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Internetin yaygmn olarak kullanilmasiyla birlikte veri miktarinda da
inanilmaz biyiliklikte artis meydana gelmistir. Veri miktarindaki bu artig, bu
verilerin yonetimini zorlastirmakla birlikte, bu veriler arasindan anlamli bilgiler
elde etmeyi de gerekli kilmistir. Geleneksel veri tabanlariyla verilerin saklanmasi,
islenmesi ve analiz edilmesi gibi islemlerin yapilamamasi biiyiik veri kavramini
ortaya cikarmistir. Biiyilk veri kavrami verinin olusturulmasi, saklanmasi,
islenmesi ve analiz edilmesi gibi islemlerin tiimiine verilen addir. Basit bir ifadeyle,
verinin anlamli ve islenebilir hale déniistiiriilmiis bicimidir. Internet ortaminda
paylasilan video, blog, resim, web sunucularinin log dosyalar, GSM
operatorlerinin arama kayitlar1 ve buna benzer bir¢ok kaynak biiyiik veri araglariyla
islenerek anlamli hale déniistiiriilmektedir. Uretim, pazarlama, telekomiinikasyon,
hiikiimet kaynaklari, saglik ve egitim gibi bir¢cok alanda biiyiik veri inanilmaz
kolaylik saglamaktadir. Biiyiik veri analizi i¢in kullanilan pek ¢ok ara¢ mevcuttur.
Bu tezde, biiylik veri araglarindan olan Spark kullanilarak elde edilen veriler
tizerinde duygu analizi islemi gerceklestirilmistir. Duygu analizi, sozliige dayali ve
makine  Ogrenmesine  dayali  olmak  lizere iki = farkli = sekilde
gerceklestirilebilmektedir.

Bu tezde, makine 6grenmesi yontemlerinden biri olan denetimli 6grenme
metoduyla duygu analizi islemi gergeklestirilmistir. Toplamda 57.650 adet
Ingilizce sarki sozii iizerinde veri temizleme islemleri gerceklestirildikten sonra,
pozitif ya da negatif olacak sekilde etiketleme islemi gerceklestirilmistir.
Etiketlenen veri pozitifse 1, negatifse 0 degeri ile skorlanarak duygu analizi
isleminde kullanilacak algoritmalara uygun bir formata doniistiiriilmiistiir.
Doniistiiriilen bu veri, denetimli 6grenme algoritmalarindan Naive Bayes, Logistic
Regresyon ve Decision Tree olmak iizere toplamda {i¢ farkli algoritmaya tabi
tutularak, algoritmanin ¢alistirilmast sonucu elde edilen basarim oranlar
karsilagtirillmistir. Veri, RStudio {izerinde Naive Bayes algoritmasiyla tekrar
calistirtlmis ve algoritmanin islemesi igin gecen siresi Spark Uzerinde gegen
siireyle karsilastirilmistir. Spark’in bu karsilastirma sonucunda ¢ok daha hizli
oldugu goriilmiistiir. Son olarak da ¢alismanin gelistirilmeye agik yonleri belirtilmis
ve gelecek calismalar i¢in 6nerilerde bulunulmustur.

ANAHTAR KELIMELER: Duygu Analizi, Bilyiik Veri, Spark, Oznitelik Secme,
Naive Bayes, Logistic Regression, Decision Tree



ABSTRACT

SENTIMENT ANALYSIS USING BIG DATA TOOLS
MSC THESIS
MERVE OZDES
PAMUKKALE UNIVERSITY INSTITUTE OF SCIENCE

COMPUTER ENGINEERING
(SUPERVISOR:PROF. DR. SEZAI TOKAT)
DENIZLi, APRIL 2017

With the widespread usage of the Internet, the amount of data has also increased
enormously. This increase in the amount of data has also made it necessary to obtain
meaningful information from these data, as well as making it difficult to manage
this data. The fact that data can not be stored, processed and analyzed by traditional
databases reveals the concept of big data. The term of big data is sum of all
operations such as creating, storing, processing and analyzing the data. In simple
terms, the form is transformed into meaningful and processable. The log files of
web servers, videos, blogs, images shared on internet, search records of GSM
operators and many other similar resources are converted into meaningful data by
processing with big data tools. Big data in many fields such as production,
marketing, telecommunications, government resources, health and education
provide incredible convenience. There are many tools available for big data
analysis. In this thesis, sentiment analysis is performed on the data obtained by
Spark, which is a big data tool. Sentiment analysis can be performed in two different
ways, based on dictionary and machine learning.

In this thesis, sentiment analysis process is performed with supervised
learning method which is one of the machine learning methods. After a total of
57.650 songs were cleaned in the English language, labeling was performed either
positively or negatively. The tagged data were converted to a form suitable for the
algorithms to be used in the sentiment analysis process by scoring 1 if it is positive
otherwise, with 0. The transformed data is subjected to three different algorithms,
namely Naive Bayes, Logistic Regression and Decision Tree, from supervised
learning algorithms, and the performance ratios obtained by running the algorithm
are compared. The data was re-run on RStudio with the Naive Bayes algorithm, and
the time spent for the algorithm to run was compared to the time spent on Spark. It
has been found that Spark is much faster in this comparison. Finally, explicit aspects
of the study were identified and suggestions for future studies were made.

KEYWORDS: Sentiment Analysis, Big Data, Spark, Feature Exctraction, Naive
Bayes, Logistic Regression, Decision Tree
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1. GIRIS

Teknolojinin gelismesiyle ve kullanim alanlarinin artmasiyla birlikte bilginin
giicii de 6n plana ¢ikt1. Insanlarin teknolojiyi etkin bir sekilde kullanmalarina baglh
olarak artan veri miktari, bu verilerden anlamli bilgilerin elde edilmesini de zorunlu
kilmistir. Geleneksel veri tabani sistemleri ve algoritmalari ile siirekli artis gosteren
devasa miktardaki verinin islenmesi, saklanmasi, akisi ve analiz edilmesi gibi birgok
konuda yasanan sikintilar bu becerilere sahip olan biiyiik veri kavramini ortaya
cikarmigtir. Basit bir ifadeyle biiyiikk veri; sosyal medya {izerinde yaptigimiz
paylasimlar, internette gezinirken biraktigimiz izler, bloglar, internet istatistikleri, log
dosyalari, fotograf arsivleri, mailler videolar, saglik kayitlari, sensorler ve mobil
araglar gibi farkli kaynaklardan elde ettigimiz, anlamli ve islenebilir bigime

dontistiiriilmiis devasa biiyiikliikteki veri yiginidir.

Insanlarin internetin yaygimlasmasiyla birlikte aliskanliklarinin degismesi ve
buna bagl olarak giinlik yasamda alinan bir¢ok hizmetin internet Uzerinden
gerceklestirilebilir olmasi, 6zellikle hizmet sektoriinde satis sonrast memnuniyeti
saglama amacina yonelik olarak, son kullanicilarin her tiirlii bilgisine ulasarak anlamli
ve kullanilabilir bilgi {iretimi sonucunu dogurdu. Miisteri profilini daha iyi analiz
ederek, onlara bireysellestirilmis hizmet sunabilmek i¢in sirketlerin miisterileriyle
ilgili cok sayida bireysel bilgiyi saklamas1 gerekmektedir. Saglik, hiikiimet kaynaklari,
tiretim, bankacilik, sosyal medya / duygu analizi, Telekom, e-ticaret, medya, egitim ve
perakende satis gibi bircok alanda kullanilan biiyiik veri bu anlamda kolaylik
saglamaktadir. Birgok alan i¢in 6nem kazanan Biiyilk Veri’nin analizi i¢in 6zel
sirketler ve kamu kuruluslar1 tarafindan ciddi yatirimlar yapilmakta, yeni teknik ve

yazilimlar gelistirilmektedir.

Bu tezde biiylik veri araglarindan biri olan Spark ortaminda makine
ogrenmesine dayali duygu analizi islemi gerceklestirilmistir. 2014 yilinda Apache
Spark acik kaynak kodlu biiyiik veri deposunu kuran Databricks firmasinin bulut
platformunda SAS olarak sundugu Spark kullanilmistir. Databricks, Apache Spark’in

tistiinde, kullanicilarin  gelismis analitik ¢dziimlerini kolayca kurmasina ve



yerlestirmesine olanak taniyan gergek zamanli bir veri platformu saglar. Spark’in
tizerine kurulu, yiiksek kaliteli algoritmalar ve etkileyici hiz saglayan dlgeklenebilir
bir makine 6grenme kitaplig1 olan MLIib tezde kullanilan denetimli makine 6grenmesi
algoritmalar1 i¢in kullanilmistir. Makine 6grenmesi algoritmalarindan denetimli
O0grenme algoritmalarindan olan Naive Bayes(NB), Logistic Regression(LR) ve
Decision Tree (DT) algoritmalarinin basarim oranlar1 karsilastirilmistir. Karsilastirilan
bu algoritmalardan Naive Bayes algoritmasi, RStudio iizerinde de gerceklestirilerek
Spark Uzerinde algoritma icin gecen sire ile RStudio Uzerinde algoritma igin gegen
siire karsilastirilmistir. Bu tezde Duygu Analizi i¢in kullanilan makine 6grenmesi
algoritmalarindan yararlanilmistir ve verinin miktarma bagl olarak algoritmanin
isletilmesi i¢in gegen siirenin iyilestirilmesi Ongoriilmiistiir. Bu nedenle makine
Ogrenmesi algoritmalart biiyiik veri araglarindan biri olan Spark (zerinde
gerceklestirilmistir. Spark lizerinde algoritmanin gerceklestirimi RStudio’ya goére ¢ok
daha hizlidir.

Duygu analizi ve biiyiikk veri alaninda literatiirde bulunan c¢alismalar
incelendiginde birgogunda Hadoop kullanildig1 gézlenmistir. Spark, genellikle verileri
isleyis bi¢imi nedeniyle Hadoop’un veri bileseni olan MapReduce’dan ¢ok daha
hizlidir. Aym1 zamanda Spark’ta RDD kavrami, veriyi belle§e kaydetmenizi ve
yalnizca gerekli olmasi halinde ve ayn1 zamanda islemi yavaslatabilecek herhangi bir
senkronizasyon engeline sahip olmadiginda diske saklamanizi saglar. Hadoop
platformunun 6zellikleri ile karsilagtirildiginda gerek hiz bakimindan daha {istiin
performansa sahip olmasi gerekse farkli dilleri desteklemesi nedeniyle bu ¢alismanin

Spark Uzerinde gerceklestirilmesi ongorilmustiir.

Inceleyeceginiz bu tezde biiyiik veri ve biiyiik veri araglari, duygu analizi,
duygu analizi alaninda yapilan c¢alismalar anlatilmistir. 5. Boliimde uygulanan
yontemler detaylandirilmis ve 6. Boliimde yapilan uygulamadan elde edilen sonuclar

gosterilmistir.



2. LITERATUR CALISMASI

1990 yillarinda ortaya ¢ikan Duygu analizi alaninda, farkli dillerde birgok
calisma gergeklestirilmistir. Yapilan bu ¢alismalar; 6znellik siniflandirmasi, duygusal
siniflandirma, istenmeyen fikir taramasi, fikir 6zetleme ve karsilastirmali fikirlerin
¢ikarilmasi gibi farkli amaglar dogrultusunda gerceklestirilmistir. Genellikle ingilizce
ve Cince dilleri lizerinde ¢aligsmalar gerceklestirilmistir. Giiniimiizde Arapga, Tiirkge,
Italyanca gibi diger diller iizerinde de siniflandirma galismalar1 yapilmistir (Ghag ve
dig. 2013).

Carlos ve Coletta (2014) c¢alismalarinda, smiflandirma ve kiimeleme
algoritmalarini birlikte kullanan SVM algoritmasinin, sadece siniflandirma islevini
yerine getiren SVM algoritmasindan daha iyi dogruluk orani verdigini gostermislerdir.
Bu algoritma, aynm1 kiimelerdeki benzer 6rneklerin sinif etiketini paylasma olasilig
yiikksek oldugu varsayilarak, kiimeler tarafindan saglanan ek bilgilerden tweet
siniflandirmalarini hassaslastirabilmektedir. Bu ¢alisma i¢in Health Care Reform

(HCR), Obama, Sanders ve Stanford gibi dort farkli gruptan tweetler kullanilmistir.

Shankar ve dig. (2014) calismalarinda, Google’in Gmail’de mesajlar igin
kullandigr smiflama islemini benzer bi¢imde Facebook haber akislarinin
siiflandirilmasini  gergeklestirmislerdir. Kullanicilarin haber akislarini, kullanici
duvarlarinda verilerin daha 1yi bir sekilde gosterilmesini saglamak i¢in siniflandiricilar
kullanarak ¢esitli kategorilere siniflamayr amacglamislardir. Bu g¢alisma, gelecekte
Facebook sayfasina iyi diizenlenmis ve daha ¢ekici bir goriiniim saglayacak olan
otomatik haber akigi siniflandirma ve duygu analizi yontemlerini degerlendirmek
amaciyla veri setlerine smiflandirma ydntemlerinin uygulanmasina yoneliktir.
Facebook Restfb Java API kullanarak yaklasik 2000 egitim verisi toplamiglar ve bu
veri (Uzerinde Binary Logistic Regression, Naive Bayes Classifier, Support Vector

Machine(SVM), Bayes Net ve J48 gibi farkli algoritmalar1 uygulamislardir.

Kang ve Park (2014) c¢alismalarinda, mobil hizmetler igin miisteri
memnuniyetinin  6lciminde duygu analizi ve c¢ok kriterli karar verme
yaklasimlarindan olan VIKOR algoritmasini birlestirerek yeni bir ¢cergeve gelistirmeyi
hedeflemislerdir. Onerilen cerceve, veri toplama ve Onisleme sonrasinda miisteri

memnuniyetinin dl¢iilmesi seklinde iki asamadan olusmaktadir. ilk asamada, miisteri
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yorumlarini esas alan nitelik ve duygu kelimelerinden olusan sozliikleri derlemek i¢in
veri madenciligi kullanilir. Daha sonra duygu analizi kullanilarak, her bir mobil
servisin nitelikleri i¢in hesaplanan duygu puanina gore bir vektor elde edilmistir. Elde
edilen degerler VIKOR algoritmasinda kullanilarak miisterilerin hangi servisten daha

memnun kaldigi belirlenmistir (Kang ve dig. 2014).

Mostafa (2013) ¢alismasinda, tiikketicilerin farkli markalara yonelik duygularini
degerlendirmek icin rasgele 3516 tweet 6rnegi kullanmistir. Analiz i¢in Hu ve Liu
(2004) tarafindan olusturulmus, 2006 pozitif ve 4783 negatif sozciigli barindiran
sOzligl kullanmistir. QDA Miner adinda bir yazilimla havayolu firmasmin Twitter
verilerini ¢ekerek, bu firma adiyla birlikte en ¢ok hangi kelimenin gegtigini tespit

etmistir. Daha sonra Nokia ve Phizer i¢in atilan tweetleri karsilagtirmistir.

Singh ve dig. (2013) film yorumlarinin duygu analizi i¢in alana 6zgii 6zellik
tabanli yeni bir yontem sunmuslardir. Bir filmin metinsel incelemelerini analiz eden
ve her yonii lizerinde bir duygu etiketi atayan bir sistem gelistirmislerdir. Film
yorumlarinin her agidan hesaplanmis puanlari toplanarak filmin duygu profili her
parametre lizerinde Uretilmistir. Sifatlar, zarflar ve fiiller ile n-gram 6zelligi iceren
SentiWordNet kullanilmigtir. Ayrica incelenen her film igin belge seviyesinde
duygular1 hesaplamak icin SentiWordNet kullanmis ve sonuglari Alchemy API
kullanarak elde edilen sonuglarla karsilastirmislardir. Elde edilen sonuglar, basit belge
tabanli duygu analizinden daha dogru ve odaklanmis bir duyarlilik profili tirettigini

gostermistir.

