inet-tr’14 - XIX. Tiirkiye'de Internet Konferans: Bildirileri
27 - 29 Kasim 2014 Yasar Universitesi, Izmir

Sosyal Medyada Makine Ogrenmesi ile Duygu Analizinde
Dengeli ve Dengesiz Veri Setlerinin Performanslarinin
Karsilastirilmasi

Hatice Nizam!, Saliha Sila Akin?
! {stanbul Universitesi Bilgisayar Miihendisligi Boliimii, Istanbul
2 ERS Turizm Yazilim Sirketi, Bilgisayar Miihendisi, Antalya

haticenizam@outlook.com,sila.akin@hoteladvisor.net

Ozet: Bu galigmada, makine 6grenmesi yontemlerinden denetimli 6grenme yaklasimi kullanila-
rak sosyal medyada duygu analizi ¢caligmasi yapilmistir. Denetimli 6grenme yaklagiminda 6zellik
olarak tweetlerdeki tiim kelimelerin se¢ildigi egiticisiz yontem kullanilmistir. Tweetler makine
Ogrenmesi yontemlerinden unigram dzelligine gore analiz edilmistir. Bazi gida firmalarinin ge-
sitli irlinlerine ait yapilan yorumlardan olusturulan veri seti Twitter iizerinden el yordami ile elde
edilmistir. Tweetler pozitif, negatif ve notr olarak isaretlenerek 3 sinifta toplanmistir. Calismada
pozitif, negatif ve notr siniftaki veri dagiliminin Weka kiitiiphanesinde yer alan Naive Bayes
(NB), Random Forest (RF), Sequential Minimal Optimization (SMO), Decision Tree (J48) ve
1-Nearest Neighbors (IB1) smiflandirma algoritmalarinin gosterdikleri basarim sonuglarina et-
kisi incelenmistir. Elde edilen deneysel sonuglarda siniflar arasi uygun dagilim gosteren dengeli
veri setinin (B veri seti) dengesiz veri setine (A veri seti) gore daha iyi performans sonuglarinin
alindig1 gézlemlenmistir. En iyi performans gdsteren siniflandirma algoritmasi %72.33 ortalama
dogruluk basar1 orantyla SMO olmustur.

Anahtar Kelimeler: Duygu Analizi, Metin Smiflandirma, Makine Ogrenmesi, Denetimli
Ogrenme Yaklasimi, Veri Seti Se¢imi

Abstract: In this study, an analysis of sentiment on social media using the supervised learning
approach (one of the machine learning methods) is given. In the supervised learning approach,
the unsupervised method is used as the characteristic in which all words of tweets are selected.
Tweets are analyzed according to unigram property. Data set (created with the comments on
several products of some food companies) is acquired manually via Twitter. Tweets are gathered
into three groups by ticking up them as positive, negative and neuter. Then, the effect of the data
distribution of tweets grouped as positive, negative and neuter are examined according to the suc-
cess results of the classification algorithms at the Weka Library - Naive Bayes(NB), Random For-
est (RF), Sequential Minimal Optimization (SMO), Decision Tree (J48) and 1-Nearest Neighbors
(IB1). By experimental results, it is observed that the balanced data set (B data set) having proper
distribution among classes give better performance results than that of the unbalanced data set (A
data set). The SMO classification algorithm gives the highest performance with 72.33% average
accuracy hit ratio.

Key Words: Sentiment Analysis, Text Classification, Machine Learning Supervised Learning
Approach, Data Set Selection.
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1. Giris

Duygu analizi (ayn1 zamanda duygu maden-
ciligi, duygu siniflandirma, fikir madenciligi,
oznellik analizi, elestiri madenciligi ya da de-
gerlendirme ¢ikarma ve bazi durumlarda dii-
stince siniflandirma) metinde hesaplamali fikir
degerlendirilmesi, duygu ve 6znellik ile ilgili-
dir. Duygu analizi ile belli bir konu veya hede-
fe gore bir konusmaci ya da yazarin goriisiini
tespit etmek amaglanir. Goriis yazarin diisiince,
fikir ya da degerlendirmesini, duygusal duru-
munu (yazarin yazma aninda nasil hissettigi)
veya amaglanan duygusal iletisimi (yazar oku-
yucuyu nasil etkilemek istemesi) ifade edebilir
[10].

