilgili nasil olur iizere
beni bunu eger ise ne olursa var
benim  bunun etmesi iste neden oluyor vardi
beri burada etti itibaren nedenle ona ve
bile cok ettigi itibariyle 0 onlar veya
bir clinkii ettigini kadar olan onlar1 ya
birgok  da gibi karsin olarak onlarin  yani
biri daha gore kendi oldu onu yapacak
birkag  de halen kendilerine  oldugu onun yapilan
biz degil hangi kendini oldugumu  Gyle yapilmast
bize diger hatta kendisi olduklarmi1 oysa yapiyor
bizi diye hem kendisine  olmadi pek yapmak
bizim  dolay1 heniiz kendisini olmadig ragmen  yapti
Kaynak: Can, F.K. vd. (2008). s.407-421.

Déniistiirme: Doniistiirme asamasinda asagidaki islemler yapilmistir.

. Tweetler HTML ve XML etiketlerinden temizlenmistir.

. Tiim tweetler kiiciik harfe doniistiiriilmiistiir.

. Tiim Tiirkce karakterler Ingilizce karakterlere déniistiiriilmiistiir.

. Tweetlerin i¢inde bulunan tiim kullanici ad1 ve hashtag’ler silinmistir.

o Sosyal medya genellikle informal bir dile sahip oldugu i¢in “asdfghjkl” gibi

kelime anlami olmayan ifadeler yer almaktadir. “asdfghjkl, sajthasf, sdfuhjsdgjksdjx...” gibi

ifadelerin tiimii silinmistir.

° “ulen, ulan, bok™ gibi argo ifadeler kaldirilmastir.

J Veri seti icerisindeki bir ve iki harf uzunlugunda olan kelimeler silinmistir.
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Tarama ve Isaretleme: Tweetler igerisinde bulunan tiim noktalama isaretleri, tiim

emojiler, tim semboller, simgeler, sayilar silinmistir.
Kok Bulma: Bu ¢calismada kdk bulma islemi yapilmamastir.
2.2.2.3. Veri Kiimesinin Secilmesi

Bu ¢alismanin dengeli ve dengesiz olmak iizere iki ayr1 veri kiimesi tizerinde yapilmasi
ve her iki veri kiimesine de sadece olumlu ve olumsuz etiketlerin dahil edilmesi

kararlastirilmistir.

Dengesiz Veri Kiimesi: Dengesiz veri kiimesinde herhangi bir se¢im olmaksizin tiim

olumlu ve olumsuz sosyal medya yorumlar1 veri kiimesine dahil edilmistir. Bu baglamda
dengesiz veri kiimesi 329 Olumlu ve 2865 Olumsuz olmak {izere toplam 3194 sosyal medya

yorumundan olusmaktadir. Veri dagilimi dengesizdir.

Dengeli Veri Kiimesi: Dengeli veri kiimesinde olumlu ve olumsuz sosyal medya

yorum sayismin ayni(dengeli) olmasmna dikkat edilmistir. Buradaki amag¢ veri dagilimini
dengeli yapmak olmustur. 2865 Olumsuz sosyal medya yorumu igerisinden 329 adet Olumsuz
sosyal medya yorumu seg¢ilmistir. Bu se¢im Microsoft Excel 2010 kullanilarak her sosyal
medya yorumuna rasgele say1 atandiktan sonra bu sayilar siralanarak ilk 329 Olumsuz sosyal
medya yorumu seg¢ilmistir. Bu baglamda dengeli veri kiimesi 329 Olumlu ve 329 Olumsuz

olmak tizere toplam 658 sosyal medya yorumundan olusmaktadir.
2.2.2.4. Veri Kiimesini Ozniteliklerine Ayirma (Tokenization)

Dengeli ve Dengesiz veri kiimelerini Ozniteliklerine aymrrmak i¢in Weka 3.8
programmin StringToWordVector filtresi kullanilmigtir. Filtre yapilirken ayra¢ olarak bosluk

kullanilmaistir.
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€& Weka Explorer |l= =
J Preprocess [ Classify | Cluster | Assodiate [ Select attiibutes T Visualize T Auto-WEKA }
L EneiE J L BRENNER J €9 weka.gui GenericObjectEditor 2 ]| B J L i J
Filter | | wekadfilters.ur atiribute. StringT L
1 o E
Choose | StringToWordVector -R firstlast W 1000 -prune-rate -1.0-M 0-st debug | False *) p | liokenizer "weka.core tokenizers imordTokenizer || Apply

Current relation

Relation: dengesizveriseti
Instances: 4168

Attributes |
i All L None L Invert
No. || Name

1 Text
2] Class

Status

OK

Sekil 7: Veri Kiimesini Ozniteliklerine Ayirma

dictionaryFileToSaveTo

doNotCheckCapabilities | False TJ
doNotOperateOnPerClassBasis | False Tj
invertSelection | False Tj
lowerCaseTokens | False TJ
3 weka.gui.GenericObjectEditor ==
weka.core.tokenizers WordTokenizer
About
A simple tokenizer thatis using the java. Wore
delimiters 707
[ Open J [ Save J [ oK J [ Cancel J
——
tokenizer | Choose |\WordTokenizer -cieliriters " init.,; i
[ Open J L Save J L OK J [ Cancel

:

J

go8s

Type: String
Unique: 4025 (97%)

T“ Visualize All |

StringToWordVector filtresi icerisindeki wordtokeep sinif basma kag¢ tane 6znitelik

tutulacagini belirlemektedir. Oznitelikler her sinif igin sikliklarma gére siralandiktan sonra

yalnizca sik kullanilan 6znitelikler tutulmaktadir. Her smif i¢cin bu islem ayr1 ayr1 yapildiktan

sonra Ongoriilen Oznitelikler birlestirilerek Weka 3.8 programmin Onyiiziinde bulunan

Attributes alaninin altinda siralanmaktadir. Weka 3.8 programi wordtokeep degerini default

olarak 1000 vermektedir.

Dengesiz veri kiimesi wordtokeep degeri 1000(default) kabul edilerek 6zniteliklerine

ayrilmigtir. Dengesiz veri kiimesi Ozniteliklerine ayrildiginda 3194 sosyal medya yorumunu

2360 dznitelige ayirdigi goriilmektedir.
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& Weka Explorer

J Prepracess | Classity | Cluster | Associate | Selectatrioutes | Visualize | Auto-WEKA |

| Open file.. ] Open URL... il Open DB, J L Generate J L Undo | Edit | Save...
Filter
handler weka.core. stop Null-M 1 -tokenizer "weka.core fokenizers WordTokenizer || Apply |

Choose | StringToWordVector -R first-last -\ 1000 -prune-rate -1.0 -N 0 -sternmer weka.core.stermmers

Current relation Selected attribute

Relation ka filter: attribute String Tt R1- Attributes: 2360 MName: Class Type: Nominal
|\nstances 3194' Sum of weights: 3194 Missing: 0 (0%) Distinct: 2 Unique: 0 (0%)

No. Label Count Weight

Attributes
1 Olumly 329 329.0

2 Olumsuz 2865 28650

L Al il None il Invert il Patiem |

Mo Name |
2 ] abartil
3] abi
4| acaba
5 [ acik _
6 [ aciama v || visualize Al |
7 L] acilen
8] acip
9 |_J aciyorum

Class: Class (Nom)

10 (] acmayin
11| acsaniz
12 [ actim
13 [ adamdir
14 [ adamlar
15 ] adet

16 [ ] adi

Status

oK ] Lng‘wxn

Sekil 8: Dengesiz Veri Kiimesinin Ozniteliklerine Ayrilmasi
Dengeli veri kiimesi i¢in wordtokeep degeri 1000(default) oldugunda ongoriilerin
olumsuz etkilendigi goriildiiglinden wordtokeep degeri 250 kabul edilerek sekilde
Ozniteliklerine ayrilmistir. Dengeli veri kiimesi 6zniteliklerine ayrildiginda 658 sosyal medya

yorumunu 696 6znitelige ayirdigi goriilmektedir.

© Weka Explorer o X
| Prepracess | Classin | Cluster | Associate | sefectatimutes | Visualize
Cpen e ] Open URL Open D8 Genseate undo Ea save.
Finer
Chuase | SiringToWordVector - frstlast W 250 -prune-rata -1 0 -N 0 -stemmes wek care stemmers Nullstammer -siogworts-handier weka core stapwors Null-411 -fokanzer “weka core token zors WordTokenizer -delmiters ¥ it Aoply
Current retation selecteq atrate.
gliwoka fitrs unsupendsed AW 1 Nara: Class Typa: Nominal
Sum eTweights 550 Missing 0 (0%) Dissnct 2 Unique: 00%)
Miributes Mo | Lasel Count weight
1 oumu 320 3200
2 oumswe 229 2290
-\n Hane invent paten
o] | vsustzs i

Class: yuzungen (Num}

Status
0 | g 10

Sekil 9:Dengeli Veri Kiimesinin Ozniteliklerine Ayrilmasi
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2.2.2.5. Oznitelik Secimi

Oznitelik secimi asamasi, agik kaynak kodlu bir uygulama olan WEKA 3.8
programiin “Select attributes” metodu kullanilarak yapilmistir. WEKA yaziliminin kurulumu
icerisinde dogrudan bulunmayan 6znitelik alt kiimesi se¢gme algoritmalari, WEKA yazilimmin
Package Manager araci igerisindeki “attributeSelectionSearchMethods” paketi yiiklenerek
temin edilmistir. Sezer®® tarafindan yapilmis olan tez calismasinda en iyi sonucu veren
CfsSubSetEval — GainRatioAttributeEval yontemi ve arama yontemi olarak da RankSearch
kullanmilmistir. Dengesiz ve Dengeli olmak tizere iki veri seti icinde ayr1 ayr1 6znitelik se¢imi

yapilarak siniflandirma analizi yapilmistir.