Web dokiimanlarinin simiflandirilmasi, terorle iligkili belgeleri ortaya ¢ikaran
en onemli tekniklerden biri olarak goriiliiyor. Web icerik miktar: arttik¢a, potansiyel
olarak tehlikeli olan belgeleri tanimlamak da zorlasmistir. Dokiimanlardan anahtar
kelimeler ¢ikarmak icerigi simiflandirmak i¢in yeterli degildir. Bu nedenle otomatik
belge siniflandirma sistemleri olusturmak icin bugline kadar pek c¢ok teknik
incelenmistir. Ancak, bu yontemler istatistiksel ve bilgiye dayali yaklasimlardir. Dogal
dillerin karmasiklig1 yiiziinden sonuglar tatmin edici degildir. Choi ve dig. (2014) bu
eksikligi gidermek i¢cin WordNet hiyerarsisine ve n-gram veri frekansina dayali bir
kelime benzerligi kullanma yontemi onermistir. Bu yontem, dort farkli alandaki dort
farkl1 kelimeyi sorgulayarak orneklenmis New York Times makaleleri ile test

edilmistir.



3. BUYUK VERI

Biiyiik veri, mevcut bilgi sistemlerinin isleyemeyecegi kadar genis ve farkli
tirdeki veri kiimelerine verilen addir. Farkli bir deyisle, bilinen veri taban1 yénetim
sistemleri ve yazilim araglarinin, verileri toplama, saklama, yonetme ve ¢6ziimleme

yeteneklerini asan biiytikliikteki verilere biiyiik veri (big data) denir.

Bilisim diinyas1 hizla gelismekte ve bu da verinin iissel bir bigimde artmasina
yol agmaktadir. Mevcut verinin %92’°si gectigimiz iki yilda olusturulmus olmasi
gelecekte verilerin ne hizla biiyiiyecegi konusunda bize fikir vermektedir. IDC
(International Data Corporation) istatistiklerine gore, 2020 yilinda elde edilecek olan
veri miktar1 44 kat daha fazla olacaktir. Twitter’da giinliik 500 milyon tweet atilmakta,
ginln her dakikasinda 570’in iizerinde yeni web sitesi kurulmakta, 2013 yilinda
2.712.239.573 internet kullanicisi, Google’da yaklagik olarak 1,2 trilyon arama yapmis
ve dijital diinyanin %70’1 olan 900 exabyte veri kullanicilar tarafindan
olusturulmaktadir. Yukarida siralanan istatistikler, artan bu veri miktarinin ne denli
onemli ve hizli oldugunun bir gostergesidir. Biiylik veri; farkl tlirde olusturulan bu
verilerin toplanip, ¢6ziimlenmesiyle miisteri profilini belirleme, tahminler yapma ve
isletmelerin sakladiklar1 verilerinden yola ¢ikarak akilli yonetim imkan saglayarak,

karar alma siirecinde isletmelere ciddi bir kolaylik saglar.

3.1  Biiyiik Veri Bilesenleri

Biiyiik veri kavramini daha iyi anlamak i¢in onun olusumundaki bes bileseni
incelemek gerekir. Biiyiiklik kavrami yalnizca hacim ile ilgili degildir. Gerek
kapsadigi alan (volume) gerekse ¢cok hizli hareket etmesi (velocity) veya kullanilabilir
bir sekilde yapilandirilmamais gesitlikte (variety) olmasiyla da ifade edilebilir. Ayrica
bu bilesenlerin tamamlayicist olarak degerlendirebilecegimiz, verinin giivenli olusu
yani dogrulanabilir olmas1 (verification) ile anlamli bir degere (value) sahip olmas1 da

onemli bilesenlerdir. Sekil 3.1°de biiyiik verinin bilesenleri gdsterilmistir.



Volume: Veri Biiytikligii

\
\

Terabaytlar / Toplu is
seviyesinde / Gergek/yakin
Kayitlar/Arsivler zamanli
Islemsel veriler Stiregler
Tablolar, dosyalar Akislar
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Giivenilirlik
Gergeklik
Orijin, Sayginlik
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Sorumluluk

Verification: Dogrulama

Sekil 3.1: Biiyiik Veri Bilesenleri (5V).

Hacim (Volume) : Hacim, verinin geleneksel yontemlerle ele alinamayacak
diizeyde biiyiik oldugunu ifade eder. Teknolojinin gelisip, hayatimizin vazgegilmez bir
parcasi oldugundan beri irettigimiz verinin boyutunda biiylik oranda artig olmustur.
Veri bliytikliigli terabyte ve petabytedan daha biiyiik hale geldiginden, geleneksel
depolama ve analiz araglar yetersiz kalmistir. Bunun i¢in yeni teknik ve araclarin

gelistirilmesi kaginilmaz olmustur.

Hiz (Velocity) : Verinin fiiretilme hizinin siirekli artis gostermesi veriyi
kullanacak islem sayisinin ve ¢esitliliginin de ayni oranda artmasi sonucunu

doguruyor.

Cesitlilik (Variety) : Farkli veri kaynaklarindan elde edilen verinin %80’ine
yakin bir kism1 yapisal degildir ve farkli formattadirlar. Farkli tiirdeki bu verilerin

birbirlerine doniismeleri gerekir.

Dogrulama (Verification) : Verinin dogruluk ve giivenligiyle ilgilidir. Veri

miktari arttik¢a, bu verinin dogrulugunu kontrol etmek de giiclesmektedir. Veri akisi



sirasinda verinin gerektigi glivenlik seviyesinde izlenmesi, dogru kisiler tarafindan

goriinebilir veya gizli kalmas1 gerekiyor.

Value (Deger) : Biiyiik veri bilesenlerinden son ve en onemli bilesendir.
Verinin iiretim ve isleme adimlarindan sonra anlamlandirilarak kurum igin art1 bir
katki saglamas1 gerekmektedir. Karar verme asamasinda aninda etki etmesi, bu karari

vermede ulagilabilir olmas1 gerekmektedir.

3.2  Biiyiik Verinin Simiflandirilmasi

Buyuk verinin karakteristik 6zelliklerini daha iyi anlamak icin veri, farkli
kategorilerde smiflandirtlmistir. Sekil 3.2°de gosterildigi gibi veri kaynagi, icerik

bigimi ve analiz tiirii gibi bes farkli kategori bulunmaktadir.

Buyuk Verinin
Siniflandiriimasi

Veri Kaynaklari Icerik Bicimi Veri Depolari Veri Hazirlama Veri Analizi

Web ve Sosyal

Medya = Yapisal Veri md Belge Yonelimli & Temizleme = Toplu

= Sensorler o Yari-Yapisal Verif§l gl Sttun Tabanli || gad Normalizasyon | gl Akan

Yapisal Olmayan
Veri

ad Makine Kaynakli e = Graf tabanh ad DOnUstirme Rl Interaktif

= Veri Saglayicilari = Anahtar-Deger

= Dahili Kaynaklar

Sekil 3.2: Biyik Verinin Siniflandirilmasi.

Veri Kaynaklari: Sosyal medya, makine kaynakli veriler, dahili kaynaklar ve

sensorler gibi bir ¢cok kaynaktan ham veri elde edebiliriz. Sosyal medya; bloglar,



mikrobloglar, Facebook ve Twitter gibi sanal topluluklar ve aglardaki bilgi
paylasiminda veya fikir aligverisinde bulunmak icin URL yoluyla iiretilen bilgi
kaynagidir. Makine verileri, insan miidahalesi olmadan bilgisayarlar, tibbi cihazlar
veya diger makineler gibi donanim ya da yazilimdan otomatik olarak iiretilen
bilgilerdir. Guniimiizde giderek yayginlasan, Nesnelerin interneti (Internet of Things,
IoT) olarak adlandirdigimiz teknoloji de bir veri kaynagidir. IoT, internetin bir pargasi
olarak tanimlanabilen, ¢esitli haberlesme protokollerini kullanarak haberlesen ve
birbirlerine baglanarak bilgi paylasiminda bulunan akilli bir ag olusturmus cihazlar
kiimesidir. Internete bagl cok sayida cihaz, birgok tiirde hizmet sunar ve biiyiik

miktarda veri Uretir (Abaker ve dig. 2015).

Icerik Bicimi: Yapisal, yari-yapisal ve yapisal olmayan veri tiirii olmak iizere
li¢ tiir veri bigimi bulunmaktadir. Yapilandirilmis veriler, iliskisel bir veri tabanindaki
bilgiler gibi yliksek oranda organizasyona sahip veri tiirleri anlamina gelir. Bu verilerin
girilmesi, sorgulanmasi, depolanmasi ve analiz edilmesi kolaydir. Bu verilere 6rnek
olarak sayilar, kelimeler ve tarihler verilebilir. Yar1 yapisal veri, bir veri tabani gibi
0zel bir depoya yerlestirilmemis, iligkili veri modellerinin bigimsel yapisina uymayan
ancak islenmemis verilere gore analiz islemini daha kolay hale getiren iliskili bilgilere
sahip yapilandirilmis verinin bir formudur. Metin mesajlari, konum bilgileri, videolar
ve sosyal medya verileri gibi yapilandirilmamais veriler, tanimlanabilir i¢gyapiya sahip

degildir (Comput ve dig. 2015).

Veri Depolari: Belge odakli veri depolari, belge ve bilgilerin koleksiyonlarini
depolamak, almak ve karmasik veri formlarint JSON, XML ve ikili formlar (PDF ve
MS Word) gibi ¢esitli standart formatlarda desteklemek iizere tasarlanmistir. Siitun
odakl1 bir veri tabani, igerigini satirlarin yani sira siitunlarda depolar. Ayni siituna ait
oznitelik degerleri bitisik olarak depolanir. Neo4j gibi bir grafik veri tabani diigiimler
ve kenarlarla birbirleriyle iliskili olan grafik modelini kullanan verileri depolamak ve
temsil etmek tlizere tasarlanmistir. Anahtar-Deger, cok biiyiik 6lcekte dlgeklendirilmek
lizere tasarlanan, veriyi depolayan ve bunlara erigsen alternatif bir iliskisel veritabani
sistemidir. Dinamo, Apache Hbase, Apache Cassandra ve Voldemort bu veritabani
tirine ornek olarak verilebilir (Comput ve dig. 2015).

Veri Hazirlama: Temizleme, eksik ve mantiksiz verilerin belirlenmesi
islemidir. DoOniisiim, veriyi analiz i¢in uygun bir forma doniistiirme islemidir.
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Normallestirme ise veri tabaninin yanlis tasarimi sonucu ortaya ¢ikan koti iliskileri en
aza indirgemek icin veri tabani semasini yapilandirma yontemidir (Comput ve dig.
2015).

Veri Analizi: MapReduce tabanli sistemler, uzun siiren toplu isler i¢in son
yillarda birgok organizasyon tarafindan benimsenmistir. Bu tiir sistemler, binlerce
diigimden olusan biiyilk kiimelerde bulunan makinelerdeki uygulamalarin
6l¢eklendirilmesine olanak tanir. En giiclii ve yaygin olarak kullanilan gergek zamanl
islem temelli biiyiik veri araglarindan biri basit 6l¢eklenebilir akis sistemidir (Comput
ve dig. 2015).

3.3  BuyUk Veri Araglar

Biiyiik veri kavrami yukarida da bahsedildigi gibi mevcut sistemlerin
isleyemeyecegi tiirdeki veriler oldugundan analiz islemi igin yeni teknikler ve
teknolojiler gelistirilmistir. Simdiye kadar bilim adamlari, biiyiik verileri saklamak,
analiz etmek ve gorsellestirmek igin ¢ok ¢esitli teknikler ve teknolojiler gelistirdiler.
Buna ragmen cesitli ihtiyaglarin karsilanmasinda bu teknik ve teknolojiler yetersiz
kaldi. Biiyiik veri icerisindeki degerli bilgiye erismek i¢in ¢ok disiplinli yontemlere
ihtiyag vardir. Biiyiik veriyi anlamaya yonelik de farkli araglar gelistirilmistir. Mevcut
araclar, toplu isleme (batch processing) araglari, akis isleme (stream processing) ve
etkilesimli analiz araglar1 gibi ii¢ farkli sinifa odaklanmaktadir. Cogu y18in isleme
aract Mahout ve Dryad gibi Apache Hadoop altyapisina sahiptir. Storm ve S4, biiyiik

Ol¢ekli akigli veri analitik platformlarina verilebilecek orneklerdendir.

3.31 HADOOP

Hadoop, dagitik depolama ve hesaplama imkam1 saglayan bir kiime
mimarisidir. Yaygin olarak kullanilan, arama motoru kiitliphanesi Apache Lucene
projesinin de gelistiricisi olan Doug Cutting tarafindan gelistirilmistir. Google arama
motorunun 2003 yilinda tamittigi dagititk veri isleme modeli olan Mapreduce
programlama modelinden esinlenilerek, a¢ik kaynak arama motoru projesi olan

Apache Nutch i¢in dagitik dosya sistemi ve Mapreduce gerceklestirimi yapilmistir. Bu
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altyapimnin arama islevinin yan1 sira bagka islevleri de yerine getirebilecegi
diisiincesiyle, Hadoop adi altinda bagimsiz bir alt proje olusturulmustur. Hadoop,
depolama i¢in Hadoop Dagitik Dosya Sistemi’ni (HDFS) ve hesaplama islemleri i¢in
MapReduce kullanan master node ve slave node olarak adlandirilmis node’lara sahip
bir mimaridir. Master node, bir ya da birden fazla slave olarak adlandirilan prosesi
kontrol eden prosestir. Depolama ve hesaplama yetenekleri, bir Hadoop kiimesine ana
bilgisayarlarin eklenmesiyle olgeklenebilir ve binlerce bilgisayarlarin bulundugu

kiimeler ilizerinde hacim boyutlarina petabayt olarak erisilebilir.

{'@ Hesaplama katmani
4§
2 Mapreduce adi verilen

| __—| bir framework kullanir.

Distributed computation -

HDFS olarak adlandirilan bir

Distributed storage dosya sistemi depolama alani

saglar.

Server cloud

Hadoop, disik maliyetli ve kolay
temin edilebilen sunucular
Uzerinde cahstirilir.

Sekil 3.3: Hadoop’un temel yapisi.

Giliniimiizde bircok basarili firma Hadoop teknolojisini kullanmaktadir.

Bunlardan bazilar1 asagida kullanim amagclar1 ve 6zellikleriyle birlikte verilmistir.

EBay

Arama optimizasyonu ve arastirmalar ic¢in kullanilmistir. 532 nodes

cluster(8*532 cekirdek, 5.3 PB)

Facebook

Dahili log verilerinin saklanmasinda, raporlanmasinda, analizinde ve makine

O0grenimi icin kullanilmistir.8800 ¢ekirdege ve yaklasik 12 PB ham depolamaya sahip
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1100 adet makine kiimesi, 2400 ¢ekirdege ve yaklasik 3 PB ham depolamaya sahip
300 makine kiimesi bulunmaktadir. Her diigim 8 ¢ekirdek ve 12 TB depolama alanina

sahiptir.

Twitter

Tweetleri, log dosyalarini1 ve Twitter’da iretilen diger birgok veriyi depolamak
ve islemek icin kullanilmistir. Tiim veriler sikistirilmis LZO dosyalar1 olarak
depolanmistir. Hadoop’un MapReduce API’lerine erismek i¢in de hem Scala hem de
Java kullanilmigtir. Ayn1 zamanda Apache Pig, zamanlanmis ve ad-hoc isler icin

yogun sekilde kullanilmistir.

Yukarida 6rnek olarak verilen firmalarin yanisira IBM,Yahoo!, LinkedIn gibi
bir¢ok firma da Hadoop teknolojisini kullanmaktadir. Hadoop, HDFS ve MapReduce

olmak tizere temelde iki bilesene sahiptir.

