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TURKIYE’DEKi HAVAYOLU FIRMALARIYLA iLGIiLI SOSYAL MEDYA
YORUMLARININ MAKINE OGRENMESI YONTEMLERIYLE
SINIFLANDIRILMASI

OZET

Son yillarda teknolojinin gelismesi ve internet kullanim oranmin artmasiyla
mikroblog adi verilen sosyal medya platformlari, milyarlarca insanin c¢esitli
konularda goriislerini, fikirlerini, duygularin1 ve sikayetlerini paylastig1 platformlar
haline gelmistir. Sosyal medya kullaniminin diinya genelinde yayginlagsmasi ile
sikayet, oneri, talep bildirimleri sadece web siteleri, telefon veya e-mail araciligiyla
degil, sosyal medya oOzellikle Twitter aracilifiyla da paylasilmaktadir. Firmalarin,
Twitter araciligi ile gergeklestirdikleri hizli geri doniisler ve alinan aksiyonlar
miisteri memnuniyeti agisindan bilyiik énem arz etmektedir. Ozellikle miisteriyle
direkt iletisim halinde olmasi gereken hizmet sektorii, memnuniyeti artirmak ve daha
iyi hizmet sunmak amaciyla miisterileriyle Twitter lizerinden iletisime gecmektedir.

Bu tez calismasinda, Tiirk havacilik sektoriinde yer alan firmalarin, misafirleriyle
Twitter lizerinden gergeklestirdikleri iletisimi hizlandirmak ve konunun sirket i¢inde
ilgili departmana ulagsmasin1 kolaylastirmak, harcanan insan eforunu ve hata payin
en aza indirmek amaciyla metin madenciligi calismasi gergeklestirilmistir. Tiirk
havayolu firmalar1 hakkinda yapilan 14.406 adet Tiirkce Twitter paylasimi {izerinde,
dogal dil isleme ve metin madenciligi c¢alismalar1 gerceklestirilerek, havayolu
firmalarmin web sitelerinde yer alan sik sorulan sorular basliklarindan belirlenen
konu basliklarina gore ilgili tweet’in hangi bashik altinda yer aldigi, Naive Bayes,
Destek Vektor Makineleri, Lojistik Regresyon, Karar Agaclari, Rastgele Orman
geleneksel makine 6grenmesi algoritmalari, Adaboost, XGBoost, Bagging topluluk
ogrenme yontemleri ile CNN ve LSTM derin 6grenme algoritmalar1 kullanilarak
siniflandirilmastir.

Smiflandirma  basarilarin1  6lgmek icin geleneksel yoOntemler ve topluluk
yontemlerinde farkli 6znitelik se¢im yontemleri ve 6znitelik sayilar1 parametre olarak
belirlenirken derin 6grenme yoOntemlerinde farkli aktivasyon fonksiyonlart ile
deneyler gergeklestirilmistir.

Calisma sonucunda, geleneksel yontemlerden SVM, topluluk &grenmesi
yontemlerinden XGBoost ve derin 6grenme yontemleri ile yaklasik %77 dogruluk

orani elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Cok Sinifli Metin Smiflandirma, Havayolu, Makine
Ogrenmesi, Metin Madenciligi, Twitter.
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CLASSIFICATION OF SOCIAL MEDIA COMMENTS ABOUT AIRLINE
COMPANIES IN TURKEY BY MACHINE LEARNING METHODS

ABSTRACT

The development of technology in recent years and increase internet usage ratio
called the microblog Twitter, Facebook-like social media platforms, billions of views
on various issues of people, ideas, has become a platform shared their feelings and
complaints. With the widespread use of social media around the world, complaints,
suggestions, and request notifications are shared not only through websites, phone, or
e-mail, but also via social media, especially Twitter. Fast feedbacks and actions taken
by companies via Twitter are of great importance for customer satisfaction. In
particular, the service sector, which should be in direct contact with the customer,
communicates with its customers via Twitter in order to increase satisfaction, and
provide better service.

In this thesis, a text mining study was carried out in order to accelerate the
communication of companies in the Turkish aviation industry with their guests via
Twitter, to facilitate the issue to reach the relevant department within the company,
and to minimize the human effort and margin of error. Natural language processing
and text mining studies were carried out on 14,406 Turkish Twitter posts about
Turkish airline companies, according to the topics determined from the frequently
asked questions titles on the websites of the airline companies, under which heading
the relevant tweet is located, Naive Bayes, Support Vector The machines are
classified using Logistic Regression, Decision Trees, Random Forest traditional
machine learning algorithms, Adaboost, XGBoost, Bagging ensemble learning
methods and CNN and LSTM deep learning algorithms.

In order to measure the classification success, different feature selection methods and
feature numbers were determined as parameters in traditional methods and ensemble
methods, while experiments were carried out with different activation functions in
deep learning methods.

As a result of the study, approximately 77% accuracy rate was obtained with SVM
from traditional methods, XGBoost from ensemble learning methods and deep
learning methods.