€ Weka Explorer = b
[ Preprocess T Classify | Cluster | Associate Tsalect attributes T Visualize IAutn-WEKA ]
Attribute Evaluator
Choose | CfsSubsetEval -F 1-E 1
Search Method
Choose |RankSearch -3 1 -R 0-MN 0-10.0 -4 weka.attribute -
| @ wekaguiGenericObjecteditor [==)5
Attribute Selection Mode . Autribute selection output :| weka afiributeSelection RankSearch L
(®) Use full training set ——— Run information —— About
() Cross-validation
Evaluator:  weka.attributed| RankSearch More
Search: weka. attributes) BainRatioAttributeEval ——
Relation: dengesizveriset| Uses an attribute/subset evaluator to rank all attributes. ne-rate-1.0-N0-stemmerweka.core. stermers.lNullStemmer-s|
L || |Instances: 3194
| LB T || |accributes: 2360
[list of attrib) iy choosa. |Gai
| Start L Stop ) | |Evaluation mode:  evaluate ( Choose |
Result list (right-click for options) ~ debuggingOutput | False TJ
15:28:07 - RankSearch + CfsSubsetEval excludeNonimprovingAtributes | False TJ

improvementThreshold 0.0

nonlmprovingAdditions 0

startPeoint 0

stepSize 1

<\ I - -
%' [ Open... J [ Save.. J L oK J [ Cancel J
Status N
Evaluating on training data. Log w x1

Sekil 10:WEKA Ara Yiiz Goriintiisii - Oznitelik Secimi Yontemi
2.3. MODELLEME

Modellerde, makine oOgrenmesi temelli denetimli 6grenme islemi yapilmistir.

Siniflandirma yontemlerinden Naive Bayes, SMO ve farkl 6l¢iitler ile KNN (k=1) algoritmas1

kullanilmaistir.

89 Sezer, E. (2018). s.46
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Tiim modelleme iglemleri WEKA 3.8 yazilimi kullanilarak yapilmistir. Model
gegerliligini dogrulamak igin k-katli c¢apraz dogrulama yontemi kullanilmistir. K degeri
literatiirde en ¢ok kullanilan 10 olarak kabul edilmistir. WEKA yaziliminin siniflandirma
sonucu olarak sundugu hata matrisi ve birinci bélimde 1.2.3.2.Degerlendirme Olgiitleri bashg1

altinda anlatilmis olan tiim degerlendirme 6lgiitleri kullanilarak modeller degerlendirilmistir.
2.3.1.Dengesiz Veri Kiimesi ile Analiz

329 Olumlu ve 2865 Olumsuz sosyal medya yorumundan olusan dengesiz veri kiimesi

Oznitelik se¢imi yapilmadan ve 6znitelik se¢cimi yapilarak iki ayr1 yontem ile analiz edilmistir.
2.3.1.1. Dengesiz Veri Kiimesi - Oznitelik Seciminin Yapilmadig Modeller

Dengesiz veri kiimesi, Oznitelik se¢imi yapilmaksizin 2360 Ozniteligin timi

smiflandirilarak ti¢ ayr1 modelde degerlendirilmislerdir.
Model 1.1.1: Naive Bayes Smiflandirma Yontemi ile Analiz

Dengesiz veri kiimesi 2360 Oznitelik ile WEKA 3.8. yazilminda Naive Bayes

smiflandirma algoritmasi kullanilarak smiflandirildiginda elde edilen hata matrisi Tablo 6’da

Model 1.1.1. ile elde edilen model degerlendirme Slgiitleri ise Tablo 7°de sunulmustur.

sunulmustur.
Tablo 6: Model 1.1.1. Hata Matrisi
Tahmin Degerleri
Olumlu Olumsuz Toplam
Gergek Olumlu 114 215 329
Degerler  "Siumsuz | 63 2802 2865
Toplam 177 3017 3194
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Tablo 7: Model 1.1.1. Degerlendirme Olgiitleri

Siniflandirma Dogrulugu(%o): 91,30
Hata Orani(%): 8,70
Duyarhhk: 0,91
Kesinlik: 0,90
TPR: 0,91
FPR: 0,59
F-Olciitii: 0,90
Kappa Istatistigi: 0,41

Model 1.1.2: SMO Simiflandirma Yontemi ile Analiz

Dengesiz veri kiimesi 2360 6znitelik ile WEKA 3.8. yaziliminda SMO siniflandirma

algoritmas1 kullanilarak simiflandirildiginda elde edilen hata matrisi Tablo 8’da sunulmustur.

Tablo 8: Model 1.1.2. Hata Matrisi

Tahmin Degerleri

Olumlu Olumsuz Toplam
Gergek Olumlu 128 201 329
Degerler  "Giumsuz | 50 2815 2865
Toplam 178 3016 3194

Model 1.1.2. ile elde edilen model degerlendirme &lgiitleri ise Tablo 9°de sunulmustur.
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Tablo 9: Model 1.1.2. Degerlendirme Olgiitleri

Simiflandirma Dogrulugu(%): 92,14
Hata Orani(%): 7,86
Duyarhhk: 0,92
Kesinlik: 0,91
TPR: 0,92
FPR: 0,55
F-Olgiitii: 0,91
Kappa Istatistigi: 0,47

Model 1.1.3: KNN (k=1) Simiflandirma Yontemi ile Analiz

kNN algoritmast WEKA igerisinde IBk olarak adlandirilmaktadir. k degeri literatiirde
en ¢ok kullanilan 1 olarak kabul edilmistir. kNN modeli Chebyshev ve Oklid olmak iizere iki

farkli uzaklik 6lgiitii kullanilarak analiz edilmistir.

Model 1.1.3.1. Chebyshev Uzakhk Olgiitii ile Siflandirma

Dengesiz veri kiimesi 2360 6znitelik ile WEKA 3.8. yaziliminda IB1 smiflandirma

algoritmas1 kullanilarak Chebyshev uzaklik 6lgiitii ile siniflandirildiginda elde edilen hata

matrisi Tablo 10’da sunulmustur.

Tablo 10:Model 1.1.3.1. Hata Matrisi

Tahmin Degerleri

Olumlu Olumsuz Toplam
Gergek Olumlu 42 287 329
Degerler  "Siumsuz |3 2862 2865
Toplam 151 3043 3194

Model 1.1.3.1. ile elde edilen model degerlendirme Olgiitleri ise Tablo 11’de

sunulmustur.




Tablo 11:Model 1.1.3.1. Degerlendirme Olgiitleri

Siniflandirma Dogrulugu(%o): 90,92
Hata Orani(%): 9,08
Duyarhhk: 0,91
Kesinlik: 0,91
TPR: 0,91
FPR: 0,78
F-Olciitii: 0,88
Kappa Istatistigi: 0,20

Model 1.1.3.2. Oklid Uzaklik Olgiitii ile Stniflandirma

Dengesiz veri kiimesi 2360 6znitelik ile WEKA 3.8. yaziliminda IB1 siniflandirma

algoritmasi kullanilarak Oklid uzaklik 6lgiitii ile simiflandirildiginda elde edilen hata matrisi

Tablo 12°da sunulmustur.

Tablo 12:Model 1.1.3.2. Hata Matrisi

Tahmin Degerleri

Olumlu Olumsuz Toplam
Gergek Olumlu 116 213 329
Degerler  "Suumsuz |35 2830 2865
Toplam 151 3043 3194

Model 1.1.3.2. ile elde edilen model degerlendirme oOlgiitleri ise Tablo 13’de

sunulmustur.
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Tablo 13:Model 1.1.3.2. Degerlendirme Olgiitleri

Simiflandirma Dogrulugu(%): 92,24

Hata Orami(%): 7,76

Duyarhhk: 0,92

Kesinlik: 0,91
TPR: 0,92
FPR: 0,58
F-Olgiitii: 0,91

Kappa Istatistigi: 0,45

2.3.1.2.  Dengesiz Veri Kiimesi - Oznitelik Seciminin Yapildigi Modeller

2.2.2.5.0znitelik Se¢imi  basghgi altinda belirtilen CfsSubSetEval-
GainRatioAttributeEval yontemi ile 6znitelik se¢imi yapilmis ve 2360 6znitelik arasindan 158
Oznitelik secilmistir. Dengesiz veri kiimesi segilen Oznitelikler ile ii¢ ayr1 smiflandirma

algoritmas1 kullanilarak siniflandirilmistir.