Duygu analizi ¢alismalar1 dogal dil isleme,
makine dgrenmesi, hesaplamal dilbilim, sem-
bolik teknikler gibi yaklasimlar kullanir. Ma-
kine 6grenmesi, verilen bir problemi ortamdan
edindigi bilgiye gére modelleyen Yapay Zeka
disiplininin bir alt dalidir. Makine &grenmesi
teknikleri denetimli ve denetimsiz 6grenme
metotlarindan olusur. Denetimli 6grenme, On-
ceden gozlemlenmis ve sonuglari bilinen (eti-
ketlenmis) verileri kullanarak bu verileri ve so-
nuglarini kapsayan bir fonksiyon olusturmay1
amagclayan makine 6grenimi metodudur. Dene-
timsiz 6grenme, etiketlenmemis verideki gizli
yapiy1 bulma islemidir. Yani, veriler arasinda
var olan ama gozle goriilmeyen bagintinin agi-
ga ¢ikarilmasi iglemidir.

Makine 6grenmesi yonteminin denetimli 6g-
renme teknigiyle yapilan birgok calisma lite-
ratiirde mevcuttur. Bunlardan duygu analizi
alanindaki ilk caligmalardan biri olan Pang,
Lee ve Vaithyanatham tarafindan 2002 yilinda
Ingilizce metinler igin yaptiklari film yorum-
larint analiz ¢alismasi ve buna benzer bir ca-
lisma olan Go, Bhayani ve Huang tarafindan
2009 yilinda Twitter mesajlarinin siniflandiril-
masi ¢aligmasi verilebilir. Her iki ¢aligmada da
metinler pozitif ve negatif olmak iizere 2 sinifa
ayrilmastir [14] [15].
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Bu calismada sosyal medyada duygu analizi
calismas1 yapilmistir. Sosyal medya araci ola-
rak Twitter secilmistir. Twitter’in sec¢ilmesinin
nedeni popiiler olmasi, erigim kolaylig1 ve ge-
sitliligidir. Ayrica tweetlerin 140 karakterle ki-
sitli olmas1 veriyi analiz etmede kolaylik sagla-
maktadir. Avantajlarinin yaninda dezavantajlari
da vardir. Kendine ait bir jargonunun olmasi ve
yazim hatalariyla siklikla karsilagiliyor olmasi
morfolojik ¢doziimlemeyi zorlastirmaktadir. Veri
seti olarak bazi gida firmalarinin gesitli iiriinle-
rine ait tweetler kullanilmistir. Veri seti pozitif,
negatif ve notr olarak ii¢ siniftan olugsmaktadir.
Bu ¢alismada, siniflardaki veri dagilimlari na-
sil olmalidir, veri dagilimlarinin siniflandirma
algoritmalarinin performanslarina bir etkisi var
midir sorularinin cevabi aranmistir.

Duygu analizi ile ilgili ¢esitli caligmalar yapil-
mugtir, ¢alismamizin ikinci bolimiinde yer alan
literatiir kisminda bunlardan bahsedilmistir.
Ucilincii boliimde veri seti, veri dzellikleri, kul-
lanilan algoritmalar, model basarim &lgiitleri ve
kappa istatistigi ayrintili bir sekilde tanitilmis-
tir. Dordiincti boliimde sonuglarin degerlendi-
rilmesi ve tartisilmasi, besinci boliimde sonug
ve son boliimde kaynakgaya yer verilmistir.

2. Literatiir

Duygu Analizi alaninda yapilmis olan ilk temel
caligmalardan biri Pang, Lee ve Vaithyanatham
tarafindan 2002 yilinda yapilan ¢alismadir. Bu
caligmada unigram, bi-gram, Part of Speach
(POS) veikili birlesimler gibi makine 6grenmesi
yontemleri kullanilarak metinler duygusal aci-
dan pozitif veya negatif olarak siniflandirilmis-
tir. Bu calisma Ingilizce metinler igin yapilmis
ve film yorumlari veri seti olarak kullanilmistr.
Veri seti gesitli makine 6grenmesi yontemleri-
nin Naive Bayes, Maximum Entropi ve SVM
algoritmalarindaki basarimlari elde edilmistir.
Yapilan ¢alisma sonucunda duygu analizi agi-
sindan siniflandirmada en iyi sonucu unigram
Ozelligine gore makine 6grenmesi yontemi ver-
mistir. Simiflandirma algoritmalarindan en iyi
performanst SVM (%82.9) gostermistir [14].



