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ONSOZ
Bu tez calismasinda, COVID-19 pandemi surecinde twitter sosyal medya
platformunda insanlarin uzaktan egitimle ilgili tlrkce goriislerini igeren
paylasimlardan olusan veri seti kullanilarak derin 6grenme algotirmalar1 ile duygu
analizi yapilmistir. Tilrkce hazir veri seti bulunmadigindan twitter lizerindeki veriler
toplanmig ve gereken veri seti olusturulmustur. Kullanilan smiflandirma

algoritmalarinin sonuglar1 belirlenmis ve birbirleri ile kiyaslanmustir.

Bu calismanin hayata gecirilmesi slrecinde, arastirmanin konusu, sonuglarin
degerlendirilmesi ve yazimi agamasinda yapmis oldugu biiyiik katkilarindan dolay1 tez
danismanmim Saym Dr. Ogr. Uyesi Fatma PATLAR AKBULUT’a derin tesekkir

ediyorum.

RAHIM SADIGOV
ISTANBUL, 2022
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OZET

DERIN DUYGU ANALIZi iLE UZAKTAN EGITIMDE KULLANICI

DENEYIMIiNi DEGERLENDIiRME

RAHIM SADIGOV

Son yillarda sosyal medya platformlarmin insanlar arasinda hizla

yayginlagmasi onlar1 sunulan hizmetler arasinda en popiiler hale getirmistir. Twitter,

Facebook, Instagram gibi sosyal medya platformlarindan gelen veriler duygu analizi

ve baska bir ¢ok alanlarda kullaniliyor. Bir sosyal medya platformu olan Twitter

kulanici paylagimlar ile buytk veriye sahiptir. Bu paylasimlari isleyip duygu analizini

ederek kulanicilarin paylagimlardaki konu hakkinda duygularini

mimkdnddr.

tespit etmek



Duygu analizi dogal dil islemenin alt dallarindan biridir. Cogunlukla, e-ticaret
platformlarinda dUrlnler hakkinda yorumlarda, sosyal medya platformlarinda
paylasimlarda duygular1 tespit etmek i¢in kullaniliyor. Son yillarda veri uzmanlarmin

bu konu ile yakindan ilgilenmesi nedeniyle populer konular arasindadir.

2020 Ocak ayindan itibaren Diinyay1 saran Covid-19 salgini tiim alanlarda
oldugu gibi egitim alanmi da kotii yonde etkilemisdir. 29 Nisan tarihinden Tiirkiye
egitim Ogretim kurumlarinin uzaktan egitime gecmesi bu konunun popiilerligini
arttirmigtir. Bu ¢aligmada Twitter sosyal medyasi iizerinde paylasilan uzaktan egitim
ile alakali Turkce paylagimlar igin duygu analizi yapilmigdir. Twitter platformu
Uzerinde uzaktan egitim ile alakali paylasimlar toplanmis ve etiketlenmesi yapilmigdir.
Bu etiketlerdeki duygu siniflar1 olumlu, olumsuz ve tarafsiz veya alakasiz olmak tizere
ti¢ sinifa ayrilmistir. Fakat, tarafsiz ve alakasiz etiketlere sahip paylagimlar duygu

analizinde 6nemli etkiye sahip olmadiklari igin veri setindensilinmistir.

Bu c¢alismada, CNN, LSTM, NB olmak Uzere U¢ derin 6grenme teknigi
kullanilmustir. Veriler egitim ve test olmak tizere iki ayri verisetine ayrilmistir. Veri
setibu teknikler kullanilarak egitilmis ve tahmin sonuglarini belirlemek igin test
edilmisdir. Her smiflandirma algoritmasinin performansi geri ¢agirma, dogruluk,
kesinlik ve F1 skorlari ile 6l¢iilmiis ve birbirleri ile kiyaslanmistir. Son olarak, LSTM
diger iki modele kiyasla tiim metriklerde 38487 Twitter veri kiimesinde en yiksek

performansi elde etti ve % 97'lik oranla en yiiksek dogruluga ulast.

Anahtar Kelimeler: Twitter, Uzaktan Egitim, Duygu Analizi, Derin Ogrenme, Makine

Ogrenmesi, Dogal Dil isleme
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ABSTRACT

EVALUATION OF USER EXPERIENCE IN DISTANCE LEARNING WITH
DEEP EMOTION ANALYSIS

RAHIM SADIGOV

The rapid spread of social media platforms among people in recent years has made
them the most popular among the services offered. Data from social media platforms
such as Facebook, Instagram, Twitter are used in sentiment analysis and many other
areas. Twitter, a social media platform, has big data with user shares. It is possible to
determine the feelings of the users about the subject in the shares by processing these

shares and analyzing the sentiment.

Sentiment analysis is one of the sub-branches of natural language processing. It is

mostly used to detect emotions in comments about products on e-commerce

Xi



platforms and shares on social media platforms. In recent years, it is among the popular

topics due to the close interest of data experts in this subject.

The Covid-19 epidemic, which has swept the world since January 2020, has adversely
affected the field of education, as it has in all other fields. The fact that Turkish
education institutions have switched to distance education since April 29 hasincreased
the popularity of this subject. In this study, sentiment analysis was conducted for
Turkish posts related to distance education shared on Twitter social media. Posts
related to distance education were collected and tagged on the Twitter platform. The
emotion classes in these labels are divided into three classes: positive, negative, and
neutral or irrelevant. However, posts with neutral and irrelevant tags were deleted from

the data set because they did not have a significant effect on sentiment analysis.

In this study, three deep learning techniques, CNN, LSTM, and NB, were used. The
dataset is divided into two datasets, training and testing. The dataset was trained using
these techniques and tested to determine the prediction results. The performance of
each classification algorithm was measured by recall, accuracy, precision, and F1
scores and compared with each other. Finally, LSTM achieved the highest
performance on the 38487 Twitter datasets across all metrics, with the highest

accuracy of 97% compared to the other two models.

Keywords: Twitter, Distance Learning, Sentiment Analysis, Deep Learning, Machine
Learning, Natural Language Processing
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GIRiS

Duygu analizi ginimizde dogal dil islemenin (NLP) en populer
problemlerinden biridir. Kullanicilar sosyal medya platformlarinda sahip olduklari
bilgileri, farkli konularda diistincelerini paylasar, izledikleri filmler, okuduklari
kitaplar, satin aldiklar1 Urinler hakkinda yorumlar yapar. Sosyal medya
platformlarinda paylasilan bu gibi veriler muazzam biiyiikliige sahiptir. Bu verilerin
kutuplulugunu Olgme firsati uzmanlarin ve veri bilimcilerin ilgisini ¢ok cekiyor.
Duygu analizinin amaci bu kutuplulugu 6lgmek, metinlerin duygu polarite degerlerini
hesaplamaktir. Bu nedenle duygu analizi bir metin siniflandirma y6ntemi olarak

degerlendirilebilir (Onder Demir, vd., 2019: 60).

Kullanicilar Twitter sosyal medya platformunda ilgilendikleri konularda
paylagimlart gore bilmek icin diger kullanicilarin hesaplarini takip ede bilir ve
kendileride farkli konulardaki diistincelerinide bu platformda paylasa bilirler.
Kullanicilar yapmis oldugu bu islemler sonugunda veri Uretiyorlar ve bu veriler
iizerinde farkli amaglar i¢in duygu analizi yapilabiliyor. Bu gibi analizler ederek
kullancilarin  Orlinler, markalar, kisisel goriisler vb. gibi farkli konulardaki
paylasimlarindan duygusal durumlarin tespit etmek miimkiindiir. Bu agidan Twitter
sosyal medya platformu ¢ok biiyiik ve 6nemli veri kaynagidir ve bu verileri isleyerek
kullanicilarin bir Griin, hizmet veya kisiler hakkindaki olumlu ya da olumsuz
diisiincelerini tespit etmek mumkindur. Twitter verilerini kullanlarak veri madenciligi,
dogal dil isleme yontemleri ile cok sayda arastirma ve projeler yapilmaktadir. Bu gibi
projeleri kullanan baz1 firmalar kendilerini ilgilendirenTwitter kullanicilarin
paylasimlarmi takip ederek piyasalarin durumu tespit edib firmaya yon veriyorlar
(Ficamos, Liu, 2016).

Bu tez calismasinda dogal dil isleme (NLP) tekniklerini uygulaya bilmek i¢in
uzaktan egitim ile ilgili tweetlerden olusan veri seti kullanilmigdir. Metin
temizlemenin temel tekniklerinden baslayarak stopwords kaldirma, kelime
lemmanizasyonu gibi farkli metin temizleme teknikleri kullanilmigdir. Temizlenen
tweetlerin polarite degerleri hesaplanmis ve olumlu, olumsuz ve tarafsiz olmak iizere

farkli siiflara ayrilmistir. Siniflandirulan veri seti derin 6grenme algoritmalari ile



egitilmis ve performanslari geri ¢agirma, dogruluk, kesinlik ve F1 skorlari ile

Ol¢iilmiistiir.

Bu tez caligmasi1 Twitter sosya medya platformu Uzerindeki paylasimlar
metinsel veriler gibi ele aliyor. Her gegen giin bu metinsel paylasimlarin saymin
blylmesi, yazim hatalarinin artmasi, bu metinlerin aranmasini, Uzerinde farkli
islemler yapilmasini zor hale getiriyor. Bu anlamda NLP tekniklerinin sayisal olmayan

metinler Gzerinde islemesi, dagiik metinler Gizerinde galismay1 ¢ok zorlastiriyor.

Yukarida sOylenenleri dikkate alirsak, bu sorunun ¢ozimi icgin Onerilen
yaklagim NLP ve DL algoritmalarmin bir kombinasyon seklinde kullanilmasidir. Ik
olarak NLP teknikleri kullanilarak metinler temizlenmistir. TUm hashtag’lar,
baglantilar, stop words’ler ve diger gereksiz bilgiler temizlenmistir. En 6nemli bilgileri
iceren metinler elde edilmistir. Bu islemlerin ardindan veri setini egitmek ve test etmek

icin tum kelimeler kelime torbasina (BoW) doniistiiriilmiistiir.

Son olarak kullanilan her teknigin geri ¢agirma, dogruluk, kesinlik ve F1

metrikleri ile performanslari degerlendirilmistir



BIiRINCi BOLUM

MEDYA KAVRAMI VE SOSYAL MEDYA

1.1. Medya Kavrami

Kavramsal olarak medya “"yiginlara iletisimi saglayan televizyon, gazete,
radyo ve dergiler gibi tim basin yayin organlarini kapsayan ortak ad, kitle iletisim
araclar1" olarak ifade edilmektedir. Esasinda bu tanim medya kavramini bugiin i¢in dar
bir kapsamda ele almaktadir. 6yle ki yginlara iletisim saglamaktan 6te dogrudan
bireysel anlamda da iletism saglayan ve tv, radyo gibi geleneksel anlamda iletisim

araglarindan daha fazlasina sahiptir (Kayaoglu, 2009: 12)..

“Medya” kavramin1 sadece her hangi bir tlkenin veya toplulugun basin ve
yayin organlart seklinde daraltmaktan ziayde, genis perspektifte resim, sinema,
edebiyyat gibi farkli sanat dallarim1  kapsayacak sekilde degerlendirmek
gerekmektedir. Medya kavraminin ilk olarak Batida kullanildig1 dikkate alindiginda,
ortak bir kavramsal tanimlama ile medya; “insanlar arasinda gergeklesen her tiirlii
anlasma icin kullanilan her tiirlii ara¢” seklinde ifade edilebilecektir. Kavrama dair
farkli yaklagimlar, direkt bir tanimlamanin yapilmasi suretiyle net ve herkesge kabul

gdren bir tanim bulunmamaktadir (Sakalli ve Akemoglu, 2001: 66-67).

Tiirk Dil Kurumu’nun medya tanimlamasi Tiirkge Sozliik i¢inde: “1. iletisim
ortami 2. iletisim araglari” (TDK, 2020). Tanimlamalarda goriilmektedir ki kavrama
iligkin net bir ifade yer almamaktadir. Giinliik konusma dilinde medya; basin, yayin
organlari, radyo ve televizyon kanallaridir olarak bilinmektedir. Medya kavramina
yonelik yapilan ¢esitli tanimlamanlardan daha da kapsamli sekilde 1990’11 yillarin
baslangici itibariyle biiyiik bir {in kazanan ve kulllanimi artan bilgisayar ve internet
teknolojileri ile genisleyen ve su an c¢ok farkli boyutlarda kullanilan “sosyla medya”

kavrami karsimiza ¢ikmaktadi (Vural ve Bat, 2010:3351). Sosyal medya, tarihi



gelisim sirecinden, sagladig1 fonksiyonlara ve sahip oldugu ¢esitlilik bakimindan

deytayl sekilde ele alinacktir.

1.2. Sosyal Medya Kavram ve Gelisimi

Gelisen ve degisen teknolojinin, ortaya ¢ikarilan buluslarin ve yasanan
yeniliklerin sosyol, kiiltlirelve toplumsal yapilanmay1 yeniden insa ettigi géz Oniine
alindiginda o6zellikle iletisim ve haberlesme alanlarinda meydana gelen yenliklerin,
toplumsal yapinin temel taslarmi degistirdigi, doniistiirdiigii acik bir gercektir.
Matbaanin icadindan bu zamana kadar gegen slrede sosyal, siyasal, kilturel ve
ekonomik yap1 da degisiklik meydana gelmistir (Caligkan ve Mencik, 2015: 255).
Bugiin bilisim teknolojileri vasitasiyla bireyin duygu ve diisiincelerini ifade ettigi ve
ayni zamanda digerlerinin duygu ve disiincelerinden faydalandigi sosyal medya
mecrasi, kiginin gUclu bir bilgi, iletisim ve etkilesim agma sahip olmasini
saglamaktadir. Her giin 6nemi, anlam1 ve etkisi biraz daha genisleyen sosyal medya,
insanlarin birbirleriyle iletisim kurdugu, etkilesimde bulundugu, diisiincelerini
digerleriyle paylastigi bir alan olmakla birlikte her gecen giin genis kitleleri etkisi
altina almaya devam etmektedir (Kirik, 2017: 231-232).

Sosyal medya kavramu iizerinde farkli tanimlamalar yer almaktadir. Vural ve
Bat (2010: 3350) sosyal medyay1; “katilimci, toplum, erisim, yenilik, baglantilik,
agiklk, konusma 0Ogeleriyle insa edilen platform” seklinde ifade etmislerdir.
Vardarler ve Oztiirk (2020:1-2) sosyal medyay1: “kullanan bireyin profil olusturarak
Ozel veya genel nedenlerle diger kullanicilar ile ag olusturabilecegi ¢evrimici site”

olarak tanimlamaktadirlar.

Baser'e (2014: 9) gore ise sosyal medya, c¢evrimi¢i kullanicilarin etkilesim
icerisinde oldugu, diisiik maliyetli ve ortak kullanima uygun olarak icerik tretilmesine
firsat taniyan teknolojik yenilikltir. Fuchs'da (2016: 39) sosyal medyay1;kisilerin toplu
olarak bir arada bulunmasina, iletisim halinde olmasina ve paylas yapmasina imkan
sunan yazilim yigm oalrak ifade etmektedir. Sosyal medya, erisilebilirligi yuksek,
kolay ve belirli bir Olgekteki iletisim araglari ile ag platformlar1 Uzerinden sosyal
paylasim ve etkilesimin gergeklestirildigi sanal ortamdir. Kisaca ifade edtmek
gerekirse sosyal medya, kullanicin ortaya koydugu icerikler ve bu igeriklerin
bulundugu internet siteleridir (Kivang, 2019: 92).



Merkezi San Francisco’da bulunan Guidewire Group’un hem asli ortagi hem
de CEO’su olan yazar Chris Shipley tarafindan ilk defa sosyal medya kavrami,
cevrimici iletisime, bilgi aktarimina, destek ve katilima imkan saglayan butiin araglari
iceren temelde kullanilmistir (Hayta, 2013: 67).Sosyal medya platformlar: temel
olarak internetin icadi ile insan hayatina girmis olup zaman ve meakn olgusunuortadan
kaldirmustir. Bu durum elbette iletisim ve haberlesme alaninda etkisini gostermistir.
Ilerleyen siirecte sosyal emdya yasamin her alaninda kendisine yer bulmustur. Oyle Ki
kigileri duygularini, diisiincelerini, Urettikleri her bir seyi paylasmaya ve ilgili
konualrda tartismaya baslamiglardir. Bu manada sosyal medya gerek bireysel bir yap1
gerekse de topluluklarin beraberligi noktasinda genis ¢apta iletisim ve etkilesimi ortaya
koymaktadir (Ergliney, 2017: 1480).