€ Weka Explorer = =X
J Preprocess T Classify | Cluster | Associate I Select attributes I Visualize T Auto-WEKA }
{ Openfile. j { Open URL. j { Open DB. j { Generate. j { Undo j { Edit j { Save J
Filter
{ Choose J|Slr|ngmwnmverml -R first-last-¥¥ 1000 -prune-rate -1.0 -N 0 -stemmear weka.core stemmers MullStemmer - stopwards-handler weka core. MNull-M 1 -tokenizer "weka. core tokenizers. anTnkEmzer-‘ Apply Stop
Current relation Selected attribute
Relation: dengesizveriseti-weka filters unsupenised atiribute StringToWordVector-R1- Attributes: 159 Name: Class Type: Nominal
Instances: 3194 Sum of weights: 3194 Missing: 0 (0%) Distinct: 2 Unique: 0 (0%)
Attributes [ o | Label | Count | weignt |
1 Olumiu 329 3290
L All )L None J L Invert I L Pattern J
Na. | | MName |
a
2] acmayin
3 ] agliyorum
4[] akiinda
5[] alacati
6 [ albumu {c\ass Class (Nom) v“ visualize All j
7 [] alisveristerini
8 [ allahim
9 ] almazsam
10 [ attiya
11 L amatorce
12 L] anlari
13 (] annem
14 (] aradigin
15 (] aradildariniz
16 [ | armasi ¥
Rem
Status

Sekil 11:Dengesiz Veri Kiimesi Secilen Oznitelikler
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Model 1.2.1: Naive Bayes Smiflandirma Yontemi ile Analiz

Dengesiz veri kiimesi se¢ilen 158 6znitelik ile WEKA 3.8. yaziliminda Naive Bayes

siniflandirma algoritmasi kullanilarak siniflandirildiginda elde edilen hata matrisi Tablo 14’da

sunulmustur.
Tablo 14:Model 1.2.1. Hata Matrisi
Tahmin Degerleri
Olumlu Olumsuz Toplam
Gergek Olumlu 96 233 329
Degerler  "Ouumsuz | 46 2819 2865
Toplam 142 3052 3194

Model 1.2.1. ile elde edilen model degerlendirme Olgiitleri ise Tablo 15°de

sunulmustur.

Tablo 15:Model 1.2.1. Degerlendirme Olgiitleri
Simiflandirma Dogrulugu(%): 91,26
Hata Oranmi(%): 8,74
Duyarhhk: 0,91
Kesinlik: 0,90
TPR: 0,91
FPR: 0,64
F-Olgiitii: 0,90
Kappa Istatistigi: 0,37

Model 1.2.2: SMO Simiflandirma Yontemi ile Analiz

Dengesiz veri kiimesi segilen 158 Oznitelik ile WEKA 3.8. yazilimmmda SMO
siniflandirma algoritmasi kullanilarak siniflandirildiginda elde edilen hata matrisi Tablo 16°da

sunulmustur.

47



Gergek
Degerler

Tablo 16:Model 1.2.2. Hata Matrisi

Tahmin Degerleri

Olumlu Olumsuz Toplam
Olumlu 148 181 329
Olumsuz 42 2823 2865
Toplam 190 3004 3194

Model 1.2.2. ile elde edilen model degerlendirme Olgiitleri ise Tablo 17°de

sunulmustur.

Tablo 17:Model 1.2.2. Degerlendirme Olgiitleri

Siniflandirma Dogrulugu(%o): 93,02
Hata Orani(%): 6,98
Duyarhhk: 0,93
Kesinlik: 0,92
TPR: 0,93
FPR: 0,50
F-Olgiitii: 0,92
Kappa Istatistigi: 0,54

Model 1.2.3: KNN (k=1) Siniflandirma Yéntemi ile Analiz

kNN algoritmast WEKA icerisinde IBk olarak adlandirilmaktadir. k degeri literatiirde
en ¢ok kullanilan 1 olarak kabul edilmistir. KNN modeli Chebyshev ve Oklid olmak iizere iki

farkli uzaklik 6lgiitii kullanilarak analiz edilmistir.
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Model 1.2.3.1. Chebyshev Uzakhk Olgiitii ile Stniflandirma

Dengesiz veri kiimesi secilen 158 Oznitelik ile WEKA 3.8. yazihminda IB1
siniflandirma algoritmasi kullanilarak Chebyshev uzaklik 6lgiitii ile siniflandirildiginda elde

edilen hata matrisi Tablo 18’da sunulmustur.

Tablo 18:Model 1.2.3.1. Hata Matrisi

Tahmin Degerleri

Olumlu Olumsuz Toplam
Gergek Olumlu 148 181 329
Degerler  "Giumsuz | 26 2839 2865
Toplam 150 3020 3194

Model 1.2.3.1. ile elde edilen model degerlendirme olgiitleri ise Tablo 19°de

sunulmustur.
Tablo 19:Model 1.1.3.1. Degerlendirme Olgiitleri
Simiflandirma Dogrulugu(%): 93,52
Hata Orami(%): 6,48
Duyarhhk: 0,94
Kesinlik: 0,93
TPR: 0,94
FPR: 0,49
F-Olgiitii: 0,93
Kappa Istatistigi: 0,56

Model 1.2.3.2. Oklid Uzaklik Olgiitii ile Stmiflandirma

Dengesiz veri kiimesi segilen 158 Oznitelik ile WEKA 3.8. yaziliminda 1B1
smiflandirma algoritmasi kullanilarak Oklid uzaklik 6lgiitii ile smiflandirildiginda elde edilen

hata matrisi Tablo 20’da sunulmustur.
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Tablo 20: Model 1.2.3.2. Hata Matrisi

Tahmin Degerleri

Olumlu Olumsuz Toplam
Gergek Olumlu 150 179 329
Degerler  "Siumsuz | 28 2837 2865
Toplam 178 3016 3194

Model 1.2.3.2. ile elde edilen model degerlendirme Oolgiitleri ise Tablo 21°de

sunulmustur.
Tablo 21:Model 1.2.3.2. Degerlendirme Olciitleri
Siniflandirma Dogrulugu(%o): 93,52
Hata Orani(%): 6,48
Duyarhhk: 0,94
Kesinlik: 0,93
TPR: 0,94
FPR: 0,49
F-Olgiitii: 0,93
Kappa Istatistigi: 0,56

2.3.2. Dengeli Veri Kiimesi ile Analiz

329 Olumlu ve 329 Olumsuz yorumdan olusan dengesiz veri kiimesi 6znitelik se¢imi

yapilmadan ve 6znitelik se¢imi yapilarak iki ayr1 yontem ile analiz edilmistir.
2.3.2.1. Dengeli Veri Kiimesi - Oznitelik Seciminin Yapilmadigi Modeller

Dengeli veri kiimesi, Oznitelik se¢imi yapilmaksizin 696 Ozniteligin tiimii

smiflandirilarak {i¢ ayr1 modelde degerlendirilmislerdir.
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Sekil 12: Dengeli Veri Kiimesinin Ozniteliklerine Ayrilmas:

Model 2.1.1: Naive Bayes Smmiflandirma Yontemi ile Analiz

Dengeli veri kiimesi 696 Oznitelik ile WEKA 3.8. yaziliminda Naive Bayes

smiflandirma algoritmasi kullanilarak siniflandirildiginda elde edilen hata matrisi Tablo 22°da

sunulmustur.
Tablo 22:Model 2.1.1. Hata Matrisi
Tahmin Degerleri
Olumlu Olumsuz Toplam
Gergek Olumlu 250 79 329
Degerler  "Oluimsuz |78 251 329
Toplam 328 330 658

Model 2.1.1.

sunulmustur.

ile elde edilen model degerlendirme Olgiitleri ise Tablo 23’de




Tablo 23: Model 2.1.1. Degerlendirme Olgiitleri

Simiflandirma Dogrulugu(%): 76,14
Hata Orani(%): 23,86
Duyarhhk: 0,76
Kesinlik: 0,76
TPR: 0,76
FPR: 0,24
F-Olciitii: 0,76
Kappa Istatistigi: 0,52

Model 2.1.2: SMO Simiflandirma Yoéntemi ile Analiz

Dengeli veri kiimesi 696 6znitelik ile WEKA 3.8. yaziliminda SMO siniflandirma

algoritmas1 kullanilarak siniflandirildiginda elde edilen hata matrisi Tablo 24’da sunulmustur.

Tablo 24: Model 2.1.2. Hata Matrisi

Tahmin Degerleri

Gergek
Degerler

Model 2.1.2.

sunulmustur.

Olumlu Olumsuz Toplam
Olumlu 279 50 329
Olumsuz 77 252 329
Toplam 356 302 658

ile elde edilen model degerlendirme Oolgiitleri ise Tablo 25’de
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Tablo 25: Model 2.1.2. Degerlendirme Olgiitleri

Siniflandirma Dogrulugu(%o): 80,70
Hata Orani(%): 19,30
Duyarhhk: 0,81
Kesinlik: 0,81
TPR: 0,81
FPR: 0,19
F-Olgiitii: 0,81
Kappa Istatistigi: 0,61

Model 2.1.3: KNN (k=1) Simiflandirma Yontemi ile Analiz

kNN algoritmast WEKA igerisinde IBk olarak adlandirilmaktadir. k degeri literatiirde
en ¢ok kullanilan 1 olarak kabul edilmistir. KNN modeli Chebyshev ve Oklid olmak iizere iki

farkli uzaklik 6lgiitii kullanilarak analiz edilmistir.
Model 2.1.3.1. Chebyshev Uzakhk Olgiitii ile Simiflandirma

Dengeli veri kiimesi 696 6znitelik ile WEKA 3.8. yaziliminda 1Bl smiflandirma
algoritmasi kullanilarak Chebyshev uzaklik 6lgiitii ile siniflandirildiginda elde edilen hata

matrisi Tablo 26’da sunulmustur.