Keywords: Multi-Class Text Classification, Airline, Machine Learning, Text
Mining, Twitter.



GIRIS

Gliniimiizde internet kullaniminin yayginlasmasi ile tiim diinyada milyarlarca insan
diisiincelerini, sikayetlerini ve yorumlarini sosyal medya platformlar1 aracilifi ile
ifade etmektedir. Farkli sosyal medya kanallar1 tizerinden her yeni yil ge¢mis yillara
gore ¢cok daha hizl, biliyiik miktarda ve farkl tiplerde veri iiretilmektedir. Sosyal
medya kanallar1 araciligi ile video, gorsel, metin, ses vb... farkl tiplerde icerikler
tiretilmesine ragmen iceriklerin biiylik bir kismini, insanlarin diisiincelerini yaziya
dokmesiyle olusan metinler olusturmaktadir. Insanlarin diisiincelerini yaziya dokmek
icin kullandiklar1 sosyal medya platformalarindan en yaygin kullanima sahip

olanlardan birisi de Twitter’dir.

Firmalar, kisilerin sosyal medya etkilesimlerinin artmasini firsat bilerek miisteri
memnuniyetini sosyal medya kanallarindan bilhassa da kullanici etkilesimi hizli olan
Twitter aracilig1 ile saglamay: hedeflemektedir. Ozellikle hizmet sektdriinde yer alan
firmalar i¢in Twitter kullanicilarinin paylasimlarina verilen hizli cevaplarin ve alinan
hizl1 aksiyonlarin miisteri memnuniyetini olumlu yonde etkiledigi ve bu olumlu

etkinin kisiden kisiye yayildig1 goriilmektedir.

Firmalar, Twitter’dan gelen kullanict yorumlarini, mesajlarini veya paylasimlarim
sirket i¢i ilgili departmana ileterek miisterilerine daha dogru ve hizli ¢oziimler
sunmaya c¢aligmaktadir. Fakat Twitter lizerinden yapilan kullanict paylagimlarinin
incelenmesi ve ilgili departmana iletilmesi icin arka tarafta bircok personel
calismakta bu da hem is giicii hem de zaman kaybina dolayisi ile sirket i¢in maddi bir
bedele mal olmaktadir. Hatta Twitter paylasimlarinin yanls departmana iletilmesi ve

dogru departmana geri atama siirecleri harcanan eforu artirmaktadir.

Firma, miisteri arasindaki iletisimi hizli bir sekilde gergeklestirmek, aradaki insan

eforunu ve hata payini en aza indirmek makine 6grenmesi teknikleri ile miimkiindiir.

Bu tez c¢alismasinda, aradaki insan eforunu en aza indirmek, siireci hizlandirmak ve
hata payin1 azaltmak amaciyla Tiirk havacilik sektoriinde faaliyet gosteren firmalar

ile ilgili Twitter paylagimlar1 {izerinden ¢ok sinifli metin siniflandirma caligmasi

1



gerceklestirilmistir. Tiirk hava yolu firmalarinin web sitelerinde yer alan sik sorulan
sorular konu basliklar1 analiz edilmis ve ortak konular belirlenerek “Kampanyalar”,
“Bagaj/ Esya/ Diger Tastyabileceklerim”, “Bilet Islemlerim”,“Sefer Iptalleri”, “Sefer
Degisiklik ve Gecikmeleri”, “lade Islemleri”, “Ugus ve Ucak I¢ci”, “Seyahat
Planlama” olmak {izere her bir konu farkli bir departman olacak sekile 10 tane ana
bashik cikarilmistir. Bu basliklar disinda kalan konular igin de “Diger Islemler”
bashigr belirlenmistir. Tirk havayolu firmalar1i ile ilgili Turkce Twitter
paylasimlarindan olusan veri seti belirlenen bagliklar ile etiketlenmistir. Fakat
Twitter verileri kisaltmalar, hatali yazilmis kelimeler ve giinliik konusma dilinde
tercih edilmeyen sosyal medyaya ozgili sozciiklerden olustugu igin bu veriler
Uzerinde herhangi bir islem yapmadan siniflandirmaya calismak olduk¢a zordur. Bu
nedenle veriler iizerinde ¢alismaya baglamadan 6nce yapay zeka ve dilbilimin alt
kategorisi olan dogal dil isleme yontemleri ile filtrelenmesi, islenmesi ve
temizlenmesi gerekmektedir. Bu baglamda ilk asama ham verilerin temizlenmesi ve
islenebilir hale getirilmesi olmustur. Daha sonra etiketli veriler lizerinde MNB,
Dogrusal SVM, MNB, LR, RF ve DT geleneksel makine 6grenmesi algoritmalari,
Adaboost, XGBoost, Bagging topluluk 6grenmesi yontemleri, CNN ve LSTM derin

o0grenme yontemleri ile ¢ok sinifli metin siniflandirma ¢alismasi yapilmistir.