Giliniimziide ayrima tabi tutulmaksizin her bir fert dogrudan sosyal medayay1
kullanmakta, cevirimici bir sekilde iletisim araci oalrak sosyal medyadan
yararlanamktadi (Dikmen, 2011: 160). Sosyal medya, kisilerin resim, video, miizik,
film, yazinsal igerik noktasinda diistince ve fikirlerini paylasabilmesine imkan taniyan
cevrimici kaynaklar olarak nitelendirilmetkedir. S6z konusu bu ¢evrimici platformlar;
blog, vlog, sosyal aglar, wikiler ve podcastleri de iceerisine alacak sekilde genis bir

alan1 icermektedir (Barut¢u ve Tomas, 2013: 6).

Sosyal medyanin bugiinkii anlamda temelleri 1979 yilinda Tom Truscott ve Jim
Ellis’in kurmus oldugu “Usenet’e uzanmaktadir. Bu noktada “Usenet” ilk sosyal
medya platformu olarak kabul gérmektedir (Degirmencioglu, 2011: 23). Diinyanin her
yerinden kullanicilarin dahil olabildikleri en eski sosyal medya platformu olarak kabul
gbren uygulama, biitlin kullanicilarina rahat bir sekilde karsilikli mesajlasma imkant
saglamistir (Kaplan ve Haenlein, 2010: 60). 1990’1 yillara gelindiginde internete
erisimin kolaylagmas, hizlanmasi1 ve maliyetlerinin diismesiyle, tiim diinyada internet

sosyo-kulturel anlamda tlim insanlara etki etmistir (Gugdemir, 2017:28).

1980°1i yillardan 1990’1 yillara kadar yaratilan gesitli uygulamalar, 1990’11
yillarda internet ve sosyal medyanin 6nem kazanmasina hizmet etmislerdir. 1995
senesinde olusturulan “Classmates.com” ise kullanicilara okul hayati ile ilgili ve
egitim faaliyetlerini bir araya getirmeyi hedeflemekte, iletisim kurabilmeye imkan

sagalamaktaydir. Ancak bu uygulama profil olusturmaya veya arkadas listelerinin



yaymlanmasina izin vermemekteydi 1997 senesinde olusturulan ve kullanicilara profil
olusturma, arkadas edinebilme ve karsilikli iletisime imkani sunan “SixDegrees.com”,
buglinki manasiyla sosyal medyanin ilk Ornegi olarak kabul gdrmektedir
(Degirmencioglu, 2011: 24).

Ilerleyen siirecte gelistirilen uygulama 1998 yilina gelindiginde, kullanicilara
digerlerinin arkadas listelerini goOrebilme imkani tanimistir. Bu anlamda
“SixDegrees.com”un bir ilk olarak distiniilmesinin basat sebebi, tim bu
uygulamalarda yer alan nitelikleri bir araya getirebilmesinden kaynaklanmaktaydi.
Elde ettigi basarilar ve biiyiik bir kullanici kitlesini kendisine ¢ekebilmesi sebebiyle
zamanin Gtesinde olduguna inanilan ancak siireklilik arz edemeyen SixDegrees.com

2000 yilinda kullanima kapatilmistir (Seger ve Boga, 2017:313).

Sekil 1 1. Sosyal Medyamn Tarihi Siiregte Gelisimi
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[lk defa 2004 yilinda Tim O’Reilly tarafindan bir konferansta dillendirilen
sosyal medya kavramiyla beraber insanlik Web 2.0 teknolojisi ile tanisma firsatini elde
etmistir (Gligdemir, 2017:46). Sosyal medya kavramiyla biiyiik oranda, biitiin internet
kullanicilarinin ortak ve paylasarak kullanmis oldugu sisteme vurgu yapilmaktadir
(Vural ve Bat, 2010: 3354). Kaplan ve Haenlien (2010: 61)’in yapmis oldugu
tamimlamaya gore sosyal medya; Web 2.0 teknolojisinin ideolojik ve teknik zemini
iizerine insa edilmis ve bu dogrultuda gelistirilmis, kullanicilarin igerikler yaratmasina
ve istedigi sekilde degistirmesine olanak saglayan internet teknolojisine dayali bir
uygulama seklinde ifade etmektedirler. Kullanicilarin yalnizca tiiketen pozisyonundan
styrilip birer Uretici olduklart bu teknolojide Web 2.0, icerikler olusturmaya ve bu
icerikleri diger tiim kullanicilarla paylasabilmeye, es zamanli olarak iletisime

gecebilmeye, begeni ve yorumlarda bulunabilmeye imkan tanimistir (Erkul, 2009: 2).

Sosyal medya kavrami kavramsal olarak sosyal ve medya seklinde iki
kategoride de ele alinmaktadir. Buna gore kullanicilarin karsilikli iletisim kurmasina
imkan saglayan ag tabanli platformlar ile sosyallesmesine, zaman-mekan olgusunu
soyutlayan, fiziki ve cografi sinirlar1 ortadan kaldirarark iletisim kurma imkani
saglayan yapi1 sosyal, ag iizerinden gorsel, duyussal ve yazinsal igeriklerin birey ve
topluma paylasilmasini saglayan yap1 ise medya olarak ifade edilmetkedir
(Hacihasanoglu, 2017:28). Bu yonlyle sosyal medya; acik, katilimei, karsilikli
iletisim, topluluk ve iligkili olma kavramlar1 etrafinda ortaya c¢ikan ve gelisen bir

stirecin temsilciligini Ustlenmektedr (Glgdemir, 2017: 9).



1.3. Sosyal Medyanin Fonksiyonlar: ve Ozellikleri

Dinya topluluklari, cagin getirdigi yenilik ve degisiklikleri ayni anda
yasamaktadir. Bu durum kiiresellesme olarak ifade edilmekte olup Kkiresellik
kavraminin getirdigi bu etki, basta ekonomik anlamda baslasa da toplumsal hayatin
kendisinde de varligimi gostermektedir. Bunu tetikleyen temel etken ise, gelisen
teknolojidir (Yesilorman ve Kog, 2014: 130).

Literatirdeki farkli tanimlar1 inceledigimizde, sosyal medyanin dijital bir
ortamda bireylerin kendilerini tanitmasi, dijital ortamlarda sostal ortami olusturma,
diger kullanicilarla iletisime gegip etkilesimde olmak ve bu iletisimi devam ettirmek
(Dingsoy, 2021: 11), olusturulan igerigi paylagsma (Gililmez, 2021: 50), bireylerin
kigisel bilgilerini, fotograf, video ve diger paylasimlarini igeren profil sayfasi
olusturma ve tanmimadig1 fakli insanlarla iletisim kurma, yeni arkadasliklar kurma
(Elsel, 2021: 13) gibi internetin getirdigi imkanlardan yararlanmakta olan ¢evrimigi

platformlar oldugu gorilmektedir.

Internet kavraminin giindelik yasamin vazgecilmez bir unsuru olmasinin
neticesinde toplumun farkli kesiminden sesler, fikirlerini duyurma olanag: elde etmis
ve bu durum toplumsal hareketlere kadar ilerlemistir (Babacan, 2015: 296). Nitekim,
sanal bir kamusal alan haline gelen yeni medya ve 6zelde sosyal medya, artik devrimci
bir medya 6zelligi elde etmistir (Karagdz, 2013:132). Glnumiz sosyal yasaminda pek
cok duyuruya, bilgiye ve etkinlige ev sahipligi yapan sosyal medya, artik yasanan
gelismelerin merkezine yerlesmistir ve baslangi¢ anindan bitis anina kadar aktif bir rol
oynamaktadir. Ozellikle son 10 yilda iilkemizde ve diinyada gerceklesen pek ¢ok olay
ve toplumsal hareketlerin iletisim ve eyleme geg¢me alani olan sosyal medya, bu

isleviyle 6nemli ve etkili bir arag olarak karsimiza ¢ikmaktadir(Haslak, vd., 2011:73).

Sosyal medyada kisiler, igerik noktasinda edilgen konumda degil, kapsaml
etkilesim olanaklari ile birden fazla ve farkli igerige eszamanli ulasabildikleri i¢in aktif
konumda yer almaktadirlar. Diger taraftan kisilerin paylasim ve yorum yapabilme gibi
imkanlarla aktif konumda bulunmasi, sosyal medyanin kisileri etkin kilma 6zelligini

ifade etmetktedir (Weeks ve Holbert, 2013:4).



Sosyal medya sadece iletisim araci islevine sahip degildir. Bununla brilikte ¢ok
onemli bir egitim araci islevine de sahiptir. Ozellikle de genis halk kitlelerinin egitimi
noktasinda sahip oldugu kapsayicilik 6zelligi ile kaydadeger hizmetlri
saglayabilmektedir (Caliskan ve Mencik, 2015: 261). Insanlarin zamanlarinin biiyiik
bir kismini dijital ortamlarda gecirmeleri, artan rekabet ortaminda rakiplerinden 6ne
gecmek ve farkindalik yaratmak isteyen sirketlerin her zaman dikkatini ¢ekmistir.
Sosyal medyanin olusturdugu dijital ortamlar homojen olmamasina ragmen sosyal
medyay1 kullanan insanlar ister istemez bu ortamlarda bulusuyorlar. (Mangold ve
Faulds2009: 360). Ayni1 zamanda insanlarla yas, cinsiyet, dil gibi farkli 6zellikleri ayn1
dijital ortamlarda bulusturmasiyla sirketlerin farkli Kitlelere ulagsmasi kolaylasmustir.
Bu durum sosyal medyanin kapsayici islevini de ortaya koymaktadir (Obaidellah,
2021: 65).

Insanlar kendilerini temsil eden sanal kimlikleriyle, sosyal cevresileri ile
iletisim ve etkilesim saglayabilmekte, ¢evrelerine yeni insanlar katabilmekte,
urettikleri icerikleri diger kisilerle paylasabilmekte ve baskalarinin paylastig
iceriklere ulasabilmektedir (Yildiz, 2017: 77). Sosyal medyanin mekan olgusu
icerisinde olmayisiin sagladigi avantaji, tim bu sosyal aktiviteleri tek bir aygit
Uzerinden hareket etmeksizin ve neredeyse maliyetsiz sekilde yapabilmektir.
Olusturulan sanal ortamin sundugu bu gibi kolayliklar sebebiyle sosyal medyaya

katilim gun gectikce blyUk bir artis icermektedir (Tuncer, 2014: 12).



Sosyal medya organlar1 sahip olduklar1 icerige, fonksiyonlara ve kullanim
amacina gore bazi farkliliklar gostermektedir. Kullanicilarin kullanim amaglarina
yonelik olarak sosyal medyay1 tercih etmektedirler. Kietzmann ve digerleri (2011:
242)’ne gore sekil 1.2.’de de goriilecegi gibi kullanim amacina ve icerigine yonelik

olarak sosyal medya platformlari 7 temel fonksiyona sahiptir.

Sekil 1 2. Sosyal Medyanin Fonksiyonlari
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Sosyal medaynin fonksiyonlar1 yukarida yer alan sekildeki kutucuklar
dogrulusunda agiklancaktir (Yicel, 2018: 39-42):

Kimlik olusturma fonksiyonu: sosyal medya kullanicilari; isim, yas, cinsiyet,
meslek, konum, profil resmi gibi 6zel bilgilerini paylasarak kimlik olusturmaktadir.
Bu kimligin olusumunda kullanicinin kendisi hakkinda verecegi bilgilerin dogrulugu
veya yanlishgl kendi iradesi tarafindan belirlenmektedir. Olusan kimlik ile beraber

kullanici diger kullanicilar ile iletisim kurmaktadir.

Sohbet fonksiyonu: Neredeyse bitiin sosyal medya paltformlari kullanicilarina
sohbet edebilme imkani vermektedir Bu fonksiyon ile kullanicilar anlik gonderi

paylasabilmekte, benzer kullanicilar ile bilgi aligverisi yapabilmekte ve cesitli

konularda sohbet etme olanagina sahiptirler.

Paylagim foksiyonu; bu fonksiyon ile beraber kullanicilar sosyal medya

vasitastyla farkli alanlarda fotograf, video gibi gorsel igerikler veya yazili paylasimlar
ortaya koyabilmektedir.
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Konum bildirme foksiyonu; Kullanicilar sosyal medya araciligiyla
bulunduklar1 konumlar1 bildirebilmekte veya konum bildirimi yapmak suretiyle

yakinlarindaki kisiler ile iletisim sagglayabilmektedir.

Iletisim kurma foksiyonu; Sosyal medya araciligiyla kullanicilar tanisolduklari

veya olmadiklar arkadaslik istegi gonderemek suretiyle iletisim kurabilmektedirler.

Itibar yonetme fonksiyonu; Sosyal medya da kullanicilarinin ayn1 sosyal medya
uygulamasinda bulunan diger kullanicilart ve kendilerini nasil tanimladiklari,
algiladiklar1 ve paylasilan bilgiler neticesinde diisiince olusturulmasiyla itibar olgusu

meydana gelmektedir.

Grup fonksiyonu; Bu fonksiyon ile sosyal medyada iki farkli grup
fonksiyonunun varligindan s6z etmek mimkindir. Bunlardan ilki kullanicilarin
olusturduklar1 arkadas listelerini aile, yakin arkadaslar gibi belirli gruplara ayirarak
olusturduklart gruplar iken bir digeri ise ortak ilgi alanlar1 olan insanlarin sosyal
ortamlarda iiye olduklar1 gruplardan olugmaktadir. Bu fonksiyon ile beraber kisiler,

kendi ¢evresini ve ilgi alanlarin1 gruplayabilmektedir.

Kilig (2015: 54-55), sosyal medyanin sahip oldugu 0zellikleri Gi¢ baslik altinda

ele almaktadir. Buna gore sosyal medaynin sahip oldugu 0zellikler;

Etkilesim: Sosyal medya kendisini kullananlara temel olarak etkilesim
ozelligini sunmaktadir. Etkilesim sayesinde sosyal medya kullanicilari arasinda ayrim
giderilmektedir. Bu durum sosyal medyayr tek yonlii degil ¢ift yonlii nitelige

kavulturmaktadir.

Eszamanlilik: sosyal medya da esas olarak zaman sikintis1 yasanmamaktadir.
Soyle ki, yapilan bir paylagima sosyla medya da istenilen zamanda tepki verilmektedir.
Ancak sosyal medyay1 ay1 kilan 0zellik ise, sosyal medya paltformlarinda etki ve tepki

olaylarmin anlik olarak meydana gelmesidir.

Kitlesizlestirme: Sosyal medya paltformlari igerisinde bulunan bireyler sosyal
ag icerisinde bulunan diger bireyler ile hem dogrudan hem de kitlesel olarak mesaj
veya arama yoluyla iletisim gergekelstirmektedir. Bu durumdan Oturu sosyal medya,

kitlesellestirici bir 6zelligi de barindirmaktadir.
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Sosyal medya ¢ok fazla kisi tarafindan kullanima agik olmasi, her zaman
giincellenebilmesi, sanal olarak paylasim imkani saglamasi gibi imkanlardan dolay1 en
ideal sosyal ortamlar1 yaratmaktadir (Vural ve Bat, 2010: 3358). Bireyler sosyal
medyada gundelik diisiincelerini ifade etmekte ve bu disiinceler (Gzerinde
tartisabilmekte ve yeni disiincelere ortaya koyabilmektedirler. Ayni1 zamanda
kullanicilar fotograflar, videolar paylasabilmekte, kendilerine yeni is arayabilmekte

ve gercek hayatilarimi dijital medyada ortamlarinda yasayabilmektedir (Hazar, 2011).

Sosyal medyanin platformlarinin en 6nemli 6zelliklerinden biri kullanicilarin
diger bireylerle kendilerini diledikler sekilde ve Ozellikte ¢evrim ici bir ortamda
belirtebilmektir. Sosyal medya kullanicilar1 kendilerine ait profiller olustura ve bu
profiller yardimi ile sohbetlese ve diger kullanicilarin profillerini begenerek kesintisiz
etkilesim halinde bulunabilirler (Kogak, 2021: 11-12).
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1.4. Sosyal Medyanin Avantajlari ve Dezavantajlari

Modern teknolojilerin gelismesiyle hayatimiza giren dijital iletisim araci olan
sosyal medya, web teknolojisinin insanlara sagladigi kolayliklar ve Kullanici
paylasimlarini takip edilebildigi dijital aglardir (Alikilig, (2011: 8). Sosyal medya bu
ozellikleri nedeniyle insanlarda yarandig ilk giinlerden baslayarak bazi aliskanliklar
edinmistir. Kullanicilarin uyandiklar1 an itibari ile sosyal medya hesaplarini kontrol
etmek, isterlerse paylasimlar yaparak gundelik hayatlarmin bir pargasi haline

getirmeleri bu alisqanliklara 6rnek olabilir (Bulut, 2015).