Go, Bhayani ve Huang, otomatik olarak twit-
ter mesajlarini simiflandirmak igin bir yaklagim
one slirmiigler ve mesajlar1 pozitif ve negatif
olarak 2 sinifta siniflandirmiglardir. Caligmala-
rindaki amag, Twitter kullanicilarin ve sirket-
lerin tweetleri kendi oturumlarindan simiflan-
dirabilmelerini saglamaktir. Diger bir deyisle
Twitter lizerinde uzaktan denetimli 6grenmeyi
kullanarak duygu analizi yapmaktir. 800.000
pozitif tweet, 800.000 negatif tweet olmak iize-
re 1.600.000 tweetten olusan veri kiimesini in-
celemislerdir. Bu galismay1 ingilizce metinler
i¢in yapmislar ve tweetleri unigram, bigram ve
unigram ile bigrami birlestirerek analiz etmis-
lerdir. Elde ettikleri deneysel sonuglara gore
unigram sonucu %82.2 dogruluk oraniyla SVM
algoritmasi, bi-gram sonucu %81.6 dogruluk
orantyla Naive Bayes algoritmasi, unigram ile
bi-gramin birlikte kullanimi sonucu %83 dog-
ruluk orantyla Maximum Entropi algoritmasi
en iyi performansi gostermistir [15].

Cetin ve Amasyali, Tiirkge metinlerde duygu
analizinde geleneksel 2 yontemin ve egiticili
6 yontemin performanslart NB, RF, SMO, J48
ve IB1 algoritmalar1 kullanilarak 2 veri kiimesi
iizerinde karsilagtirilmistir. Veri kiimeleri Tele-
kom sektoriindeki A ve B olmak iizere 6zel iki
sirkete ait Twitter gonderilerinden olusmakta-
dir. Her iki veri kiimesinde de 6000’er drnek
bulunmaktadir. Bu kiimeler olumlu, olumsuz
ve notr olmak iizere 3 ayri simnifa el yordam ile
ayrilmistir. Siif dagilimlan esit olacak sekilde
veri kiimeleri esit boyutlu egitim ve test kiime-
lerine ayrilmigtir. A ve B veri kiimeleri iizerin-
de terim olarak kelime koklerinin ve karakter
n-gramlar (2,3 ve 4 n-gram) kullanildiginda,
5 algoritmanin 8 terim agirliklandirma ydnte-
mi ile elde edilen sonuglar incelenmistir. Metin
temsilinde karakter n-gramlarinin, kelime kok-
lerine gore daha bagarili ve terim agirliklandir-
ma da egiticili yontemlerin geleneksel egitici-
siz yontemlere gore daha bagarili ve igerdikleri
az sayida 6zellik sayis1 sebebiyle daha kolay ve
hizli modellenebildigi sonucu deneysel sonug-
larla elde edilmistir. En iyi performans goste-
ren siniflandirma algoritmast SMO’dur ve elde
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edilen sonuglar literatiirde Ingilizce igin yapi-
lan ¢aligmalar ile paralellik gostermistir [12].

B. ibrahim Sevindi, duygu analizinde Tiirkce
film yorumlarinin duygu kutuplar ¢esitli yon-
temler kullanilarak belirlenmeye ¢alisiimig ve
bu yontemler karsilastirlmistir. Bu tez calis-
masinda makine 6grenmesi ve sozliik tabanli
yaklagimlar kullanilarak  karsilagtirtlmigtir.
Makine 6grenmesi yonteminde kullanilan si-
niflandiricilar C4.5 karar agaci, KNN, Naive
Bayes ve SVM’dir. Kullanilan 6znitelikler 1, 2
ve 3 uzunluktaki n-gramlardir. Makine 6gren-
mesi yaklasimlari i¢in yapilan denemelerde, en
iyi sonug 0,8258 F-skor degeri ile SVM sinif-
landiricisindan alimmustir. Bu sonuca 1 uzun-
luktaki n-gramlarin ekleriyle birlikte kullanil-
dig1 ve etkisiz kelimelerin elendigi durumda
ulastlmistir. Sozlilkk tabanli yaklagimda alinan
en iyi sonug 0,5969 F-skor degeri ile terim skor
sinir1 kullanilmadan ve terimlerin kutup bilgisi
yerine skor bilgisi kullanilarak elde edilmistir.
Sonug olarak Tiirk¢e film yorumlarinin duygu
analizinde makine dgrenmesi yontemleri daha
basarili sonuglar iiretmistir [16].