Bolim 1°de problem tanimi, smiflandirma problemi, Makine Ogrenmesi
algoritmalari, Oznitelik se¢imi ve performans metrikleri ile ilgili genel bilgi
verilmektedir. Boliim 2’de ¢ok sinifli metin siniflandirma ve havayolu firmalar ile
ilgili Twitter yorumlar: lizerinde gerceklestirilen siniflandirma caligmalar: ile ilgili
daha once gerceklestirilmis ¢calismalarin bulundugu literatiir taramasi yer almaktadir.
Boliim 3’°de ¢aligmada kullanilan veri setleri ve uygulanan yontemler detayli olarak
aciklanmistir. Boliim 4’de calismanin deney sonuglart verilmistir. Boliim 5°te elde

edilen sonuclar degerlendirilmis ve gelecek galismalar i¢in Oneriler sunulmustur.



1. GENEL BIiLGILER
1.1. Problem Tanimi

Bir¢ok kurumsal firma, sosyal medya paylasimlarini yonetmek, sosyal medya
miisteri problemlerini hizli bir sekilde ¢6zmek, c¢oziilemeyen konulari ilgili birime
iletmek, miisteri memnuniyetini saglamak vb. gorevleri yerine getirmek icin sosyal
medya ekibi ¢alistirmaktadir. Ozellikle hizmet sektériinde yer alan, insanla birebir
etkilesim i¢inde olan firmalar i¢in sosyal medya kanallar1 ile miisteri etkilesimi
bilyilk 6nem arz etmektedir. Ozellikle kurumsal firmalar da sosyal medya hesaplanin
iyl yOnetilmesi, miisteri iletisiminin en iyi ve kolay sekilde saglanmasi konusuna
Oonem vermekte ve bu baglamda sosyal medya departmanlarina biiyiik yatirimlar
yapmaktadir. Sosyal medya departmani vasitasiyla manuel yiiriitiilen sistem, firmalar

icin zaman, efor ve para kaybina sebep olmaktadir.

Sosyal medya paylasimlarinin insan giiciine gerek kalmadan ilgili departmana
ulagmas1 makine Ogrenmesi teknikleri ile mimkiindiir. Gliniimiizde makine
ogrenmesi teknikleri hem hizli olmast hem de yiiksek dogruluk oranlari elde edilmesi

sebebiyle bir¢ok alanda siniflandirma amaciyla kullanilmaktadir.

Bu tez calismasinda, geleneksel makine 6grenmesi ve derin 6grenme teknikleriyle
Tirk havacilik sektoriinde faaliyet gosteren firmalar ile ilgili Tiirkce Twitter
paylasimlarinin insan giiciine gerek kalmadan simiflandirilarak firma icinde ilgili

departmana hizli ve dogru bir sekilde ulasmasini saglamak amaclanmistir.
1.2. Siniflandirma Problemi

Gecmisten gilinlimiize, tip (hastalik teshisi), biyoloji (canh tiirleri siniflandirmasi),
kimya (ilag etkilerinin belirlenmesi), sosyal medya (paylasimlarin olumlu/olumsuz
siiflandirilmasi), iiretim (kusurlu {iriin tespiti) gibi farkli alanlarda, probleme veya
kullanilacak olan veriye gore smiflandirma probleminin ele alindig1 bir¢ok ¢alisma
gergeklestirilmistir. Gergeklestirilen ¢alismalar sonucunda siiflandirma probleminin

¢Oziimii makine 6grenimi i¢in 6nemli ¢alisma alanlarindan biri haline gelmistir [1].



Siniflandirma siireci, Sekil 1.1°de gosterildigi gibi ikili simiflandirma (binary /
binominal classification), ¢ok sinifli siniflandirma (multi-class / multinomial
classification) ve coklu etiketli siniflandirma (multi label classification) olmak tizere

lic grupta ele alinabilir [2].

A

Ornek Ornek Ornek Hedef
e X1 [ * X1 * X1 L A

e X2 e o X2 e X2 i Ae
X3 fed X3 A X3 @ A

Sekil 1. 1. A) Ikili simiflandirma B) ¢ok simmifli siniflandirma C) goklu etiketli
siiflandirma

1.2.1. ikili simiflandirma (binary / binominal classification)

Ikili siiflandirma, oldukga sik karsilasilan gozetimli simiflandirma yontemidir. Y
siif etiketleri listesinde yalmiz iki deger bulunur. Veri seti elemanlari, bir
smiflandirma kurali ile belirlenen iki siniftan en uygun olanma atanir. Ikili

siiflandirmada her bir 6rnege tek etiket atanmaktadir.
1.2.2. Cok simfl simflandirma (multi-class / multinomial classification)

Cok sinifli (Multi-class) smiflandirma, etiket listesi ikiden daha fazla degere sahip
olan gozetimli smiflandirma yontemidir. Her bir 6rnek Y smif etiketleri listesinden
birbirinden bagimsiz yalniz bir siifa dahil olabilir. Cok smifli siniflandirmada her

bir 6rnege tek etiket atanmaktadir.
1.2.3. Coklu etiketli ssmflandirma (multi label classification)

Coklu etiketli siniflandirmada, etiket listesi ¢ok sinifli siniflandirmada oldugu gibi
ikiden fazla degere sahip olabilir fakat her bir 6rnek Y sinif etiketleri listesinde bir ya
da birden ¢ok sinif etiketine atanabilir. Coklu etiketli siniflandirmada her bir drnege

birden ¢ok etiket atanmaktadir.