Bulundugumuz ddnemde sosyal medya, glindelik hayatimizin niteligini
arttirmig; is ve sosyal cevrenin sosyal medya araciligi ile daha fazla kullanilan,
arastirilan, paylasilan ve takip edilen bir alan olmasina yol agmustir (Biga, 2021: 27).
Sosyal medya, kullanicilarina sonsuz firsatlar ve aktiviteler sundugu gibi bunun
yaninda bazi olumsuz getirileri de olmaktadir. Sosyal medyanin asagidaki gibi

avantajlar1 ve dezavantajlar1 bulunmaktadir. (Oztiirk ve Talas, 2015:112-114);

» Sosyal medya kullanicilarin diistincelerini internet vasitasiyla tlm
diinyadaki kullanicilarla paylasabilme 6zelligine sahiptir (Erdz ve Dogdubay, 2012:
143).

» Kullanic1 deneyim ve diisiinceleri hakkinda bilgiye alma hem de sirketlerin
kendi eksikliklerini imkan: saglamaktadir. Markalarin bilinirligi, arama motorlarinda
Ust siralarda olmasi, boOylece en populer sitelere ulasma imkani vermektedir
(Blyukgebiz, 2018: 39).

» Diisiik maliyyetli olmasi , genis bir alanda etkilesim kurula bilmesi ve

istenilen kitleye kolayca ulagilabilme saglamaktadir. (Delal, 2018: 70).

> Sirketler i¢in, genis imkanlar tantyan pazarlama ve reklam aragidir. insanlar

icin ise yeteneklerini gosterebilecegi ve taninmasi igin olanaklar saglayan bir ortamdir.

Geleneksel medya araglarina yiklenen ¢ogu gorev, iginde bulundugumuz
zaman periyodunda sosyal medyaya yiiklenmekte ve internet olgusu bireylerin gtnlik
yasamlar1 ile biitiinlesmis durumdadir. Bu durumdan kaynakli olarak internet ve
dolayistyla da sosyal medya sorgulanir hale gelmistir (Solmaz ve Gorkemli, 2012:

183). Sosyal medyanin dezavantajlarini maddeler halinde asagida siralanmistir
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(Obaidellah, 2021: 71; Kilig, 2015: 59; Yildirim, 2019: 21-22; Biga, 2021: 27; Delal,
2018: 75-78);

» Kullanicilarin riza disinda bilgilerinin izinsiz alinmasi ve dagitilmasi,
» Ticari kurumlarin sirlarin1 a¢iga ¢ikarmak,

» Kullanicilar gercek kimlikleri disinda sahte profiller olusturmalari,

> Isletmelerin tiiketicilerini yaniltmak icin yanli icerik hazirlatmalari,
» Spam blog olusturmak,

» Olumsuz- yanlis haber ve bilginin ¢ok hizli yayilmasi,

» Bilginin kaynaginda yasanan guven ve nitelik sorunu,

» Her zaman internet baglantisina ihtiya¢ duymasi,

» Sosyal anlamda toplumdan soyutlanma,

> Yasa dis1 ve ahlaki yapidan uzak davraniglara 6zendirme.
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1.5. Sosyal Medya Araclari

Sosyal medya araclari, tiim insanlar1 sundugu hizmetlerden dolay1 belirli bir
sosyal agm icerisinde var olmasimi saglamaktadir. Ozellikle son yirmi yillik dénem
icerisinde sosyal medya insnalik tarafindan yogun sekilde kullanilmaktadir (Ulug ve
Yarci, 2017: 94-95). Bilgisayarlarin yani sira neredeyse herkeste var olan akilli mobil
telefonlar araciligiyla sosyal medya uygulamalar1 kullanilmaktadir. Sosyal medya
uygulama sahipleri ise artan ilgi ve var olan ylksek rekabetci ortamda strekliliklerini
korumak adma devamli olarak kendilerini gelistirmeye calismakta ve kullanicilari

kendilerine gcekme kaygisi igerisindedirler (Delal, 2018: 55).

Bilginin iiye kisiler tarafindan paylasildigi ve herkesin yararlandig1 bilgiler
biitiinii olan sosyal medya, pek ¢ok farkli aractan olusmaktadir. Literatiirde sosyal
medya araglarina yonelik yapilmis birgok farkli siniflandirma yer almaktadir (Biga,
2021:11). Birgok kisi tarafindan yapilmis farkli sosyal medya aracglar1 siniflandirmast
olmasindan hareketle temel bir sosyal medya araglar1 siniflandirilmasinin yapilmasi
konudan uzaklagsmay1 engelleycektir. Siniflandirmanin ardindan en yaygin kullanilan
sosyal medya araclarina iliskin istatistiki bilgilere yer verilecektir. Buna gore temel

sosyal medya ara¢ siniflandirmasini gosterir tabloya asagida yer verilsmistir;
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Tablo 1. 2. Temel Sosyal Medya Araclar:

Sosyal Platformlar (Facebook, Twitter)

Video Paylagim Platformlari (Metacafe,
Youtube)

Yayn Siteleri (Blogger, Wikipedia, Joomla)

Mikrobloglar (Twitter, Plurk)

Forumlar

Oyun Siteleri (Warcraft Diinyast)

Fotograf Paylasim Siteleri (Flickr, Picasa)

Mobil Sosyal Medya (airG, Jott)

Ses Paylagim Siteleri (iTunes, Podbean)

Bireysel iletisim Araglar1 (Skype, Apple iChat)

Kaynak: Sigsman, 2020: 13.

We Are Social ve Hootsuite “2021 Diinya internet Kullanimi1 ve SosyalMedya
Istatistikleri” raporunda 2020 yilina ait internet ve sosyal medya istatistiklerine yer
vermistir. Yaymlanan rapora gore internet ve sosyal medya kullanimi artmistir.
Elbette bunda diinyanin basina bela olan Covid-19 pandemisnin biylk etkisi s6z

konusudur. Oyle ki gegen yildan bu zaman dilimine kadar sosyal medya kullanict

sayisinda yuzde 13’liik artis yasanmustir.

Sekil 1 3. Diinyanin En Yaygin Kullamlan Sosyal Medya Siteleri
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Rapora gore kullanicilar tarafindan en ¢ok kullanilan sosyal medya siteleri
arasinda birinci sirada Facebook, ikinci sirada Youtube ve 3. sirada WhatsApp
gelmektedir. instagram besinci, Twitter ise yedinci sirada yer almaktadir. 2020 yilinda

her giin, 1,3 milyondan fazla yeni kullanici sosyal medyaya dahil olmustur.

Tez calismamizin ikinci boliimiinde sosyal medya araglarindan Twitter ile ilgili
bilgi verilecektir. Ancak konu ile baglantili olmasindan kaynakli olarak kisaca Twitter
ile ilgili bilgi vermenin dogru olacag: diisiiniilmetkedir. Bu nedenle Twitter ile ilgili
kisa bir bilgi verilecek olup konuya iliskin detayli bilgiye ise ikinci boliimde yer

verilecektir.

Uzun yazili igerik olusturma zorluguna karsi 2006 yilinda Twitter isimli
uygulama gelistirilmistir. Twitter, dijital ortaminda insanlarin ger¢ek zamanli
fikirlerini, baglantilar1 vb. verilerin paylasildigi ve diger Twitter kullanicilariyla 6zel
olarak veya herkese acik olacak sekilde iletisim kurulabilen bir platformdur (Dingsoy,
2021: 16). Bireylerin tweet olarak bilinen mesajlar gonderdigi bir sosyal medya
platformu olan Twitter’da metin yazimi baslangigta 140 karakterle sinirlanmisti ama
simdi metinler en fazla 280 karakter igeren igeriyorlar. (Yavuz, 2020: 30). Kullanict
adlart ise en fazla 20 karakter olabilmektedir (Giachanou ve Crestani, 2016: 2).

Twitter kullanicilari, platformda profile sahip istenilen kisinin paylasimlarini
yakindan takip edebiliyor. Twitter’a mobil cihazlardan, tabletlerden ve web sitesi
uzerinden erismek miimkiindiir. (Albayrak vd., 2017: 1991). Herhangi bir kullanicinin
paylasimini gorebilmek igin bir Twitterde hesaba sahip olmaya gerek yoktur (Duran,
2016: 30).
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IKINCi BOLUM
DUYGU ANALIZI

2.1. Duygu Analizinin Temel Kullanim Alanlari

Duygu olgusu insan variginin en belirgin temel unsurlarinin basinda
gelmektedir. Insanoglu deneyimledigi durum, olgu ve olaylara kars1 ¢esitli duygusal
reaksiyonlar gostermetkedir. Bu durumdan hareketle duygu kavrami; nesnelerin,
kisilerin, durum ve olaylarin bireyin i¢ diinyasinda yarattigi izlenim ve bu izlenimlerin
diga vurumu olarak ifade edilebilecektir (Kizilkaya, 2018: 35; Poria vd., 2016: 51).
Psikoloji alaninda duygu kavrami; “davranigsal olarak degisebilen genel uyarilmiglik
hali” seklinde ifade edilmektedir (Morgan, 2010: 44). Duygular, fiziki anlamda 6l¢ilen
bedensel durumlar olmakla beraber yasanilan his, olay ve duruma yonelik olarak
ortaya cikan farkindalik yansimasidir (Bozkurt, 2014: 27). Ayrica bireyi ulagsmasi
gerekli yahut sakinmasi gerekli durumlara kars1 uyarmak suretiyle yonlendiren veya
guduleyen itici kuvvet seklinde de duygunun tanimi yapilabilecektir (Ataman, 2020:
9).

Duygu, insan1 insan yapan bir 0zellik olmasinin yani sira bireyin hayati
anlamlandirma ¢abalarinin da temelini olusturmaktadir. Insanin belirli durumlara kars:
ortaya koydugu duygular, ilgili konunun birey tarafindan gucli veya zayif kilinmasini
ortaya koymaktadir. Bundan dolayi, duygu iizerinde arastirma yapmak gerekli
olmustur. Bu baglamda, duygu {izerinde ¢aligsilan alan olarak ifade edilen duygu
analizi; 6zellikle son ¢eyrek yiizyillik periyotta yaganan teknolojik gelisim ve Ozellikle
de internetin hayatimiza girmesi ile kendi bagina bir arastirma alan1 haline gelmistir

(Akin ve Glrsoy Simsek, 2018: 799).

Bilgi, iletisim teknolojilerinde yasanan gelismeler neticesinde Internet ve
ozellikle de sosyal medya olgusu hayatimizin temel yap1 taslar1 haline gelmistir. Bu
araglar diger taraftan da her tiirlii bilginin kaynagi durumundadir (Seker, 2016: 22).
Oyle ki, sosyal medya ve cesitli online platformlarda kullanicilar, gerek kendi
bilgilerini paylasabilmekte gerekse anlik olarak diger kullanicilarin sundugu bilgilere

ulasabilmektedirler. Siyaset, spor, ekonomi, magazin gibi hayata dair bitin alanlarda
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yasanilanlara, bilgi ve belgelere sosyal medya araciligiyla ulasilmaktadir (Baloglu,

2015: 40).

Sosyal medyanin artan giici ve etkisi dogrultusunda, sirketler, kurum ve
kuruluslarin yani sira devletler bile ortaya koyacaklar politikalari sosyal medyada var
olan alg1 ve yonelim dogrultusunda sekillendirmektedirler (Toplu, 2018: 362). Kisiler,
duygu ve diisiincelerini sosyal medya araciligiyla topluma yansitarak sosyal medyanin
temel bilgi kaynagi haline gelmesini saglamistir. Bu durumdan hareketle sosyal medya
da biiyiik bir veri havuzunun oldugu sdylenebilecektir. Bu verinin gecerli ve givenilir
yontemlerle analizi atilacak herhangi bir adim igin biiyiik bir gosterge ifade edecektir
(Albayrak vd., 2017: 1992). Onceden bu kadar biyik veriyi elde etmek hem uzun
zamana hem de yiiksek maliyete sebep olacak iken artik biitiin verilere kolaylikla
erisilmektedir. Bu bilgilerin degerlendirilmesinin gerekliligi dogrultusunda ise

karsimiza duygu analizi kavrami ortaya ¢ikmaktadir (Nalgakan vd., 2015:1).

Duygu analizi, bir bilimsel ¢ikarim yontemidir ve internetin kiiresel dlcekte
insanlarin gunliik yasantisinda buytik bir 6neme sahip olmasinin sunucunda, insanlarin
sosyal ve siyasi gelismeler basta olmak iizere, iirlin, hizmet, kurum ve marka gibi
unsurlara yonelik olarak diisiince ve goriislerini paylastiklari basta sosyal medya
olmak {iizere ¢esitli online platformlarda yer alan biiyiik hacime sahip verilerinyazilim
sistemleri araciligiyla hizli ve giivenilir sekilde raporlanmasi ve anlamli hale

getirilmesi eylemidir (Kaynar vd., 2016: 235).

Duygu analizi; istatistik ve bilgisayar bilimi basta olmak {izere ¢esitli bilim
alanlarindaki yontem ve tekniklerden yararlanmak suretiyle online platformda
paylasim yapan ifade sahibinin metinin igerisinde belirmis oldugu duygu, goriis, tutum
gibi soyut bilgilerin tespit edilmesini hedefleyen giincel bir arastirma alanidir (Ravi ve
Ravi, 2015: 3). Duygu analizi, siyasi uygulamalara yonelik kamu kurum ve
kuruluglarinin  gorlisiin  ortaya konmasinda, is ve pazar analizinde, miisteri
memnuniyetinin 6l¢iimlenmesinde, mal ve hizmetin satig tutarlarinin tahmininde ve

benzeri birgok farkli alan bazinda uygulanabilmektedir (Onan, 2017: 3).

Duygu analizine yonelik ilk arastirmalar 1990’11 yillarin son dénemlerinde
baglamis olsa da kayda deger calismalar ve ilerlemeler 2000’li yillarin ardindan
kaydedilmistir. Duygu analizi alaninda gergeklestirilen ilk ¢alisma olarak kabul goren
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arastirma, Pang, Lee ve Shivakumar tarafindan 2002’de kaleme alinmistir.
Arastrimacilar film yorumlarin1 metin olarak ele almislar ve cesitli makine 6grenme

yontemleri ile pozitif ve negatif olarak ayirmiglardir (Abdoulaye, 2019: 17).

Duygu analizi ¢aligmalari igerisinde yer alan veri setinin iginde bulunan her bir
mesaj igerigi pozitif, negatif veya iyi, kot ¢ok iyi idare eder, cok koti gibi daha genis
olglitte kategorize etmektedir. Duygu analizi temelde, bir metin isleme eylemi olup
verilen metinin duygusal olarak ne ifade ettigini tespit etmeye calisir. Bu durumdan
hareketle, duygu analizi, yazilan iletide agir basan duygunun kategorilize edilerek
siniflandirilmasi islemi seklinde ifade edilebilecektir (Prabowo ve Thelwall, 2009:
149). Diger taraftan duygu simiflandirma temelde fikir madenciligi teknikleri ile
istatistiki bazi tekniklerin kullanilmasi ile meydana gelmektedir. Duygu analizinin
genel teknik asamalar1 asagida yer verilen sekilde (Sekil 1.4) gosterilmistir (Moraes
vd., 2013: 623).