Tablo 26:Model 2.1.3.1. Hata Matrisi

Tahmin Degerleri

Olumlu Olumsuz Toplam
Gergek Olumlu 291 38 329
Degerler  "Siumsuz | 289 20 329
Toplam 580 78 658

Model 2.1.3.1. ile elde edilen model degerlendirme Olgiitleri ise Tablo 27’de

sunulmustur.
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Tablo 27:Model 2.1.3.1. Degerlendirme Olgiitleri

Siniflandirma Dogrulugu(%o): 50,30
Hata Orani(%): 49,70
Duyarhhk: 0,50
Kesinlik: 0,51
TPR: 0,50
FPR: 0,50
F-Olciitii: 0,42
Kappa Istatistigi: 0,0061

Model 2.1.3.2. Oklid Uzaklik Olgiitii ile Stmiflandirma

Dengeli veri kiimesi 696 Oznitelik ile WEKA 3.8. yaziliminda IB1 siniflandirma
algoritmasi kullanilarak Oklid uzaklik 6lgiitii ile simiflandirildiginda elde edilen hata matrisi

Tablo 28’da sunulmustur.

Tablo 28:Model 2.1.3.2. Hata Matrisi

Tahmin Degerleri

Olumlu Olumsuz Toplam
Gergek Olumlu 248 81 329
Degerler  "Siumsuz | 126 203 329
Toplam 374 284 658

Model 2.1.3.2. ile elde edilen model degerlendirme Olgiitleri ise Tablo 29’de

sunulmustur.
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Tablo 29:Model 2.1.3.2. Degerlendirme Olgiitleri

Siniflandirma Dogrulugu(%): 68,54
Hata Orani(%): 31,46
Duyarhhk: 0,69
Kesinlik: 0,69
TPR: 0,69
FPR: 0,32
F-Olciitii: 0,68
Kappa Istatistigi: 0,37

2.3.2.2.Dengeli Veri Kiimesi - Oznitelik Seciminin Yapildig1 Modeller

2.2.2.5.0znitelik ~ Segimi  bashgr  altinda  belirtilen  CfsSubSetEval-
GainRatioAttributeEval yontemi ile 6znitelik secimi yapilmis ve 696 Oznitelik arasindan 42
Oznitelik secilmistir. Dengeli veri kiimesi segilen Oznitelikler ile iic ayr1 smiflandirma

algoritmasi kullanilarak siiflandirilmistir.

€ Weka Explorer = 52—
J Preprocess I Classify | Cluster | Associate I Select attributes T Visualize T Auto-WEKA }

l Open file J { Open URL., J { Open DB... J { Generate... J { Undo J [ Edit. J [ Save. J
Filter
Choose | StringToWordVector -R firstlast YW 250 -prune-rate -1.0 -N 0 -stemmer weka core stemmers. NullStemmer handler weka.core Rull -M 1 -tokenizer “weka.core.tlokenizers.WordTokenizer -d | Apply
Current relation _ Selected attribute
Relation:_dengeli-weka filter: attribute.StringToWordVector-R1-W250-prun.. Aftributes: 43 Name: Class Type: Nominal
Sum of weights: 658 Wissing: 0 (0%) Distinct: 2 Unique: 0 (0%)
Attributes No. | Label | Count | Weight
i i 1 Oumiu 329 329.0
2 Olumsuz 329 3290
i All L None L Invert 1 Pattern |

2 [_] alisverisi

3 [ allahim

4[] arasinda

5[ bak _

6 [ bulabilirsiniz Class: Class (Nom) VJ[ Visualize All J

7 ] denk
8 ] ederim
9 [ gayet 29
10 ] guven

11 (] iade

12 [ intiyaclarimiza

13 [ ikea

14 ] indiriminden

15 L] ivi

16 [ kolaylik |

Status

oK 1| voo P

Sekil 13: Dengeli Veri Kiimesi Secilen Oznitelikler
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Model 2.2.1: Naive Bayes Siniflandirma Yontemi ile Analiz

Dengeli veri kiimesi 42 0Oznitelik ile WEKA 3.8. yaziliminda Naive Bayes

siniflandirma algoritmasi kullanilarak siniflandirildiginda elde edilen hata matrisi Tablo 30°da

sunulmustur.
Tablo 30:Model 2.2.1. Hata Matrisi
Tahmin Degerleri
Olumlu Olumsuz Toplam
Gergek Olumlu 255 74 329
Degerler Olumsuz | 98 231 329
Toplam 353 305 658
Model 2.2.1. ile elde edilen model degerlendirme Olgiitleri ise Tablo 31’de
sunulmustur.

Tablo 31 : Model 2.2.1. Degerlendirme Olgiitleri

Siiflandirma Dogrulugu(%): 73,86
Hata Orami(%): 26,14
Duyarhhk: 0,74
Kesinlik: 0,74
TPR: 0,74
FPR: 0,26
F-Olgiitii: 0,74
Kappa Istatistigi: 0,48

Model 2.2.2: SMO Simiflandirma Yontemi ile Analiz

Dengeli veri kiimesi 42 Oznitelik ile WEKA 3.8. yaziliminda SMO siniflandirma

algoritmasi kullanilarak siniflandirildiginda elde edilen hata matrisi Tablo 32’da sunulmustur.
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Tablo 32 : Model 2.2.2. Hata Matrisi

Tahmin Degerleri

Olumlu Olumsuz Toplam
Gergek Olumlu 311 18 329
Degerler  "Ouumsuz | 145 184 329
Toplam 456 202 658

Model 2.2.2. ile elde edilen model degerlendirme O&lgiitleri ise Tablo 33’de

sunulmustur.

Tablo 33 : Model 2.2.2. Degerlendirme Olgiitleri

Siiflandirma Dogrulugu(%): 75,23
Hata Orani(%): 24,77
Duyarhhk: 0,75
Kesinlik: 0,80
TPR: 0,75
FPR: 0,25
F-Olgiitii: 0,74
Kappa Istatistigi: 0,50

Model 2.2.3: KNN(k=1) Siniflandirma Yontemi ile Analiz

kNN algoritmast WEKA icerisinde IBk olarak adlandirilmaktadir. k degeri literatiirde
en ¢ok kullanilan 1 olarak kabul edilmistir. KNN modeli Chebyshev ve Oklid olmak iizere iki

farkli uzaklik 6lgiitii kullanilarak analiz edilmistir.
Model 2.2.3.1. Chebyshev Uzakhk Olgiitii ile Siniflandirma

Dengeli veri kiimesi 42 O6znitelik ile WEKA 3.8. yaziliminda IB1 smiflandirma
algoritmas: kullanilarak Chebyshev uzaklik olgiitii ile siniflandirildiginda elde edilen hata

matrisi Tablo 34’da sunulmustur.
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Tablo 34 : Model 2.2.3.1. Hata Matrisi

Tahmin Degerleri

Olumlu Olumsuz Toplam
Gergek Olumlu 315 14 329
Degerler  "ouumsuz | 173 156 329
Toplam 488 170 658

Model 2.2.3.1. ile elde edilen model degerlendirme oOlgiitleri ise Tablo 35’de

sunulmustur.

Tablo 35:Model 2.2.3.1. Degerlendirme Olgiitleri

Siiflandirma Dogrulugu(%): 71,58
Hata Orami(%): 28,42
Duyarhhk: 0,72
Kesinlik: 0,78
TPR: 0,72
FPR: 0,28
F-Olgiitii: 0,70
Kappa Istatistigi: 0,43

Model 2.2.3.2. Oklid Uzaklik Olgiitii ile Stniflandirma

Dengeli veri kiimesi 42 Oznitelik ile WEKA 3.8. yaziliminda IB1 smiflandirma
algoritmas1 kullamlarak Oklid uzakhk 6lgiitii ile siniflandirildiginda elde edilen hata matrisi

Tablo 36’da sunulmustur.
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Gercek
Degerler

Model 2.2.3.2. ile elde edilen model degerlendirme oOlgiitleri ise Tablo 37’de

sunulmustur.

Tablo 36:Model 2.2.3.2. Hata Matrisi

Tahmin Degerleri

Olumlu Olumsuz Toplam
Olumlu 312 17 329
Olumsuz 149 180 329
Toplam 461 197 658

Tablo 37:Model 2.2.3.2. Degerlendirme Olciitleri

Siniflandirma Dogrulugu(%): 14,77
Hata Orani(%): 25,23
Duyarhhk: 0,75
Kesinlik: 0,80
TPR: 0,75
FPR: 0,25
F-Olgiitii: 0,74
Kappa Istatistigi: 0,50
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2.4. BULGULAR ve TARTISMA

2.3.Modelleme baslig1 altinda yapilan model ¢alismalarinda elde edilen tiim ¢iktilar

Tablo 38’de verilmistir.