1.3. Makine Ogrenmesi

Son yillarda, sosyal medya kullaniminin artmasiyla saatte terabaytlar seviyesine
ulasan veri miktar1 metin siniflandirma ¢alismalarina verilen 6nemi ve artirmistir.
Metin smiflandirma yontemleri olarak kullanilan makine Ogrenmesi teknikleri,

giiniimiizde tercih edilen popiiler alanlardan biri haline gelmistir.

Makine 6grenmesi terimi ilk kez “Some Studies in Machine Learning Using the
Game of Checkers” adli makalede Arthur Lee Samuel (1959) tarafindan
kullanilmistir. Samuel, makine O6grenmesi terimini, tam olarak programlama
yapmaksizin bilgisayarlara kendi kendine 6grenme yetenegi kazandiran ¢aligma alani
olarak tanimlamistir [3]. Samuel’in tamimlamasi {izerine, makine Ogrenmesi,
arastirmacilar ve Onde gelen kuruluslar tarafindan da farkli cilimlelerle ifade
edilmistir. Stanford Universitesi 2019 yilinda makine 6grenmesi tanimini su sekilde

yapmistir; bilgisayarlari, agik¢a programlamadan harekete gecirme bilimi.

Makine 6grenmesi, uydu goriintiilerinin haritalanmasi1 [4], sesten anlam c¢ikarma,
metin siniflandirma, otonom robotlar, siiriiclisiiz araglar, yiiz tanima, e-posta
filtreleme, optik karakter tanima, iirlin 6nerme ve hastaliklarin belirlenmesi gibi

bir¢ok konularinda 6nemli hesaplama alanlarindan biri olmustur.

Internetteki anlik veri artis1 iizerine arastirmacilar da farkli platformlardan elde
edilen veriler Uzerinde gergeklestirdikleri makine Ogrenimi ¢alismalarina agirlik

vermislerdir.

El Rahman ve ark. belirledikleri markalar (McDonalds ve KFC) ile ilgili Twitter
verilerini toplayarak denetimli makine Ogrenmesi yontemleri ile duygu analizi

calismasi gergeklestirmislerdir [5].

Ciftei ve Apaydin, Hepsiburada ve Beyazperde.com’dan elde ettikleri kullanici
yorumlarindan olusan veri kiimesi ilizerinde makine Ogrenmesi algoritmalarinin

basar1 oranlarini karsilastirmiglardir [6].

Makine 6grenmesi modelleri; denetimli 6grenme (supervised learning), denetimsiz
O0grenme (unsupervised learning) ve yari denetimli O6grenme (semi-supervised

learning) olarak {i¢ grupta incelenmektedir. Ayrica hem denetimli hem de denetimsiz
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O0grenme algoritmalarinin  kullanilabildigi derin 6grenme (deep learning)
algoritmalar1 son yillarda popiilerligi artan bir makine 6grenmesi sinifidir. Hangi

0grenme modelinin uygulanacagi problem tipine gore belirlenmektedir.

Denetimli makine 06grenmesi algoritmalari, smiflandirma (classification) ve
regresyon (regression), denetimsiz makine Ogrenmesi algoritmalari, kiimeleme
(clustering) ve boyut azaltma (dimensionality reduction) bagliklar1 altinda

incelenmektedir.

Denetimli 6grenmede, bir grup girdi degerine karsilik gelen, hedef degerleri verilerek
olusturulan modelin, girdi-hedef arasi iliskiyi 6grenerek, hedef degerlere en yakin
¢iktilarin tiretilmesi amaglanmaktadir [7]. Sistem, 6nceden verilen egitim setleri ve
bunlarin egitim kiimesindekilerle benzerlikleri karsilastirarak tahminde bulunur [8].
Denetimli 6grenmede amag, en diisiik hata pay1 ile en dogru tahmini yapabilmektir.
Bu nedenle denetimli 6grenme algoritmalar1 arastirmacilar tarafindan en ¢ok tercih
edilen algoritmalar arasinda yer almaktadir. Fakat denetimli 6grenme yontemlerinin
uygulanmasinda basari oranini etkileyen en 6nemli sorun yeterli miktarda etiketli

veriye sahip olmamaktir.

Denetimli 6grenmede, modeli egitmek ve smiflandirici performansini 6lgmek i¢in
etiketli veri setlerine ihtiyag vardir. Egitim setini test i¢cin kullanmak performans
degerlendirmesi i¢in iyi bir ydntem olmayacagi i¢in etiketli veri seti belirli oranlarda

egitim ve test olmak iizere iki gruba ayrilir.