3. Deneyler

3.1.Veri Seti

Bu boliimde gida sektdriindeki farkli firmalarin
¢esitli irlinlerine ait tweetlerden olusturulan
dengeli ve dengesiz olmak {izere iki veri seti
kullanmilmstir. Veri setlerinde bulunan tweetler
el yordamu ile pozitif, negatif ve notr olmak
iizere li¢ sinifa ayrilmistir. Birinci veri seti, po-
zitif siifta 1113, negatif sinifta 277 ve nétr s1-
nifta 610 veri olmak tizere toplam 2000, ikinci
veri seti, pozitif sinifta 257, negatif sinifta 277
ve nétr sinifta 290 veri olmak {izere toplam 824
veriden olusmaktadir.

3.2.Veri Ozellikleri

Bu boliimde, Tiirkge tweetlerden olusan iki
veri seti kullamilmigtir. Tiim tweetler kiigiik
harflere ve - ¢, g, 1, 0, s, U - karakterleri - ¢, g, 1,
0, s, u - karakterlerine doniistiiriilmiistiir. Ozel-
lik degerlendirme metotlarindan terim frekansi
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(TF) kullanilmistir. TF (i,j) i. 6zelliginin j smi-
finda ge¢me sayisidir. Bu galismada kelimeler
ozellik olarak alinmustir.

3.3. Deneylerde Kullanilan Siniflandirma
Algoritmalan

Biitiin deneyler 10-katlamali ¢apraz gegerleme
stratejisi Weka (versiyon 3.6) yazilimi kullani-
larak yapilmustir [17]. Veri setleri lizerinde NB,
RF, SMO, J48 ve IB1 smiflandirma algoritma-
lar1 uygulanmistir.

3.3.1.Naive Bayes Siniflandirma Algoritmasi
Naive Bayes siniflandirici, olasili siniflandir-
ma tekniklerinin en kisitlayic1 ug yelpazesin-
de temsil edilir [1]. Smiflandirilmas: gereken
smiflar (kiimeler) ve 6rnek verilerin hangi si-
niflara ait oldugu bellidir. Metin kategorizas-
yonu i¢in ¢ok etkili oldugu kanitlanmistir [2].
Bir Bayes yaklasimi olarak, n boyutlu uzayda
tanimli olan X vektorii (X,..,X, ), m adet simf
bulunan C, (C,,.,C)) veri kiimesinde son olasi-
111 maksimize eden bir siif etiketi C arar.

P(C;|X)=P(X|C)P(C,)

3.3.2. Random Forest Smiflandirma
Algoritmasi

Breiman tek bir karar agaci iiretmek yerine gok
sayida ve ¢ok degiskenli agaglarin her birinin
farkli egitim kiimeleriyle egitilmesi sonucu
ortaya ¢ikan kararlarin birlestirilmesini Onerir.
Bir siniflandirici yerine birden gok siniflandiri-
c1 lireten ve sonrasinda onlarin tahminlerinden
alinan oylar ile yeni veriyi siniflandiran 6gren-
me algoritmasidir. Bilyiik veri tabanlarinda es-
siz olarak ¢aligir ve dengesiz veri seti sinifinda
hata dengeleme yontemlerine sahiptir. Kaybo-
lan verilerin biiyiik olasiliginda dogruluk koru-
nur ve kaybolan verilerin tahmin edilmesinde
etkili bir metottur [3] [4].

3.3.3. SMO Smiflandirma Algoritmasi

SMO, herhangi bir ekstra matris depolama
olmadan ve tiim sayisal QP (Quatratic Prog-
ramming) optimizasyon adimlar1 kullanmadan
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SVM QP sorununu hizli bir sekilde ¢ozer [5].
Bu uygulama global olarak biitiin kayip deger-
leri yenisiyle degistirir ve nominal dznitelikleri
ikili olanlara donistiiriir. Ayrica biitiin 6znite-
likleri (attributes) 6nceden tanimlanmis deger-
lerle (default) normalize eder.

3.3.4. J48 Simiflandirma Algoritmasi

J48, J. Ross Quinlan tarafindan gelistirilen ¢ok
popiiler C4.5 algoritmasi temeline dayanan bir
karar agaci algoritmasidir. Karar agaglar bir
makine dgrenmesi algoritmasindan bilgi tem-
sil etmede klasik bir yoldur ve veri yapilarini
ifade etmekte giiglii ve hizli bir yol sunar. Bu
algoritma verileri 6zyinelemeli olarak siniflan-
dirtr. Bu islem egitim verilerinin maksimum
dogrulugunu saglar ama verilerin sadece belirli
davranis 6zelliklerini tanimlayan agirt kurallar
olusturabilir [7].