Tablo 38:Model Sonuclarimin Karsilagtirilmasi

< - <
= & B = ~ = - -
S | B o\ge | BB £ | £ |:E|z|g|&"
=28 £ 5 SEER S 3 = g =
S5 2 EE | €8% |8 £ 2 | 22|02 | &%
g >~ 5§ | ©0” | ER ks A X | B | & | d Z
n > )
Yok 91,30 8,70 0,91 0,90 | 091|059 | 0,9 0,41
Dengesiz
Var 91,26 8,74 0,91 0,90 | 091 | 0,64 | 0,90 0,37
Naive Bayes
Yok 76,14 23,86| 0,76 0,76 | 0,76 | 0,24 | 0,76 0,52
Dengeli
Var 73,86 26,14| 0,74 0,74 |0,74 | 0,26 | 0,74 0,48
Yok 92,14 7,86 0,92 091 | 092|055 | 0,91 0,47
Dengesiz
Var 93,02 6,98 0,93 0,92 | 093|050 | 0,92 0,54
SMO
Yok 80,70 19,30| 0,81 0,81 081019 | 0,81 0,61
Dengeli
Var 75,23 24,77 0,75 0,80 | 0,75 0,25 | 0,74 0,50
Yok 90,92 9,08 0,91 091 | 091|078 | 0,88 0,20
Dengesiz
kNN Var 93,52 6,48 0,94 0,93 |094 | 0,49 | 0,93 0,56
(IBk k=1)
Chebyshev Yok 50,30 49,701 0,50 0,51 | 0,50 | 0,50 | 0,42 | 0,0061
Dengeli
Var 71,58 28,42 0,72 0,78 | 0,72 | 0,28 | 0,70 0,43
Yok 92,24 7,76 0,92 091 | 092|058 | 0,91 0,45
Dengesiz
kNN Var 93,52 6,48 0,94 0,93 [094 | 0,49 | 0,93 0,56
(IBk k=1)
Oklid Yok 68,54 31,46| 0,69 0,69 | 069|032 | 0,68 0,37
Dengeli
Var 74,77 25,23| 0,75 0,80 | 0,75 0,25 | 0,74 0,50
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Dengesiz veri kiimesinde yapilan tiim c¢aligmalarda elde edilen smiflandirma

dogrulugunun %90’ nin {izerinde oldugu goriilmektedir.

Dengesiz veri kiimesinde 6znitelik secimi yapilmadigi durumda yapilan ¢alismalarda
ilk sirada %92.24 siniflandirma dogrulugu ile KNN (IBk k=1) Oklid uzaklik élgiitiiyle yapilan
k-en yakin komsu algoritmasi bulunurken, ikinci sirada ise ¢ok az bir fark ile %92,14
smiflandirma dogrulugu ile SMO algoritmas1 bulunmaktadir. Ugiincii sirada %91,30 ile Naive
Bayes, son sirada ise %90,92 ile kNN (IBk k=1) Chebyshev uzaklik dl¢iitiiyle yapilan k-en

yakin komsu algoritmasi1 bulunmaktadir.

Dengesiz veri kiimesinde 6znitelik segimi yapildigi durumda yapilan ¢aligmalarda ise
ilk sirada %93,52 smiflandirma dogrulugu ile KNN(IBk k=1) Oklid ve Chebyshev uzaklik
oOlgiitleriyle yapilan k-en yakm komsu algoritmalar1 bulunurken, ikinci sirada ise az bir fark ile
%93,02 siniflandirma dogrulugu ile SMO algoritmasi bulunmaktadir. Son sirada ise %91,26

smiflandirma dogrulugu ile Naive Bayes bulunmaktadir.

Dengesiz veri kiimesi lizerinde yapilan calismalarda 6znitelik se¢iminin basar1 oranlar1

iizerinde ¢ok biiylik bir degisiklik olmasada oranlar1 pozitif etkiledigi goriilmektedir.

Dengeli veri kiimesinde 6znitelik se¢imi yapilmadigi durumda yapilan ¢alismalarda
ilk sirada %380,70 basar1 orani ile SMO algoritmasi bulunurken, ikinci sirada ise %76,14 basar1
orani ile Naive Bayes algoritmasi bulunmaktadir. k-en yakin komsu algoritmasinin Oklid

uzaklik olgiitii ile %68,54, Chebyshev uzaklik 6lgiitiiyle ise %50,30 oldugu dikkat cekmektedir.

Dengeli veri kiimesinde 6znitelik se¢imi yapildigi durumda yapilan ¢aligmalarda ilk
sirada %75,23 basar1 oran1 ile SMO algoritmasi bulunurken, ikinci sirada ise %74,77 basar1
orani ile KNN (IBk k=1) Oklid uzaklik 6lciitiiyle yapilan k-en yakin komsu algoritmasi
bulunmaktadir. Ugiincii sirada %73,86 ile Naive Bayes, son sirada ise %71,58 ile kNN (IBk
k=1) Chebyshev uzaklik dl¢iitiiyle yapilan k-en yakin komsu algoritmas1 bulunmaktadir.

Dengeli veri kiimesinde yapilan ¢alismalarda 6znitelik se¢iminin k-en yakin komsu
algoritmalar1 iizerinde Oklid uzaklik 6lgiitii ile yaklasik %7°lik, Chebyshev uzaklik 6lgiitii ile
yaklasik %21°lik bir artis ile pozitif etkiledigi goriilmektedir.
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Dengeli veri kiimesinin simiflandirma dogrulugunun dengesiz veri kiimesine gore daha
diistik oldugu goriilmektedir. Bunun nedeninin dengeli veri kiimesinde veri sayisinin yetersiz

olmasindan kaynaklandigi tahmin edilmektedir.

Model basarim 0lgiitlerinden recall(duyarlilik), precision(kesinlik) ve f-olgiit
degerlerinin 1’¢ yakin olmasi istenmektedir. Recall, Precision ve F-Olgiit degerleri
incelendiginde, dengesiz veri kiimesi {izerinde yapilan tiim modellerde algoritmalarin recall,
precision ve f-6lgiit degerlerinin %88 - %93 arasinda degiskenlik gosterdigi goriilmektedir.
Dengeli veri kiimesinde ise recall(duyarlilik), precision(kesinlik) ve f-6l¢iit degerleri 6znitelik
secimi yapilmadigr durumda %42 - %81 araliginda degiskenlik gosterdigi goriilmektedir.
Oznitelik se¢imi yapildigi durumda ise %70 - %74 araliginda degiskenlik gosterdigi
goriilmektedir. Dengeli veri kiimesinde bu degerlerin dengesiz veri kiimesine gore daha diisiik

olmasinin nedeninin veri sayisinin yetersiz olmasindan kaynaklandigi tahmin edilmektedir.

Kappa istatistik degerleri incelendiginde ise, bu degerler veri kiimeleri ve 6znitelik
secimine gore degiskenlik gostermektedir. Veri kiimeleri ve 6znitelik se¢imine gore ortalama

kappa istatistik degerleri alindiginda SMO algoritmasi ile en iyi uyumun oldugu goériilmektedir.
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SONUC

Duygu analizi ile miisterilerin satin aldiklar1 tiriin/hizmetler hakkinda sosyal medya
platformlarinda yazdiklari yorumlar incelenerek miisterilerin hangi duygu ile ilgili bu yorumlari
yazdig1 arastirilabilmektedir. Kullanici veya miisteri yorumlar1 otomatik degerlendirilerek
isletmelerde bu yorumlarin manuel degerlendirilmesi igin harcanan zaman daha efektif
kullanilabilmekte ve ¢alisan is yiikii azaltilabilmektedir. Dogru siniflandirilan yorumlar analiz

edilerek miisteri memnuniyetinin artirilmasina yonelik ¢alismalar yapilabilmektedir.

Bu calismada, duygu analizi Weka 3.8 yazilimi kullanilarak yapilmigtir. El yordamu ile
sosyal medya yorumlarmmin her biri “olumlu, olumsuz, n6tr” etiketlerinden biri ile
etiketlenmistir. Dengesiz ve dengeli veri seti olusturulduktan sonra Weka 3.8 yazilimi
kullanilarak her iki veri seti ayr1 analiz edilmistir. Her iki veri kiimesi Weka 3.8 de bulunan
stringtowordvector filtresi kullanilarak dzniteliklerine ayrilmistir. Ozniteliklerine ayrilan veri
kiimeleri, ilk olarak 6znitelik se¢imi yapilmadan siniflandirma algoritmalari ile siniflandirilarak
algoritmalarmin performansi karsilastirilmistir. Sonrasinda her iki veri kiimesi i¢in de 6znitelik
secimi yapilmis ve simiflandirma algoritmalari ile siniflandirilarak algoritmalarmin performansi

karsilastirilmistir.

Siniflandirma algoritmalarmin performansi 16 farklt model olusturularak incelenmistir.
Olusturulan tiim modellerde model gecerliligini dogrulamak i¢in 10-katli ¢apraz dogrulama
yontemi kullanilmustir. Olusturulan modellerde  SMO algoritmas: diger siniflandirma
algoritmalardan daha yiikksek siniflandirma dogruluguna sahip olmustur. Modeller
karsilastirildiginda dengesiz ve dengeli veri kiimelerindeki 6rnek sayisinin farklihgimdan en az

etkilenen SMO algoritmas1 olmustur.

Sonug olarak, e-ticaret firmalarma yonelik elde edilen sosyal medya yorumlar:1 analiz
edildiginde; dengesiz veri kiimesinde 6znitelik se¢cimi yapildiginda, kNN algoritmas1 %93,52
smiflandirma dogrulugu ile en ytliksek basariy1 gosterse de tiim kriterler goz oniine alindiginda

en 1yi ortalama performansi SMO algoritmasinin gosterdigi soylenebilmektedir.