3.3.2 HDFS (Hadoop Distributed File System)

HDEFS, Hadoop’un biiyiik verileri depolamak i¢in kullanilan bilesenidir.
Google Dosya Sistemi (GFS) yayinlandiktan sonra modellenen bu dosya sistemi,
yiiksek verim i¢in optimize edilmistir ve biiyiik dosyalar1 okuma yazma isleminde en
iyi sonucu alir(Holmes, n.d.). HDFS, Namenode ve buna bagli olarak birden fazla
Datanode olarak adlandirilan 6zel diigiimlerden olusmaktadir. NameNode, her dosya
icin hangi DataNode un hangi bloklar1 kontrol ettiginin bilgisini bellekte tutar. Kisaca
master gérevindedir. DataNode ise HDFS i¢in depolama bloklar1 sunar. HDFS yiiksek
hata toleransina sahiptir. HDFS {zerindeki veriler, farkli diiglimlerde de
kaydedilmektedir. Yani bircok makine arasinda veri kopyalanir.Bu da herhangi bir
hata durumunda veri kaybimni onler. Sekil 3.4’te de goriildiigii gibi D blogu hem
DataNodel hem de DataNode2’de tutulmaktadir.
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DataNode’lar okuma ve yazma Dosyalar bloklardan olusur ve

islemleri icin birbirleriyle haberlesirler. her dosya birden cok kez
cogaltilabilir, yani her blok
icin ayni 6zdes kopyalar

bulunur (varsavilan 3).

Sekil 3.4; HDFS mimarisi.

3.3.3 MapReduce

MapReduce, bir Hadoop kimesindeki ylzlerce veya binlerce sunucuda
Olgeklenebilirlik saglayan bir fonksiyonel programlama uygulamasidir. Bu terim,
aslinda Hadoop programlarinin gergeklestirdigi map ve reduce olarak adlandirilan iki

ayri ve farkli gorevi temsil etmektedir.

Haritalama (Map) islemi, bir dizi veri alir ve bunu ayr1 6gelerin tiiple (anahtar
/ deger ¢ifti) olarak ayrildig1 baska bir veri grubuna déniistiiriir. indirgeme (Reduce)
islemi ise map isleminden elde edilen ¢iktiyr girdi olarak alir ve bu anahtar / deger

ciftlerini daha kiigiik tiiple grubuna birlestirir.

3.3.4 Spark

Biiyiik veri kiimelerinin art arda gelen sorgularini daha iyi islemek icin

gelistirilmis olan Spark, Scala dili ile yazilmis, bellek i¢i veri isleme 6zelligine sahip
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acik kaynak kodlu bir veri isleme aracidir. Hadoop, Mapreduce’u temel alir ve
petabyte’larca veriye Olgeklenebilir, esnek, hata toleransli ve uygun maliyetli bir bilgi
islem ¢oziimii saglar. Ancak buradaki temel sorun her islemin bir 6nceki isleme bagh
olmasindan kaynaklanan bekleme siiresidir. Spark, Hadoop’un zayif kaldigi bazi
konulardaki eksiklerini tamamlamaktadir. Bellek ici bilgi islem 6zelligi ile verinin

bellekte olmasi ve tekrar eden siireclerde ¢cok hizli olmas1 Spark’1 6n plana ¢ikarmustir.

Spark’in kendi dagitik dosya sistemi yoktur. Bunun yerine, HDFS ve HBase
gibi Hadoop tarafindan desteklenen depolama sistemlerini kullanir. Verileri
onbelleklemek i¢in esnek dagitilmis veri (Resilient Distributed Data-RDD) kiimelerini
kullanir. Spark’in ¢alisma zamani bir siirticii (driver) ve birden fazla is¢iden (worker)
olusur. Bu isciler, dagitilmis bir dosya sisteminden veri bloklarin1 okur ve bunlari
RDD’nin bdliimleri olarak kendi hafizalarinda saklarlar. Kullanicilar, yeniden
kullanilan verileri ve ara sonuglari RDD’ler bigiminde bellege kaydedebilir ve veri
yerlesimini optimize etmek i¢in bolimlemelerini kontrol edebilir. RDD’lerin hata
toleransi vardir; bu da, bir boliimiin kaybolmasi durumunda yeniden olusturulabilir

demektir (Gu ve Li 2013).

Worker Node
Executor
Task || Task
Spark Cluster Master
Driver (Mesos, YARN
Slandalone)
Worker Node
Executor
Task || Task

Sekil 3.5: Spark ¢alisma mantig1

Spark mimarisi temelde Spark SQL, Streaming, MLIlib, GraphX ve Spark Core

API bilesenlerinden olusur. Spark Core, diger tiim iglevlerin iistiinde kurulu olan Spark
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platformunun temel yiirlitme altyapisidir. Hiz saglamak i¢in bellek i¢i islem
yetenekleri, ¢esitli uygulamalar1 desteklemek icin bir yiiriitme modeli ve gelistirme
kolaylig1 i¢in Java, Scala ve Python gibi farkli API destegi sunar. GraphX, Spark
uzerine kurulmus bir grafik hesaplama altyapisidir ve biiyiik grafik problemleri olarak
goriilebilen 6grenme algoritmalarini uygulamak i¢in gii¢lii bir API sunar. MLIib,
Spark’in tizerine kurulu, hem yiiksek kaliteli algoritmalar ve etkileyici hiz saglayan
Olceklenebilir bir makine 6grenme kitaplhigidir. Kiitiiphane, Java, Scala ve Python’da
Spark uygulamalarmin bir pargasi olarak kullanilabilir. Streaming, yalnizca toplu
veriyi degil ayn1 zamanda ger¢ek zamanli olarak yeni verilerin akislarini igleme ve
analiz etme ihtiyac1 duyan uygulamalarda, hem anlik hem de diger veriler arasinda
giiclii interaktif ve analitik ¢dzlimler saglamaktadir. HDFS, Flume, Kafka ve Twitter
da dahil olmak tizere ¢esitli veri kaynaklar ile kolayca biitiinlesmis olur. SQL tabanli
veriler iizerinde iglemler yapmamizi saglayan Spark SQL, Parquet, Hive, JSON ve

iligkisel veritabani iizerinde bulunan verilerden SQL tabanli sorgulama imkani verir.

Spark SQL +
DataFrames

Streaming

Spark Core AP

saL Python  Scala

Sekil 3.6: Spark ekosistemi

3.3.4.1 Spark ve Hadoop Arasindaki Farklar

Hadoop ve Apache Spark biiylik veri araclarindandir. Ancak ikisi de ayni
amaclara hizmet etmezler. Hadoop temelde dagitilmis veri altyapisidir ve biiyiik

miktardaki veri koleksiyonlarmi, ©6zel donanim satin alinmasim1i ve bakim
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gerektirmeyen sunucular kiimesindeki bir¢ok diigiime dagitir. Ayni zamanda, bu
verileri endeksler, izler ve biiyiik veri islemeyi etkili bir bi¢imde gerceklestirebilir.
Spark, diger taraftan bu dagitilmis veri koleksiyonlarinda ¢alisan bir veri isleme

aracidir. Dagitilmis depolama alani yapmaz.

Spark, genellikle verileri isleyis bicimi nedeniyle Hadoop’un veri bileseni olan
MapReduce’dan ¢ok daha hizlidir. Spark’da RDD kavrami, veriyi bellege
kaydetmenizi ve yalnizca gerekli olmast halinde ve aynt zamanda islemi
yavaslatabilecek herhangi bir senkronizasyon engeline sahip olmadiginda diske
saklamaniz1 saglar. Bu nedenle, Spark’in genel yiiriitme motoru Hadoop

MapReduce’dan daha ¢ok hizlidir.

Hadoop, her islemden sonra veriler diske yazildigindan sistem hatalarina ya da
arizalarina dayaniklidir. Spark ise veri nesnelerinin, veri kiimesinde dagitilan RDD

yapilarinda depolanmasi nedeniyle benzer esneklige sahiptir.
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4. DUYGU ANALIZi

4.1  Duygu Analizi Nedir?

Fikir Madenciligi olarak da bilinen Duygu Analizi (Sentiment Analysis), bir
varlik lizerinde insanlarin tutum, diisiince ve duygularinin bilgisayar bilimleri
kullanilarak ortaya g¢ikarilmasini amaglayan bir arastirma alanmidir (Medhat ve dig.
2014). Belirli bir konu veya hedefin 6zelligine gore metinler olumlu, olumsuz veya

tarafsiz olup olmadigina gore arastirilir.

Gliniimiizde internetin gelismesi, insanlarin duygu ve fikirlerini paylagsmak
istemesiyle sosyal medyanin 6nemi artmistir. Sosyal medya artik sadece bir iletigim
aract olmaktan ¢ikmis, belirli bir {irlin veya konu hakkinda, insanlarin goriislerini
paylastig1 onemli bir bilgi kaynagi haline gelmistir (Onan ve Korukoglu 2016). Medya
takibi yapan kisiler ve kurumlar, duygu analizine metinleri olumlu, olumsuz veya
tarafsiz olarak siniflandirarak verimli ve verimsiz veriyi birbirinden ayirmak igin
ithtiya¢ duymaktadirlar. Duygu analizi bir siniflandirma islemi olarak da diisiiniilebilir.

Ug farkli siniflandirma seviyesi bulunmaktadir. Bunlar:
-Dokiiman seviyesinde (Document Level)
-Ciimle seviyesinde (Sentence Level)

-Ozellik temelli (Aspect Based)

Dokiiman seviyesinde siniflandirma, bir konu {izerinde yazilmis olan
dokiimani ele alir. Tek bir dokiiman ele alinarak, dokiimanin olumlu ya da olumsuz

oldugu tespit edilir.

Clmle seviyesinde smiflandirma, her cilimlenin duygu analizini
gerceklestirmeyi amaglar. ilk adim ciimlenin objektif ya da siibjektif olup olmadigin
belirlemektir. Eger ciimle siibjektif ise ciimlenin olumlu veya olumsuz oldugu

belirlenir (Medhat ve dig. 2014)
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Bir metni tiim yOnleriyle ele alip siniflandirma islemini gergeklestirmek i¢in
climle seviyesinde siniflandirma ve dokiiman seviyesinde siniflandirma yontemleri

yeterli degildir. Bunun i¢in 6zellik temelli duygu analizine ihtiya¢ vardir.

Ozellik temelli duygu analizinde, diger siniflandirma seviyelerine gore
yaklagim biraz daha farklidir. Ozellik temelli (Aspect-level) duygu analizi varligin tiim
yonleriyle ele alinmasini amaglar. Bir nesnenin belli 6zelliklerine gore siniflandirma
yapilir. Bir nesnenin hangi bakis agisina gore olumlu ya da olumsuz oldugu 6nemlidir

(Medhat ve dig. 2014).

4.2  Duygu Analizi Yontemleri

Duygu analizi alaninda yapilan calismalar makine Ogrenmesine dayali
yontemler ve sozliige dayali yontemler olmak lizere iki temel sinifta incelenebilir
(Medhat ve dig. 2014). Baz1 kaynaklarda duygu analizi yontemlerinde, yukarida
belirtilen iki yaklasimin birlikte kullanilmasini esas alan hibrit yontemi de ele
alinmistir. Biz yalnizca iki temel yontemi ele alacagiz. Duygu analizi ¢aligmalarinin
uygulama alanina gore iki temel sinif arasinda se¢im yapilmaktadir. Ornegin, makine
O0grenmesi  algoritmalarinin  basit  yapisi, farkli alanlardaki  siniflandirma
uygulamalarina kismen kolay uygulanabilir olmasiyla birlikte istatistiksel
yaklagimlarin gorece daha hizli ¢alismasi sosyal aglar gibi akan veri iizerinde ger¢ek

zamanli olarak yapilan ¢aligmalarda tercih sebebi olmustur(Seker 2016).

uygu Analizi
Yontemleri

BEVEL]

l Denetimli | }an Denetimli

Makine
6zIiige Dayall Ogrenmesine

0zliik Tabanli Sl Denetimsiz
Tabanl

Sekil 4.1: Duygu Analizi yontemleri.
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Makine o6grenmesine dayali yontemde, makine Ogrenmesi algoritmalar
kullanilarak metin tizerinden istatistiksel 6zellik ¢ikarimi yapilir. Elde edilen sayisal

degerler karar vermeye destek igin kullanilir(Seker 2016).

4.2.1 Sozliige Dayah

Bu yoéntemde, dogal dil isleme yontemlerini kullanilir. ilgili dogal dil (Tiirkge,
Ingilizce gibi) i¢in daha dnceden olusturulmus goriis sozciikleri igeren goriis sdzliigii
kullanilarak anlam bilimsel sonuglar elde edilerek duygu analizi islemi gergeklestirilir.
Sozliige dayali goriis madenciligi yontemleri, yiiksek Olgeklenebilirlikleri nedeniyle
gorlis smiflandirmada siklikla uygulanmaktadir (Onan ve Korukoglu 2016). Bu
yaklagimda sozliikk tabanli ve derlem tabanli olmak {iizere iki farkli metot

bulunmaktadir.

Sozlik tabanli yontemde, es anlamli ve zit anlamli kelimeler kullanilarak

metnin goriis kutbu belirlenir (Senthamarai ve Mary 2015).

Derlem tabanli yontemde ise goriis kutbu belirlenirken istatistiksel ya da

semantik yontemler kullanilir.

4.2.2 Makine Ogrenmesine Dayah

Makine 6grenmesine dayali yontemde, makine 6grenmesi algoritmalarit ve
ozellik ¢ikarim yontemleri kullanilarak duygu analizi hedeflenmistir. Bu teknikte
egitim ve test i¢in kullanilan iki farkli veri seti bulunmaktadir. Egitim i¢in kullanilan
verinin oOzellikleri ve ¢ikti degerleri 6nceden bilinmektedir. Baz1 kaynaklarda egitim
verisi i¢in etiketli veri de denilmektedir. Farkli siniflandirma algoritmalar: kullanilarak
egitim verisi egitilir. Daha 6nceden kategorisi ve 6zellikleri bilinmeyen test verisi bu
modele tabi tutularak siniflandirma igslemi gerceklestirilir (Amolik ve dig. 2016).
Bundan sonraki bdliimlerde makine 6grenmesine dayali yontemlerden, denetimli, yar1

denetimli ve denetimsiz makine yontemleri agiklanacaktir.
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4.2.2.1 Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme (supervised learning) yontemleri var olan etiketlenmis
egitim verisine dayanir. Etiketlenmis veride her bir giris degeri i¢in bir hedef degeri
bulunmaktadir. Test verisini egitmek i¢in egitim verisinde bulunan ¢ikis degerlerine
gore bir siniflandirma fonksiyonu(modeli) olusturulur. Bu model giris degerleri ile
3¢ikis degerleri arasinda bir iliski olusturur. Ogrenme islemi gerceklestirildikten sonra
modelin dogruluk degeri test verisiyle kontrol edilir. Modelin dogruluk degeri, test
verisindeki dogru siniflandirma sayisinin test kiimesindeki toplam &rnek sayisina

oraniyla belirlenir.

Literatirde Naive Bayes, Destek Vektor Makinesi, Maksimum Entropi, k-En
Yakin Komsu, Karar Agacglari, Lojistik Regresyon ve Lineer siniflandirma gibi
siiflandirma algoritmalar1 kullanilarak yapilmis bircok caligma bulunmaktadir. Bu
yontemleri kullanarak yapilmis en temel ¢alisma Pang ve dig. (2002) tarafindan film
yorumlar1 igeren veri seti iizerinde gergeklestirilmistir. Bu calismada maximum
entropi, destek vektér makineleri ve naive bayes yontemleri kullanilmistir. Bagarim
orani verinin tiirline ve boyutuna bagli olarak degisiklik gosterdigi i¢in bu ¢alismada
veriye ¢esitli onislemler uygulanmistir. Veri setini 1-gram, 1-gram ve 2-gram, 1-gram
ve sozciik etiketleri gibi farkli veri seti temsilini kullanarak algoritmalara tabi
tutmuslardir. En yiiksek basarim oranini veri 1-gram yontemi ile temsil edilip destek

vektor makineleri yontemini kullanarak elde etmislerdir.