Sekil 2 1. Duygu Analizi Yaklasiminda Temel Adim ve Teknikler

UZMAN BILGI

MIN. FREKANS DOGRULUK

DUYARLIK

BILGI KAZANMA

R KESINLIK

VERI SETI R YORUMLAMA
TANIMLAMA m BRI SIELARDIRM L DEGERLENDIRME

SOZCUK PARCALAMA IKILI DONUSTURME

FREKANS DONUSMESI

SINIFLANDIRMA
METIN AYIKLAMA ALGOTIRMASI

KOKLERINE AYIRMA TF-IDF

(*NB, SVM, ANN, ...}

- FIKIR MADENCILIGI -

KLASIK TEKNIKLER

Duygu analizi siire¢ akigini gosterir sekle asagida yer verilmistir. Dugu
analizinin ilk hedefinin cimle ayirt etme oldugu ifade edilmis olup duygu analizinin
seviye olarak sinifilandirilmasina iligskin detayli bilgi bir sonraki baslik altinda ele

alinacaktir.
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Sekil 2 2. Duygu Analizi Stire¢ Akisi

Metin 6n isleme
ve
Temizleme

Duygu Tespiti

DUYGU ANALIZi
SUREG AKISI

Ciktilan toplama Positif-Negatif

5 ve n kutup
uygu puanini siniflandirmasi
Hesaplama

Hedef belirleme
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2.2. Duygu Analizinin Simflandirilmasi

Makine 0grenme yoluyla duygu durumlarinin tespiti ise, bir siniflandirma
caligmast seklinde nitelendirilmektedir. Genel olarak pozitif, ntr ve negatif seklinde
iizere li¢ siifl1 bir egitimli 6grenme problemi olarak ele alinmaktadir. Destek Vektor
Makineleri (SVM) ve Naive Bayes basta olmak (izere bir grenme algoritmasi yoluyla
duygu durumlarinin belirlenebilmektedir. Bu kapsamda makine 6grenmesi kismi
ucuncl bolumde detayli sekilde ele alinacak olup duygu analizinin alt boyutlarina
yonelik literatiir incelendiginde, duygu analizi ¢alismalari, veri setindeki kapsamlarina
ve veri setindeki metinlerden ¢ikarim yapilan bilgilere gore dort farkli galisma seviyesi

altinda incelenmektedir. Bunlar;
e Dokiman Seviyesi Duygu Analizi
e Cumle Seviyesi Duygu Analizi
o Ozellik Temelli Duygu Analizi

e Karsilagtirmali Cumleler Duygu Analizi

2.2.1. Dokiiman Seviyesi Duygu Analizi

Bir diisiince ifadesinin biitliniiniin pozitif veya negatif bir duygu ifade edip
etmedigini siiflandirmaktir. Bir {iriinlin incelenmesi 6rnegi ele alindiginda sistem,
incelemenin {riine yonelik olarak pozitif veya negatif bir goriis icerip icermedigini
ifade etmektedir. Dokiiman seviyesi duygu analizinde her bir diisiince ifadesi, tek bir
iriin hakkinda yer alan goriisleri yansitmaktadir. Bu sebeple birden ¢ok ozelligi
degerlendiren yahut kiyas eden diisiinceler i¢in bu durum gecerlilik arz etmemektedir

(Kasapoglu, 2020: 118).
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Dokiiman seviyesi duygu analizinde bir dokiiman girdi olarak kabul edilir. Bu
girdinin biitiiniiniin analizi neticesinde, yansitilan duygunun pozitif veya negatif
oldugu tespit edilmektedir. Dokiimanin icerisinde farkl: varliklar, hatta farkli duygular
yer alsa bile dokiman sonug itibariyle pozitif veya negatif olarak tek bir duygu
ctiketlenmektedir. Bu niteliginden dolay1 dokiiman seviyesi duygu analizi, geleneksel
metin simiflandirma problemine benzer olarak degerlendirilmektedir (Turney, 2002:
420). Duygu analizi ¢aligmalarinin ilk zamanlarinda siklikla bagvurulan dokiiman
seviyesi duygu analizi ¢alismalari, bugiine gelindiginde yetersizoldugu diisiincesiyle
elestirilmektedir. Ancak baska bir agidan da, online Urin yorumlari gibi igerik
yoneliminin tek bir nesne olmast durumlarinda etkin sekilde yararlaniimaktadir

(Saglam, 2019: 31).
2.2.2. Cumle Seviyesi Duygu Analizi

Clmle seviyesi duygu analizinde her cimlenin pozitif, negatif yahut notr bir
ifadeye sahip olup olmadig: tespit edilmektedir. Bu duygu analizinde islem iki evrede
gerceklestirilmektedir: Oznellik smiflandirilmast ve duygu smiflandiriimasi. Oznellik
siniflandirmasinde ciimlenin 6znel mi yoksa objektif mi bir ciimle olup olmadig:

belirlenmeye ¢alisilmaktadir (Kasapoglu, 2020: 119).

Cimle seviyesi duygu analizinde dokiiman, daha alt seviye olan climle bazinda
analiz edilmektedir. Her bir cumlenin pozitif, negatif veya noétr degerlendirilmesi
yapilmaktadir. Bu 6zelligine dayali olarak Wiebe ve arkadaglart (1999: 248) cumle

seviyesi duygu analizini “6znellik analizi” seklinde de ifade etmektedir.
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Cimle seviyesi duygu analizi, duygu analizinden bir dnceki eylemdir ve ciimle
oznellik barindirmiyorsa nétr seklinde degerlendirilir ve duygu analizi siireci
gergeklestirilmez. Ancak, dilin esnekliginden de kaynakli nedenlerle bir¢ok metin
nesnel goriinse bile, iistii kapali olarak 6znellik ifade etmektedir (Wilson vd., 2004:
763). Bu durumda ciimledeki duygu, pozitif veya negatif olarak etiketlenir. Ikili veya
ticlii siniflandirma hususu, arastirmacilarin climle seviyesinde duygu analizinde ortak

fikre sahip olmadiklar1 konulardan biridir (Saglam, 2019: 10).

Dokiman seviyesinde duygu analizi bazi uygulamalar icin yeterli
olmamaktadir. Ciinkii dokiiman seviyesinde duygu analizi, her bir cimledeki duygu
polariteleri detayli bi¢imde inceleme yapmaksizin biitiin dokiiman igerisindeki agir
basan duygu polaritesine dayali sekilde siniflandirma yapmaktadir. Bir inceleme yahut
yorum ifadesinde bazi ciimleler pozitif bazi climleler negatif polarite tagimakta iken
bazi ciimlelerde ise notr olabilmektedir (Yu ve Hatzivassiloglou, 2003: 131). Cimle
seviyesinde duygu analizinde metin, bir biitiin olarak siniflandirilmamaktadir. ilk
etapta ciimlenin bir duyguyu yansitip yansitmadigi incelenir. ikinci etaptada ise
cumlede ciimle herhangi bir duyguyu ifade ediyor ise bu duygu pozitif veya negatif
olarak smniflandirilir. Diger taraftan ise climle herhnagi bir duygu tasimiyorsa bu
durumda subjektiflik siniflandirmasi sz konusu olacaktir (Ozyurt ve Akcayol, 2018:
671). Cimle analizine getirilen elestirilerin basinda ise birbirini takip eden cumlelerin
icerik bakimindan birbirleri ile alakali olmadigi ve ciimlelerin beraber ele alinip
degerlendirilmesinin zor oldugu belirtilmektedir. Aksi bir tez olarak ise ciimle
seviyesinde duygu analizinde, daha az veri ile daha hizli bir ¢alisma yapmaninmimkin
oldugu ifade edilmektedir (Yurt, 2015: 9).

2.2.3. Ozellik Temelli Duygu Analizi

Dokiiman ve ciimle seviyesi duygu analizi, dokiimanin biitiiniinii yahut ayr1
ayr1 her bir cimlenin bir nesneyi ifade ettigi analizlerdir. Diger taraftan bireyler birden
fazla disiince ifadesinde, ¢ok yonli 6zelliklere sahip nesneleri konu edinmektedir.
Nesnelerin her bir 6zelligi bakimindan farkl fikirler farkli diisiince ve goriisler ortaya
koymaktadirlar. Bu durum genel olarak, elektronik cihazlara, motorlu-motorsuz
araclara, diger teknolojik aletlere vb. yonelik diisiince durumlarinda ve form olarak
adlandirilan sitelerde gergeklesmektedir (Netzer vd.,, 2012: 523).
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Ozellik temelli duygu analizi belirlenen bir belge lzerindeki butin duygu
refaranslarinin tespitine yonelenen bir analiz arastirmasidir. Gerek dokiiman diizeyi
gerekse de cumle dlzeyi analizler pkegok durum icin yarar saglasa da bazi
uygulamalar da gereken ayrintili analizi gerceklestirememektedirler. Ozelllik temelli
duygu analizi boyle durumlar icin daha hassas bir analiz gergeklestirmetkedir. Ozellik
temelli duygu analizinde kullanilan dilin yapisindan ziyade direkt goriis ele
alinmaktadir. Ciinkii baz1 ciimleler yapisal bakimdan olumlu olsa da olumsuzluk ifade
edebilmektedirler (Yurt, 2015: 10).

Bireyler, elektronik ortamda Griin degerlendirmesi Yyaparken yaparken
dogrudan iriine iligkin olarak pozitif veya negatif yorum yapmaktan &te Ozellik
bazinda yorumlar yapabilmektedirler. Ornek olarak bir Grinin sahip oldugu 5
Ozellikten ikisi igin negatif Ggl i¢in pozitif yorum yapilmasi halinde genel kan1 pozitif
olarak yorumlanmaktadir. Bu durum iiriin hakkinda yaniltici bilgilendirme
icermektedir. Yapilan yorumlar igerisinde hangi 6zelligin pozitif hangi 6zelligin
negatif yorum oldugunun ortaya konmasi eylemi 6zellik temelli duygu analizleri ile
gerceklestirilmektedir (Sariman ve Mutaf, 2020: 140). Bu noktada en 6nemli husus,
duygu ifadesinin hedef ve kapsamiin belirlenmesi ve ozellik ¢ikariminin dogru
sekilde yapilmasidir. En yaygin yapilan ¢aligmalardan biri, dokiimanlardan {iriinle
alakali isim oObeklerinin ¢ikarilarak bir yaklagim elde edilmesidir. Bundan kaynakli
olarak ozellik ¢ikarimi genellikle duygu polaritesinin tespit edilmesinden daha da zor
bir eylemdir (Ozyurt ve Akcayol, 2018: 671).

2.2.3. Karsilastirmal Cimleler Duygu Analizi

Insanlar, iiriin hakkinda degerlendirme, yorum veya diisiince ortaya koyarken
dogrudan o Uriin ile ag¢iklama yapmak yerine, Urind esdegerinde bir drln ile
karsilastirarak fikirlerini agiklamaktadirlar.Bu durumda iirliniin analizi karsilastirmali
cumleler ile gergeklestirilmektedir. Bu analizde amag, karsilastirmali goriisleri
barindan ciimleleri tanimlamak ve her bir goriiste tercih edilen Gzellikleri ortaya
¢ikarmaktir (Yurt, 2015: 10). Bu duygu analizi i¢erisinde “—den iyi”, “-den daha koti”,

2% 9

“daha fazla”, “daha az”gibi karsilastirma sifatlar1 ile “iyi performans”, “’tercih etme”,

“Uistiin”, “asag1”, “bir numara” gibi kelimelerin bulindugu az sayida kelimeyleduygu

siniflandirmasinin yapilmasi durumunu ifade etmektedir (Kasapoglu, 2020: 119).
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2.3 Twitter I¢erikli Duygu Analizi

Gunimuzde, sosyal medya platformlarinin  hizli  yiikselisi ile bu
platformlardaki kullanici sayisinin ve yapilan paylasimlarin sayisinda kayda deger bir
yiikselis s6z konsudur. Bireyler, farkli alanlarda fikirlerini, diisiincelerini ve
yorumlarini bu platformlarda paylasmasindan hareketle bu platformlar toplumlar igin

blylk veri kaynagi haline gelmistir (Akgul vd., 2016: 106).

Sosyal ag; bireyleri bir araya getirmek, diisiincelerini ve ilgi alanlarini
paylasmak yahut yeni arkadasliklar edinmek i¢in bir araya getiren bir platform haline
doniislmiistiir. Bu sekil is birligi ve paylagimlarin yapildigi alan sosyal medya olarak
ifade edilmektedir (Meral ve Diri, 2014: 690). Ayn1 zamanda sosyal aglar, bireylerin
arkadaglarive aileleri ile baglanti kurmalarina ve siirekli iletisim halinde olmalarina
imkan saglamaktadir. Ayrica sosal medya kullanicilari, sosyal gevrelerinde neler olup
bittigini izlyebilirken ayrica eglence ihtiyaci basta olmak (izere ¢esitli ihtiyaclarina

yonelik aramalarini da gergeklestirebilmektedirler (Amanet, 2017: 1).

Sunmus oldugu imkanlar dogrultusunda sosyal medyay1 nitelik ve nicelik
olarak gelisme gostermektedir. Bulundugumuz zaman dilimi icerisinde sosyal medya,
kisitlama olmaksizin insanlarin diisiince ve goriislerini yayinlamalarina izin
vermektedir. Bu durum Twitter, Instagram ve Facebook basta olmak iizere ¢esitli

sosyal medya platformlarini 6n plan ¢ikarmaktadir (Pak ve Paroubek, 2010: 1322).

Sosyal medyanin bu denli 6nemli ve etkin hale gelmesi neticesinde sosyal
medyada olusan devasa veri, veri analizi Uzerine arastirma yapan arastirmacilar
acisindan etkileyici bir ortam yaratmistir. Bu veriler, ¢esitli makina 6grenmesi, yapay
ogrenme Ve veri madenciligi gibi karmasik algoritmalarla gizli 6geleri ¢ikarma,tahmin
yiirlitme ve duygu analizi gibi ¢esitli amaglar i¢in kullanilmaktadir (Yildirim, 2018:
5). Bundan dolay1 son donemde sosyal medya veri islemesine yonelik ¢alismalar
artmaktadir. Bir sosyal medya uygulamasi olan Twitter da bu konuda arastirmacilarin

temel kaynaklarindan biri haline gelmistir olmustur (Albayrak vd., 2017: 1992).

Duygu analizinde basvurulan dil, duygularin tespitinde yanlisliklara sebep
olabilmektedir. Dilin sahip oldugu genis ve karmasik yapisindan 6tiirii yiiksek duygu

tespiti yapabilen kesin bir model elde etmek mumkin degildir. Bununla birlikte

26



metinlerin anlamsal bagi, duygu tonu, slipheciligi, alayci yaklasimi gibi 6zelliklerini

ayrt etmek oldukga zordur (Newman, 2018).

Bir sosyal medya paltformundaki kullanici ilgi duydugu konularda ne gibi
paylagimlar oldugunu bilmek ister ve bunun i¢in bir de takip listesi olusturur. Ayrica
herhangi bir konu hakkindaki fikirlerini ve hayatindan bazi pargalar1 da yine sosyal
medya platformunda paylasabilmektedir. Yapilan paylasimlardan ¢esitli amaclar adina
duygu analizi gergeklestirilebilmektedir. Bu analizler neticesinde bireyler, olaylar,
tiriinler, markalar pek¢ok durum icin yapilan paylasimlardan hareketle fikir sahibi
olabilmektedirler. Bu kapsamda sinirli bir karakter sayisi 6zelligine sahip Twitter,
duygu analizi yapilabilen en Onemli platformdur. Twitter’in saglamis oldugu
avantajdan dolayi, kurum ve kuruluslar, isletmeler Twitter verilerini baz alarak duygu
analizi yapmakta ve duygu analizini gelistirmek adma g¢alismalar yuritmektedir
(Ficamos ve Liu, 2016: 203).

Sosyal medya ve sosyal medyadan hareketle duygu analizinin
gergeklestirilmesi noktasinda temel araglardan birinin Twitter oldugu ifade edilmistir.
Bu kapsamda ilk bélimde kisaca deginilen Twitter’in ne oldugu ve Twitter uygulama
programlarinin neler oldugu, duygu analizlerinin nasil gergeklestigini ele almak ve
konuya iiliskin olarak literatiirde var olan Twitter ile gercekelstirilmis duygu analizi
caligmalarindan Ornekler vermek konunun daha iyi anlagilmasi adma katk:

saglayacaktir.

2.3.1 Twitter Nedir?

2006 yilinda Jack Dorsey tarafindan internetin kisa mesaj servisi olarak
tasarlanan ve kullanicilarin ayni anda birbirleri ile iletisime ge¢gmesini saglayan sosyal
ag ve mikro-blog sitesi olarak piyasaya siiriilen Twitter, Nastag Borsasindaki sirket
bilgilerinde “insanlarin icerik olusturmasina, dagitmasina ve diger iceriklere
erigmesine olanak tantyan, icerik olusturma ve paylasimini demokratiklestiren, gercek
zamanli ve kuresel kendini ifade etme ve konusma platformu” seklinde
tanimlanmaktadir (Yildirim, 2021: 88). Piyasaya “status” ismiyle surilen Twitter,
daha sonraki ticari isim c¢alismalarinda “twitch”e evrilmis, son olarak da twitch
(kipirdatmak) ve jitter (titrestirmek) kelimelerinin birlesimi olarak gereksiz bilgilerin

kisa bir patlamasini ve kus civildama sesini tabir eden “Twitter”a doniismiistiir (Weller
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vd., 2016: 5).

Kullanicilarina igerik iiretme, paylasma ve igeriklere erisme imkani sunan
Twitter, ilk yillarinda icerik sunma adina 140 karaktere imkan tanirken; 2017 yilinin
sonundan itibaren icerik olusturmadaki karakter sayisini1 280’¢ ¢ikartmigtir. Bu durum
Twitter’in gelen taleplere gore kendini giincelledigini gostermektedir. Twitter icerik
Uretmenin yaninda bir¢ok givenilir medya organi, kamu kurumu ve 6zelsirketler

tarafindan icerik dagitma araci olarak kullanilmaktadir (Vergili, 2019: 81).