Bu 6grenme modelinde, test i¢in kullanilan veriler egitim verileri ile karistirilmaz.
Test verilerinin gergek siniflart bilindigi i¢in siiflandirict tahminleri ve gergek

etiketler kiyaslanarak model basarisi tespit edilir [9].

Veri setinden bilgi ¢ikarmak i¢in kullanilan farkli yaklasimlara sahip siniflandiricilar
mevcuttur. Bununla birlikte smiflandirici performans: bir veri setinden digerine
degisebilmektedir. Bu nedenle veri seti iizerinde en basarili smiflandirict
performansini tespit etmek icin birden fazla smiflandirici ile veri setini test etmek

onemlidir.



1.3.1. Destek vektor makineleri (support vector machine)

Destek Vektor Makineleri (SVM), istatistiksel 6grenme teorisini temel alan, basit ve

etkili denetimli 6grenme algoritmalarindan biridir.

SVM ilk olarak, Vapnik ve Cortes (1995) tarafindan, sinmiflandirma ve Oriinti
problemlerine ¢oziim i¢in gelistirilmistir [10]. SVM, dogrusal (linear) olarak ayrilan
ve iki smifli problemleri ¢6zmek icin gelistirilmistir fakat daha sonra dogrusal
olmayan (non-linear) ve ikiden fazla sinif etiketinin bulundugu problemlerin ¢6ziimii

icin de kullanilmaya baglamistir.

SVM’de, hiper diizlem adi verilen siir ¢izgisi ile ayrilan farkli siniflara ait destek
vektorleri arasindaki uzakligi maksimize etmek amaglanmaktadir. Hiper diizleme en
yakin simiflara ait 6rnekler destek vektorleri olarak isimlendirilir. Destek vektorleri,
w. xi + b = £1 formull ile ifade edilir. Destek vektorleri, hiper diizleme paralel bir
diizlem ftizerinde bulunur ve dahil oldugu smifin siirint belirler [11]. Sekil 1.2°de
optimum hiper diizlem ve destek vektor makinelerinin diizlem iizerindeki durumlari
gosterilmistir. Kesikli cizgilerle gosterilen, iizerinde destek vektorlerinin yer aldigi
diizleme sinir diizlemleri denir. Sinir diizlemlerinin tam ortasindan gecerek her iki

diizleme esit uzaklikta bulunan diizleme ise hiper diizlem ad1 verilmektedir.
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Pang ve ark., makine Ogrenmesini ilk kez duygu smiflandirmak amaciyla
kullanmiglardir. Calismalarinda, NB, ME ve SVM siniflandiricilarin1 kullanarak
film yorumlarmi olumlu/olumsuz smiflandirmislardir. Oznitelik se¢imi igin unigram,
unigram-bigram ve unigram-POS metodlarin1 kullanmiglardir. En iyi performansi
SVM ile elde etmislerdir [12].

1.3.2. Naive Bayes

Naive Bayes (NB), basitligi ve hesaplama agisindan verimli olmasi nedeni ile yaygin
olarak tercih edilen siniflandirma yontemidir. Naive Bayes modeli, sartli bagimsizlik

ilkesine dayanmaktadir [13].

Naive Bayes modeli, Bayes teoremi ile belirli bir 6zellik kiimesinin belirli bir etikete
ait olma olasiligin1 tahmin etmeye calisir. Bayes teoremi, farkli parametreler ile bir

olayin gergeklesme ihtimalinin degisebilecegini ifade eder.

Naive Bayes modeli, bir sinifa ait her 6zelligi diger 6zelliklerden bagimsiz oldugunu
farz etmektedir. Bu sebeple her bir 6zellik, sonug olasiligin1 bagimsiz olarak etkiler.
Bu varsayima bagli olarak Naive Bayes’in, 6zellikle girdi boyutunun fazla oldugu

durumlar i¢in uygun oldugu sdylenebilir [14].

Naive Bayes algoritmasinin metin belgeleri i¢in 6zellestirilmis hali Multinomial
Naive Bayes algoritmasidir. Naive Bayes belirli kelimelerin dokiiman i¢inde bulunup
bulunmadigini1 belirlerken, Multinomial Naive Bayes, dokiman icerisinde bulunan
kelimerin tekrar etme sayilarindan frekans hesab1 yaparak olasilik kiimesi

olusturmaktadir.

Naive Bayes kullanimi Orneklendirilecek olursa, bir x 6rneginin, n boyutlu bir

uzayda Di sinifina ait olma olasilig1 Denklem (1.1)’deki gibi hesaplanmaktadir.

P(Di)*P(x|Di) (1.1)

POIN=——55

Denklem (1.2)’de gosterildigi gibi daha agik bir sekilde ifade edilecek olursa;

P(Di)P(fl, £2,...fn|Di) (1.2)

P(Difx) = P(x)P(fl, £2,...fn)




x’in Ozelliklerinin istatistik olarak bagimsiz dagildigini ifade eden Naive hipotezi

dikkate alindiginda Denklem (1.3)’deki gibi yeniden duizenlenebilir.