Denetimli 6grenme yontemleri kullanilarak yapilan bir¢ok calisma literatiirde
mevcuttur. Farkli veri ve degerlendirme 6lgiitleri kullanilarak algoritmalarin basarim
oranlar1 elde edilmistir. Film degerlendirmeleri, {irtin degerlendirmeleri, egitim
degerlendirmeleri, Cince ve Romanca goriis degerlendirmeleri gibi ¢aligmalar yapilan
en popiiler ¢alismalardandir. Tablo 4.1°de denetimli 6grenme yontemleri kullanilarak

yapilan ¢alismalara 6rnekler detayl olarak verilmistir.
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Tablo 4. 1: Denetimli 6grenme yontemiyle yapilan galigmalar

Degerlendirme

Yil Ydntemler Veri Alani Olgitii Deger
Destek vektdr makineleri, Naive Bayes, . - . . Dogru o
2002 maksimum entropi, N-gram temsili Film Degerlendirmesi Siniflandirma 82.90%
2004 Tumcelerin 6znel/nesnel olarak Film Degerlendirmesi Dogru 87.00%
siniflandiriimasi Siniflandirma
Tutum bildiren kelime topluluklari ile anlamsal ) - . . Dogru o
2005 iliski temsili. Destek vektdr makineleri Film Degerlendirmesi Siniflandirma 90.20%
2005 Sozciik sirasi ve.senutaks iliskilerine dayali Film Degerlendirmesi Dogru 93.70%
temsil, agag yapisi Siniflandirma
2007 Viterbi algoritmasi, timce/belge seviyesi Qeyrlmlgl _Urun_ Dogru 82.80%
siniflandirma Degerlendirmesi Siniflandirma
Goérus kutbu etiketleri, kisilerden elde edilen : o . . Dogru o
2007 ek agiklamalar. Destek vektor makineleri Film Degerlendirmesi Siniflandirma 92.20%
Belge sikligi olgiitu ki-kare 6lgull, kargihkl
bilgi ve bilgi kazanci yontemleri, kitle merkezi . - R
2008 siniflandiricisi, k-en yakin komsu De(“;lenr?een(cj;i?r::lesleri (MZl;rool;;MuEIL(Jro) 86.64%
siniflandincisi, destek vektér makineleri, Naive 9
Bayes, Winnow siniflandirma yontemleri
2009 Kural tabanli smiflandirma.égreticili 6grenme, Film ve Urun F- olgutu 91.00%
makine 6grenmesi (Destek vektdr makineleri) Degerlendirmesi (Makro/Mikro) U0
Cok katmanli ogreticili mimari, Timce seviyesi . N . . Dogru o
2010 etiketler, Destek vektor makineleri Film Degerlendirmesi Siniflandirma 93.22%
Sozdizimsel ayristirma, goris s6zlugdd, kural Dogru
2010 tabanlh siniflandirma Web forumlar Siniflandirma 55.00%
Belge i¢i ve belgeler arasi 6znitelikler. Cizge-
tabanli yayilim algoritmasi, destek vektor Kamera Dogru
2010 ] h ; e o ; . 67.23%
makineleri, maksimum entropi, dgreticisiz Degerlendirmesi Siniflandirma
6grenme
Markov model, Goris s6zIigu. Tabu arama Dodru
2011 algoritmasi, Destek vektor makineleri, Naive Film Degerlendirmesi g 92.70%
g : Siniflandirma
Bayes, maksimum entropi
Bire-karsi-tim destek vektor makinesi, tek- P e
2011 makine ¢ok-sinifli destek vektdr makinesi, o Urur_l . F- OIQUFU 91.40%
L e Degerlendirmeleri (Makro/Mikro)
Bilgi niteligi catisi
Siniflandirici topluluklari. Naive )
2011 Bayes,maksimum entropi ve destek vektor Uriin Dogru 88.65%
makineleri, sézcuk tipi bilgisi, sézcuk iligkileri Degerlendirmeleri Siniflandirma '
ve Ozellik agirliklandirma yéntemleri
Pozitif/Negatif
Sinif Dogru
2012 Goriis S6z1ugt, iyilestiriimis Naive Bayes _Restoran Sinflandirma~ 3.60%
Degerlendirmeleri . .
yuzdesi arasi
fark
Dilsel 6zelliklere dayali 6znitelik ¢ikarimi, TF- Dogru o
2013 IDF terim puanlama, destek vektér makineleri Sosyal Medya Siniflandirma 90.40%
Destek vektér makineleri, yapay sinir aglari, Uriin Dogru o
2013 bilgi kazanci 6znitelik gikarimi Degerlendirmeleri Siniflandirma 90.30%
Naive Bayes, maksimum entropi, karar agaci, )
2013 k-en yakin komsu. Destek vektor makineleri, Film ve Uriin Dogru 92 20%

bagging, boosting ve random subspace
yontemleri

Degerlendirmesi

Siniflandirma
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4.2.2.2 Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenmede denetimli 6grenmeden farkli olarak sistem egitilirken
etiketsiz veriler kullanilir. Amag¢ tanima ve simiflandirma degildir. Genellikle
kiimeleme, olasilik yogunluk tahmini ve boyut indirgeme gibi amagclarla
kullanilmaktadir. Basarim oranmi denetimli 0grenme algoritmalarina kiyasla daha
diisiiktiir. Ancak denetimli 6grenme ve yari-denetimli 68renme algoritmalarinda

karsilagilan alan bagimlilik problemini ortadan kaldirmaktadir.

Denetimsiz 0grenme alaninda literatiirde birgok calisma bulunmaktadir. Bu
calismalardan bazilar1 Tablo 4.2°de gdsterilmistir. Bu ¢aligmalardan en temeli Turney
ve Littman (2002) tarafindan gerceklestirilen ¢caligmadir. Bu ¢alismada bir belgenin
olumlu ya da olumsuz olarak siniflandirilmasi, her kelime icin belirlenen semantik
yoniine bagli olarak gergeklestirilmistir. Kelimelerin semantik yonu belirlenirken
yedisi pozitif (“good”, “nice”, “excellent”, “positive”, “fortunate”, “correct”,
“superior) ve yedisi negatif (“bad”, “nasty”, “poor”, “unfortunate”, “wrong”,
“inferior”’) olmak tizere toplamda on dort kelime dikkate alinmistir. Kelimelerin duygu
yonlerini belirlemede, pozitif ve negatif kelimelerle olan iliskileri 6énemlidir. Bu
iligkileri belirlemede noktasal karsilikli bilgi (pointwise mutual information) ve gizli
anlamsal ¢6ziimleme (latent semantic analysis) yontemleri kullanilmistir. Toplamda
3596 (1614 pozitif ve 1982 negatif) kelime ile test islemi gerceklestirilerek basarim

orani %80 olarak elde edilmistir.

Tablo 4. 2: Denetimsiz 6grenme yontemleriyle yapilan ¢aligmalar

Degerlendirme

Yil Yontemler Veri Alani Olciiti Deger
Belgede gecen belirteg ve sifatlara dayal yon . o
2002 belirleme, Noktasal Karsilikhi Bilgi, Gizli Ge”ﬁref('iégﬂ“'rer Slnlll:‘iaoir?(rjlljrma 80.00%
Anlamsal Coziimleme
2008 WordNet s6zcuk veritabani, sdzllk tabanli Fllrp, Habgr, Blog. Dogru 78.00%
siniflandirma Degerlendirmeleri Siniflandirma

2008 Og.retlmslz. Ggrenme, Ka'llde"mell qlarak glnce Gprus . F-Olgit 87.00%
yeniden egitime dayali s6zluk gelistirme Degerlendirmeleri

2008 Ogretlc_|3|z ogrenme, Otomatik sqzcuk secimi, glnce QorU§ _ F-Olgilti 92.00%
Sezgisel bilgi, Tekrarlamali yeniden egitim Degerlendirmeleri

e asogrxe s s s s oA Goris . 0

2009 Derlem, Goérus Sozlugu, Ogreticisiz Ogrenme Degerlendirmeleri F-Ol¢uti 89.35%

2015 Ogreticisiz Ogrenme Film Dogru 64.50%

Degerlendirmeleri

Siniflandirma
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4.2.2.3 Yari-Denetimli Ogrenme

Yart denetimli Ogrenme, denetimli 6grenmede karsilagilan problemleri
coziimlemede tamamlayicidir. Denetimli 6grenme yontemleri, egitim seti yeterli
miktarda biiylik oldugu zaman genellikle iyi performans verir. Ancak yeterli miktarda
egitim verisi bulunmadigr zamanlarda yari-denetimli 6grenme yoOntemleri tercih
edilmektedir (Abd AL-BNDI 2015). Yetersiz veri miktarinin yani sira ¢ok boyutlu veri
ornekleri de denetimli 6grenme yontemleri igin kisitlamalar olusturmaktadir ve
performans acisindan kotii sonuglar elde edilmektedir. Yari-denetimli 6grenme

yontemleri egitim verisi icerisinde etiketlenmemis veriye olanak saglamaktadir.

Yar1 denetimli 6grenme yontemleri kullanilarak yapilan en temel ¢alisma Aue
ve Gamon (2005) tarafindan gergeklestirilmistir. Goriis siniflandirma, alana 6zgii bir
problemdir. Bir alanda iyi performans gosteren bir siniflandirict diger alanda aym
performans1 gosteremeyebilir. Yeterli etiketli verinin bulunmadig1 alanlarda,
siiflandirict egitimleri icin farkli yaklagimlar kullanilmaktadir. Bu ¢aligmada dort
farkli yaklagim basarim oranlari, avantajlart ve dezavantajlari bakimindan
karsilastirilmistir. Kargilagtirma islemi icin “movie”, “book”, “product support
services” ve “knowledge base” olmak tizere dort farkli kaynaktan elde edilmis veriler
kullanilmistir. Her dokiiman 6zellik vektori seklinde ve veriler de 1-gram, 2-gram ve
3-gram seklinde temsil edilmistir. Dort farkli yaklasim i¢in de beklenti
maksimizaysonu (expectation-maximization) algoritmasi en yiiksek bagarim oranini

elde ettigi gozlenmistir (Aue ve dig. 2005).

Yari-Denetimli 6grenme yontemleri kullanilarak yapilan bircok calisma
literatiirde mevcuttur. Farkli veri ve degerlendirme oOlgiitleri kullanilarak
algoritmalarin basarim oranlart elde edilmistir. Film degerlendirmeleri, iiriin
degerlendirmeleri, egitim degerlendirmeleri, Cince ve Romanca goriis
degerlendirmeleri gibi ¢alismalar yapilan en popiiler ¢aligmalardandir. Tablo 4.3’te
yar1 denetimli 6grenme yontemleri kullanilarak yapilan ¢aligmalara Ornekler detayli

olarak gosterilmistir.
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Tablo 4. 3: Yar1 denetimli 6grenme yontemlerinin kullanildigi ¢aligmalar

Degerlendirme

Yil Yontemler Veri Alani . Deger
Olgltu
Baska alandaki etiketli verilerin egitimde . - o
2005 kullaniimasi, Siniflandirici Topluluklart, E'Im ve _Urun . Dogru 82.39%
. - Degerlendirmeleri Siniflandirma
Beklenti- Maksimizasyonu
Kosinus benzerlik 6lgutl, Benzerlik
2007 Siralama Yontemi, Bagil Benzerlik Siralama Bilgisayar, Egitim ve Dogru 89.93%
Ydntemi, Transduktif Destek Vektor Ev Degerlendirmeleri Siniflandirma IR0
Makineleri
2007 Yapisal yazigma _c?gr"erll_me, karsihkh bilgi 5 UrUr_] _ Dogru 85.90%
olgutu Degerlendirmeleri Siniflandirma
2007 Ingilizce goérus s6zlugu, duygu analizi Ro[nanca Goru§ F-olcitii 72 68%
araglari, paralel derlem Degerlendirmesi
Farkl alanlardaki 6zellik setlerinin bir araya
getiriimesi, farkli alanlardaki veri setleri Oriin Dodru
2008 uzerinde siniflandirici egitimi, Meta Degerlendirmeleri Slnlﬂagdlrma 85.00%
Ogrenme Makine Cevirisi, Aciklama 9
Eklenmis derlem
2008 Goérus Aciklamalari ijleme_, Nalv_e Bayes, Ror:nanca _Goru§ F-slgilti 69.44%
Destek vektor makineleri Degerlendirmesi
Spektral Kiimeleme, Aktif Ogrenme, Film ve Uriin Dogru o
2009 Transdiiktif Ogrenme Degerlendirmeleri Siniflandirma 76.20%
2009 Es-egltlr.n', Ing|I|zE:e gorls |faQeIer|, e.tlketll C}lnce QorU§ . Dogru 81.30%
Ingilizce degerlendirme ifadeleri Degerlendirmeleri Siniflandirma
Hedef nesneye iliskin kisisel q_uyg__u, .teItCIh, Oriin Dogru
2010 tutum ifadeleri, nesnel-alana 6zg bilgiler, N . . 86.75%
i Degerlendirmeleri Siniflandirma
es-0gretim
Film
2011 Kendl-kendlng_eg!ltlm, Vgrl So6zIigu, alana Degerlendlrm__e§|, Cok Dogru 75.00%
0zgi 6zellikler Alanh Goris Siniflandirma
Degerlendirmesi
- R Film
Ortak goris-konu modeli, gizli Dirchlet Degerlendirmesi Dodru
2011 tahsis modeli. Es Zamanh Goéris ve Konu 9 P 9 90.00%
: Cok Alanh Goris Siniflandirma
Belirleme M . >
Degerlendirmesi
Oznellik, Goriis Kutbu ve Etkileme Durumu A Dogru o
2013 Belirleme, Bayes Aglari, Beklenti Asomo veri sefi Siniflandirma 83.63%
Maksimizasyonu
oo o Kitap Dogru o
2014 Aktif Ogrenme, Yan-ogreticili es-egitim Degerlendirmesi Siniflandirma 82.17%
2014 Yari-6greticili 6grenme, cogunlugun azinhgi Kitap Dogru 81.00%

egitmesi kurali

Degerlendirmesi

Siniflandirma

23



5. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde tezde kullanilan yontemler ve araglar agiklanmistir. Makine
O0grenmesine dayali duygu analizi i¢in kullanilan tiim algoritmalar o6zellikleriyle
birlikte detaylandirilmistir. Makine 6grenmesi denetimli 6grenme algoritmalarindan
olan ii¢ farkli algoritma lizerinde duygu analizi islemi gerceklestirilmis olup basarim
oranlar1 karsilastirilmistir. Algoritmalarin basarim oranlar1 da bir sonraki boliimde
verilmistir. Tezde, Databricks firmasiin SAS olarak sunmus oldugu Spark platformu
lizerinde makine 6grenmesi algoritmalariyla duygu analizi islemi gerceklestirilmistir.
6GB’lik bir bellek ve tek bir ana diiglim (master node) {izerinde islemler

gerceklestirilmistir.

5.1 Veri Seti

Bu calismada, duygu analizinin gerceklestirilmesi icin hazir veri seti

kullanilmistir. Toplamda 57650 Ingilizce sarki sozii kullanilarak duygu analizi

gerceklestirilmistir. www.kaggle.com sitesinden csv formatinda g¢ekilen veri seti, veri
onigleme asamalarindan gecirilerek makine 6grenmesine dayali duygu analizine tabi

tutulmustur.

Tablo 5.1°de veride bulunan toplam sarki sayisi, artist sayisi, en olumlu ve en
olumsuz sarkilarin detaylar1 gosterilmistir. Veri toplamda 57650 adet satirdan
olusmaktadir. Ancak ayni sarkilar farkli sanatcilar tarafindan da sdylendigi i¢in 57494

farkli sarki s6zii bulunmaktadir.

Tablo 5. 1: Veri setinin detaylari

Artist sarki Link
Adet | 57650 57650 57650
Farkhi = 643 57494 57494
. John
Olumlu CoolTide /j/iohn+martyn/cooltide_20823887.html
Martyn
sarki
En Gucdi | Shook
Olumsuz | - Them /g9/gucci+mane/i+shook+them+haters+off_20736743.html
sarki Haters Off
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Tablo 5. 2: En olumlu yirmi sarkinin detaylar

artist

John Martyn

Lil Wayne

Nicki Minaj

Fabolous

Kiss

Cat Stevens

Fatboy Slim

Christina
Aguilera

Kirk
Franklin

Quincy
Jones

Lauryn Hill

Rod Stewart

Diana Ross

R. Kelly

Ellie
Goulding

Kanye West

James
Taylor

Selena
Gomez

Who

Mud

song

CoolTide

Hot Boy

Super Bass

| Shine You Shine

Do You Love Me

Ready

Fat Boy Slim - Right
Here Right Now

Beautiful People

A God Like You

Stuff Like That

Turn Your Lights
Down Low

It Was Love That We

Needed

If You are Not
Gonna Love Me
Right

Just Like That

Love Me Like You
Do

Diamonds

How Sweet It Is

Like A Champion

Here tis

Tiger Feet

text

So cool what a cool time It is so cool
what a cool...