Piyasaya siiriildiigiinde takip ve mesajlasma uygulamasi olarak tasarlanan
Twitter, kisa zaman icerisinde olay takip aracina doniismiistiir. Bu dontisiim Twitter’in
etiket satirinda yer alan soruya da yansimistir. Twitter’in etiket satirinda kullanilan
soru  “Ne yapiyorsun?” iken Kasim 2009’da “Neler olup bitiyor?” olarak
degistirilmistir (Oktay, 2020: 1102). Twitter kitlesel olaylarin takibi yoniinden veri
bankasi konumundadir. Bu gergevede Twitter glinimuzde gesitli ulusal ve uluslararasi
olaylarda alternatif bilgi edinme ve bilgi yayma araglarinin en Onemlisi olarak

gorulmektedir (Ergin, 2018: 30-32).

Twitter kullanicilari, tweet paylasmanin yani sira diger kullanicilar tarafindan
paylasilan tweetleri, tekrar twetleyebilmekte vyani “retweet” edebilmekte,
begenebilmekte yahut favorileyebilmektedir. Ayrica Twitter’da anlik en ¢ok
10 konunun listelendigi ve “Giindem” ad1 verilen listeler yer almaktadir (Kilig, 2020:
93).

Sekil 2 3. Twitter Kullamici istatistikleri
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2020 yilr verileri ele alindiginda; Twitter kullanici sayisinin yaklasik 355
milyon oldugu ve erkek kulllanici sayisinin agirlikli oldugu goriilmektedir. Diger
taraftan yine veriler 15181nda kullanici yas araliginin 35-49 yas arasindaki grubun agir
bastig1 ifade edilmektedir. Bu istatistiklerden hareketle, Twitter’in orta yas kesimine

hitap ettigi soylenebilecektir (URL-1, 2021).
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3.3.2 Twitter Uygulama Programlama Arayuzleri (API)

Uygulama programlama ara yiizii (Application Programming Interfaces-API),
yazilimlar aras1 veya veri tabanlar1 arasi iletisim imkani sunan sistemlerdir. Ornek
olarak, Twitter API’si kullanilarak Twitter lizerinde tiwet paylasimi veya paylasiimis
olan twetlerin ¢ekilmesi gibi islemler, Twitter kullanilmaksizin olusturusan bir yazilim

aracili@iyla yapilabilmektedir (Gazioglu ve Seker, 2017: 4).

Sekil 2 4. API Tsleyisi

(((0
!

VERITABANI . .

API, yazilim ve uygulama arasi iletisimi gergeklestirmektedir. Bir uygulamaya
ait olan ozelligin diger bir uygulamada kullanilabilmesi i¢in 6zelliklerini paylasan
uygulamanin sagladigi araylUzdir. Twitter API’si da Twitter verilerine ulagsma imkani
sunmaktadir. Twitter API, kullanicilarin herkese gorebilecegi sekilde paylastiklar
verilere genis ¢apli erisim imkani sunmanin yani sira herkesin géremedigi Twitter
bilgilerine de onay verilen gelistiriciler ile erisilebilmektedir. Twitter API’si
kullanilarak iletisim saglamak icin yetkilendirme amaciyla bir key alinmasi zaruridir.
Bu eylem gerek guvenilirligin gerekse de gizliligin saglanmasi adina biiyiik 6nem
tagimaktadir Aynm1 zamanda API iizerinden istenmeyen kisi veya uygunsuz icerik,
reklam gibi istenmeyen paylasim yapan hesaplar engellenebilmektedir (Seker EImas,
2019: 35). Twitter yaklasik 335 milyon kullanicist ile giinde milyarlarca veri elde

edilebilen bir sosyal medya platformudur. Bu verilerin bir kisminin kullanilmasina izin
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veren bir uygulama olmasi sebebiyle akademik c¢alismalarda siklikla tercih
edilmektedir. Twitter Application Management(APPS) sitesinden bir twitter hesabi
olmasi sartiyla API key alinabilmektedir. Bu anahtar sifre kullanilarak gunde
Twitter’in izin verdigi 6l¢lide kullanici verileri ¢ekilebilmektedir (Kaplan, 2016: 14).

Twitter’den veri ¢cekmek icin bir APPS olusturulmasi gerekmektedir. APPS
twitter tarafindan onaylandiktan sonra API key, API secret key, Access Token ve
Access token secret bilgileri hesaba tanimlanmaktadir. Java, R, Python, vb. birgok dil
kullanilarak Twitter’den veri alinabilmektedir. Bu veriler web madenciligi, veri
madenciligi, makine 6grenmesi yontemleri ile analiz edilebilmektedir (Sagaltic1, 2021:
6-7).

3.3.3 Twitter ile Duygu Analizi Uygulamasi

Sosyal medya platformlarinin sahip oldugu biiyiik veri, giivenilir ve gegerli
kabul edilen metotlar kullanilarak saglikli analizler gerceklestirmek miimkiindiir. Bu
platformlarin baginda Twitter gelmektedir. Yaklasik 350 milyana yakin kullanicisi ve
ginde 500 milyonu askin tweet sayist ile blyiuk veri kaynagmm temelini
olusturmaktadir. Twitter metinlerin sinirli karakterde olmasi ve kullanilan dililn resmi
olmamasi tweette metin, ifade ve hashtag kombinasyonun varligindan dolay1 duygu
analizi Twitter verileri nezdinde saglikli sonuglar ortaya koymaktadir (Calli veOnden,

2018: 558).

Ekonomiden siyasete, egitimden spora uzanan genis bir perspektifte duygu
analizine yonelilk ¢aligmalar gergeklestirilmistir. Konuya iligkin olarak yapilmis ve

literatiirde var olan bazi ¢alismalardan 6rneklere asagida yer verilecektir.

Twitter duygu analizi uygulamalarinin en ¢arpict 6rneklerinin basinda ABD
Bagkanlik se¢imine yonelik yapilan analiz gelmektedir. Obama’nin ekibi tarafindan
gerceklestirilen duygu analizi se¢im sonuglarinin tahmini Uzerinedir. Twitter’da
Bagkanlik adaylarina yonelik paylasilan tweetlerden hareketle adaylara yonelik sahip
olunan duygu analizi ve se¢im sonuglarina iliskin tahmin analizi gerceklestirilmistir

(Korkusuz, 2019: 15).
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Szomszor ve arkadaslar1 2009 yil1 May1s ve Aralik Aylar arasinda atilan tweet
gonderilerinden hareketle salgin hastaliklarin daha evvel tahminlenmesi (zerine
caligma yiiriitmiiglerdir. Bununla birlikte Topaloglu ve arkadaslar1 2009 yili Mayis ve
2010 Ekim aylar arasinda atilan tweet gonderilerinden hareketle ilaglarin ve onlarin
bilinmedik yan etkilerinin neler olabilecegine yonelik tahminsel bir analiz
gerceklestirmislerdir. Nguyen ve arkadaslari da sosyal medya dinamikleri ile insan
algisinin zamanla degisimi ilizerine zaman serilerinden yararlanarak yiizde 85 basari
goOstern bir tahmin analizi yiriitmiislerdir. Ayrica Claster ve arkadaslari turistik bir
bolgeye gelmis olan turistlerin géndermis oldugu yaklasik 70 milyon tweetden yola

cikarak duygu algi analizi yapan ¢alisma yiiriitmiislerdir.

Agarwal ve arkadaslari arastirmalarinda, Twitter verilerinden hareketle duygu
analizi incelemesi gergeklestirmislerdir. Twitter’da var olan olay ve etiket olgusundan
hareketle analiz yapmak suretiyle bireylerin veya belli bir gurubun olaya yoénelik
duygusal tutumlarimi ortaya ¢ikarmayi hedeflemislerdir. Tweet metinleri tzerinde
yapay zeka ve veri madenciligi ile duygusal durumlarim anlagilmas: hususunda bir

caligma yiiriitmiislerdir (Agarwal vd., 2011: 35).

Ibrahim ve arkdaslarinin yapmis oldugu bes farkli markanm tiketici
gonderilerinin iceriklerinden hareketle duygu analizi incelenmis ve bu kisilerin
markaya kars1 tutumlari ele alinmistir. Ayrica 6zellikle Amazon’un Twitter Gizerinden
yapmis oldugu cevrimici destek ile Amazon miisterilerinin etkilesi irdelenmis ve

bunlar derecelendirilerek duygu analizi ile nasil farklilagtigi incelenmistir.

Onden ve Calli’de “Markalarm Sosyal Medya Yardim Masas1 Hesaplaria
Yapilan Sikayetlerin Analizi: Yiksek Teknoloji Uriinleri Uzerine Bir Calisma”
gergeklestirmislerdir. Misterilerin aldiklart ve kullandiklar1 0riine yonelik geri
doniislerini ve geri donilis esnasinda kurumun yardim masasi ile etkilesimleri
neticesinde miisterilerin duygularinmi attiklar1 tweetler iizerinden ortaya koyan duygu

analizi yontemi ile analiz gergeklestirmislerdir.

Yilmaz (2020), “Uzaktan Egitim Forum Sistemlerinde Bir Metin Madenciligi
Uygulamas1” isimli aragtirmasinda uzaktan egitim sistemlerinden olan “Moodle™yi ele
almistir. Moodle sistemi i¢erisinde bulunan forum etkinliklerinden elde edilen veriler

ile metin madenciligi uygulamasi gelistirmesinin yan1 sira metin madenciligi alaninin
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duygu analizi modeli 6rnek uygulamasini da gelistirmistir. Calisma sonucunda pozitif,
negatif ve notr olarak sonuglar smiflandirilmis olup metin madenciliginin verileri
islemesi neticesinde elde edilen kararlilik 0’a yaklastik¢a diismekte, 1°e yaklastik¢a

ise ylUkselmektedir.

Twitter ile duygu analizinde amaglanan olgu kullanicilarin paylagimlarindaki
duygu tipinin ortaya konmasi durumu olsa da gelisen teknikler, metot ve yontemler ile
cesitli konulara iliskin degerlendirilmelerin yapilabilmesi mimkindir. Bu noktada
kullanilan temel yonetmlerden birisi olan makine 6grenmesi, l¢unci boliimde detayli

sekilde ele alinacaktir.
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UCUNCU BOLUM
MAKINE OGRENMESI

Makine ogrenimi, ilk defa 1959 yilinda Arthur Samuel tarafindan ortaya
konulmustur. Algilayict verisi gibi veri tiirlerine dayali 6grenime imkan saglayan
algoritmalarin tasarim ve gelistirmesini ele almaktadir. Makine 6grenimi Sisteme,
karmasik orlntlleri algilama ve veriye dayali dogru Kararlar verebilme becerisi
kazandirmaya calismaktadir (Ding, vd., 2015: 2). Makine 6grenimi ile istatistik,
olasilik kurami, veri madenciligi, Orlintii tanima, uyarlamali denetim ve kuramsal
bilgisayar bilimleri alanlarinda ¢alismalar yapilabilmektedir. Makine 6grenmesi, aldigi
girdilerin ¢iktilarin1 makul bir aralikta tahmin etmek i¢in eldeki verileri analiz eden

algoritmalar kullanan bir yontem sunmaktadir (Atalay ve Celik, 2017: 161).

Makine 6grenmesi, verileri ayirt etme bu verilerden 6grenme ve sonrasinda
yasamdaki bir olay ile ilgili belirleme ya da tahmin etmek i¢in algoritma uygulama
islemidir (Arda, 2020: 123-124). Bilgisayarlarin insan gibi 6grenebilme ve insan gibi
davranabilmeleri icin gercek diinyayla etkilesim ig¢inde olusan veriler ile geliserek,
benzersiz bir sekilde performansini ilerleyen zaman iginde artirma bilimidir (Inprasit

ve Tanachutiwat, 2018: 2-3).

3.1. Denetimli Ogrenme

Girdi ve giktilarin sistemde tanimli oldugu, modelde yer alan girdilere makine
tanimlanmaktadir (Ozdemir, 2016:31-32). Denetimli 6grenmenin yapilabilmesi i¢in
ilk islem olarak, girdi ve ¢iktilarin bulundugu bir egitim setinin hazirlanmasi gerekir.
Farkli bir ifadeyle girdilerin tiketlenebilmesidir. Egitim sistemi iizerindeki her veri,
denetimli olarak makineye Ogretilir. Makineye veriler arasindaki iliski 6gretildikten
sonra daha Once sisteme girdi olarak tanimlanmayan girdiler hakkinda tahminlerde

bulunabilmesi beklenmektedir (Joshi, 2020: 40-41; Binici, 2019: 118).
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Sekil 3 1. Denetimli Ogrenme Asamalar:

[ Basla ]

v

iy | Problem igin veri belirleme I

v

Iy I Verilerin 6n islenmesi ]

v

» I Egitim verisi belirleme l

v

B I Denetimli algoritma se¢imi l

Parametre degisimi | ‘

A [ Algoritmanin egitimi l

v

[ Test verisi ile algoritmanin galigtiriimasi |

Hayir Sonug basanliniz Evet Slnlflatr::x: yada
‘ ]

[ Bitir ]

Denetimli 6grenmede, sekil 3.1°de gosterildigi akis ile gegmise yonelik etiketli
veriler (zerinden gelecege yonelik tahminlerde bulunulmaya ¢alisilmaktadir.
Siniflandirma ve regresyon, denetimli 6grenmede en sik kullanilan 6grenme yaklagimi
olmakla birlikte tizerinde calisilan problemin ¢oziimiine gore hiyerarsik vekatmanli

gibi farkli modeller de literatiirde bulunmaktadir (Cankaya, 2021: 24-25).

Denetimli 6grenmede etiketlenen veya denetlenen veri miktar arttikga, model
de gittikce daha dogru cikarimlar yapabilmekte, farkli bir ifadeyle o6grenme
algoritmalar1 veriyi daha iyi taniyacagindan tahminlemede yer alan basar1 oraniyiksek
olacaktir. Bu sebeple de etiketli veri miktariin hacmi denetimli 6grenmede oldukca
onemli olup, bu durum ayn1 zamanda yapilan prosesi daha zor hale getiren dezavantaj

unsuru olarak karsimiza ¢ikmaktadir (Kizilkaya ve Oguzlar, 2018: 92).
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3.2. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz Ogrenme 6grenme islemi sadece gdzlem yapilarak yapan bir
yontemdir. Bu yontemin en 6nemli 6zelliklerinden biri herhangi bir sekilde etiketleme
isleminin yapilmamasidir. Yani, verilerin hepsi higbir bilgi ya da kural verilmeden
sisteme dahil ediliyor. Denetimsiz 6grenme yontemi, kendi arasindaki durumlarini
iliskilerini inceleyerek girdi bilgilerinin siniflandirma ve kiimeleme gibi sonuclar
uretmesidir. (Mohri vd., 2012).

Sekil 3 2. Denetimsiz Ogrenme

! !

YORUMLAMA iSLEM

Denetimsiz 6grenmede, algoritma veri kaliplarini analiz ederek veriler arasi
korelasyon ve iligkileri tanimlamaya g¢alisir. Denetimsiz 6grenmede, sistem onceden
egitilmeden eldeki girdileri iligskilendirilerek ¢ikti tiretmede tahmin yiirtitiiliir. Veriler
elde edilen anlik 6zellik ¢ikarimlar: ile kiimeler halinde gruplandirilir. Veri setinin
yapisina, boyutuna ve verinin degerlendirilme siiresine bagli olarak sistemin nitelik
¢ikarma ve tahmin yiiriitme giicti degisir (Boyrazli, 2021: 8-9). Farkli girdi kiimeleri
olusturarak uygun kumeye yeni girdi koymak denetimsiz 6grenmenin esasini
olusturmaktadir. Denetimsiz 6grenmede verinin siniflandirilacagr simiflar olmamakla

birlikte veri kiimelerinin say1is1 6nceden tanimlanabilir (Ozkan, 2013: 41-42).

3.3. Dogal Dil isleme

Dogal dil isleme (Natural Language Processing) bilinen kisaltmasiyla NLP,
insan dili ve bilgisayarlar arasindaki etkilesimlerle ilgilenen bir bilgisayar bilimi
dalidir (Aktas vd., 2017: 1-2). Dogal diller, insanlar tarafindan konusulan dillerdir.
Dogal diller ayn1 zamanda insanlarin c¢evreleri vasitasiyla 6grenip diger insanlarla

iletisim kurmak i¢in kullandig1 dillerdir. iletisimin tiirii ne olursa olsun, bilgi ve duygu
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aktarimida dogal diller kullanilmaktadir (ipek, 2015: 34-35).