P(Di)P(fl, £2,...fn|Di) (1.3)
P(fl, £2,...fn )

P(Dilx) =

Denklem (1.4)’de gosterildigi gibi sinif etiketi olarak, olasiligi en yiiksek smif

belirlenir.
Sinif =argmax (P(Di|x)) (1.4)

Denklem (1.5)’de gosterildigi gibi payda sabit oldugu i¢in 6nemsenmez ve denklem

sadelestirilir.
P(Di)P(di|x) « P(Di)P(Di)P(f1|Di , f2|Di...fn|Di) (1.5)

Onan ¢aligmasinda, makine Ogrenmesi algoritmalarindan, NB, SVM ve LR ile
Tiirkce Twitter mesajlarinda duygu siniflandirma islemi gerceklestirmistir. Metin
temsili icin 1-gram, 2-gram ve 3-gram 0z nitelik bulma ydntemlerinden
yararlanilmigtir. Calisma sonucunda, 1-gram ve 2-gram Oznitelik setlerinin
birlestirilmesiyle olusturulan 6znitelik seti ve NB siniflandirma algoritmasi ile en

yiiksek basar1 oran1 %77,78 elde edilmistir [15].
1.3.3. Lojistik regresyon (logistic regression)

Lojistik Regresyon (LR) modeli, iki veya c¢ok smnifli siniflandirma islemleri icin
kullanilan ¢ok degiskenli istatistik yoOntemlerinden biridir. LR’de, az sayida
degiskeni kullanarak, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasi iligkiyi tanimlayabilen
bir model kurmak amaglanmaktadir [16]. LR modeli, matematiksel olarak Denklem
(1.6) ile ifade edilmistir [18]. Burada, x kelime vektord, y ikili siniflandirmada o
siifa ait olup, olmama durumu ve 6 bagimsiz degiskenlerin (kelime vektorleri)
regresyon carpanlarint olusturan parametre vektoriini ifade etmektedir. LR,
kategorik bagimli degisken ile bir veya daha fazla bagimsiz degisken arasindaki
iligkiyi, lojistik fonksiyon araciligi ile olasiliklari tahmin ederek 6lgmektedir.

(1.6)

P(y|x) =—————
1) 1+exp(-y9Tx)



1.3.4. Karar agaci (decision tree)

Karar agac1 (DT) yapisi, her diiglimiin bir 6zniteligi, her baglantinin bir kurali ve her

yapragin bir sonucu temsil ettigi bir aga¢ yapisidir.

DT vyapisinda en {lstte kok diiglimii yer almaktadir. DT, 6zyinelemeli olarak
boliimlere ayrilir ve 6znitelik degerlerinin temelindeki bolimlemeyi 6grenir. Boylece
aga¢ yapist karar verme iglemini gerceklestirmis olur. Karar agaclari, kolaylikla

anlagilabilmekte ve yorumlanabilmektedir.

Literatiirde yaygin bilinen DT algoritmalari, ID3, C4.5, C5.0 ve CART olmak {izere
dort gesittir.

Tek degiskenli karar agaglarindan ID3 algoritmasi, her bir diigiim i¢in hedeflerin en
biiylik bilgi kazancini saglayabilen bilgi kazanci yaklagimini kullanmaktadir. ID3
algoritmasinda, agaclar maksimum boyuta gelene kadar biiyiitiildiikten sonra agacin

goriinmeyen verilere genelleme yetenegini gelistirmek i¢in budama islemi uygulanir.

C4.5 algoritmasi, ID3 algoritmasinin eksikliklerini ve yetersizliklerini gidermek
amactyla 1993 yilinda Quinlan tarafindan gelistirilmistir [19]. C4.5 algoritmasi,
boliinme bilgisi ile bilgi kazancindan faydalanarak hesaplanan kazang orani

yaklagimini kullanmaktadir.

C5.0 algoritmasi, C4.5 algoritmasmnin daha az bellek kullanan gelistirilmis bir

versiyonudur.

[statistiksel bir yaklasim olan CART algoritmasinda, her karar diigiimiinden en

biiyiik bilgi kazancini saglayan 6zellik ve esigi kullanarak ikili agaglar olusturulur.
1.3.5. Rastgele orman (random forest)

Rastgele Orman (RF), Leo Breiman tarafindan karar agaglari temel alinarak
gelistirilmistir [20]. RF, n tane karar agacinin rastgele bir araya gelmesiyle
olusturulur. Siniflandirilmak istenen dokiimanin hangi sinifa ait oldugunun tespiti
icin aga¢ kiimesinde yer alan her bir agaca giris vektorii verilir. Verilen giris

vektoriine gore her bir agag ¢ikis Uretir. Tiim agag¢ kiimesi arasinda oylama yapilir ve
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en ¢ok oyu alan smiflandirma sonucu olarak segilir. Her bir agag, egitim setinde yer

alan orneklerin rastgele bir sekilde yenisiyle degistirilmesi ile olusturulur.