3.3.5.1B1 Simiflandirma Algoritmasi

IB1, en yakin komsu smiflandiricisi kulla-
nir. Siniflandirilmak istenen 6rnege en yakin
ornegi bulmak igin standartlastirilmis Oklid
mesafesini kullanir ve bu 6rnekle ayni smifin
kestirimini yapar. Eger birden ¢ok &rnek test
ornegine ayni (en kiigiik) mesafeye sahipse, ilk
bulunan kullamlir [8]. Ogrenme kiimesindeki
orneklere (y,), simflandirilmak istenen 6rnege
(x,) olan uzakliklarina gore agirliklar verilerek
Oklid mesafesi hesaplanur.

Similarity (x,y)=-

Zf(xi,yi) 2)
i=l

3.4. Smiflandirma Algoritmalarinin
Karsilagtirilmasinda Kullanilan Kriterler

3.4.1. Model Basarim Olgiitleri

3.4.1.1. Dogruluk—Hata Orani
(Accuracy-Error Rate)

Model basariminin 6l¢iilmesinde kullanilan en
popiilervebasityontem, modeleaitdogruluk ora-
nidir. Dogru siiflandirilmig 6rnek sayisinin (TP
+TN), toplam 6rnek sayisina (TP+TN+FP+FN)



oranidir. Hata orani ise bu degerin 1’e tamlaya-
nmdir. Diger bir ifadeyle yanlis simiflandirilmisg
ornek sayisinin (FP+FN), toplam 6rnek sayisina

(TP+TN+FP+FN) oramdur.
P, .3 .. 3
e PP FN+TN) O
(FP+FN)
Hata Oram= 4)

(TP+ FP+ FN+TN)

3.4.1.2.Kesinlik (Precision)

Kesinlik, sinifi 1 olarak tahmin edilmis True
Pozitif (TP) 6rnek sayisinin, sinifi 1 olarak
tahmin edilmis tiim Ornek sayisina (TP+FP)
oranidir.

__r
w (.?P—Fm (5)

3.4.1.3. Duyarhlik (Recall)

Dogru siniflandirilmis pozitif 6rnek (TP) say1-
siin, toplam pozitif drnek sayisina (TP+FN)
oranidir.

Duyarhilik= (6)

(TP+ FN)
3.4.1.4. F-Olgiitii (F-Measure)

Kesinlik ve duyarlilik dlgiitleri tek basina an-
lamlt bir kargilagtirma sonucu ¢ikarmamiza
yeterli degildir. Her iki dlgiitii beraber degerlen-
dirmek daha dogru sonuglar verir. Bunun igin
f-6l¢iitii (F) tamimlanmugtir. F-6l¢iitii, kesinlik
(K) ve duyarliligin (D) harmonik ortalamasidir.

2DE
P

3.4.2. Kappa lstatistigi

Gozlemciler aras1 varyasyon, iki veya daha
fazla bagimsiz gozlemciler tarafindan ayni seyi
degerlendiriyor oldugu her durumda 6l¢iilebilir
[9]. Kappa katsayisi -1 ile +1 arasinda degisir.
Tam uyum s6z konusu oldugunda K=1 olur.
Gozlenen uyumun sansa bagli uyuma esit ya
da ondan biiylik olmast durumunda K>0 iken,
gbzlenen uyumun sansa bagli uyumundan kii-
¢lik olmas1 durumunda K<0 olur. Kappa katsa-

inet-tr’14 - XIX. Tiirkiye'de Internet Konferans: Bildirileri
27 - 29 Kasim 2014 Yasar Universitesi, Izmir

yisinin yorumlanabilir aralig1 O ile +1 arasinda
olup, negatif (K<0) degerlerinin giivenirlik
acisindan bir anlam1 yoktur. 0.4 {izerinde bir
kappa skoru makul bir anlagsmay1 ifade eder
[11]. Kappa degeri su sekilde hesaplanir:

n-r
L )

(1-£)
(P, kabul edilen oran, P_ kabul edilmesi bekle-
nen oran)