Mevcut durumda hala bu dillerin islenmemis ¢ogu formu bilgisayarlar
tarafindan anlasilamamaktadir. Dogal dil isleme, ilk defa 1957 yilinda dil bilimi ile
yapay zeka teknolojisinin beraber kullanilmasiyla ortaya ¢ikmistir. Dogal dil isleme,
bu hedefi yerine getirebilmek i¢in kullanilan teknikler biitiiniidiir. (Reshamwala, vd.,
2013: 113).

Dogal dil isleme alani, makine 6grenmesi ve hesaplamaya dayali dilbilimi
alanlarinin bilgisayar bilimiyle etkilesimli ¢alismasi ile olusan metotlar biitiintidiir
(Adal1, 2012: 8-9). Dogal dil isleme gelistirilen programlar yardimi ile metinlerin
dijital ortama gegcirilmesini de konu almaktadir. Bunun yaninda dogal dil islemenin
calisma alanlarindan biri ses dalgalarinin ¢6ziimlenerek dijital ortama aktarilmasidir.

(Altintas, 2014: 16-17).

Dogal dil isleme gelecekte ¢ok biiylik 6nem arz edecektir. Dogal dil isleme
alaninin gelecekte bu kadar 6nemli olmasinin nedeni; bilgi yiginlarini, ses bi¢ciminde
verileri veya her ikisini igeren verileri girdi olarak alarak modellerin olusturulup

islenmesini kolay bir hale getirmesidir (Jain, vd., 2018: 163-164).

Dogal dil isleme; girise verilen metinden anlam ¢ikarmak, metnin gramer
yapisini ¢gikarmak i¢in kullanilan teknikler buttnadur. Egitim sistemlerinde, yinelenen
verilerin tespiti gibi konularinda dogal dil isleme algoritmalar1 kullanighidir(Arslan,
2021: 33-34). Dogal dil isleme, bireylerin iletisim igin kullanmis olduklari dogal
dilleri, bilgisayarlarin anlamasi i¢in islemekte olan bilim dalidir (Vosoughi, 2015:
1148).

Dogal dil islemenin ilk 6rnegi, dogal dillerin birbirleri arasinda ¢evrilmesini
konu edinen makine cevirisi ile baslamistir. Dogal dil isleme, ilk ddénemlerde
geleneksel yontemler ile gergeklestirilmis fakat ilerleyen donemlerde makine
Ogrenmesinin kullanilmasiyla birlikte etkili sonuglar vermeye baslamistir. Makine
ogrenmesinin kullanilmasiyla beraber dogal dil isleme taninirlik kazanmig ve yapilan

calismalarda artis yasanmustir (Taskin, 2020: 25).
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3.5 Duygu Analizi I¢in Gereken Teknikler

Duygu analizi teknikleri temelde “makine Ogrenimi” ve “sézciik tabanli
yaklagimlar” olarak ikiye ayrilmaktadir (Medhat vd., 2014: 1100). Makine 6grenimi
tekniginde geleneksel makine 6grenimi algoritmalar1 uygulanmakta ve dilsel 6zellikler
kullanilmaktadir. S6zclk tabanli yaklasim tekniginde ise bilinen ve Onceden
hazirlanmisg duygu terimlerinin bir bitini olan duygu sézligiine dayanilmaktadir
(Glrcan, vd., 2017: 40-41). Sozclk tabanli yaklasim, duygu kutbunu bulmak icin
istatiksel ve anlamsal yaklagimlarini kullanan derlem tabanli yaklasim ve sozlik

tabanli yaklagimi icermektedir (Albayrak, 2018: 18-19).

Sekil 3 4. Duygu Analizi Teknikleri

ogrenme

Duygu | | Maksimum dagitim
Analizi

Sozlluk tabanh
Yaklagim

Karar agaci
T [ | siniflandiricisi Destek vektor
ogrenme
Dogrusal I Sinir aglari I
siniflandirma
i 69 i
Makine 6grenmesi
aklasimi — || Kural tabanh
Yi siniflandirma
Bayes algoritmasi
Olasiliksal -
Sl | siniflandirma Bayes agaglan
|| Gozetimsiz

Veri sézlugi | |
tabanl yaklasim

istatiksel

Kutliphane tabanh
yaklasim

Makine o6grenmesi  tekniginde bazi  siniflandirma  yaklasimlarina
bagvurulmakta ve ardindan mevcut metinlerin karsilig1 olan duygu kutbu tzerinden
ogrenerek, yeni bir metin igin belirlenen fikir veya duygunun ¢ikarimi
gerceklestirilmektedir (Salah, 2014). Bu kapmsada en ¢ok kullanilan ve sonug alinan

teknikler asagida siralanmis olup bu tekniklere kisaca deginilecektir:

38



Ozyinelemeli Sinir Aglar1 (RNN)

Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN)

Uzun-Kisa Vadeli Hafiza Aglar1 (LSTM)
Derin Ogrenmede Aktivasyon Fonksiyonlari
Derin Ogrenmede LOSS Fonksiyonlar
Destek Vektor Makinesi (SVM)

Native Bayes Siniflandiricist (NB)

3.5.1 Ozyinelemeli Sinir Aglar1 (RNN)

Klasik sinir agi modellemesinde girdi ve ¢iktilarin birbirinden bagimsiz oldugu
varsayimina tabi olarak islem yapmaktayiz. Fakat gercek hayattaki durum tam olarak
bunu karsilamamaktadir (Goodfellow,vd., 2018: 55-56). Ozyinelemeli sinir aglar ile
geemisi (kisa donem) hatirladigimiz ve gegmiste yasadiklarimizdan 6grendiklerimizle
karar vermekte oldugumuz varsayimi On plana ¢ikmustir. Bu sebeple otomatik
iliskilendirme (auto associative) veya geri bildirim ag1 (feedback network) olarak da
bilinmekte olup, 6zellikle metin siniflandirma temelinde aktif olarak kullanilmaktadir
(Gomez-Alanis vd., 2019: 1889-1890).

Sekil 3 5. Ozyinelemeli Sinir Aglar1 (RNN) Ornegi
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RNN ag mimarisi, her bir ndron cifti arasinda yonlendirilmis bir baglant:
kullanan ve baglantilarin ayn1 zamanda mevcut katman i¢inde de gegerli oldugu ve
baglant1 kuvvetleri olarak da zamanla degisen gercek degerli agirliklar1 temel alarak
sekil 3.5°de 6rnegi oldugu iizere modellenmistir (Algorabi, 2021: 30). Ozyinelemeli

aglarin yinelemeli aglara gore agik olan bir avantaji, ayni t uzunluga sahip bir dizi igin
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derinligi T’dan O(log t)’ya blyik 6lcude disiirebilir olmasidir. Bu da uzun vadeli

bagimliliklarin ele alinmasini kolaylastirabilir (Babiiroglu, vd., 2019: 674- 675).

Derinlik egrisel islemlerin bilesimlerinin sayis1 olarak 6l¢ulir (Dogan ve
Tiirkoglu 2019:114-115). Bu noktada iyi bir aga¢ yapisinin olusturulmasi énemlidir
(Ates, 2021: 82). Bazi uygulama alanlarinda harici yOntemler agac¢ yapisini
onerebilmektedir (Joshi, 2020: 45-46). Ornegin; dogal dil ciimlelerini islerken
kullanilan 6zyinelemeli agin agag yapisi, bir dogal dil ayristiricis1 tarafindan saglanan

climle ayristirma agacinin yapisina sabitlenebilmektedir.
3.5.2 Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN)

Evrisimli Sinir Aglari, gelistirilmis bir yapay sinir agidir. 2012 yilinda yapilan
ImageNet Biiyiik Olgekli Gérsel Tamma Yarigmasinda birinci olan AlexNet
algoritmasinda kullanilan Evrigimli Sinir Aglari, giinimiizde goriintii islemede ¢ok

yogun kullanilmaktadir (Is, 2021: 62).

Evrigimli sinir aglari, resim incelemeleri 6zelinde siniflandirma temelli olarak
sinir aglarint kullanan derin 6grenme yapisidir. Bu kapsamda derin 6grenme, ¢oklu
gizli katmanlara sahip sinir aglarini igerir ve genellikle bir dizi islemde ¢oklu evrisimli

sinir aglarii (CNN) tarama yapisina sahiptir (Albawi vd., 2017:2-3).

Derin sinir aglarinda gorinti siniflandirmada Evrigimli Sinir Aglari kullanilir.
Evrigsimli Sinir Aglar1, normal sinir aglarindan farkli bir mimariye sahiptir.Normal
Sinir Aglar, bir girisi bir dizi gizli katmandan gegirerek doniistiiriir. Her katman, her
katmanin 6nceki kattaki tiim noronlara tamamen bagli oldugu bir dizi nérondan olusur.
Bir de tahminleri temsil eden son bir tam olarak bagli katman (gikiskatmani) vardir (Is,

2021: 63-64).

Evrigimli Sinir Aglari biraz farklilik arz etmetke olup ilsk etapta, katmanlar
3 boyutta diizenlenir: genislik, yukseklik ve derinlik. Ayrica, bir katmandaki néronlar,
bir sonraki katmandaki tiim ndronlara degil, sadece kii¢iik bir bolgesine baglanir. Son
olarak, nihai ¢ikti, derinlik boyutu boyunca diizenlenen tek bir olasilik puanlar
vektorune indirgenmektedir. Evrigsimli Sinir Aglarinin, 6znitelik ¢ogaltma ve

Ozetleme katmanlar1 kullanilarak yapilan 6znitelik ¢ikartma islevi bulunmaktadir. Bu
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metotta evrisim katmaninda 6znitelikler ¢ikartilir ve ¢ogaltilir. Evrisimli Sinir Aglar
mimarisinde evrisim, havuzlama ve tam baglant1 gibi katmanlar mevcuttur (Ugurlu,

2020: 10).
3.5.3 Uzun-Kisa Vadeli Hafiza Aglar1 (LSTM)

LSTM algoritmasi, 6zel bir Tekrarlayan Sinir A1 tliriidiir. Bu tiir ilk olarak
Hochreiter & Schmidhuber (1997) tarafindan tanitilmistir. RNN yapilar kisa siireli
hafizaya sahip olduklar1 i¢in buradaki dezavantaj1 ortadan kaldirmak igin ileri stiriilen
bir yapidir. Bilgiyi uzun sire hatirlamak, bu modellerin varsayilan davranigidir

(Temel, 2021: 24-25). LTMS aginin ¢izimini gosterir sekle asagida yer verilmistir.

Sekil 3 7. Uzun-Kisa Vadeli Hafiza Ag Yapis1 (LTMS)

ht—l @ ht+1
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LSTM modelleri temel olarak dort farkli kapidan olusmaktadirlar. Bu kapilar strasii le:

it (input) kapisi denklem (1.1), ft unutma (forget) kapisi denklem (1.2), gt hiicre
kapisi denklem (1.3) ve ot ¢ikt1 (output) kapisi denklem (1.4)’de gosterildigi gibi ifade
eilmektedir. Bu kapilarin ¢iktilarini kullanarak islem yapan, ct hiicre (cell) durum
hesab1 denklem (1.5) ve ht gizli (hidden) durum hesabi1 denklem (1.6)'da yer
almaktadir. Girdi kapist hangi girdinin ne kadar etkili olacagini, unutma kapisi
hiicrenin ne kadar unutmasi gerektigini, hiicre kapisi hiicre hafizasina hangi bilgilerin
yazilacagini, ¢ikti kapisi ¢ikti Uretiminde hangi degerle agirlik verilecegini
hesaplamaktadir. Hiicre durum hesabi hiicrenin hafizasi gibi isleyen aktarim vektoriuni

hesap etmektedir. Gizli durum hesabi ise hiicrenin ¢iktisini hem de bir sonraki duruma
aktarilacak vektorii hesaplamaktadir. (Tur, 2021: 18-19):
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3.5.4 Derin Ogrenmede Aktivasyon Fonksiyonlar:

Yapay sinir aglari, perseptronlardan olusan katmanlar yigin1 olarak
tanimlanabilir. Her bir modiil, bir sonraki modiil i¢in gelen veriyi farkli bir gdsterime
doniistiirerek verir. Bu modiiller, literatiirde katmanlar olarak tanimlanip, her bir
katman ¢oklu birimlerden veya ndronlardan olusur. Noronda yer alan aktivasyon
fonksiyonu, bir noronun dogrusal olmayan bir fonksiyon olmasini saglamaktadir.
Eger, aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmasaydi, tasarlanan sinir ag1 sinirli 6grenme
yetenegine sahip dogrusal baglanim 6zelligi gosterecektir. Giiniimiize kadar gelinen
strede bilimsel ¢alismalarda ¢ok sayida aktivasyon fonksiyonu sunulmussa da baslica
kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 agagidaki gibidir. Aktivasyon fonksiyonlari genel

olarak ikiye ayrilir.

1. Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonlari: Yapay sinir aglarina sunulan verinin
karmasik halde olmadig: ve turevi sabit olan fonksiyon cesitidir.
f(x)=x 3.7
Denklem 3.7°deki x degeri sabit bir sayidir. Alabilecegi aralik ise (-c0, +o)
araligidir. Yapay sinir aglarinda toplam fonksiyonundan elde edilen sonug, sabit bir
say1 ile carpilarak hiicrenin ¢ikti degeri olarak hesaplanir. Dogrusal problemlerin

¢c6zuminde dogrusal aktivasyon fonksiyonu segilir (Cagliyan, 2021: 18).

Sekil 3 8. Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu

%

L)

N

f(x)
(=]

x

Kaynak: Aceves-Fernandez vd., 2020: 7.Dogrusal Olmayan Aktivasyon Fonksiyonlari:
Aktivasyon fonksiyonlart arasinda en sik tercih edilen tiirdiir. Karmagik problemlerde
kullanilirken modelin genellestirilmesini saglar. Dogrusal olmayan fonksiyonlar genel
itibariyle fonksiyonda aldiklari araliklara gore degiskenlik gosterir (Cayiroglu, 2020).

v' Sigmoid  (Lojistik-Logsig)  Fonksiyonu: Literatiirdeki  ¢alismalar
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incelendiginde ileri beslemeli Yapay sinir aglarinda en sik kullanilan aktivasyon
fonksiyonlarindan  birisi  Sigmoid fonksiyonudur. Sekil itibariyle “S” ye

benzemektedir.

Sekil 3 9. Sigmoid (Lojistik-Logsig) Fonksiyonu

IH
—~

Kaynak: Aceves-Fernandez vd., 2020: 7.

Sigmoid fonksiyonu i¢in kullanilan denkleme asagida (3.8) yer verilmistir.
Burada e degeri Euler sayisini temsil eden degeri, x degeri ise fonksiyonun x ekseninde

kestigi degeri temsil etmektedir.

1

£ = 1+ex

3.8

Bu aktivasyon fonksiyonu agirlikli ortalama degerini, O ile 1 arasinda bir
degere doniistiirir (Cakir, 2018), c¢iktt degerinin pozitif olmasi istendigi sartlarda
kullanilir. Sigmoid fonksiyonunda dogrusal olan ve dogrusal olmayan fonksiyonlarin
ikisinde de dengelenmis ¢iktilar Gretmesi durumunda modelleme yapilabilir (Oztemel,
2012).

v Hiperbolik Tanjant (Hyperbolic Tangent-Tanh) Fonksiyonu: Yapay sinir
aglarinda siklikla kullanilan bir diger aktivasyon fonksiyonu da hiperbolik tanjant
fonksiyonudur. Bu fonksiyon sigmoid fonksiyonuna benzer iken hiperbolik tanjant
fonksiyonunu kullanabilmek icin veri icin giris degerleri 6nce -1 ile +1 arasinda
normalize eder ve orijin ¢evresinde simetrik degerlere getirir ve fonksiyon néronlarin

toplam girdisine bagl olarak bu aralikta dogrusal olmayan dinamik olarak degisim
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gosterir. Cikista da -1 ile +1 arasinda degerleri elde edilir. Sonucun (-1,+1) arasinda

bir deger almasiin istendigi durumlarda bu aktivasyon fonksiyonunun kullanilmasi

kullanighlik saglar (Cakir, 2018).

e¥ —e™X

f(x) = ey 3.9

Denklem 3.9’da hiperbolik tanjant fonksiyonunun hesaplanma sekli
gosterilmistir. Bu fonksiyonun hangi araliklarda nasil sekil aldigi asagidaki sekilde

gosterilmistir.

Sekil 3 10. Hiperbolik Tanjant (Hyperbolic Tangent-Tanh) Fonksiyonu

|
v

|
I

Kaynak: Jacobs, vd., 2018: 18-19.