Gelecek c¢alismalarda yeterli veri sayist ile dengeli veri kiimesi olusturularak
smiflandirma dogrulugu yiikseltilebilir. Kelime kokleri bulunarak veri onisleme teknikleri

tyilestirilip, temsil giicii daha yiiksek Oznitelikler ile daha kaliteli ¢aligmalar yapilabilir.
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Olumsuz etiketli sosyal medya mesajlar1 iade-tedarik-kargo-misteri hizmetleri vb. sekilde
kategorilestirilerek ~ sikayetlerin  hangi kategoride oldugu incelenebilir. Sikayetler
kategorilestirilerek ilgili isletme departmanlarina ilgili miisteri sikayetlerinin otomatik
dagitilmas1 hedeflenebilir. Firmalara gére duygu durum yiizdeleri belirlenebilir. Hangi firmada
olumlu-olumsuz-nétr etiketli sosyal medya mesajinin daha fazla atildigi incelenebilir. Firmalar
sektorlerine gore degerlendirilebilir. En ¢ok igerik paylasan sektoriin/firmanin hangisi oldugu
incelenebilir. Firmalarm sosyal medya paylasim giin ve zamanlar1 dikkate alinarak
degerlendirme yapilabilir. Etkilesimlerin 6zglin mesajlardan mi, retweetlerden mi olustugu
tespit edilebilir. Sektorler/firmalar arasindaki farkliliklar ~ Kikare uygunluk testi ile

incelenebilir.
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EK 1: Dengesiz Veri Kiimesi Uzerinde Oznitelik Secimi Yapilmadan

EKLER

Smiflandirma Sonucunun WEKA Ekran Gorintisi

&9 Weka Explorer

Naive Bayes

[ Preprocess [ Classify | Cluster | Associate | Selectatiibutes | Visualize | Auts-WEKA |

Classifier

[ Choose ]‘NamBayes

Test options

Classifier output

() Use training set

A
Time taken to build model: 3.26 seconds 3
() Supplied test set Set
- = Stratified ~validation ===
@ Crossvaiidation Folds 10 ravitied crossmvalidacion
— Summary =—=
(U Percentage split % 66
Correctly Classified Instances 2916 91.2962 %
L More options... Kappa statistic 0.4078
VMean absolute error 0.1176
Root mean squared error 0.2652
{ (Nom) Class E l Relative absolute error 63.57 %
Root relative squared error 87.2517 %
start Stop Total Nurber of Instances 3194
Result list (right-click for options) === Detailed Accuracy By Class =—
13:37:41 - bayes NaiveBayes TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
13:38:34 - functions SMO 0,347 0,022 0,644 0,347 0,451 0,431 0,855 0,522 Olumlu
13:50:12 - lazy IBk 0,978 0,653 0,929 0,978 0,953 0,431 0,855 0,979 Olumsuz
135028 - lazy JBk Weighted Avg. 0,913 0,588 0,899 0,913 0,901 0,431 0,855 0,932
15:10:49 - lazyIBk === Confusion Matrix ===
a b <-- classified as
114 215 | a = Olumlu
63 2802 | b = Olumsuz
v
L T
Status
oK

EK 2: Dengesiz Veri Kiimesi Uzerinde Oznitelik Segimi Yapilmadan SMO Siniflandirma
Sonucunun WEKA Ekran Gortintiisii

9 Weka Explorer

[ Preprocess | ciassity | custer | associate | select atributes | visuaiize | Auto-WEKa |

Classifier

[ Choose ]‘SMOVC 1.0-L0.001-P10E12-N0-V-1-W1 -K"weka

function:

-E1.0-C 260007" -calibrator "weka.classifiers functions Logistic -R 1. 0E-8 -M -1 -num-decimal-places 4" |

Test options

() Use training set

() Suppliedtest et

(®) Crossvalidation Folds 10

Classifier output

Time taken to build model: 5.15 seconds

=== Stratified cross-validaticn ===

Summary ===

() Percentage split % 66
rrectly Classified T 2943
| Maore options. Kappa statistic 0.4663
Mean absolute error 0.0786
Root mean squared error 0.2803
l (Nom) Class Relative absolute error 42.4759 1
Root relative squared error 92,2239 %
Start Stop Total Number of Instances 3194

Result

t (right-click for options)

13:37:41 - bayes MaiveBayes

13:50:12 - lazy 1Bk
13:50:26 - lazy 1Bk
15:10:49 - lazy.|Bk

=== Detailed RAccuracy By Class ===

TP Rate FP Rate
0,388 0,017 0,719
0,983 0,611 0,933
Weighted Avg. 0,821 0,550 0,811

=== Confusion Matrix ===

a2 b < classified as
128 201 | a = Olumlu
50 2815 | b = Olumsuz

Precision Recall

0,328
0,983
0,921

92.1415 %

F-Measure MCC

0,505
0,957
0,911

0,482
0,492
0,492

.
g
ROC Arez PRC Area Class
0,626 0,343 Olumlu
0,686 0,933 Clumsuz
0,626 0,872
v
¥

Status

oK
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EK 3: Dengesiz Veri Kiimesi Uzerinde Oznitelik Secimi Yapilmadan kNN(k=1) Chebyshev
Uzaklik Olgiitii ile Siniflandirma Sonucunun WEKA Ekran Gériintiisii

€ Weka Explorer

[ Preprocess IClassify Cluster | Associate I Select attributes T Visualize T Auto-WEKA }

Classifier

[ Choose ]lIBk ST 0 -2 weka care neighboursearch LinearMMSearch -AVweka core ChebyshevDistance -R firstlast™

Test options

() Use training set

Classifier output

Time taken to build model: 0.01 seconds

() Supplied test set Set
| EussrEmn e O === Stretified cross—validation ===
Summary ===
() Percantage split %
rrectly Classified T 2904
| Maore options. Kappa statistic 0.2089
Mean absolute error 0.1625
Root mean squared error 0.2858
l (Nom) Class Relative absolute error 87.8321 1
Root relative sguared error 94.0261 %
Total Fumber of Instances 3194

Start Stop

Result list (right-click for options)

== Detailed Rccuracy By Class ===

90.9205 %

-

13:37:41 - bayes MaiveBayes TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area BPRC Rrea Class
13:38:34 - functions.SMO 0,128 0,001 0,933 0,128 0,225 0,327 0,615 0,226 Olumlu
13:50:12 - lazy Bk 0,993 0,872 0,909 0,999 0,952 0,327 0,615 0,924 Olumsuz
1 223,18k Weighted Avg. 0,908 0,783 0,811 0,908 0,877 0,327 0,615 0,852
15:10:48 - lazy Bk == Confusion Matrix =—=

& b <-- classified as

42 287 |  a = Olumluw

32862 | b = Qlumsuz

d
<X -
Status

OK

EIPT

EK 4: Dengesiz Veri Kiimesi Uzerinde Oznitelik Se¢imi Yapilmadan kNN(k=1) Oklid Uzaklik

Olgiitii ile Smiflandirma Sonucunun WEKA Ekran Gériintiisii

£ Weka Explorer

[ Preprocess TC.Iassify Cluster | Associate I Select attributes T Visualize T Auto-WEKA }

Classifier

l Choose J|IBk -K 1 - 0 -A"weka_ care neighboursearch LinearMNSearch -A ¥weka core MinkowskiDistance -P 2.0 -R first-last™

Test options
() Use training set

() Supplied testset Set
® Cross~alidation Folds 10

(U Percentage split %

Classifier output

Time taken to build model: 0 seconds

Stratified cross-validation ===

| More options

I (Mom) Class

Start Stop

Result list (right-click for options)

13:37:41 - bayes.NaiveBayes
13:38:34 - functions SMO

13:50:12 - lazy.|Bk

Summary ===

orrectly Classified Instances 2946

Happa statistic 0.4475
Vean sbsolute error 0.078
Root mean squared error 0.2718
Relative absolute error 42,143 %
Root relative squared error 29.431 %
Total Number of Instances 3184

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate FPrecision Recall

0,353 0,012 0,768 0,353
0,988 0,647 0,930 0,988
Weighted Avg. 0,922 0,582 0,313 0,922

=== Confusion Matrixz ===

a b < classified a3
116 213 | a = Olumlu
35 2830 | b = Clumsuz

E1S

92.235¢ %

F-Measure MCC ROC Ares ERC Rrea
0,483 0,487 0,640 0,419
0,958 0,487 0,640 0,918
0,909 0,487 0,640 0,868

-

Class
Olumlu
Olumsuz

Status

oK
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EK 5: Dengesiz Veri Kiimesi Uzerinde Oznitelik Secimi Yapilarak Naive Bayes Siniflandirma

Sonucunun WEKA Ekran Goriuintiisi

@ Weka Explorer E=IaE
[ Preprocess TCJassty Cluster | Associate I Select atfributes T Visualize IAutu—WEKA ]
Classifier