[Intro Fuck wrong with you Verse 1
Come through...

This one is for the boys with the
boomin system ...

Them other niggas is cool but | just
got that glow...

You really like my limousine You like
the way ...

I love | love | am ready to love yes |
love | love ...

Right here right now right here right
now Right ...

Burlesque Beautiful beautiful beautiful
beautiful...

Everybody wanna be like you they Want
power...

Walked in the joint They were lined up
back to ....

(With Bob Marley Bob Marley Lauryn -
Uh Turn ...

It was love that we needed Hmm hmm
We needed...

Hey oh Hey yeah Hey baby hey baby
The phone ...

Oh baby If | could Explain the joy I feel
OhIflI ...

[Verse 1 You are the light you are the
night You...

We the cause of all the commotion
Your mouth ...

How sweet it is to be loved by you How
sweet it...

Walk like a champion talk like a
champion Ram ...

Whoa whoa whoa whoa whoa whoa) |
said whoa...

Yeah yeah All night long you have been
looking ...
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sentiment

positive

positive

positive

positive

positive

positive

positive

positive

positive

positive

positive

positive

positive

positive

positive

positive

positive

positive

positive

positive

score

89

87

87

83

80

78

77

72

70

70

70

66

64

64

64

63

62

62

61

61



artist

Gucci Mane

Devo

Michael
Jackson

Usher

Fatboy Slim

Yoko Ono

Chris Brown

Insane Clown
Posse

Vanilla Ice

Flo-Rida

Dolly Parton

Insane Clown
Posse

Metallica

Stevie Wonder

Pitbull

The Weeknd

Rihanna

Rihanna

Dusty
Springfield

Depeche
Mode

song

| Shook Them Haters Off

S.1.B. Swelling Itching
Brain)

2 Bad

Bump

In Heaven

Midsummer New York

100 Bottles

| did not Mean To Kill Em

Dirty South

Broke It Down

Go To Hell

Bugs On My Nuts

St. Anger

All Day Sucker

Damn It Man

Live For

Disturbia

Man Down

Silly Silly Fool

Wrong

Tablo 5. 3: En olumsuz yirmi sarkinin detaylar1

text

[Chorus | shook dem
haters off | shook dem
haters off ...

Gotta nervous kind of
feeling Gotta painful
yellow ...

Told me that you are
doin wrong Word out
shockin all ...

[Intro Lil Jon At-at what
at-at-at what At-at-at
what at ...

Fatboy Slim is fucking in
heaven Fatboy Slim is
fucking in...

Wake up in the morning
my hands cold in fear...

We are in the mother
fucking building! A
hundred fucking...

This is the story of a
murderer A cold blooded
killer a...

Chorus Here come the
south shit dirty south
shit...

This time we going in
Gonna get get what get
wild...

GO TO HELL WRITER
DOLLY PARTON Go to
Hell go to ...

Well | don t understand
the phenomenon We
fucking...

Saint Anger round my
neck Saint Anger round
my ...

Come on up you say
Cause you can feel your

Damn it man them just
D-damn it man pitbull D-
d-damn ...

Getting sober for a day
got me feeling too low ...

Bum bum be-dum bum
bum be-dum bum Bum
bum...

| did not mean to end his
life I know it wasn t right
l...

Such a silly silly silly silly
fool am I Oh I just a silly

| was born with the
wrong sign In the wrong
house With ...
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sentiment

negative

negative

negative

negative

negative

negative

negative

negative

negative

negative

negative

negative

negative

negative

negative

negative

negative

negative

negative

negative

score

-74

-68

-66

-66

-66

-65

-64

-62

-61

-60

-59

-56

-56

-55

-55

54

-53

-51

-51

-51



Tablo 5.2 ve Tablo 5.3’te pozitif ya da negatif olarak etiketlenen verinin
skorlarina gére en olumsuz yirmi sarki ve en olumlu yirmi sarkinin detaylari

gosterilmistir.

song (count)

Bon Jovi

Chris Rea

Kiss

Johnny Cash
Nazareth

Indiga Girls

Cliff Richard
America

Meil Young

Hank Williams Jr.
Dean Martin W 50Ng
Chaka Khan
Reba M centire
Loretta Lynn
Cher

Alabama

George Strait
Bob Dylan
Gordon Lightfoot

Donna Summer

=
~
=1
[
~
o
[
3
=
E
=
oo
=

188

s
o
=]

152

Sekil 5.1: Sarki sayilarina gore sanatgilarin grafik gosterimi

Sekil 5.1°de en ¢ok sarkis1 bulunan yirmi sanatg1 grafik seklinde gosterilmistir.
Grafige gore 191 adet sarkiya sahip olan Donna Summer en ¢ok sarkisi bulunan

sanatgidir.

Siniflandirma islemi, Spark’in desteklemis oldugu MLIib kituphanesinde
bulunan makine Ogrenmesi algoritmalariyla gerceklestirilmistir. MLIib’in amaci,
pratik makine 6grenmesini Olgeklenebilir ve kolay hale getirmektir. Spark Core’a
benzer sekilde, ii¢ farkli dilde API sunar: Python, Java ve Scala. Apache Spark 1.2°de
Databricks, AMPLab ile birlikte pratik ML boru hatlarmin (pipeline) kolay
olusturulmasi ve ayarlanmasi i¢gin MLIib’e bir boru hatti API’si sunmustur. Bunun i¢in

de asagidaki adimlar izlendi:

e Her dokiiman kelimelere ayrildi

e Her dokiimanin kelimeleri 6zellik vektoriine doniistiiriildii
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e Ozellik vektorleri ve etiketleri kullanilarak olusturulan tahminleme

modeli egitildi.

5.1.1 Verinin Hazirlanmasi

Duygu analizi gergeklestirimi icin verinin uygun hale getirilmesi
gerekmektedir. Bunun i¢in veri bazi islemlere tabi tutulur. Sekil 5.2°de duygu analizi
gerceklestiriminde kullanilacak olan verinin hazirlanmasi igin gerekli adimlar

verilmistir.

Verinin makine 6grenmesine dayali duygu analizi i¢in belirli islemlerden
gecirilmesi gerekmektedir. Bu islemler {i¢ ana baglik altinda ele alinmistir. Veri
Onisleme, Ozellik vektorlerinin olusturulmasi ve siiflandirma adimlarindan sonra
duygu analizi islemi tamamlanmis olmaktadir. Bu {ii¢ farkli adim asagida

detaylandirilmistir.

e Durak Kelimelerinin Cikarilmasi (RemoveStopWords)

¢ Gereksiz Bosluklarin Silinmesi (StripWhiteSpace)

«Sayilar ve Noktalama isaretlerinin Silinmesi (RemoveNumbers, RemovePunctuation)
Veri Onisleme | *Verinin Etiketlenmesi

*Modele Uygun Oznitelik Cikarma

" e Terim Agirliklandirma
Ozellik Vektorlerini

Olusturma

*Ogrenme Algoritmasini Belirleme

e Modelin Olusturulmasi

e Etiketlenmis Veriden Egitim Verisini Olusturma
¢ Belirlenen Algoritmayla Verinin Egitilmesi

Siniflandirma «Sonuclar
J

Sekil 5.2: Verinin hazirlanmasi i¢in uygulanan adimlar
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5.1.2 Veri Onisleme

Metinler tizerinde yapilan duygu analizi isleminde, verinin kalitesi onemli bir
faktordiir. Verinin kalitesine bagli olarak yapilan analizin basaris1 da degismektedir
(Coban 2015). Bu nedenle veri Onisleme adimlari duygu analizi ig¢in en Onemli
adimlardan biridir. Bu asamada, analiz sonucunu yanlis yoOnlendirecek verinin
temizlenmesinin yani sira veri duygu analizi i¢in uygun formata da doniistiiriilmiis

olmaktadir.

Bu tezde wveri Onisleme adimlarnt R dili kullanilarak RStudio’da
gerceklestirilmistir. R web sitesinden temin edilebilen paketler, dnceden yazilmis
fonksiyonlara sahiptir. Ara yiiz araciligiyla da yiiklenebilen bu paketlerle yalnizca
gerekli olanla ¢alisilarak daha az bellek kullanimi ve hizli islem giicii saglanmis olur.
Metin madenciligi uygulamalarinda yaygin olarak kullanilan “tm” paketi verinin
temizlenmesi ve duygu analizi islemlerine hazir hale getirilmesi i¢in kullanilmistir. Bu
pakette verinin temizlenmesi, bir fonksiyonu verinin tim unsurlarina uygulayan

tm_map() islevi ile yapilir.
Durak kelimelerin ¢cikarilmasi:

Durak kelimeler (stopwords), genellikle bir dildeki tek basina herhangi bir
anlam ifade etmeyen ancak son derece yaygin olarak kullanilan kelimelerdir. ingilizce
dili i¢cin bu kelimelere 6rnek olarak to be, do, the, and, is gibi ¢ok sik kullanilan
kelimeler wverilebilir. Tim dogal dil isleme araclariyla kullanilan durdurma
kelimelerinin tek bir evrensel listesi yoktur. Bu tezde kullanilan verideki durak
kelimeler, R programlama dilinin sahip oldugu “tm” yani “Text Mining” paketinde
bulunan fonksiyonlar kullanilarak temizlenmistir. Paket igerisinde Ingilizce dili igin

“stopwords” listesi bulunmaktadir.
Gereksiz Bosluklarin Silinmesi

stripWhitespace metodu ile birden fazla bosluk karakteri tek bir bosluga
daraltilarak kelimeler arasindaki bosluklar esitlenmistir ve
content_transformer(tolower) metoduyla da buyiuk harfler kugik harflere

doniistiiriilmiistiir.
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Sayilar ve Noktalama Isaretlerinin Silinmesi

bh

“tm” paketinde yer alan removeNumbers ve removePunctuation
fonksiyonlartyla da duygu analizi sonucunda etkili olmayan farkli semboller, tiim

noktalama isaretleri, ingilizce olmayan harfler ve anlamsiz karakterler kaldirilmstir.
Verinin Etiketlenmesi

Veriyi parcalayarak veriden anlamli bilgi elde etmeyi amaglar. Veri,
kelimelerine ayrilarak her bir sarki s6zii i¢in verinin olumlu ya da olumsuz olduguna
bakilmistir. StringR paketinde bulunan str_split metoduyla parcalarina ayrilan veri,
2006 pozitif kelime bulunan text dosyasindaki ve 4783 adet negatif kelime bulunan
text dosyasindaki kelimelerle karsilastirilarak her bir sarki soziiniin skor degeri
belirlenmistir. Skor belirleme islemi pozitif kelimelerin sayisindan negatif kelimelerin
sayisi ¢ikartilarak elde edilmistir. Skor degeri sifir ve daha kiigiik degerler i¢in negatif,
sifirdan biiylik degerler icin de pozitif olarak etiketlenmistir. Verinin %52°1ik kismi1

pozitif, %48’lik kism1 ise negatif olarak etiketlenmistir.

display(new_df.groupBy("score") .count())

score
48% = . o
52% B 1
&8 o - Plot Options ok

Sekil 5.3: Verinin olumluluk ve olumsuzluk orani
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artist

W Ariana Grande
B Andrea Bocelli
B Ace OfBase
B Amy Grant
B Annie

7%  m ABA
B Aiza Sequera

o ' B Andy Williams
9 11% B Air Supply
0

B Others

a%‘ﬂ

8%

Sekil 5.4: Artistlerin sarki sayilarina gére sarkilarin olumluluk oranlari
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Sekil 5.5: Kelime bulutu

31




ABBA|Does Your Mother ...|You are so hot te...

|artist]| song|

____________________________ g e e L
| ABBA|Ahe is My Kind Of...|Look at her face |
| ABBA| Andante Andante|Take it easy with... |
| ABBA| As Good As New|I will never know...|
| ABBA| Bang|Making somebody h...|
| ABBA| Bang-A-Boomerang|Making somebody h...|
| ABBA| Burning My Bridges|Well you hoot and...|
| ABBA| Cassandra|Down 1in the stree...|
| ABBA| Chiquitita|Chiquitita tell m...|
| ABBA| Crazy World|I was out with th...|
| ABBA| Crying Over You|I am waitin for y...|
| ABBA| Dance|Oh my love it mak...|
| ABBA| Dancing Queen|You can dance you...|
| ABBA| Disillusion|Changing moving i...|
l |
| ABBA| Dream World|Agnetha We are no...|
| ABBA| Dum Dum Diddle|I can hear how yo...|
| ABBA| Eagle|They came flying |
| ABBA| Every Good Man|Every good man ne...|
| ABBAI FernandolCan vou hear the |

Sekil 5.6: Onislemden gegirilmis veri

2014 yilinda Apache Spark acik kaynak kodlu biiytik

Databricks firmasi Spark’i bulut platformunda SAS olarak sunuyor. Databricks,
Apache Spark’in TUstlinde, kullanicilarin geligsmis analitik ¢oziimlerini kolayca
kurmasina ve yerlestirmesine olanak taniyan ger¢ek zamanli bir veri platformu saglar.
Bu tezde de Databricks’in bulut platformunda sunmus oldugu Spark kullanilmistir.
Veri etiketleme islemi bittikten sonra veri, makine Ogrenmesi algoritmalari ile
egitilmesi igin Databricks platformuna yiiklenmistir. Ikili (binary) siniflandirma islemi
icin veri yiiklendikten sonra verinin “label” alanindaki degerler 0 ya da 1 olarak

degistirilmistir. Sekil 5.7°de label alaninin ikili siniflandirma i¢in uygun formata

dontstiiriilmiis hali gosterilmektedir.
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» (1) Spark Jobs

ABBA|Ahe is My Kind Of...|Look at her face

I o
| ABBA| Andante Andante|Take it easy with...]|
| ABBA| As Good As New|I will never know... |
| ABBA| Bang|Making somebody h...|
| ABBA| Bang-A-Boomerang|Making somebody h...]|
| ABBA| Burning My Bridges|Well you hoot and...|
| ABBA| Cassandra|Down in the stree...|
| ABBA| Chiquitita|Chiquitita tell m... |
| ABBA| Crazy World|I was out with th...

| ABBA| Crying Over You|I am waitin for y...|
| ABBA| Dance|Oh my love it mak...|
| ABBA| Dancing Queen|You can dance you... |
| ABBA| Disillusion|Changing moving 1i...]|
| ABBA|Does Your Mother ...|You are so hot te...|
| ABBA| Dream World|Agnetha We are no...|
| ABBA| Dum Dum Diddle|I can hear how yo...]|
| ABBA| Eagle|They came flying il
| ABBA| Every Good Man|Every good man ne... |
| ABBAI FernandolCan vou hear the ...l

positive
positive
positive
positive
positive
negative
negative
negative
negative
negative
positive
positive
negative
positive
positive
negative
negative
positive
positive

Sekil 5.7: Label alaninin uygun formata doniistiirilmiis hali

5.1.3 Ozellik Vektorlerinin Olusturulmasi

- B I S = > B = I SR o B o B o B o I o S S S S R Sy =

Makine Ogrenmesi algoritmalarmin gerceklestirimi ig¢in kullanilan MLIib

Kittphanesi birkag 6zel veri tipini desteklemektedir. Bunlardan bir tanesi de

vektorlerdir. Siiflandirma, regresyon ve kiimeleme gibi birgok makine 6grenme

algoritmalari i¢in veri, genellikle bir 6zellik vektorii olarak temsil edilir. Bu nedenle

bu 6zellik vektorlerinin olusturulmasi énemli bir adimdir. Vektor olusturma islemi

sonucunda algoritma 6grenme kararini temsil eden bir model olusturulur.