Hiperbolik tanjant fonksiyonunun bir sigmoid fonksiyonu ile kiyasi neticesinde
bu fonksiyonun daha iistiin olma nedeni se tiirevinin kolayca alinabiliyor olmasidir.
Ayrica bu denklem daha fazla deger alabilmektedir. Boylece algoritmanin 6grenme
hizinin artmasi saglanmakta ve siniflama yapilabilmesi igin daha verimli hale gelmesi

durumu ortaya ¢ikmaktadir (Cagliyan, 2021: 43-44).

v' Rectified Linear Unit- Dogrultulmus Dogrusal Birim (RELU) Fonksiyonu:
Gunimuzde en cok tercih edilen aktivasyon fonksiyonudur 6zellikle de derin 6grenme
uygulamalarinda RELU kullanilmaktadir. Dogrusal olmayan RELU fonksiyonu O ile
+oo araliginda deger almaktadir. Herhangi bir negatif veri almas1 durumunda RELU
onu 0 olarak geri dondirur (Vural, 2021: 16-18). Asagidaki sekilde RELU nun aldig1

araliklar ve denklemde ise RELU fonksiyonuna yer verilektedir.
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Sekil 3 11. Sekil 3 10. Rectified Linear Unit- Dogrultulmus Dogrusal Birim (RELU) Fonksiyonu
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X
Kaynak: Aceves-Fernandez vd., 2020: 8.
f(x) = max(0, x) 3.10

2011°de Glorot ve arkadasglarmin RELU’nun derin 6grenme aglarini
egitmesinde daha iyi sonuglar verdigi ve sigmoid ile hiperbolik tanjanta gére daha
siklikla kullanilsa da karmasik ve biiyiik boyuta sahip verilerde daha hizli ve verimli
calistig1 goriilmistiir (Ortag, 2019: 102-103).

3.5.5 Native Bayes Siniflandiricis1 (NB)

Naive Bayes, tahmine dayali smiflandirma i¢in makine &grenmesi
algoritmasidir. Bu algoritmanin ismini Matematik¢i Thomas Bayes’den geliyor. Naive
Bayes icin kolayca model olusturulabilir, karmagik veri tahmini yapmadan, ¢ok biyik
veri kiimeleri icin ¢ok yararhdir. Naive Bayes makine 6grenmesi algoritmasi ¢ogu
zaman, karmagik algoritmalara kiyaslandiginda iyi sonu¢ verdigi i¢in yaygin olarak

kullanilmaktadir (Kahirvd., 2019: 267-268).

Naive Bayes’in formiile edilmis hali olan Bayes Teoremi, denklem 3.11’deki
gibidir. (Ttrkmen, 2021: 13).

P(B|A)P(A)

P(B) 3.11

P(A|B) =

P(A|B) = B verisinin, A smifinda olma olasilig1
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P(A) = A smifinin tlim veride gegme olasilig
P(B|A) = A sinifinin kag adet B verisinde gegtiginin olasiligi
P(B) = B verisinin tum veride gegme olasilig1

Denklem 3.11°e gore Naive Bayes makine 6grenmesi algoritmasi, netice olarak
hedef smifin hangi degerinin gerceklesme olasiliginin ne oldugunu bildirir (Gunge,
2021: 23). Makine 6grenmesinde Bayesyen yodntemlere dayanan siniflandiricilar,
egitim verilerinden yararlanarak, degisken degerlerine yani 6zelliklere gbre her bir
simif igin goézlenen bir olasilik hesaplar ve daha sonra bu gdzlenen olasiliklar
etiketlenmis test verilerinde siniflarin tahmin edilmesinde (kestirilmesinde) kullanirlar
(Boyrazli, 2021: 6-7; Xiaogang, vd., 2009: 541-542).

3.5.6 Zemberek Kutuphanesi

Zemberek, tirk dili i¢in gelistirilmis acik kaynak kodlu dogal dil isleme
aragidir. Zemberek Java programlama dilinde gelistirilmistir. Zemberek ile tiirkce
kelimelerin morfolojik analizini, kelime diizenleme, es anlamlilik ¢6zmek, kelime
kokl bulma gibi uygulamalar1 yapmak mimkunddr. Bu kittiphane sayesinde s6zlukler
ekleyip kelime analizi yapabilir, dogru olmayan kelimeler icin 6neri alabiliriz

Zemberek, girilen metinlerin morfolojik analizlerinin listesini geri dondurir.
Bu listenin elemanlar1 arasinda kesin bir siralama yoktur. Mentinler (zerinde
morfolojik ve diger islemler yapildiktan sonra metin 6geleri gonderildigi sira ile geri

donmez (Sinem Demirci, 2014: 16).
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DORDUNCU BOLUM

METODOLOQOJI

Bilgisayarlarin gelismesi ile birlikte cok sayida derin 6grenme algoritmalarinin
biiyiik verilerle islenebildigi tespit edilmistir. Dogal Dil Isleme konularinda Derin
Ogrenme algoritmalarinin  kullanilmas1 Dogal Dil Isleme alaninda ¢ok fazla
gelismelere neden olmustur. Giin gectikce Dogal Dil Islemeye dair 6rnekler
cogalmakta ve bu alan giinden giine gelismektedir. NLP ile metinler lizerinde yapilan

calismalar glinlimiizde sayisiz sayda alanda kullanilmaktadir.

Duygu Analizi dogal dil kullanilarak farkli konularda belirlenen ifadeleri
pozitif ve negatif bicimde smiflandirmamiza yardimci olan bir yontemdir. Bu tiir
siniflandirmada siniflandirma derecelerini az pozitif, ¢cok pozitif, az negative, ¢ok
negatif, notr gibi kategorize edebiliriz. Duygu Analizi sosyal medyanin gelismesi ve
cok fazla yayginlasmasi nedenile biiyiik bir veri kaynagi haline gelmistir. Bu anlamda
sosyal medya platformlari, 6zellikle Twitter bu alanda yapilan ¢alismalarda veri
kaynag1 olarak kullanilan sitelerin en basinda yer aliyor. Twitter verileri kulanilarak
yapilan ¢ok fazla caligma literatiirde 6z yerini almaktadir. Tiirkce igerikli bu tiir Duygu

Analizi ¢alismalarinin literatiirdeki sayist her gegen giin artmaktadir.

4.1 Model Mimarisi

Bu Tez calismamizin amaci uzaktan egitimle alakali metinsel Twitter
paylasimlarindan olusan verilerdeki duyguyu tespit etmek i¢in ¢esitli yapay 6grenme
mimarileri olusturmaktir. Calisma kapsaminda, modellerin egitilmesi i¢in kullanilacak
olan Twitter sitesinde toplanarak olusturulan veriseti ve bu verisetinin nasil bir 6n
islemden gectigi anlatilmis ve daha sonra farkli Derin Ogrenme algoritmalar ile
veriseti lizerinde egitim yapilmistir. Bu kapsamda yapilan analizlerde metinsel
polariteleri hesaplamak suretiyle verilerin egitimi icin CNN, LSTM, NB gibi Derin
Ogrenme algoritmalar1 kullanilmistir. Sekil 4.1 de kullanilan model mimarisini

gorebiliriz.

47



Veri Temizleme

[ Normalization ] [ Lemmatization ] [ Stemming ] [ Tokenization ]

Metin Temizleme

| Zemberek l

Veri Seti

Sekil 4.1 Model Mimarisi

@

Tez kapsaminda Twitter sitesinde kulanicilar tarafindan yapilan uzaktan egitimle
alakali paylasimlardan olusan veriseti kullamlmistir. On islemeden gegen veriseti
olusturulan modellerle farkli derin 6grenme algoritmalart ile egitilip sonuglari

kiyaslanmistir.
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4.2 Veri Olusturma

Derin Ogrenme alaninda kullanilan veri olusturulan modellerin basarisini ¢ok
fazla etkiliyor. Dogru veri ile egitilen modellerin basarili olma ihtimali ¢cok fazladir.
Veriseti yeterince iyi oldugunda ¢ok basarili hazirlanmayan modeller bile iyi sonuglar
verebilmektedir. Modellerde kulanilan veriler bu kadar énemliyken dogru verileri
kullanmak da ¢ok onemlidir. Tez calismasi1 kapsaminda Derin Duygu Analizi yapan
modeller gelistirilmis ve sonuclar1 kiyaslanmistir. Veriseti olusturmak ic¢in kaynak

olarak Twitter sitesi kullanilmigtir.

Bu calismada, uzaktan egitim siirecinde kullanicilarin Twitter platformu
tizerindeki paylagimlarinin analizinin yapilmasi hedeflendigi i¢in Twitterden uzaktan
egitimle ilgili tweetler toplanmistir. Veriseti olustururken Twint[186] kulanilmuistir.
Metinler 2020-2022 yillar1 arasinda kullanicilarin paylagimlari i¢inde gecen “uzaktan
egitim”, “egitim”, “mesafeli egitim”, ‘“uzaktan universite”, “online egitim” gibi

sozciiklere toplanmistir. Tablo 4.1 de toplanan tweetlerden bazi 6rnekleri gorebiliriz.

Tablo 4.1 Twetterden toplanan verilerin ham hali

1346192231359787010 2021-01-04 23:30:13 +0300 Keske ticarete
onem verildigi kadar egitime de 6nem verilse. Yillarca okul oku tam
meslege ge¢is yapilacagi zamanda iiniversite hayatin da uzaktan egitim
gor. Universiteler artik
acilmali#fuzaktanegitimistemiyoruz#uzaktanegitim#ueniversiteleracilsin

#universitelerkaldirildimi

1346185703969992707  2021-01-04 23:04:17 +0300
......... Uzak/tan sevmek Uzak/tan bakmak Uzak/tan olanin nesi guzel ki
#UzaktanEgitim/i  guzel olsun!! @yekta_sarac@drfahrettinkoca

#universitelerkaldirildimi

3 1346177655729774595 2021-01-04 22:32:18 +0300
& & Uzaktan egitim yakindan takip devam ediyor. 1/A sinifi

ogrencilerimizin yeni yil etkinligi &  #UzaktanEgitim

https://t.co/ITUUPCjDzF
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1346176185320034304 2021-01-04 22:26:27 +0300 Uzaktan

olmuyor iste. Olmuyor yahu olmuyor. #uzaktanegitim

Veriseti toplamda 116000 tweet barindirtyor. Tablo 4.1 den goriildiigi lizere
her tweet egitime dahil edilmemesi gereken gereksiz numerik veriler ve karakterler
barindirmaktadir. Bu gereksiz ifadelerin tamami farkli veri temizleme yontemleriyle

(metin normallestirme, kok bulma, lemmatizasyon ve b.) verisetinden ¢ikarilacaktir.
4.3 Veri On Isleme

Veri 6n islemenin amaci verileri derin 6grenme algoritmalarina hazirlamak ve
veri kalitesini iyilestirerek daha basarili sonuclar elde etmektir. Calisma kapsaminda
hazirlanan veriseti Twint ile toplanan veriler lizerinde c¢esitli 6n isleme adimlari
uygulanarak elde edilmistir. Veri temizlemede uygulanan en temel islem Glirtiltili
Veri Temizleme islemidir. Bu 6n iglemenin amaci verileri gereksiz olan ve Duygu
Analizinde her hangi bir dneme sahip olmayan ifadelerden temizlemektir. Bu yontemle
metinlerin iceriginde bulunan “http” ile baslayan baglantilar, emojiler, metinlerde
bulunan tiim rakamlar, noktalama isaretleri gibi ¢esitli semboller, Twittere ait olan
metinlerde kulanici adlart (@ isareti ile bagslayan) kaldirilmistir. Bu islemlerin
ardindan metinlerin iceriglerinin tamamu kii¢iik harflere déniistiiriilmiis (OR: Egitim -

egitim) ve metinlerin basinda ve sonunda bulunan bosluklar kaldirilmistir.

Metinler tizerinde Giiriiltiilii Veri Temizleme islemlerinin ardindan bir sonraki
veri temizleme adimi ise duraklama kelimelerinin (acaba, da, her gibi. ) kaldirilmast
olucaktir. Bu kelimelerin kaldirilmasinin nedeni bazi anlam bozukluklar yaratmalari
veya her hangi bir 6neme sahip olmamalaridir. Tablo 4.2 de metinlerin GUraltuli Veri

Temizleme ve Duraklama Kelimelerden temizlenmeden onceki ve sonraki halini

gorebiliriz.
Tablo 4.2 Verilerin énceki ve sonraki hali
Verilerin Onceki Hali Verilerin Sonraki Hali
Aylar sonra 15 kasimda uNlversiteye aylar sonra kasimda universiteye
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gitdim.Harika bi
Corona ne hale
Bizi...http://t.co/egrbds2

gin gecti. Ahh
soktun

gitdim harika giin gecti corona ne

hale soktun bizi

Tez kapsaminda yapilan diger 6n isleme ise Veri Olusturmadan sonra, Derin

Ogrenme algoritmalarindan &nce uygulanan &n islem adimlaridir. Derin Ogrenme

algoritmalarinda kullanilan Verisetinde bu 6n islem addimlar1 da uygulanmistir.

Gurtltili veri temizleme ve duraklama kelimelerinin kaldirilmasidan sonraki

veri temizleme adimi kok bulma (stemming/lemmatization) islemidir. Bu islem

Zemberek kullanilarak gergeklestirilmistir. Zemberek kiitiiphanesini kullanmak igin

bir JVM dosyasi calistirilmast gerekiyor. Daha sonra kiitiiphane igerisinde bulunan

“jar” dosyasi calistirilarak gereken metotlar kullanilabilir. Kiitiiphane i¢inde bulunan

TurkishMorphology smnifi ile kelimelerin koklerini (OR: dersimizde - ders) bulabiliriz.

Zemberek ile yapacagimiz diger islem ise yazim denetimi (OR: derstten - dersten )

yapmak olucaktir. Tablo 4.3 de Zemberek ile yazim denetimi ve kelime kokleri bulma

islemlerine ait 6rnekler gorebiliriz.

Tablo 4.3 Zemberek ile yazim denetimi ve kok bulma islemi

hocalarimiz bizler icin kolayliklar
saglamak adina anlatdiklar1 video

kayitlar halinde bize ilettiyor

Ham veri Zemberek ile kelime dlizenlenmesi
yapilmis veri
Uzzaktan  egitim  derslerimizde Uzak egitim ders hoca biz kolay

sagla anlat video kayit biz ilet

Derslerin uzaktan oldugu
zamanlarda internet  kesintileri
yuzunden derslere ara vermek

zorunda kaliyordum

Ders uzaktan olmak zaman internet

kesinti ders ara ver zor kal
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Yukarida bahsedilen veri 6n igleme adimlart yapildiktan sonra bir diger adim
vertisetinde bulunan metinlerin polarite degerlerini hesaplamaktir. Verilerin polarite
degerleri tweet metinlerinin 6znelligini belirlemek i¢in kullanilan bir yontemdir.
Tweetlerin 6znel olmasinin sebeplerinden biri onlarin insan tarafindan yazilmasidir.
Tweetler belirli bir olay hakkindaki fikirleri i¢erdiginden objektif degildirler. Bu
nedenle, tweetlerin pozitif, negatif veya nétr (tarafsiz) olarak etiketlenmesi cok

onemlidir.

Tweetlerin polarite degerleri onlarin duygu smiflarini  belirliyor. Yani
verisetinde bulunan metinler olumsuz ise o metinlerin polarite degerleri negatif,
olumlu ise polarite degerleri pozitif, tarafsiz ise polarite degerleri ndtr olarak

belirleniyor. Tweetlerin duygu smiflar1 belirlemek i¢in asagidaki adimlar takip

edilmistir.
1. Verisetinde bulunan tiim metinleri olusturan kelimeler birbirinden
bagimsiz kelimeler halinde ele alinmustir.
2. Daha sonra bu kelimeler Tiirk dili i¢in olusturulmus olan olumlu ve

olumsuz kelimelerin bulundugu iki ayr1 kelime hazinesinin i¢inden
kontrol edilmistir. Metinde bulunan olumlu kelimelerin sayisi olumsuz
kelimelerin sayisinda fazlaysa bu metin olumlu, aksi halde ise olumsuz

olarak etiketlenmistir.

NLP yontemleri ile temizlemis oldugumuz tweetleri 3 kategoride
siniflandirdik: Negaif, Pozitif ve Tarafsiz. Tarafsiz kategorisine uygun tweetler
sentiment analizinde 6nemli olmadiktari i¢in verisetine dahil edilmemistir. Tweetlerin
polarite degerlerinin hesaplanmasi i¢in pozitif den negatifler ¢ikarilmis bunlar pozitif
ve negatiflerin toplamina boliinerek sonuca 2 eklenmes ve duygu skoru elde edilmistir.

(Ruz, G.A., Henriquez, P.A., 2020).