[ Choose ]‘NaiveBayes ‘

Test options Classifier output
() Use training set a
Time taken to build model: 0.11 seconds a
() Supplied test set Set
- === Stratified -validation ===
(® Cross-validation Folds 10 Fariiied crosstvalldatien
=== Summary ==
(L) Percentage split % 66
Correctly Classified Instances 2915 91.2649 %
L Wore options.. | Kappa statistic 0.3684
Mean absolute error 0.1362
Root mean sguared error 0.2716
l (Nom) Class r] Relative absolute error 73.6335 %
Root relative squared error 29.3453 %
Start Stop Total Number of Instances 3184
Result list (right-click for options) === Detailed Accuracy By Class ===
12:51:37 - bay y TP Rate FF Rate Frecision Recall F-Measure MCC ROC Area FRC Area Class
12:51:48 - functions SMO 0,292 0,016 0,876 0,292 0,408 0,407 0,829 0,515 Olumlu
12:52:04 - lazy 1Bk 0,984 0,708 0,924 0,884 0,953 0,407 0,831 0,973 Olumsuz
12:52:17 - lazy IBK Weighted Avg. 0,913 0,637 0,898 0,813 0,897 0,407 0,831 0,926
=== Confusion Matrix =—=
a b <-- classified as
96 233 | &= Olumlu
46 2819 | b = Olumsuz
v
EAS >

Status

oK. Log w x0

EK 6: Dengesiz Veri Kiimesi Uzerinde Oznitelik Secimi Yapilarak SMO Smiflandirma

Sonucunun WEKA Ekran Gortuintisu

€3 Weka Explorer [E=RRCE
[ Preprocess | ciassity | Gluster | Associate | selectatrioutes | visualize | Auto-WEKa |
Classifier

[ Choose ]‘EMD -C10-L0001-PI0E-12-N0-V-1-WW1-K"weka classifiersfunctions suppotectar Palyikemel -E 1.0 -C 260007 -calibrator “weka classifiers functions Logistic -R 1.0E-8 -M -1 -num-decimal-places 4" ‘

Test options. Classifier output
() Use training set &
Time taken to build model: 0.82 seconds r
) Supplied test set Set.
- Stratified —validation ===
@® Cross-validation Folds 10 Farizied crosatvalidation
Summary ===
O Percentage split % 65
rrectly Classified L 2971 93.0182 %
| Wore options.. J Happa statistic 0.5353
Mean absolute error 0.0693
Root Tean sguared error 0.2642
l (Mom) Class Relative absolute error 37.7376 %
Root relative squared error 86.9279 ¢
Start Stop Total Humber of Instances 3194
Result list (right-click for options) === Detailed Rccuracy By Class ===
12:51:37 - bayes NalveBayes TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
0,450 0,015 0,779 0,450 0,570 0,558 0,718 0,407 Olumlu
12:52:04 - 1azy.IBk 0,985 0,550 0,940 0,985 0,962 0,558 0,718 0,939 Clumsuz
12:5217 - lazy IBK Weighted Avg. 0,930 0,495 0,923 0,930 0,922 0,559 0,718 0,884
=== Confusion Matrix ==
a b <-- classified as
148 181 | a = Olumlu
12 2823 | b = Olumsuz
v
<X I

Status

oK Log ‘. x0
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EK 7: Dengesiz Veri Kiimesi Uzerinde Oznitelik Se¢imi Yapilarak kNN(k=1) Chebyshev
Uzaklik Olgiitii ile Siniflandirma Sonucunun WEKA Ekran Gériintiisii

€ Weka Explorer

[ Preprocess IClassify Cluster | Associate I Select affributes T Visualize T Auto-WEKA }

Classifier

[ Choose ]lIBk -k 1 W 01-A "weka_ core neighboursearch LineartNSearch -A 'weka core ChebyshevDistance -R first-lastt™

Test options

() Use training set

() Suppliedtest set

(® Cross~alidaion Folds 10

() Percentage split 66

[ lore options ]
l (Mom) Class r ]
L st | Stop

Result list {right-click for options)

12:51:37 - bayes.NaiveBayes
12:51:48 - functions SMO

12:52:04 - lazy.IBk
12:52.17 - lazy.IBk

Classifier output

Time taken to build model: 0.0l seconds

Stratified cross-validation

=== Confusion Matrix ===

a b <—- classified as
148 1e1 | 2 = Olumlu
26 2839 | b = Olumsuz

Summary ===

Correctly Classified Instances 2987 93.5191 %

Kappa statistic 0.5569

Mean sbsolute error 0.0789

Root mean squared error 0.2315

Relative zbaolute error 42.6234 %

Root relative squared error 76.1463 %

Total Number of Instances 3194

== Detailed Accuracy By Class —=
TP Rate FP Rate Frecision Recall F-Measure MCC ROC Ares FRC Area
0,450 0,009 0,851 0,450 0,588 0,590 0,928 0,716
0,991 0,550 0,940 0,991 0,965 0,580 0,928 0,988

Weighted Avg. 0,935 0,494 0,931 0,935 0,926 0,590 0,928 0,960

T

Claas
Olumlu
Olumsuz

Status

OK

EIRS

EK 8: Dengesiz Veri Kiimesi Uzerinde Oznitelik Se¢imi Yapilarak kNN(k=1) Oklid Uzaklik

Olgiitii ile Smiflandirma Sonucunun WEKA Ekran Gériintiisii

& Weka Explorer

[ Preprocess | Glassify | Cluster | Associate | Selectatributes | visualize | Auto-WEKA |

Classifier

l Choose J|IBk KT -4 0 -4 Mweka.core neighboursearch LinearhiNSearch -A Mweka.core MinkowskiDistance -P 2.0-R firsk-last™

Test options

(U Use training set

() Supplied test set

(®) Cross—validation Folds |10
(_) Percentage split % 66
| More options J
l (Nom) Class r }
Start Stop

Result list (right-click for options)

12:571:37 - bayes NaiveBayes
12:51:48 - functions.SMO
12:52:04 - lazy 1Bk

Classifier output

Time taken to build model: 0 seconds

Stratified cross-validation ===

=== Confusion Matrix ==

a b <-- classified as
150 179 | a = Olumlu
28 2837 | b = Clumsuz

== Summary ==

Correctly Classified Instances 2987 93.5191 %

Happa statistic 0.5599

Mean absolute error 0.0789

Root mean squared error 0.2436

Relative sbsolute error 42.6376

Root relative squared error 20,1472 %

Total Number of Instances 3194

== Detailed Accuracy By Class ==
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area
0,456 0,010 0,243 0,456 0,582 0,581 0,807 0,547
0,990 0,542 0,941 0,990 0,965 0,591 0,307 0,969

Weighted Avg. 0,935 0,489 0,931 0,935 0,926 0,581 0,807 0,825

Tr

Class
olumlu
Olumsuz

Status

OK

68
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EK 9: Dengeli Veri Kiimesi Uzerinde Oznitelik Se¢imi Yapilmadan Naive Bayes Siniflandirma
Sonucunun WEKA Ekran Goriintiisii

© Weka Explorer - o X
Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Selectaltibutes | Visualize |

Classifier

e e

Test options.
O Use training set
O Suppliedtest set
© Crossalidaton Folds (10
O Percentagespit

0.1667 0.1667
329 329 r

o 0.0081
———E—— 0.1667 0.1667
More options J

10.03:19 - functions. SO

100351 - lazy 18K Time taken to build model
10.04.04 - lazy 1Bk

seconds

acified crossovelids

—em SuTmATY —em
Correctly Classified Instances
Kappa scatistic

Mean sbsclute err:
Root mean squarsd erzor
Relative absolute error
Root relative squared erzor
Total Number of Instances

Detalled Accuracy By Clas

T¢ Rave FP Rate Precision Recall

0,760 0,237 0,72 0,760 0,761 0,523
0,7%€3 0,200 0,761 0,762 0,523
Weighted Avg.  0,76L 0,239 0,76l 0,761 0,523

wax Confusion Matrix eee

& b <o classified as
250 79 | = Olwmlu
782511 b= Olmsuz

S

¥el ]|

€ =l

EK 10: Dengeli Veri Kiimesi Uzerinde Oznitelik Se¢imi Yapilmadan SMO Siniflandirma
Sonucunun WEKA Ekran Goriintiisii

© Weka Explorer = o X
Preprocess [ Classify | Cluster | Associate | Select abibutes | Visuaiize |
Classifier

=
( Choose [SHMO-C 1.0-L0.001 -P 1.05-12-N 0-V-1 1 -K"weka.clssiflers funclons supportVactor PolyKernel - 1.0-C 250007"-calbrter ogistic R 1.058-M-1 ‘
Testoptions Classifior cutput
= i
O Use taining set + 0.2006 + rill
) Suppliedtest set t 7 fiamas il
s -o.ese
© Crosswalidaton Folds 10 + -0.1084 4 ‘
4 -oas03
© Percentage spit e 3 @
———— B 0t (memalized)
L womomons. | L e nomaisen
| + 0.0695 4 (normalized)
. sl 0.2081 * ed) yo
Momicinss B 0.06¢ * (normalizea)
— % 0.5013 4 (norsalized) y
st stop - 0.23%

Husber of ernel

100305 - bayes Nanelayes |

100351 - lazy 18K | 1] | 7ime caken o butld wodel: 0.13 seconds
10.04.04 - tazz 18k

0.6891 3

Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

T¢ Rate FP Rate FPrecision Recall

0,23 0,78 0,848
0,152 0,834 0,766
Weignted Avg. 0,153 0,808 0,807

== Confusion Matrix see

s b < classified as
75 50 | a = Olumlu
2521 b= Olumsuz
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EK 11: Dengeli Veri Kiimesi Uzerinde Oznitelik Se¢imi Yapilmadan kNN(k=1) Chebyshev
Uzaklik Olgiitii ile Siniflandirma Sonucunun WEKA Ekran Gériintiisii