4. Sonuclarin Degerlendirilmesi ve
Tartisilmasi

4.1 Deneysel Sonuclar

Veri setinde kullanilacak olan tweetler makine
Ogrenmesi yonteminin denetimli 6grenme yak-
lasim1 kullanilarak Weka kiitiiphanesinde yer
alan NB, RF, SMO, J48 ve IB1 siniflandirma
algoritmalartyla model olusturulmustur. Test
setinin igerdigi tweetler 3. boliimde anlatilan
siiflandirma algoritmalarin karsilastirilmasin-
da kullanilan model basarim 6lgiitleri ve kappa
istatistigi sonuglarina gore siniflandirma algo-
ritmalarinin basarimlar1 Sl¢lilmiistiir.  Pozitif
smifta 1113, negatif smifta 277 ve ndtr sinif-
ta 610 veri olmak {izere toplam 2000 tweetten
olusturulmus olan dengesiz veri seti {izerinde
siiflandirma algoritmalarinin bagarimlari Tab-
lo 1’de goriilmektedir:

Classifier A(%) P R F K
Naive Bayes

59.30 | 0.58 [ 0.59 | 0.58 | 0.28
(NB)
Random Forest

60.50 [ 0.60 [ 0.60 | 0.55 | 0.21
(RF)
Sequental
Minimal 6640 | 0.65 | 0.66 | 0.65 | 038
Optimization
(SMO)
Decision Tree
(148) 55.70 | 0.52 | 0.55 | 0.52 | 0.15
1-nearlest
neighbors (IB1) 5340 | 0.51 | 0.53 | 0.48 | 0.07

Tablo 1: Dengesiz veri seti (A veri seti) (A (Accu-
racy), P (Precision), R (Recall), F (F-Measure), K
(Kappa Statistic) degerlerini temsil etmektedir)



Sosyal Medyada Makine Ogrenmesi ile Duygu Analizinde Dengeli ve Dengesiz Veri Setlerinin

Performanslarimin Karsilastiriimast - Hatice Nizam, Saliha Stla Akin

Dogruluk 6l¢iitiine gore en iyi sonucu SMO al-
goritmasi gdstermis olup diger algoritmalar bu
oOlgiite gore sirasiyla RF, NB, J48 ve IB1 sek-
linde siralanabilir.

Kesinlik dl¢iitiine gore en iyi SMO algoritma-
s1 gdstermis olup diger algoritmalar bu 6lgiite
gore sirastyla RF, NB, J48 ve IB1 seklinde
siralanabilir.

Duyarlilik 6lgiitiine goére en iyi sonucu SMO
algoritmasi gdstermis olup diger algoritmalar
bu odlgiite gore sirasiyla RF, NB, J48 ve IB1
seklinde siralanabilir.

Kesinlik ve duyarlilik dlgiitlerini beraber de-
gerlendirmek igin, her iki degerin harmonik
ortalamasi olan F-dlgiitiine gore en iyi sonucu
(SMO algoritmas1 gostermis olup diger algorit-
malar bu dlgiite gore sirasiyla NB, RF, J48 ve
IB1 seklinde siralanabilir.

Classifier A(%) P R F K
Naive Bayes

66.38 | 0.66 [ 0.66 | 0.66 | 0.49
(NB)
Random Forest

61.70 | 0.64 | 0.61 | 0.61 | 0.41
(RF)
Sequental
Minimal 7233 073 | 072 | 072 | 058
Optimization
(SMO)
Decision Tree
(148) 65.16 | 0.65 [ 0.65 | 0.65 | 0.47
1-nearlest
neighbors (IB1) 51.09 | 0.64 | 0.51 | 045 | 0.26

Tablo 2: Dengeli veri seti (B veri seti) (A (Accu-
racy), P (Precision), R (Recall), F (F-Measure), K
(Kappa Statistic) degerlerini temsil etmektedir)

Deneysel sonuglardaki basarimin diisiik ¢ik-
masinin nedeni simiflardaki veri dagiliminin
dengesizliginden kaynaklaniyor olmasidir.
Pozitif smifta bulunan 6rnek sayisinin negatif
ve notr siniflarda bulunan drnek sayma orant
%355tir. Bu veri madenciligi agisindan uygun
bir dagilim degildir [13]. Sonuglar istatistik-
sel yollarla bir 6grenme algoritmasi kullanarak
elde etmek istersek kappa istatistigi uygun bir
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olgiit olarak goriiliir. Burada kappa sonuglar1
gdzleme dayali uyumun sansa bagl olarak ger-
¢eklestigini gostermektedir [11]. Kappa katsa-
yist 1 degerine yaklastik¢a gozlenen uyumun
sans eseri ger¢ceklesmedigini ifade eder. Veriler
aras1 dengesizligi ortadan kaldirdigimizda so-
nuglar Tablo 2’de goriilmektedir.