RF algoritmasi, basarili sonuglar verdigi icin regresyon ve siniflandirma
problemlerinde kullanilmaktadir. RF algoritmasinin, 6zellikle smiflandirma
problemlerinde daha dogru sonuglar lirettigi, asirt 0grenme ve giiriiltillere daha
dayanikli oldugu goriilmiistiir. Ayrica, yiikseltme (boosting) [21] ve torbalamaya
(bagging) [22] kiyasla daha hizl1 ¢alismaktadir [20].

1.3.6. Adaptive boosting (adaboost)

Adaptive Boosting (Adaboost), Yoav Freund ve Robert Schapire tarafindan formiile
edilmis bir meta-algoritmadir. Adaboost algoritmasi, performansini artirmak igin
topluluk yapisi i¢indeki zayif siniflandiricilari kullanan yinelemeli bir topluluk
siiflandiricisidir. Adaboost algoritmasinda, toplulugun siniflandiricilar teker teker
eklenir, burada sonraki her siniflandirici, 6nceki topluluk tiyelerinin dogru sekilde
simiflandirmada basarisiz oldugu veriler kullanilarak egitilir. Yani son egitim
tahminine dayali olarak mevcut 6grenme modelini egitmek i¢in egitim setini seger
[23]. Bu siniflandiricinin bir dezavantaji, giiriiltii noktalarina ve aykir1 degerlere karsi
cok hassas olmasidir. Smiflandiriciya beslenen egitim verilerinin yiiksek kalitede

olmasi1 gerekmektedir [24].
1.3.7. Extreme gradient boosting (xgboost)

Extreme Gradient Boosting (XGBoost) olgeklenebilir, tasinabilir ve hesaplamali
olarak derlenmis bir gradyan agaci gili¢lendirme algoritmasi paketidir. Gradyan aZac1
algoritmas1 optimizasyon problemini iki temel adimda (6nce adimin yOniinii,
ardindan adim boyutunu belirler) ¢6zmeye calisirken, XGBoost adim boyutunu ve
yoniinli tek seferde bulur. XGBoost algoritmasi, islem siiresinin diigiiriilmesi ve
bellek kaynaklarinin en verimli sekilde kullanilmasi igin tasarlanmistir [25].
Diizenlilestirme (regularizasyon) parametrelerinin ayarlanabilmesi sayesinde
modelin asir1  egitilmesi  (overfitting) Onlenmekte ve modeldeki agaglarin

karmagiklig1 kontrol edilerek basar1 oran1 yiikseltilebilmektedir [26].
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1.3.8. Bagging algoritmasi

Bagging algoritmasi, Breiman tarafindan gelistirilen topluluk dgrenmesi yontemidir
[22]. Egitim setinin cesitli Orneklemleri {izerinde, egitilmis temel Ogrenme
algoritmalarinin birlestirilmesiyle siniflandirici toplulugu olusturulmasi prensibine
dayanir. Veri setinden olusan egitim setlerini gesitlendirmek amaciyla genellikle
basit rastgele yerine koyarak ornekleme ydntemi uygulanmaktadir. Elde edilen
egitim setleriyle egitilen siniflandirma yontemlerinin ¢iktilari, ¢cogunluk oylamasi

vasitasiyla birlestirilmektedir [27].
1.4. Derin Ogrenme

Makine 6grenmesi algoritmalarindan hem denetimli hem de denetimsiz &grenme
algoritmalarinin kullanilabildigi derin 6grenme (deep learning) algoritmalari son
yillarda popiilerligi artan bir makine 6grenimi sinifidir. Ayni anda bircok islemi
yapan, cok katmanli sinir ag1 yapisiyla son yillarda yapilan g¢aligmalarin arttigi
makine 6grenmesi alanidir. Derin 6grenmenin insan beynini drnek alan, ¢ok katmanl
ve dogrusal olmayan yapist ile karmasik problemlerin ¢oziilebilmesi amaglanmstir.
Ogrenme siireci, sonucun basar1 orani belli bir seviyeye ulasana kadar tekrarlanir.
Derin 6grenmenin diger makine Ogrenimi yontemlerinden farki, birden fazla
dogrusal olmayan islem katmani ile ¢ok yliksek miktarda veri isleme kapasitesine
sahip olmasi ve hesaplama giicii yiiksek donanimlara gereksinim duymasidir [28].
Derin 6grenmenin en o6nemli 6zelligi, ¢ok katmanli mimarisi sayesinde biiyiik
miktarda veriyi isleyebilmesidir. Derin 0grenmede gereken egitim siiresi yiiksek
olabilir fakat verileri test etmek daha az zaman alir [29]. Derin 6grenme, bilgisayarla
gorme, konusma tanima ve dogal dil isleme gibi bir¢cok alanda basar1 saglamistir
[30]. Son yillarda veri miktarinin artmasi ve islem giicii yiikksek donanim araglarinin
gelismesiyle, derin O6grenme yontemlerinin  duygu analizinde kullanildig:

caligmalarda artig goriilmektedir.
1.4.1. Yapay sinir ag (artificial neural network)