© Weka Explorer o X
Preprocess [ Classify.| Cluster | Associate | Select atiributes | Visualize |
Classitier
Clssies
Choose | IBK-K 1-W 0 -A"weka core u rstiastr
Test options Classifier
O Use raining set
O Supplieatestset
7 f1ers.lazy. 15K K 1 W 0 -A "veka.o e R f1rst-lasti="
© Cross-alidation Folds |10 n P b e ax .
Inszancs ese
oo i Actributes: €96
More options. [1ist of atcributes omitced]
Test zode: eross-validation
P—— 2| | — cassarier moer (rur: cratning ses) —
IB1 instance-bessd clas:
Stat g using | mearest neighbour(s) for classification
Result list (right-click for options)
10:0309- bayes NaneBages Tine taken to build mdel: 0 seconds
10.03:19 - functions. SMO
10:0351 -lazy Bk
50.304 %
EMeesure MO ROC Azea FRC Area Class
&0 0,009 0,604 Olaml
157 0,009 0,539 Olummuz
Weighted Avg. 0,503 a1 0,008 0,512
- Confusion Matrix ==
. b soiricd as
20 3| a=oLmlu
268 40 | b= Olmmsuz
) | 7 3
Status S
oK Lo | a0

EK 12: Dengeli Veri Kiimesi Uzerinde Oznitelik Se¢imi Yapilmadan kNN(k=1) Oklid Uzaklik

Olgiitii ile Smiflandirma Sonucunun WEKA Ekran Gériintiisii

© Weka Explorer o X
Gase | G e | vz [ v
Classifier
[
Choose 1Bk K1Y 0 -A"weka woeka. 20-R frstlast™
Testoptions
N
(U Use training set
1 Suppliedtest set Set
— Elers:lan A \"weks
@ Cross~alidaon Foids 10 1154 ° ce-1.
) Percentage spit % 65
Moss ophiona. {115t of steribuces crizied)
: | || e moce: 1 cross-valigat:
[ owomycisss T i
= sed classifier
L Stat Siop t neighbour (s) for clas: tion
oot Rt {ripht:cRCK 10¢ OpYONS)
100309 - bayes NavveBayes Tine taken to butld mdel: 0 seconds
10.03.10 - funchions.SUO
=== Stracified cross-valldsticn ===
10:04.04 - lazy 18K e
51 o541 %
0.3708
0.3338
Root mean squared error 0.4562
Relative sbsolue error ce.es37 1
912355 1
ase
™ Rate R Precision Recall FMeasre MU ROC Avea PRC Area Class
0,75 0,663 0,75 0,706 0,37 0,773 0,758  Olulu
0,61 omns  0E o6 0,9 0,775 0,247  Olumsuz
Weigntea Avg. 0,685 0689 0,685 o684 0,37 07 0,75
[z 7 o3
Status.
oK L3 | g x0
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EK 13: Dengeli Veri Kiimesi Uzerinde Oznitelik Se¢imi Yapilarak Naive Bayes Siniflandirma
Sonucunun WEKA Ekran Goriintiisii

€ Weka Explorer

[ Preprocess IClassif}! Cluster | Associate I Select attributes T Visualize T Auto-WEKA }

Classifier

| chooss J|Nameﬂayes

Test options

() Use training set

(_) Supplied test set
®) Cross~alidation Folds 10

(U Percentage split

| More options J

l (Mom) Class r ]

Start

Result list (right-click for options)

Classifier output

Time taken to build model: 0.01 seconds

Stratified cross-validation ===

Summary ===
Correctly Classified Instances 486
Happa statistic 0.4772
Mean absolute error 0.3341
Root mean squared error 0.4188
Relative sbsolute error 66.8216 &
Root relative squared errer 83.7529 &
Total Number of Instances 658
=== Detailed Accuracy By Class ===
TF Rate FP Rate Frecision Recall
0,775 0,288 0,722 0,775
0,702 0,225 0,757 0,702
Weighted Avg. 0,739 0,261 0,740 0,739

=== Confusion Matrix ===

a2 b <-- classified a3
255 74 | a = Olumlu
98 231 | b = Olumsuz

73.8602 %

F-Measure MCC

0,748 0,478
0,729 0,478
0,738 0,478

ROC Area
0,843
0,843
0,843

BRC Area Class
0,86 Olumlu
0,834 Olumsuz
0,840

T

Status

0K

EK 14: Dengeli Veri Kiimesi Uzerinde Oznitelik Se¢imi

Sonucunun WEKA Ekran Goriuintisu

€ Weka Explorer

Yapilarak SMO

1] e

Smiflandirma

[ Preprocess Tclassdy Cluster | Associate T Select atributes T Visualize T Auto-WEKA ]

Classifier

l Choose J|SMU -C1.0-L0001-P10E12-M0-W-1-W1 -K"weka.

function:

upportvect

|-E 1.0 -C 250007 -calibrator "weka classifiers functions Logistic -R 1 0E-8 -M -1 -num-decimal-places 4" ‘

Test options

() Use training set

() Suppliedtest set

® Cross-validation Folds 10

() Percentage split

Classifier output

Time taken to build model: 0.02 seconds

=== Stratified cross-validation ===

| More options... )

l (Nom) Class " J

Start

Result list {right-click for options)

Stop

13:54:27 - bayes. NaiveBayes

Summary ===

rrectly Classified Instances 435
Kappa statistic 0.
Mean abaolute error o.
Root mean squared error a.
Relative sbsolute error 49.
Root relative squared error 99.
Total Number of Instances 658

=== Detailed hccuracy By Class ===

5046
2477
4377
5432 %
5425 %

TP Rate FP Rate Precision Recall
0,945 0,441 0,682 0,945
0,55¢ 0,055 0,911 0,558
Weighted Avg. 0,752 0,248 0,798 0,752

=== Confusion Matrix ===

a B <-- classified as
311 18 | a = Olumlu
145 184 | b = Olumsuz

75.228 %

F-Measure MCC

0,792 0,547
0,693 0,547
0,743 0,547

ROC Area
0,752
0,752
0,752

ERC Area Class
0,672 Olumlu
0,730 Olumsuz
0,701

T

Status

oK
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EK 15: Dengeli Veri Kiimesi Uzerinde Oznitelik Segimi Yapilarak kNN(k=1) Chebyshev

Uzaklik Olgiitii ile Siniflandirma Sonucunun WEKA Ekran Gériintiis

€ Weka Explorer

[ Preprocess Iclassify Cluster | Associate I Select attributes T Visualize T Auto-WEKA }

Classifier

l Choose J|IBk SR 0 -A weka care neighboursearch LineartNSearch -A Mweka care ChebyshevDistance -R firstlast™

Test options

Classifier output

() Use training set
() Suppliedtest set Set

(® Crossalidation Folds |10

() Percantaga split %

| More options J

I (Nom) Class |/

Start Stop

Result list {right-click for options)

13:54:27 - bayes NaiveBayes
13:55:25 - functions.SMO

13:56:03 - lazy.IBk

Time taken to build model: 0 seconds

=== Strevified cross—validation ===
Summary ==

Correctly Classified Instances
Kappa statistic

Mean zbsolute error

Root mean squared error
Relative zbsolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

=== Confusion Matrix ==

& b <-- classified as

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC
0,957 0,526 0,645
0,47¢ 0,043 0,918
Weighted Avg. 0,716 0,284 0,782

71.5805 %

ROC Area ERC Area
0,957 0,771 0,493 0,839 0,815
0,474 0,625 0,493 0,839 0,828
0,716 0,898 0,433 0,839 0,836

Class
Olumlu
Olumsuz

Tr

315 14 | a = Olumlu
173 156 | b = Olumsuz
i
<\ I3
Status
oK

EK 16: Dengeli Veri Kiimesi Uzerinde

Olgiitii ile Smiflandirma Sonucunun WEKA Ekran Gériintiisii

& Weka Explorer

EIR

Oznitelik Se¢imi Yapilarak kNN(k=1) Oklid Uzaklik

[ Preprocess | ciassity | cluster | associate | selectatributes | visuaiize | Auto-weKa |

Classifier

l Choose J|IBk -K 1 -4 0 -4 "weka.core neighboursearch LinearhNSearch -A Mweka.core MinkowskiDistanee -P 2.0-R firsk-last™

Test options
() Use training set
() Supplied test set Set

®) Crossvalidation Folds 10

() Percentage split %

| More options, J

l (Nom) Class |4

Start Stop

Result list (right-click for options)

13:54:27 - bayes MaiveBayes
13:55:25 - functions.SMO
13:56:03 - lazy.IBk

1 27y IBK

Classifier output

Time taken to build model: 0 seconds

Stratified cross-validation ===
Summary

Correctly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absoluce error

Root relative squared error
Total Number of Instances

== Detailed Accuracy By Class ===

=== Confusion Matrix ==

& b <-- classified as
312 17 | a = Olumlu
149 180 | b = Olumsuz

ES

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC
0,948 0,453 0,677
0,547 0,052 0,914
Weighted Avg. 0,748 0,252 0,785

74.772 %

4954
L2811
3793
L2102
L9788 &

-

ROC Area PRC Rrea
0,948 0,780 0,541 0,847 0,853
0,547 0,684 0,541 0,847 0,840
0,748 0,737 0,541 0,847 0,846

Class
Olumlu
Olumsuz

T

Status

oK
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