Vektoriin her koordinati, veri noktasinin belirli bir 6zelligine karsilik gelir

(Dave ve dig. 2003). Spark’in makine 6grenme modiilii olan MLIib, yogun (dense) ve

seyrek (sparse) olmak {iizere iki tiir vektorii destekler. Yogun bir vektor, giris

degerlerini temsil eden cift bir dizi ile desteklenirken, seyrek bir vektor, iki paralel

diziyle desteklenir (dizinler ve degerler). Ornegin; [1.0, 0.0, 3.0] yogun vektor, (3,
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[0,2],]1.0, 3.0]) ise seyrek vektore ornektir. Seyrek vektordeki ilk deger olan 3

vektorin boyutunu temsil eder.

id,IabeI,text parcalama id'labelrteXt; — OZe”Ik —
gikarimi

id,label,text,
words,features

words

Sekil 5.8: Ozellik vektorii olusturma evreleri

Yukaridaki sekilde 6zellik ¢ikarimi igin gergeklestirilen adimlar gdsterilmistir.
Farkli 6zellik ¢ikarimi yontemleri bulunmaktadir. Bunlardan metin madenciliginde ve
siniflandirma algoritmalarinda en sik kullanilan1 bilgi getirimi (information retrieval)
yontemidir (Boiy ve dig. 2007). Bu tezde de diisiik hesaplama maliyetleri ve kolay
uygulanabilirlikleri agisindan bilgi getirimi konu baglig1 altinda yer alan TF-IDF
yontemi kullanilmistir. Veri setlerindeki kirliligi azaltmak i¢in kullanilan bu yontem,
climlelerde yer alan kelimelerin ne siklikla kullanildigim1 ve diger dokiimanlarda

gecme sikliklarini birlikte hesaplayarak, kategoriler igin en 6nemli kelimeleri belirler.

TF-IDF

TF-IDF (Term Frequency- Inverse Document Frequency) kavrami, metin
madenciliginde yaygin olarak kullanilan ve bir terimin bir belgede bulunan cilimle
icerisindeki Onemini yansitacak sekilde kullanilan bir 6zellik vektorizasyon
yontemidir. Bir d belgesindeki t teriminin kag¢ kez gosterildigi TF(t,d) ifadesiyle, D
derlemindeki (¢ok sayidaki metnin diizenli ve yapisal olarak bir arada bulunmasi
durumu, corpus) belge frekansi DF(t,D) ifadesiyle gosterilir. TF-IDF ters belge
frekans1 ve terim frekansi olmak iizere iki istatistigin ¢carpimidir. Her iki istatistigin

kesin degerlerini belirlemenin ¢esitli yollar1 vardir.

e Terim Frekans: (TF): Bir terimin bir belgede ne siklikta olustugudur.
Her belge farkli uzunlukta oldugundan, bir terimin uzun belgelerde
daha kisa belgelerden ¢ok daha fazla goriinmesi miimkiindiir.
Dolayisiyla, terim frekansi normallestirme yontemi olarak siklikla

belge uzunluguna (belgedeki toplam terim sayisi) boliiniir.
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TF(t) = (t teriminin belgede kag¢ kez gectiginin sayisi) / (Belgedeki

toplam kelime sayis1)

e Ters Metin Frekansi (IDF): Bir terimin ne kadar nemli oldugunu 6lger.
Terim frekansi (TF) hesaplanirken her kelimenin 6nem derecesi esit
olarak alinir. Bununla birlikte bazi terimlerin ¢ok fazla goriilebilecegi
ancak ¢ok az 6nemi oldugu bilinmektedir. Her dilde bu tarz kelimeler
mevcuttur ve tek baslarina bir anlam ifade etmezler. Ingilizce dili i¢in

is”, “of” ve “that” gibi kelimeler 6rnek verilebilir. Bu nedenle, nadir

olanlar1 6lgeklendirirken sik terimleri de tartmamiz gerekir.

Toplam dokiiman sayist
IDF(t) =

1 51
8 Terimi iceren dokliiman sayist (1)

Yukaridaki formiilde kullanilan logaritma tabaninin bir 6nemi yoktur. Burada
onemli olan iistel fonksiyonun tersi yoniinde hesap yapmak oldugundan logaritma
kokii e, 2 veya 10 gibi degerler olabilir. “Terimi igeren dokiiman sayis1” degerinin 0
(sifir) olma ihtimali vardir. Boylesi bir durumda sonug sifira boliim belirsizligine
gotiirebileceginden sik¢a yapilan programlama yaklasimlarindan biri de bu degere 1
eklemektir. Ters terim frekansinda terimin farkli dokiimanlarda kag¢ kez gectigi de
onemli bir rol oynamaktadir. Eger terim az miktarda dokuman igerisinde yliksek
miktarda geciyorsa TF-IDF degeri yiiksek, her dokiimanda geciyorsa TF-IDF degeri

en diisiik degerini alir. Yukaridaki verilen formiilleri acik¢a belirtmek miimkiindiir:
n
Wiq = tfia X logd_fi (5.2)

I terimi i¢in ve d dokiimani i¢in yukaridaki gibi hesaplama yapilmaktadir.
Formiilde n ile toplam dokiiman sayisi, df ise dokiiman frekansini (i teriminin kag
farkli dokumanda gectiginin sayisini) vermektedir. Spark ortaminda, TF-IDF
hesaplamasi i¢in MLIib {izerinde hazir olarak sunulan kiitiiphaneler bulunmaktadir. Bu

tezde de Spark’in sunmus oldugu kiitiiphanelerden yararlanilmistir.
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5.1.4 Smiflandirma

Bu tezde makine 6grenmesi algoritmalarinin etkin bir sekilde isletilebilmesi
icin makine 6grenmesi boru hattt API’si(ML Pipeline API) kullanilmistir. Bir makine
Ogrenmesi is akigin1 belirtmek i¢in birden fazla doniistiiriicii ve tahminleyiciyi bir
araya getiren boru hatti(pipeline), DataFrame’lerin iizerine kurulmus iist diizey
APTD’lerin bir setini saglar. Bu API, “spark.ml” adinda bir paket kapsaminda
bulunmaktadir. Bir boru hatti, doniistiiriicii(transformer) ve tahminleyici(estimator)
olmak iizere bir dizi asamadan olusur. Doniistiiriicii, veri kiimesini girdi olarak alir ve
¢ikt1 olarak genisletilmis veri kiimesi tretir. Bir ayristirici(tokenizer), bir veri setini
kelimelerine ayrilmis bir veri kiimesine doniistiren bir doniistiliriiciidiir.
Tahminleyici(estimator), bir model olusturabilmek icin Once giris veri setine
uymalidir. Ornegin; lojistik regresyon, etiketleri ve dzellikleri olan bir veri setinde

egitilerek lojistik regresyon modeli iireten bir tahminleyicidir.

Asamalar dizisi olarak belirtilen boru hattinda veri seti, her bir asamadan
gectikce doniistiiriiliir. Dontistiiricii(Transformatdr) asamalart igin  transform()
metodu, tahminleyici(Estimator) asamalari ig¢in bir Transformer iiretmek igin fit()
yontemi ¢agirilir. Tezde kullanilan algoritmalardan biri olan lojistik regresyonun boru

hatti tizerindeki isleyisi Sekil 5.9°de gosterilmistir.

Pipeline(Estimator)

Faw text Words Feature Vectors

Pipeline fit()

Sekil 5.9: Boru hatt1 isleyisi (Estimator)

Sekil 5.9°de ilk satirda {ic asama gosterilmistir. Ilk ikisi (Tokenizer ve

HashingTF) doniistiiriicii tigiincii (Logistic Regression) bir tahminleyicidir. Alt satirda
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ise verinin boru hatt1 tizerindeki akis1 gosterilmistir. Ham metin belgeleri ve etiketler
iceren orijinal DataFrame’de Pipeline.fit() yontemi cagirilir. Tokenizer.transform()
metodu ham veriyi kelimelerine ayirarak, Dataframe’e kelimelerin oldugu yeni bir
siitun ekler. HashingTF.transform() metodu da bir dnceki adimda eklenen kelime
stitununu 6zellik vektoriine doniistiiriir ve DataFrame’e bu vektorlerin bulundugu yeni
bir siitun ekler. Logistic Regression bir tahminleyici oldugundan, boru hatti bir logistic
regression model olusturmak i¢in LogisticRegression.fit() yontemini cagirir. Bu
islemler boru hattinin egitim asamasi i¢in kullanilan adimlaridir. Boru hattinin fit()
yontemi ¢alistirildiktan sonra, bir doniistiiriicii olan PipelineModel olusturur. Bu boru

hattt modeli test zamaninda kullanilir. Sekil 5.10°da bu kullanim gosterilmektedir.

FipelineModel

(Transformer)
PipelineMaodel . ‘
Aransform) l
Raw Text Words Feature Predictions
Vectors

Sekil 5.10: Boru hatti isleyisi (Transformator)

Sekil 5.10°da gosterildigi gibi PipelineModel orijinal boru hattiyla ayni sayida
asamaya sahiptir, ancak orijinal boru hattindaki tiim tahminleyiciler doniistiiriiciiler
haline gelmistir. Bir test veri kiimesinde PipelineModel.transform() yontemi
cagirildiginda, veriler uygun boru hattindan sirayla gecirilir. Her asamadaki
transform() yontemi, veri kiimesini giinceller ve bir sonraki asamaya gegirir. Veri tim
asamalardan gectikten sonra en son tahminler olusturulur. Tahminleme sonucuna gore

de algoritmanin basarim oranlari elde edilir.
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5.2  Uygulanan Yodntemler

5.2.1 Naive Bayes

Naive Bayes algoritmasi, uygulanabilirligi ve performansi agisindan yillarca
popliler makine 6grenme yontemlerinden biri olmustur. Naive Bayes siniflandiricis,
Bayes teoremine dayanan istatistiksel bir yontemdir. Basit bir ifadeyle, Naive Bayes
siniflandiricisi, bir sinifin 6zelliginin varliginin (veya yoklugunun) baska herhangi bir
ozelligin varligi (veya yoklugu) ile ilgili olup olmadigini varsayar. Siniflandirilmasi

gereken kiimeler ve bir 6rnegin hangi sinifa ait oldugu 6nceden bilinmektedir.

Bu algoritmanin bir avantaji, siniflandirma i¢in gerekli olan parametreleri
(degiskenlerin ortalama ve varyanslarini) tahmin etmek i¢in az miktarda egitim
verisine ihtiyaci olmasidir (Bhargavi ve dig. 2009). Egitim verisinde bulunan her bir
ozelligin kosullu olasilik dagilimin1 hesaplar ve daha sonra verilen kosullu olasilik

dagilimin1 hesaplamak i¢in Bayes teoremi uygular ve bunu tahmin i¢in kullanir.

P(B|A)P(A)

P(A|B) = P5)

(5.3)

P(AB): B olayminin gergeklestigi durumda A olayinin gergeklesme olasiligi,

P(B|A): A olaymin gerceklestigi durumda B olayinin gerceklesme olasilig

(sonrasal olasilig1) ,
P(A) ve P(B): A ve B olaylarinin 6nsel olasiliklaridir.

Bir smif degiskeni y ve xq, ...., x, bagimh bir 6zellik vektorii verildiginde,

Bayes teoremi asagidaki iliskiyi belirtir:

P(y)P(xq, - X0 |y)
P(Y|x1, ey Xp) = P(x11 . ;l

(5.4)

Saf (naive) bagimsizlik varsayimini kullanarak asagidaki ifade elde edilir:
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POy, X4y ey Xim 1y Xjg1y e r Xn) = P(x;]Y) (5.5)

Her i1 degeri i¢in ifade basitlestirilirse,

P nP(x;

(5.6)

Naive Bayes modeli bir karar verme kurali ile birlestirilir ve genel olarak
kullanilan kural en olasilikli hipotezin sonug olarak secilmesidir. P(x;, ....., x,,) girdisi

sabit oldugu i¢in, agagidaki siniflandirma formiiliinii kullanabiliriz:

Py, weee s x) & P(y) [172q P(x;[y) (5.7)

s

7 = argmaxP(y) L[P(xuy) 9

Spark’in makine O6grenmesi i¢in sundugu makine 6grenmesi kiitliphanesi
(spark.mllib), Multinomial Naive Bayes ve Bernoulli Naive Bayes modellerini
destekler. Bu tezde Bernoulli modeli kullanilmistir. Bu modeller genellikle dokiiman
siiflandirmast i¢in kullanilir. Bu baglamda, her gozlem bir belgedir ve her 6zellik
teriminin frekans1 (Multinomial Naive Bayes’de) frekansi olan bir terimi ya da terimin
belgede (Bernoulli Naive Bayes’de) bulunup bulunmadigini gésteren sifir ya da bir

terimi temsil eder. Ozellik degerleri negatif olmamalidir.

Naive Bayes smiflandiricisi, modelin o6zelliklerinin her birinin kosullu
bagimsizhigmi ifade eden genel bir terim iken, Multinomial Naive Bayes
siniflandiricisi, 6zelliklerin her biri i¢in ¢ok terimli bir dagilim kullanan Naive Bayes

siiflandiricisinin belirli bir 6zelligidir. Bu varyasyon, bir sinifta belirli bir kelimenin
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kosullu olasiligini, ¢ sinifina ait belgelerde t teriminin goreceli siklig1 olarak hesaplar.
Bernoulli Naive Bayes, ¢cok degiskenli Bernoulli dagilimlarina gore dagitilan veriler
icin Naive Bayes egitim ve smiflandirma algoritmalarini uygular. Orneklerin ikili
degerli ozellik vektorleri olarak temsil edilmesini gerektirir. Bu varyasyon, terimin
incelenen belgeye ait olmasi durumunda 1’e esit, yoksa 0’a esit bir Boolean deger
iiretir. Her bir sozciiglin tekrarlanma sayilarin1 hesaba katmasinin yani sira belgedeki
gegmeyen terimleri de hesaba kattigi i¢in Multinomial Naive Bayes modelinden

farklidir. Multinomial modelde bulunmayan terimler tamamen yok sayilir.

5.2.2 Lojistik Regresyon

Denetimli 6grenme algoritmalarindan biri olan Lojistik Regresyon isminin
aksine bir regresyon algoritmasi degil simiflandirma algoritmasidir. Ikili (binary)
veriler, kategorik verilerin en yaygin bicimidir. Sosyal bilimlerde, egitim
arastirmalarinda, meteorolojide, askeri ve daha bir¢ok alanda karsilasilan ikili veriler
icin kullanilan en uygun model lojistik regresyondur (Agresti 2007). Lojistik
regresyon, sayisal degerler yerine (standart regresyon gibi) kategorileri (evet/hayr,
dogru/yanlis) tahmin etmek i¢in kullanilir. Diger degiskenler tarafindan etkilenen
(bagimli) degiskenler ile bagimli degiskenleri etkileyen (bagimsiz) degiskenler
arasindaki iligskiyi tanimlamak i¢in en uygun modeli bulur. Lojistik regresyonda,
dogrusal regresyondan farkli olarak bagimli degiskenin degeri yerine bagimli
degiskenin alabilecegi degerlerden birinin ger¢eklesme olasiligi tahmin edilir. Bunun
yani sira dogrusal regresyon analizinde tahmin edilecek bagimli degiskenler siireklidir.

Lojistik regresyonda ise bagimli degisken kesikli bir deger almaktadir.

Lojistik regresyon, ikili degerler olarak adlandirdigimiz 1 veya 0’in (basari
veya basarisizlik) olasilik oranlarinin (odds ratio) dogal logaritmasidir (Hosmer ve dig.