Dogruluk olgiitiine gore en iyi sonucu SMO
algoritmast gdstermis olup diger algoritmalar
bu dlgiite gore sirastyla NB, J48, RF ve IB1
seklinde siralanabilir.

Kesinlik olgiitiine gore en iyi sonucu SMO al-
goritmasi gostermis olup diger algoritmalar bu
oOlgiite gore sirasiyla NB, J48, IB1 ve RF sek-
linde siralanabilir.

Duyarlilik 6lgiitiine gore en iyi sonucu SMO
algoritmast gdstermis olup diger algoritmalar
bu dlgiite gore sirastyla NB, J48, RF ve IB1
seklinde siralanabilir.

Kesinlik ve duyarlilik dlgiitlerini beraber de-
gerlendirmek i¢in, her iki degerin harmonik
ortalamasi olan F-dlgiitiine gore en iyi sonucu
SMO algoritmas1 gostermis olup diger algorit-
malar bu dlgiite gore sirastyla NB, J48, RF ve
IB1 seklinde siralanabilir.

Genel olarak sonuglar1 degerlendirdigimizde
daha 6nceden elde ettigimiz sonuglara (Tablo
1) gore model basarim 6l¢iitlerinin sonuglarin-
da artis meydana gelmistir. En iyi performans
gosteren siniflandirma algoritmast %72.33 or-
talama dogruluk basar1 orantyla SMO’dur. IB1
algoritmasi disinda diger algoritmalarda kappa
istatistigi sonuglar1 gézlenen uyumun sans ese-
11 gergeklesmedigi gostermektedir [11].

5. Sonug

Bu c¢alismada bazi gida firmalarmin g¢esitli
iirtinlerine A ve B veri setlerinde duygu analizi
¢alismas1 yapilmistir. Veri setleri lizerinde ma-
kine &grenmesi teknigi ve makine dgrenmesi
yontemlerinden denetimli 6grenme yaklagimi



kullanilmistir. A ve B veri seti iizerinde sinif-
landirma algoritmalarinin performans karsi-
lastirilmast model basarim Olgiitleri ve kappa
istatistik degerlerine gore yapilmistir. Weka
kiitiiphanesinde yer alan NB, RF, SMO, J48 ve
IB1 siniflandirma algoritmalari kullanilmistir.

Model basarim Olgiitleri ve kappa istatistigi
sonuglar1 incelendiginde B veri seti, A veri
setine gore daha iyi performans gostermistir.
Siniflardaki veri dagilimlarinin siniflandirma
algoritmalar1 iizerindeki bagarimimi etkiledigi
goriilmiistiir. En iyi performansi gosteren sinif-
landirma algoritmasi %72.33 ortalama dogru-
luk basar1 oraniyla SMO’dur.

Bu calismada veri setinde gegen tiim kelime-
ler ozellik olarak kullanilmis ve smiflandir-
ma algoritmalar1 {izerindeki performanslari
incelenmistir. Tim kelimelerin 6zellik olarak
kullanilmast boyut fazlaligimni artirir. Pozitif,
negatif ve ndtr siniflarinda sadece bir kez ge-
¢en kelimeler veya her sinifta esit sayida gegen
kelimeler ayirt edici 6zellik olarak kullanila-
maz. Bir kelimenin ayirt edici 6zellik olarak
kullanilabilmesi i¢in o kelimenin bulundugu
smiftaki frekansimin yiliksek diger siniflardaki
frekansinin diisiik olmasi gerekmektedir. Cetin
ve Amasyali, her bir kelimenin agirliklarinin
hesaplanip siniflardaki gegme sayisinin hesaba
katildig1 egiticili terim agirliklandirma yonte-
minin egiticisiz yontemlere gore daha basarili
ve icerdikleri az sayida 6zellik sayis1 sebebiyle
daha kolay ve hizli modellenebildigi sonucunu
elde etmislerdir [12].

Bir sonraki ¢aligma olarak egiticili terim agirlik-
landirma y6nteminin yapilmasi planlanmaktadir.
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