Pozitif — Negatif
Pozitif + Negatif

Duygu skoru(C) =

Pozitif kelimesi tweet de bulunan tim olumlu kelimelerin, Negatif kelimesi ise

olumsuz kelimelerin toplamin1 vermektedir. C degeri ise duygu sinifin1 temsil eden
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degerleri gostermektedir.
Ce{-1,1}.

Burada hesaplanan Duygu skoru(C) ti¢ deger almaktadir. Eger Duygu skoru(C)
[-1:0) arasindaysa o zaman metnin duygu sinifi negatif, (0:1] ise pozitif, 0 ise tarafsiz

duygu sinifinda yer aldigi belirlenir. Tablo 4.4 de goriildiigii iizere verisetinde bulunan

toplam 116000 tweet icerisinden 38487 tweet duygu iceriyor.

Tablo 4.4 Veriseti Duygu Simifi

Duygu siifi Toplam sayisi Verisetinde
ylzdesi

Pozitif 25868 22.3%

Negatif 12618 10.9%

Notr 77513 66.8%

Total 116000 100%

Tweetlerin biiyiik cogunlugunun pozitif oldugu goriilmektedir.

Yukarida belirlenen tiim bu adimlarin ardindan yapilan diger islem ise Metin
Vektorlestirmedir (Text Vectorization). Bu islemden 6nce verisetinin egitim ve test
olarak iki veriseti haline getirilmesi gerekiyor. Tez kapsaminda olusturulan modellerde
verisetinin 20%’si test igin, geri kalan 80% ise egitim i¢in kullanilmistir. Verisetini
egitim ve test olarak ayirdiktan sonra Metin Vektorlestirme islemini yapabiliriz. Bu
islemin amaci insan dilinde yazilmis verileri bilgisayarlarin anlayacagi dile
cevirmektir. Vektor haline doniistiiriilmiis verileri Derin Ogrenme algoritmalarma girdi
olarak verebiliriz. Tez kapsaminda TF-IDF teknigi kullanilarak Metin Vektorlestirme

yapilmustir. Sekil 4.2 de Tf-idf tekniginin kullanilma yontemi gdsterilmistir.

53



tfidf_vectorizer = TfidfVectorizer( ngram_range = (1,2), max_df = 0.9, min_df = 5 )
x_train_tfidf = tfidf_vectorizer.fit_transform(x_train)

x_test_tfidf = tfidf_vectorizer.transform(x_test)

Sekil 4.2 Kullanilan Tf-idf yontemi

Sekilde gordiigiimiiz “ngram_range = (1,2)” parametresi unigram ve biagram
yaklagimlarimin birlikte kullanildigin1  gésteriyor. “max df = 0.9” parametresi
metinlerin 90%’indan fazlasinda olan kelimeleri yok say demektir. Ayni sekilde
“min_df= 5" parametresi 5 den az olan metinleri yok say demektir. Sekilden goriildiigii
lizere vectorizer belirlenen parametrelerle olusturulduktan sonra x_train verisine gore
Olceklendiriyoruz ve sonug olarak alinan parametreler icin fit transform metodunu
cagiriyoruz. Metin  Vektorlestirme isleminden sonra veriler Derin Ogrenme

algoritmalarinda kullanilmaya hazir hale geliyor.
4.4 Performans Degerlendirme Kriterleri

Makine O6grenmesinin kullanildigi calismalar sonuctaki performanslar
tizerinden degerlendirilebilir. Bu anlamda gelistirilen modelin gercek veriler ile dogru
tahminler yapip yapmadigini goérmek i¢in siniflandirma sonuglari veren siniflandirma
raporu ve karigiklik matrisleri belirlenmistir. Calismada kullanilan algoritmalar i¢in

metrik 6l¢iimler asagidaki sonuglar ile belirleniyor:
1. Dogruluk

2. Kesinlik

3. Geri ¢agirma

4. F1 skor

Dogruluk, verisetinde total dogru tahminler iizerinden tiim verisetine gore

hesaplaniyor. Matematiksel formiilii asagidaki gibidir.

Dogru Pozitif(DP) + Dogru Negatif(DN)
Hepsi(DF + DN + YP + YN)

Dogruluk =
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Bu formiil ile gelistirilen modelin veriseti iizerinde nasil ¢alistigini belirlemek

mimkundar.
Kesinligi belirlemek i¢in gerekli formiilii asagidaki gibi gosterebiliriz.

Dogru Pozitif(DP)
Dogru Pozitif (DP) + Yanlis Pozitif (YP)

Kesinlik =

Kesinlik, tablolarda dikey c¢izgilerde ¢alisiyor.
Geri ¢cagirmani belirlemek i¢in gerekli formiilii asagidaki gibi gosterebiliriz.

Dogru Pozitif(DP)
Dogru Pozitif (DP) + Yanlis Negatif (YN)

Geri Cagirma =

Geri ¢agirma, tablolarda yatay ¢izgilerde calistyor.

F1 skoru dengesiz veriler (izerinde yaniltict dogruluk performansini 6l¢gmek i¢in
kullaniliyor. F1 skoru kesinlik ve dogruluk 6l¢iimlerinin ortalamasidir. F1 skoru ve
kesinlik degerlerine bakarak bir makine 6grenmesi siniflandiricisinin dengesiz veriler
tizerinde nasil ¢alistigini anlamak miimkiindiir. Eger bu degerler bir birilerine yakinsa
demek gelistirilen model 1yi calisiyor. F1 skorunu belirlemek icin gerekli formiilii

asagidaki gibi gosterebiliriz.

Dogruluk x Kesinlik

F1 Skoru = 2 x
ort Dogruluk + Kesinlik
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BESINCI BOLUM
MODEL OLUSTURMA VE DENEYSEL SONUCLAR

Tez kapsaminda kullanilan Veriseti farklt on islemlerden gecirilip kalitesi
arttirildiktan sonra Derin Ogrenme algoritmalarinda kullanilmasi miimkiin hale
getirilmistir. Calisma kapsaminda olusturulan modeller Python programlama dilinde
hazirlanmistir. Calisma ortami olarak Anaconda Jupyter Notebook kullanilmistir.
Jupyter lizerinde yapilan ¢alismada farkli 6n islemlerden gecen veriler LSTM, CNN,

NB gibi Derin Ogrenme algoritmalarinda kullanilmustir.
5.1 LSTM Modeli

LSTM(A Long Short-Term Memory) makine 6grenmesi sinir agidir. Yani,
daha spesifik olarak sdylersek makine 6grenmesi siniflandiricisi olan RNN(Recurrent

Neural Networks) ailesine aittir. Sekil 5.1 de LSTM modelinin adimlarini gorebiliriz.

GEREKEN KUTUPHANE VE
VERI SETININ IMPORT EDILMESI

¥

EGITIM VE TEST VERI SETLERININ
OLUSTURULMASI

A4

TOKENLESTIRME ISLEMLERININ
YAPILMASI

A4

LSTM ALGORITMASININ
OLUSTURULMASI

Sekil 5.1 LSTM modelinin adimlari

Oncelikle egitim ve test veri setlerinin olusturulmasi i¢in verideki tweetler ve
etiketler birer degiskene atilir. Daha sonra verisetinde en ¢ok gecen 10000 kelimeye

uygun sozliik olusturuluyor ve kelimelere sayisal degerler ataniyor. Veride yer alan
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kelimeler onlarin sayisal degerleri ile degistiriliyor. Her bir tweet i¢in kelime sayilari
bulunuyor ve tweetler i¢in bu sayilarin genel ortalamasi bulunuyor ve buna gore bir
deger elde ediliyor. Bu deger ile verisetindeki asirt uzun metinleri ortalmaya getire
biliyoruz. Bu islemin ardindan verisetimizdeki tiim tweetler aynmi uzunluga
dontstiiriiliiyor. Tiim bu islemlerin ardindan verisetimiz LSTM modelin kullanmak
icin hazir hale geliyor. Sekil 5.2 de LSTM modelimizin mimarisini gorebiliriz. LSTM
modeli igerisine bir embedding katmni, dért adet LSTM katmani ve bir adetde ¢ikis
katmani eklenmistir. LSTM katmanlarinda uygun olarak 32, 16, 8 ve 4 ndron

bulunuyor. LSTM modelimizde katmanlar olusturulduktan sonra modeli egitebiliriz.

Girdi katmani Gizli katman Cikti katmani

[ &

AN,
v I

Gt
SN

Embedding katmani LSTM katmani Dense katmani

\
_\%. B

Sekil 5.2 LSTM model mimarisi
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LSTM modelimiz, Sigmoid aktivasyonu ile baglantili olan bir ¢ikis katmanina sahiptir.
Model Adam optimizer ile derlenmis ve binary crossentropy loss kullanilarak 256
batch boyutuyla 5 epoch’da egitilmistir. Egitimden sonra modelin dogruluk ve kayip
deger grafikleri sekil 5.3 deki gibidir.

Model accuracy Model loss

1.00 - Train 06 Train

Test Test

05 1

04

Accuracy
Loss

03 4

0.2 4
0.75 4

Epoch Epoch

Sekil 5.3 LSTM modeli dogruluk ve kayip grafigi
Tablo 5.1 de LSTM siniflandiricisinin sonuglarini goriiyoruz.

Tablo 5.1 LSTM Simiflandirici Sonuclari.

Duygu sinifi Kesinlik Geri ¢agirma F1- skoru
Negative 0.98 0.95 0.96
Positive 0.88 0.84 0.86
Dogruluk 0.97
Makro avg 0.95 0.93 0.95
Weighted avg 0.97 0.97 0.97
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5.4 CNN Modeli

Model i¢in farkli filtre boyutlarinin konfiglirasyonu miktari smiflandirma
kalitesini 6nemli miktarda etkiliyor. Biz CNN modelinde her filtre icin Relu
aktivasyon fonksiyonu kullanarak toplam 100, 50, 25, 10 filtreleme matrisi ile dort
filtre boyutu kullandik. Bundan sonra metinlerdeki ana 6zellikleri bagimsiz olarak
cikarmak i¢in her bir katman ¢iktisina max-polling islemi uygulaniyor. Bu islem
metinlerdeki 6nemli n-gramlari embeddinglere dayali olarak ¢ikara bilmemizi
sagliyor. Daha sonra her bir katmandan elde edilen bu degerler bir vektorde
birlestiriliyor. Son olarak tam baglantili bu katmanlardan gelen 6zellikler sonug olarak
ele alacagimiz siniflandirma etiketlerini tahmin ede bilmesi i¢in Sigmoid aktivasyon
fonksiyonu katmanindan gegiyor. CNN modelimiz, Sigmoid aktivasyonu ile baglantili
olan bir ¢ikis katmanina sahiptir. Model Adam optimizer ile derlenmis ve
binary_crossentropy loss kullanilarak 5 epoch’da egitilmistir. Egitimden sonra

modelin dogruluk ve kayip deger grafikleri sekil 5.4 deki gibidir.

Model accuracy Model loss

0.90 + Train 07 4 Train
Test dest

Accuracy
o
3
o
Loss

0.65 4

Sekil 5.4 CNN Modeli Dogruluk ve Kayip Grafigi
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Tablo 5.2 de CNN simiflandiricisinin sonuglarini goriyoruz.

Tablo 5.2 CNN siniflandirici sonuglari

Kesinlik Geri ¢cagirma F1- skoru
Negative 0.91 0.79 0.88
Positive 0.81 0.79 0.80
Dogruluk 0.87
Makro avg 0.86 0.86 0.82
Weighted avg 0.89 0.87 0.88

5.5 NB Modeli

Dogal Dil Islemede(NLP) en ¢ok kullanilan algoritmalardan biri Naive Bayesian
siiflandiricisidir. Naive Bayes algoritmasi Bayes teoremine dayali bir siniflandirma
algoritma ailesidir. Yani, tek bir algoritma degil bir algoritma kolleksiyonudur. Bizim

calisgmamiz i¢in NB siniflandiricist i¢in agagidaki 6zellikleri yorumlaya biliriz.

1. Tiim kelimeler birbirinden bagimsizdir ve ciimle i¢indeki kelimelerin birbirleri

ile iligkileri yoktur.

2. Her kelime diger kelimelerden bagimsiz sekilde modelin egitilmesi zamani esit

sekilde katkida bulunuyorlar.

Bu o6zelliklerine goére NB siiflandiricis1t NLP’de siklikla kullaniliyor ve ¢ok iyi

sonuclar veriyor.
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Tablo 5.3 de NB simiflandiricisinin sonuglarint gériiyoruz.

Tablo 5.3 NB siniflandirici sonuglar:

Kesinlik Geri ¢cagirma F1- skoru
Negative 0.93 0.90 0.92
Positive 0.88 0.62 0.70
Dogruluk 0.72
Makro avg 0.70 0.70 0.63
Weighted avg 0.82 0.72 0.75

Tiim algoritmalar ile sonuglara ulasdiktan sonra bu sonuglar1 kiyaslaya biliriz.

Tablo 5.4 de kiyaslama sonuglarini gorebiliriz.

Tablo 5.4 LSTM, CNN, NB sonuc¢larin kiyaslanmasi

Siniflandirci Dogruluk Kesinlik Geri ¢agirma F1-skoru

Olumlu | Olumsuz | Olumlu | Olumsuz | Olumlu | Olumsuz

CNN 0.87 0.81 0.91 0.79 0.79 0.80 0.88
NB 0.72 0.88 0.93 0.62 0.90 0.70 0.92
LSTM 0.97 0.88 0.98 0.84 0.95 0.86 0.96

Tablolardan da gorebilecegimiz gibi algoritmalarin dogruluk skorlari CNN
smiflandiricisinda 87%, NB-de 72%, LSTM-de ise 97% oldu. Kiyaslamadan
goriindigii gibi 0.97 ile en basarili sonu¢ LSTM siniflandiricisinda elde edildi.
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SONUC

Teknolojinin ve yapay zeka konularmin giinden giine gelismesi sektdrde ve
akademik c¢aligsmalarda bu konularin ¢esitlilik ve sayilarinin her gegen giin artmasina
neden oluyor. Kullanim alan1 oldukca biiyiik olan ve giderek daha ¢ok biiyiiyen Dogal
Dil isleme bu konular icerisinde en ¢ok ilgi gdren alanlardan biridir. Dogal Dil Isleme
icin en 1yi veri kaynaklarindan olan Sosyal medya a¢ik kaynak olmasi ve bu nedenle
cok ¢esitli verilere kolaylikla ulagabilecegimiz bir ortamdir. Bir Sosyal medya
platformu olan Twitter akademik ¢alismalar ve aragdirmalar gibi konularda

kullanicilarinin tweetlerini kullanmamizi saglamaktadir.

Calisma kapsaminda Tiirkce tweetler iizerinde Dogal Dil Isleme ile Duygu analizi
yapilmistir. Duygu analizi bir ¢ok alanda arastirmalarin basinda geliyor. Ingilis ve
diger dillerdeki zorluklari ¢6ziip daha iyi sonuglara ulagsmak i¢in duygu analizi kavrami
her zaman gelismektedir. Farkli alanlardaki ister bilimsel organizasyonlar isterse de
ticari sirketler amaglarina daha iyi sekilde ulasabilmeleri i¢in bu yontemi uyguluyorlar.
Duygu analizi internet {izerinde var olan biiyiik ve diizensiz verilerin toplanip analiz
edilmesinde ¢ok fazla 6neme sahiptir. Duygu analizi metin madenciligi, makine
ogrenmesi, derin 6grenme konularinin entegre halinde ¢alismasi halinde yapilabilen

bir uygulamadir.

Calisma kapsaminda Twitter kulanicilarinin  Uzaktan Egitim ile alakal
konulardaki paylasimlarindan olusturulmus Veriseti kullanilmistir. Derin Ogrenme
algoritmalarinda kullanmadan 6nce veriseti {lizerinde ¢esitli 6n isleme yoOntemleri
kullanilarak algoritmalar i¢in uygun hale getirilmistir. Bu veriseti LSTM, CNN, Naive
Bayesian algoritmalar1 ile egitilmis ve elde edilen sonuglar karsilastirilmistir.

Calismadan gorebildigimiz gibi iyi sonuga LSTM simiflandiricist ulast.

Calisma kapsaminda olusturulan modeller ve elde edilen sonuglar ile gorildigi
gibi Tiirkce metinler iizerinde Derin Ogrenme algoritmalar1 oldukca basarilidir. Daha
biliyiik ve daha kaliteli veriler ile egitilen modellerde bu basarinin arttirilmasi
mimkiindiir. Boylece Tiirkce metinler tizerinde Duygu analizi gergeklestiren modeller
cok daha basarili olucak ve teknolojinin gelismesi ile hayatimiza daha cok etki

edebilecektir.
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