2013) Basar1 durum olasiliginin (p) lojistik doniisiimii asagidaki gibidir:

P;
1- P,

Logit(P;) = log( ) (5.9)
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Dogrusal model ¢ergevesinde, (5.9) nolu denklem bir bagint1 fonksiyonu olarak
ele alindiginda logit model elde edilir. Asagidaki logit modelde, x’ler bagimsiz

degiskenleri gostermektedir:

p
P;
Log (1 —lpi) =Zi= ;ﬁkxik (5.10)

(5.10) nolu denklemde k ile bagimsiz degisken sayisi, X ile bagimsiz
degiskenleri § ile bagimsiz degiskenlerin regresyon katsayilari ifade edilmektedir. Bu
denklemle ifade ettigimiz p olasiliginin lojistik doniistimiinde; p 0’a yaklastikga, logit
(P;) -0’ a, p 1’e yaklastik¢a da logit (P;) +oo’ a yaklagsmaktadir. P arttik¢a logit(p) de
artar. Bagiml degiskenin 1 degerini alma olasilig1 (P;) ile gosterilirken, 0 degerini
alma olasilig1 (1 — P;) ile gosterilmektedir. Bu oran ise bahis orani (odds ratio) olarak

adlandirilmaktadir ve asagidaki (5.11) nolu esitlikle ifade edilir:

Pi 1+€Zi

= 5.11
1_Pi 1 +e_Zi ( )

Bahis oran1 (odds ratio), Exp(f) olarak ifade edilir. Bahis oraninin sonucuna gore
bagimsiz degiskenlerin Y ile ifade edilen ¢ikt1 degerine olan katkisi elde edilebilir.
Yani Exp(f), Y degiskeninin bagimsiz degiskenin/degiskenlerin etkisi ile kag kat daha

fazla gozlenme olasiligina sahip oldugunu belirtir.

Bu tezde Apache Spark’in makine 6§renmesi algoritmalar1 i¢in sundugu MLIib
kiitiiphanesinde bulunan Logistic Regression algoritmasi kullanilarak duygu analizi

gerceklestirilmistir.
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5.2.3 Karar Agaclan

Karar agaclari, siniflandirma ve regresyonun makine 6grenme islemleri i¢in
kullanilan popiiler yontemlerdir. Kolay yorumlanmasi, siirekli ve ayrik 6zellikleri ele
almasi, 6zellik Olgeklendirmesi gerektirmemesi gibi bir¢cok avantajlari bakimindan
yaygin olarak kullanilmaktadir. Diger siniflandirma metodolojilerinde de oldugu gibi
bu yontemde de Ogrenme ve simiflandirma olmak iizere iki basamakli bir islem
gerceklestirilir. Ogrenme asamasinda, &nceden etiketlenmis egitim verisi model
olusturmak amaciyla simiflandirma algoritmasi tarafindan analiz edilir. Ogrenilen bilgi
bir aga¢ lizerinde modellenerek bu model karar agaci olarak gosterilir. Agac yapisinda
bulunan kok, ara diiglimler ve yapraklar bir ¢esit karar verme kurallar1 ile olusturulur.
Baglag gorevini tistlenen bu kurallar, belirli kosullarda elde edilecek sonucu ifade eder.
Siniflama asamasinda ise test verisi kullanilarak siniflama kurallarinin veya karar

agacinin dogrulugu belirlenir.

Ogrenme kiimesi olusturulduktan sonra, kiimedeki ornekleri en iyi ayiran
nitelik belirlenir. Segilen nitelik ile agacin bir diigiimii olusturulur ve bu diigliimden
cocuk diigiimleri veya agacin yapraklari olusturulur. Bu islem 6zyinelemeli olarak
tekrarlanir ve tekrarlama isleminin tahmin tizerinde bir etkisi kalmayana kadar siirer.
Yapraklarda sonug¢ degerleri bulunmaktadir. Asagida karar agaclarima bir 6rnek

verilmistir.

Tablo 5. 4: Karar tablosu 6rnegi

Hafta(Ornek) Hava Aile Para Sonug
1 Giinesli Evet Var Sinema
2 Giinesli Hayir Var Tenis
3 Riizgarl Evet Var Sinema
4 Yagmurlu Evet Yok Sinema
5 Yagmurlu Hayir Var Ev
6 Yagmurlu Evet Yok Sinema
7 Riizgarh Hayir Yok Sinema
8 Riizgarh Hayir Var Aligveris
9 Riizgarh Evet Var Sinema
10 Giinesli Hayir Var Tenis
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Tablo 5.4°de verilen degerlerden en ayirt edici nitelik belirlenir ve agacin kokii
olarak alinir. Son olarak da agacin ¢ocuk diigiimii olan A diiglimiine ait alt veri kiimesi
belirlenir. Alt veri kiimesi belirlenirken, 6rneklerin hepsi ayni sinifa aitse, drnekleri
ayiracak baska bir nitelik kalmamigsa ve kalan niteliklerin degerini tasiyan ornek
yoksa islem sonlandirilir. Bu 06zelliklerin gecersiz oldugu durumlarda da tekrar
ornekleri en iyi ayiran nitelik belirlenir. Yani her boliim, bir aga¢ diigiimiinde bilgi
kazanimini en iist diizeye ¢ikarmak i¢in olasi boliinmelerden en iyi boliinmeyi segerek

gerceklestirilir.

5.2.3.1 Bilgi Kazanci

Karar agaclar1 olusturulurken en ayirt edici 6zellik bulunur. Bu da her 6zellik
icin bilgi kazancinin OSlclilmesi ile elde edilir. Bilgi kazanci Sl¢limiinde Entropi
(Entropy) kullanilir (Safavian ve dig. 1991). Kelime anlami olarak diizensizlik
(impurity) anlamina gelen Entropi, sinif etiketlerine dayanarak hesaplanir. Belirsizligi
ve beklenmeyen durumun ortaya ¢ikma olasiligini gosterir. Entropi ile bilgi kazanci
birbirlerinin tersidir. Yani Entropi degeri 0 ise bilgi kazanimi 1 ¢ikacaktir. Ornegin, on
farkli sinif i¢in 6zelligimiz on farkli deger aliyorsa bu durumda Entropi 0°dir. Asagida

Entropi hesaplamanin formiilii verilmistir.

1
HX)=E(IWX) = z p(x) log, (m)

(5.12)

n

= - Z p(x;) log; (ﬁ)

i=1

Yukarida verilen karar tablosuna (T kiimesi) gore entropi degeri:

01— () ) ) ) s )~ 3

H(T) = 1,571
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A niteliginin T veri kiimesindeki bilgi kazanci:
Gain(T,A)=Entropy(T) - Y. P(v)Entropy(T (v))
V: Values of A

P(V)=[T(V)I/[T]

Her bir 6zellik i¢in bilgi kazanimi hesaplanir;

Gain(T, hava)
= Entropy(T) — ((P(gtnesli) Entropy (Tginesi:)
+ P(rl'izgarll)Entropy(TrﬁZgam)
+ P(yagmurlu) Entropy (Tyagmuriu)

=0,70

Gain(T,aile) = 0,61

Gain(T,para) = 0,2816

Yukaridaki hesaplanan bilgi kazancglarina gore hava 6zelligi en biiyiik bilgi

kazancina sahip oldugu i¢in en ayirt edici 6zellik olarak se¢ilmistir.

()

Gunesli Ruazgarh Yagmurlu

C ~ ) C ) C )

Sekil 5.11: Karar agac1

Agacin ¢ocuk diigiimii olan A diigiimiine ait alt veri kiimesi belirlenir ve her
alt kiimse i¢in tekrar bilgi kazanci hesaplanarak en ayirt edici 6zellik belirlenir.
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Asagida verilen tabloda havanin giinesli oldugu durumlar ele alinmistir. Bu tablodan
elde edilen bilgi kazanglarina gore en ayirt edici 6zellik aile olarak bulunmustur.
Orneklerin hepsi ayn1 smifa ait, drnekleri bolecek ayirt edici 6zellik kalmamis veya
kalan 6zelliklerin degerini tagtyan 6rnek olmayana dek ayirt edici 6zellik bulma iglemi
her bir diiglim i¢in devam eder.

Tablo 5. 5: Ayirt edici 6zellik bulunduktan sonra karar tablosu

Hafta(Ornek) Hava Aile Para Sonug
1 Glinesli Evet Var Sinema
2 Gtinesli Hayir Var Tenis
10 Giinesli Hayir Var Tenis

=

Gunesl Ruzgarh Yagmurlu
C~e JC ) C )
Var Yok

Gorems) (o)

Sekil 5.12: Karar agaci (ikinci adim)

Yukarida 6rnek olarak verilen karar agaci uygulamasina gore yinelemeli olarak
bulunan ayirt edici 6zellikler son bulununcaya kadar isleme devam edilmistir ve sonug
olarak agacin kokiinde bulunan hava parametresi en ayirt edici 6zellik olarak
bulunmustur. Tablo 5.5’de verilen havanin giinesli olma durumuna gore bilgi
kazanimlarina bakildiginda ise aile parametresi en ayirt edici Ozellik olarak
bulunmustur. Havanin her bir farkli parametresine gore bu islemler tekrarlanir ancak
yukaridaki sekilde yalnizca havanin giinesli olma durumu ele alinmistir.
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6. UYGULAMA SONUCLARI

Duygu analizi alaninda birgok calisma yapilmistir. Bu c¢alismalar, veriler
tizerinde sozliige dayali ya da makine 6grenmesine dayali olmak tizere farkli sekillerde
gerceklestirilmistir. Kullanilan verinin boyutu, dili ve yapisi yapilan g¢alismanin
performansint etkileyen 6nemli faktorlerdendir. BOlim 4’te makine 6grenmesine
dayali duygu analizi alaninda yapilan ¢aligmalar ve uygulamada kullanilan veriler,
algoritmalar ve algoritmalarin bagarim oranlar1 verilmistir. Bu ¢alismada toplamda
57.650 adet sarki sozii verisi lizerinde duygu analizi islemi gerceklestirilmistir. Makine
Ogrenmesi algoritmalarindan kullanim ve yorumlana bilirlik agisindan kolay oldugu
disiiniilen ti¢ farkli algoritma kullanilmistir. Asagida, tezde kullanilan basarim

metrikleri agiklanmuistir.

6.1 Siiflandirma Algoritmalarinin Karsilastirilmasi

6.1.1 Model Basarim Olgiitleri

Model basariminin 6l¢iilmesinde kullanilan bir¢gok yontem mevcuttur. Egitim
kiimesinde girigler ve ¢ikislar arasinda bir fonksiyon olusturan siniflandirma modeli,
yeni girisler i¢in anlamli simiflandirma etiketleri belirler. Farkli simiflandirma
yaklasimlar1 kullanilabilir. Bir siniflandiricinin ne derece dogru siniflandirma yaptigi
bircok parametreye baglidir. Her siniflandirici ayni egitim kiimesinde ayni sonuglari
iretmeyebilir ve ya ayni simiflandirict modeli bir egitim kiimesi icin farkl
parametrelerle farkli ¢oziimler iretebilir. Smiflandirma algoritmasinin kullanim
amaglarina ve problemin biiyiikliigiine bagli olarak farkli sonuglar kullanilarak

siiflandirma algoritmalar1 degerlendirilebilir.

Bu tezde uygulanan her bir siniflandirma algoritmasi icin k-katlamali ¢apraz

dogrulama teknigi kullanilmistir ve k degeri 10 olarak alinmistir.
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6.1.1.1 K-Katlamah Capraz Dogrulama

Bir siniflandirma probleminde kullanilacak verinin ne kadar1 egitim verisi ne
kadar1 test verisi olarak kullanilacagi verinin boyutuna gore farklilik gosterebilir.
Literatiirde veriyi egitim ve test verisi olarak ayirmada farkli teknikler bulunmaktadir.
Daha iyi 6grenme ve genelleme saglanabilmesi i¢in egitim verisinin biiylik olmasi,
smiflandiricinin da hata olasiligini daha iyi tahmin edebilmek icin test verisinin buyuk
olmast gerekmektedir. Egitim verisi ile aym1 degerlere sahip test kiimesi
kullanilmamalidir. Egitim ve test verisi ayr1 olarak olusturulmalidir ve degerlerinin

birbirlerinden farkli olmas1 gerekmektedir.

Bu yontemde veri kiimesi, onceden belirlenen k adet esit boyutta alt kiimeye
boliinmektedir. Literatiirde k i¢in en ¢ok kullanilan deger 10’dur. Bu tezde de veri bu
yontemle egitim ve test verisi olarak ayrilmistir. k degeri 10 olarak alinmistir. Veri k
adet esit pargaya ayrildiktan sonra rastgele secilen bir parga test kiimesi geri kalan
pargalar egitim kiimesi olarak kullanilarak siniflandirma algoritmasindan bir sonug
elde edilir. Ardindan ayni1 islem ikinci parca segilerek tekrarlanir ve yine siniflandirma
algoritmasi galigtirilarak bir sonug daha elde edilir. Bu sekilde k kere ayni yontem, k
farkli egitim ve test kiimeleri i¢in ¢alistirilmis olur. Sistemin genel basarisi bu k farkl

sonucun ortalamasindan elde edilir. Bu islemi asagidaki gibi formiillestirebiliriz:

i=oF(ty D — t)
k

t; € D olmak tlzere, Basarim = (6.1)

Buradaki F(test, egitim), simiflandirma ic¢in kullanilan fonksiyonu, D veri
kiimesi, k ka¢ par¢a katlama oldugunu ve t ise veri kiimesi lizerinden secilen her bir
test kiimesini temsil etmektedir. Yukarida verilen 6.1°de de oldugu iizere her bir k
degeri i¢in smiflandiricinin  {irettigi basar1 degerine gore elde edilen tim
performanslarin toplamiin k sayisina boliinerek ortalamasi alinarak sistemin genel

basarim degeri elde edilmistir.
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6.1.1.2 Dogruluk Orani(Accuracy)

Dogru simiflandirilmis 6rnek sayisinin toplam Ornek sayisina oramiyla elde
edilen bu oran, model basariminin &lgiilmesinde kullanilan en popiiler ve basit
yontemdir. Yanlis degerlendirilmis 6rnek sayisinin, toplam 6rnek sayisina orani da

hata oranidir. Yani dogruluk oraninin 1’e tamlayanidir.

Tablo 6. 1: Karisiklik Matrisi (Class Confusion Matrix)

Ongoriilen Sinif
S1(Pozitif) S2(Negatif)
- True Positive False Negative
S1(Pozitif)
TP FN
Dogru Sinif _ i
] False Positive True Negative
S2(Negatif)
FP TN
TP+TN
5 = 6.2
Dogruluk = 4 Py FN + TN 6.2)
FP+ FN
Hata Orant = (6.3)

TP+ FP+FN+TN

6.1.1.3 Kesinlik (Precision)

Kesinlik, dogru pozitif Ongoriilerin toplam pozitif Ongérii sayisina

boliinmesiyle hesaplanir.

TP
inlik = ———— 6.4
Kesinlik TP FP (6.4)
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6.1.1.4 Duyarhhk (Recall)

Dogru pozitif tahminlerin (TP) sayisinin, toplam pozitif 6rnek sayisina

(TP+FN) bolunmesiyle elde edilir.

TP
= 6.5
Duyarlilik TP+ FN (6.5)

6.1.1.5 F-Olgutu (F-Measure)

Kesinlik ve duyarlilik 6lgiitlerinin bir arada kullanilarak hesaplandigi bir
yontemdir. Tek basina anlamli bir karsilagtirma sonucu ¢ikarmada yetersiz kalan bu

iki degerin harmonik ortalamasi hesaplanarak F-6l¢Uti elde edilir.

F — Blciiti = 2 X Duyarlilik X Kesinlik (6.6)
PHEE S Duyarlilik + Kesinlik '

6.1.2 Smiflandirma Algoritmalarinin Sonugclar:

Bu tezde kullanilan ii¢ farkli siniflandirma algoritmasina gére en yiiksek
basarim oranina sahip algoritma 0.85 basarim oraniyla Naive Bayes algoritmasi
olmustur. Logistic Regresyon ve Decision Tree algoritmalarinin basarim oranlari
sirastyla 0.82 ve 0.84’tlir. Tablo 6.2’de tezde kullanilan {i¢ farkli algoritmanin
sonuglar1 verilmistir. Her algoritma i¢in 10 kez ¢alistirilip sonuglarin ortalamalari elde
edilmistir. Tablo 6.2°de bu ortalamalar verilmistir. Sonuglar elde edilirken k katlamali
capraz dogrulama yontemi kullanilmigtir. Bu yonteme gore her bir calistirma
sonucunda elde edilen degerlerin ortalamasi ve standart sapmasi da hesaplanmistir.
Algoritmalarin ~ basarim  oranlart  dogruluk(accuracy),  kesinlik(precision),
duyarlik(recall) ve f-Ol¢lti(f-measure) model basarim Olgiitlerine  gore

karsilastirilmistir ve degerleri tabloda verilmistir.

49



Tablo 6. 2: Spark (izerinde algoritma sonuglar1 (A(Accuracy), P(Precision), R(Recall), F(F-Measure))

n m\illftrai\rl Accuracy Precision Recall Mea::s;ure
n=1 5765 0.860191 0.8504  0.86726  0.85875
n=2 5765 0.85013 0.875 0.8152  0.84404
n=3 5765 0.867303 0.8981 0.84691  0.87175
n=4 5765 0.846661  0.83367  0.86607  0.84956
n=5 5765 0.856028  0.86128  0.85119  0.8562
n=6 5765 0.860885  0.87925  0.85065 = 0.86471

T L n=7 5765 0.823938  0.85714  0.82367  0.84007
n=8 5765 0.859497  0.88433  0.86996  0.87709
n=9 5765 0.871292  0.85163  0.89843  0.87441
n=10 5765 0.854987  0.8593  0.89968  0.87903

Ortalama 5765 0.855091  0.86501 0.8589  0.86156
STl 0 0.013156  0.01901  0.02767 = 0.01404
Sapma

n m\illftrailrl Accuracy Precision Recall Mean-ure
n=1 5765 0.826886  0.90538  0.87911  0.89205
n=2 5765 0.839029  0.8557  0.82792  0.84158
n=3 5765 0.8366 0.84458  0.78607  0.81427
n=4 5765 0.856895  0.86586  0.84517  0.85539
n=5 5765 0.805724  0.78998  0.83877  0.81364

Logistic n=6 5765 0.822203  0.83661  0.80468  0.82033
Regression n=7 5765 0.804337  0.81185  0.81749  0.81466
n=8 5765 0.811795 0.8642 0.8501  0.85709
n=9 5765 0.797745  0.80249  0.78738  0.79486
n=10 5765 0.817173  0.85776  0.89352  0.87527
Ortalama 5765 0.821839  0.84344  0.83302  0.83792
S;a"da” 0 0.01837  0.03449  0.03592  0.03138
apma

n m\illftrai\rl Accuracy Precision Recall Me:;ure
n=1 5765 0.842151  0.86154  0.8589  0.86022
n=2 5765 0.848049  0.88951  0.83225  0.85993
n=3 5765 0.853599  0.88189  0.83772  0.85924
=4 5765 0.840416  0.8533  0.84608  0.84967
n=5 5765 0.846834  0.87567  0.82013  0.84699

Decicion n=6 5765 0.865568  0.86619  0.85916  0.86266
Tree n=7 5765 0.845967  0.8644  0.83812  0.85106
n=8 5765 0.820642  0.83157  0.84367  0.83757

n=9 5765 0.813183  0.81201 0.8083  0.81015

n=10 5765 0.829662  0.84694  0.82396  0.83529

Ortalama 5765 0.840607  0.8583  0.83683 = 0.84728

Sgi:ﬂf;t 0 0.015591  0.02346  0.01633  0.01614
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Tablo 6.2°de verilen ti¢ farkli algoritmanin dogruluk sonuglarina gore en
yiiksek basarim oranina 0.85 oranla Naive Bayes algoritmasi sahiptir. Decision Tree
ve Logistic Regresyon algoritmalar1 da sirasityla ikinci ve lglincii sirada yer

almaktadir.

Tablo 6. 3: RStudio’daki algoritma sonuglari (A(Accuracy), P (Precision), R(Recall), F( F-Measure))

k Veri miktari Accuracy Precision Recall F-Measure
k=1 5765 0.829662 0.85033 0.84756 0.84894
k=2 5765 0.850997 0.81858 0.82215 0.82036
k=3 5765 0.820468 0.87523 0.77435 0.82171
k=4 5765 0.811969 0.76325 0.85757 0.80767
o k=5 5765 0.832784 0.8466 0.82555 0.83594
5 k=6 5765 0.850304 0.87169 0.83796 0.85449
g k=7 5765 0.835559 0.85885 0.80374 0.83038
'Z" k=8 5765 0.832264 0.85529 0.85266 0.85397
k=9 5765 0.856028 0.87509 0.83493 0.85454
k=10 5765 0.843365 0.86584 0.89481 0.88009
Ortalama 5765 0.83634 0.84807 0.83513 0.84081
S;a“da” 0 0.014012 0.03429  0.03245  0.02153
apma
k Veri miktari Accuracy Precision Recall F-Measure
k=1 5765 0.813356 0.89067 0.86462 0.87745
k=2 5765 0.830529 0.88004 0.82433 0.85128
k=3 5765 0.819775 0.85886 0.74747 0.7993
g k=4 5765 0.831049 0.8876 0.80111 0.84214
A k=5 5765 0.833825 0.82935 0.83286 0.8311
g k=6 5765 0.837814 0.87878 0.81194 0.84404
% k=7 5765 0.816479 0.81967 0.79261 0.80591
‘z k=8 5765 0.834172 0.86345 0.85286 0.85812
;8’ k=9 5765 0.850477 0.84553 0.85032 0.84792
k=10 5765 0.809367 0.85098 0.88898 0.86957
Ortalama 5765 0.827684 0.86049 0.82671 0.84268
Sandart 0 0.012694  0.02432  0.04071  0.02504
apma
k Veri miktari Accuracy Precision Recall F-Measure
k=1 5765 0.822203 0.87028 0.80793 0.83794
k=2 5765 0.843712 0.8727 0.82951 0.85056
k=3 5765 0.842671 0.8707 0.81933 0.84424
k=4 5765 0.851518 0.85616 0.8515 0.85383
g k=5 5765 0.813183 0.86054 0.74004 0.79575
'; k=6 5765 0.831743 0.85965 0.81126 0.83475
-g k=7 5765 0.823938 0.85396 0.8131 0.83303
g k=8 5765 0.81353 0.83396 0.80736 0.82044
k=9 5765 0.828794 0.83897 0.82391 0.83137
k=10 5765 0.8366 0.84005 0.84289 0.84147
Ortalama 5765 0.830789 0.8557 0.81468 0.83434
5;2';‘:3;‘ 0 0.012932  0.01401  0.03012  0.01666
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=—&—Spark == Rstudio

Sekil 6.1: Naive Bayes algoritmasi i¢in dogruluk degerleri

LOGISTIC REGRESSION(ACCURACY)

—&—Spark == Rstudio

Sekil 6.2: Logistic Regression algoritmasi i¢in dogruluk degerleri

DECISION TREE(ACCURACY)

—4—Spark == Rstudio

Sekil 6.3: Decision Tree algoritmasi i¢in dogruluk degerleri
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Sekil 6.4: Naive Bayes algoritmasi i¢in kesinlik(precision) degerleri
LOGISTIC REGRESSION(PRECISION)
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Sekil 6.5: Logistic Regression algoritmast i¢in kesinlik(precision) degerleri

DECISION TREE(PRECISION)

—4— Spark == Rstudio
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Sekil 6.6: Decision Tree algoritmast i¢in kesinlik(precision) degerleri
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Sekil 6.7: Naive Bayes algoritmasi i¢in duyarlik(recall) degerleri

LOGISTIC REGRESSION(RECALL)

—&—Spark == Rstudio

Sekil 6.8: Naive Bayes algoritmasi i¢in duyarlik(recall) degerleri

DECISION TREE(RECALL)

—4—Spark == Rstudio

Sekil 6.9: Decision Tree algoritmasi i¢in duyarlik(recall) degerleri
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Sekil 6.10: Naive Bayes algoritmasi igin f-6l¢iti(f-measure) degerleri

LOGISTIC REGRESSION(F-MEASURE)

—&—Spark == Rstudio

Sekil 6.11: Logistic Regression algoritmast igin f-6l¢utu(f-measure) degerleri

DECISION TREE(F-MEASURE)

—4—Spark == Rstudio

Sekil 6.12: Decision Tree algoritmasi i¢in f-01¢Utl(f-measure) degerleri
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Sekil 6.13: Algoritmalarin ¢alistirilmalari sonucu elde edilen degerlerin ortalamalari

Sekil 6.13’te her bir algoritmanin Spark ve Rstudio iizerinde onar kez
calistirillmalart sonucunda elde edilen degerlerin ortalamalar1 grafik halinde

gosterilmigtir.

Smiflandirma islemi i¢in uygulanan {i¢ farkli algoritma dogruluk oranlarina
(accuracy) gore karsilastirtlmistir. Algoritmalarin  basarim oranlari, verinin
biiyiikliigiine, diizenli olup olmadigina, test ve egitim kiimesinde bulunan veri
miktarlarina, se¢ilen kelime agirliklandirma yontemlerine ve bunlar gibi bir¢ok faktore
bagli olarak farklilik gosterebilir. Ancak bu tezde uygulanan yontemler, literatiirde de

siklikla kullanilan ve tezde kullanilan veriye en uygun olani secilerek belirlenmistir.

6.2 Test Ortamlarinin Karsilastirilmasi

Bu tezde Spark ve RStudio olmak {izere iki farkli test ortami kullanilmistir.
Uygulanan algoritmalarin egitim ve test i¢in gecen siireleri iki farkli platformda da
karsilastirilmistir. Siireler karsilastirilirken verinin makine 6grenmesi algoritmasina
uygun hale getirilmesi i¢in gecen siireler dikkate alinmamustir. Algoritmaya hazir hale
getirilen verinin egitilmesi ve test edilmesi i¢in gecen toplam siireler karsilatirilmastir.
Elde edilen sonuglara gore Spark tizerinde ¢ok daha kisa siirede algoritma

gergeklestirilmistir ve sonuglar elde edilmistir.
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Tezde kullanilan test ortamlarinin genel 6zellikleri tablo halinde verilmistir.

Tablo 6.4’te Spark ortaminin genel 6zellikleri verilmistir.

Tablo 6. 4: Spark ortaminin genel 6zellikleri

SPARK
Name Value
Java Home /usr/lib/jvm/java-8-openjdk-amd64/jre
PR Java Version 1.8.0_111 (Oracle Corporation)
Information
Scala Version version 2.10.6

Driver Community

Type Optimized 6.0 GB Memory, 0.88 Cores

Spark . )

Cluster Spark Version 2.1.x-scala2.10

Tablo 6.5’te RStudio ve iizerinde calistirildigi makinenin genel ozellikleri

gosterilmigtir.

Tablo 6. 5: RStudio ortaminin genel 6zellikleri

Rstudio
Name Value
R Version version 3.4.0
Runtlm_e Platform x86-w64-mingw32
Information
Running under Windows >= 8x64
System Type 64-bit Operating System
System Processor Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2620
Information 2.00Ghz
Installed Memory (RAM) 32.00 GB

Tezde kullanilan algoritmalar, Tablo 6.4 ve Tablo 6.5’te 6zellikleri verilen
Spark ve RStudio UGzerinde ayr1 ayri ¢alistirilmistir. Spark ve RStudio’da 10’ar kez
calistirllarak egitim ve test icin gegen siirelerin ortalamalar1 alinmistir. Tablo 6.6’te

ortalamasi alinan bu siireler gosterilmistir.

Tablo 6. 6: Spark ve RStudio’da ¢alistirilan algoritmalar i¢in gegen sure

Rstudio Spark
Naive Bayes 953.68 sn 56.75 sn
B 1083.51 sn 82.04 sn
Regression
Decision
Tree 1187.49 sn 75.68 sn

Tablo 6.6’te gosterildigi lizere Naive Bayes algoritmasi her iki platform i¢in de

diger algoritmalara gore daha hizli sonug¢ iiretmistir. Algoritmalarin genel isleyis
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yapisinin yani sira verinin algoritmaya uygunlugu ve verinin boyutu da algoritmanin
hizin1 etkilemektedir. Veri miktar1 arttik¢a da verinin egitimi ve test i¢in gecen siire de
artmaktadir. Tablo 6.6’te verilen degerler toplamda 57650 adet verinin egitim ve testi
icin gegen siirelerdir. Kullanilan yontemler ve algoritmalara bagli olarak da elde edilen

sonuclar degismektedir.
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7. SONUC VE ONERILER

Bu tezde, makine O6grenmesine dayali duygu analizi islemi biyiik veri
araclarindan Spark kullanilarak gerceklestirilmistir. Toplamda 57650 adet sarki szl
Ingilizce sarki sozii kullanilmis ve her bir sarki sozii polarlama islemlerinden
gecirilerek olumlu ya da olumsuz olarak etiketlenmistir. Denetimli 6grenme
algoritmalarindan Naive Bayes, Logistic Regression ve Decision Tree algoritmalari
kullanilarak basarim oranlar1 elde edilmistir. Sarki s6zii  verisi iizerinde
gerceklestirilmis ve uygulanan denetimli 6§renme algoritmalarinin bagarim oranlari

karsilastirilarak en iyi bagarim oranina sahip algoritma bulunmustur.

Duygu analizi alaninda yapilan calismalar incelenmistir ve genellikle
calismalarin daha kii¢iik boyutlu veriler lizerinde yapildig1 goriilmiistiir. Herhangi bir
biiyiilk veri aract kullanilarak yapilan duygu analizi gerceklestirimine c¢ok az
rastlanmistir. Bu tezde makine 6grenmesine dayali duygu analizi isleminin biiyiik veri
aract lizerinde gerceklestirilmesi amaglanmigtir. Kullanilan makine 06grenmesi
algoritmalarin basarim oranlar1 karsilastirilarak en iyi basarim oranina sahip algoritma
bulunmustur. Kullanilan makine 06grenmesi algoritmalarindan Naive Bayes
algoritmasinin Lojistik Regresyon ve Karar Agaglar1 algoritmalarinin basarim

oranlarina gore daha yiiksek bir basarim oranina sahip oldugu goriilmiistiir.

Verinin boyutuna gore algoritmanin gergeklestirilmesi i¢in gecen siire de
farklilik gostermektedir. Diisiik boyutlu verilerde makine 6grenmesi algoritmalarinin
uygulanmasi1 herhangi bir platform ile kisa siirede gergeklestirilebilirken, verinin
boyutu arttik¢a bu siire de verinin miktarma bagl olarak artmaktadir. Bu nedenle
verinin islenmesi ve analiz edilmesi agisindan biiyiik kolaylik saglayan biiylik veri
araglaria ihtiya¢ duyulmaktadir. Biiyiik veri araglari, islemleri dagitik bir bigimde
gerceklestirdiginden siire agisindan biiyiik kazang saglanmaktadir. Bu uygulamada da
veri boyutu biiyiik oldugundan algoritmalarin gergeklestirimi igin biiylik veri araci
kullanilmistir. R, Python ve Java gibi farkli dilleri desteklediginden, biiyiik veri araci
olarak Databricks firmasinin SAS (Statistical Analysis System) olarak sundugu Spark
platformu kullanilmistir. Zaman bakimindan bu platformun sagladigi performans
RStudio ile karsilastirilmistir. Naive Bayes algoritmasi hem Spark {izerinde hem de

RStudio iizerinde calistirilarak algoritmanin gergeklestirilmesi i¢cin gecgen siireler
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karsilastirilmistir ve Spark’in RStudio’ya gore ¢ok daha iyi performans sagladigi

gbzlenmistir.

Ileriki calismalarda, tez kapsaminda biiyiik veri arac1 olarak kullanilan Spark
platformunun yani sira farkli biiylik veri araglar1 da kullanilarak performans
karsilastirilmasi yapilabilir. Ayni zamanda bu algoritmalarin farkli veriler iizerinde de
basarim oranlar1 elde edilerek, verinin yapisinin algoritma basarim oranina ne

derecede etkili oldugu da tespit edilebilir.
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