Yapay Sinir Aglar1 (ANN), insan sinir sistemi dikkate alinarak tasarlanmis ve bu
yapida 6grenmeyi hedefleyen gii¢lii bir makine d6grenmesi yontemidir. Sekil 1.3°de

gosterildigi gibi birden fazla néron birleserek katmanlari, katmanlar birleserek ANN
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modelini meydana getirmektedir. Bir ANN modeli, giris ve ¢ikis katmanlar1 olmak
lizere en az iki katmandan olugsmaktadir. Giris katmaninda egitim i¢in kullanilacak

Oznitelik sayis1 kadar, ¢ikis katmaninda sinif sayis1 kadar néron bulunmalidir.

+ Y1

* N m

Gikis Katman
k=1.m

Giris Katmani P
i=1.N

Gizli Katman
1=1.p

Sekil 1. 3. En sik tercih edilen YSA modeli olan ¢ok katmanl
algilayici sinir ag1 (MLP); giris katmani, gizli katman ve ¢ikis katmani

Giris katmani, verilerin okundugu katmandir. Her bir 6zellik bir néron tarafindan
temsil edildigi i¢in 6zellik sayis1 kadar noron igermektedir. Biitiin girislerin belirli
agirlik degerleri vardir. Bu girisler ara katmandaki néronlara bu agirlik degerleriyle

baglanmistir. Agirliklar ilgili 6zelligin onem derecesini ifade etmektedir.

Gizli (ara) katman, giris katmani ile c¢ikis katmani arasinda yer alan verilerin
islendigi katmandir. Verilerin islendikten sonra ¢ikis katmanina ulagmasi agirlik
degerleri kullanilarak yapilmaktadir. Gizli katman sayis1 ve bir gizli katmanda yer
alacak ndron sayisi tam olarak belli olmamakla birlikte, egitimin kalitesine 6nemli

etkileri olan iki unsurdur [31].

Cikis katmani, verilerin dahil oldugu siniflarin belirlendigi katmandir. Cikis katmant,
olusturulan modele gore tek bir ndérondan olusabilecegi gibi simf c¢esidi kadar
norondan da olusabilmektedir. Hesaplanan ya da beklenen degerler aras1 fark, “hata
fonksiyonu” ile hesaplanmaktadir. Bulunan hata degeri, gercek sonuca ne kadar

yakin ya da uzak olundugunu gostermektedir. Hesap edilen degere gore
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“optimizasyon fonksiyonu” ile agirliklar gilincellenerek Ogrenme islemi

gerceklestirilir.

Yapay sinir aglarinda 6grenme islemi agirliklarin giincellenmesi ile baglamaktadir ve
hatanin optimize edilmesi ile siirdiiriilmektedir. Beklenen sonuglar1 veren agirliklara

ulasildiginda, egitimin tamamlanmis oldugu sdylenebilir.
1.4.2. Konvoliisyonel sinir aglar1 (convolutional neural networks)

Konvoliisyonel sinir aglari (CNN), hayvanlarin gérme merkezinden yola ¢ikilarak
gelistirilmis olan ¢ok katmanli algilayicr gesitlerinden biridir. Burada gerceklestirilen
islem, bir néron hiicresinin kendi bolgesinde yer alan uyaranlara verdigi yanattir.
Konvoliisyonel sinir aglari, bir ya da daha fazla konvoliisyonel katman, altérnekleme
katmani ve ardindan standart ¢ok katmanl sinir ag1 gibi bir ya da birden ¢ok bagh

katmandan olusmaktadir.

Yann LeChun, 1988 yilinda ilk konvoliisyonel ag olan LeNet isimli mimariyi ortaya
atmistir. Bu mimarinin iyilestirmeleri 1998 yilina kadar stirmiistiir. Bu ag sisteminde,
alt katmanlar, maksimum havuzlama ve konvoliisyon katmanlarindan, alt
katmanlardan sonra gelen list katmanlar ise tamamen bagli geleneksel MLP’den

olusmaktadir.
1.4.3. Tekrarlayan sinir aglar1 (recurrent neural network)

Jeff Elman tarafindan tasarlanan ilk basit tekrarlayan ag tasarim simiilasyonunda
isim ve fiil kategorileri diizglin bir sekilde ayrilmigtir. Bununla birlikte isimler,
canli/cansiz ve insan/hayvan olarak hayvanlar ise avci/yirtici gibi alt bagliklar altinda

gruplandirilmistir.

Tekrarlayan sinir ag1, sirali bilgileri kullanmak i¢in ilgili baglantilarin yonlii dongii
olusturdugu bir modeldir. Geleneksel sinir aginda giris ve ¢ikislarin bagimsiz oldugu
diisiiniilmektedir fakat bu durum dogal dil isleme i¢in uygun goriinmemektedir.
Ornegin, bir ciimle iginde bir kelimeden sonra gelebilecek olan kelimenin tahmini,
hangi kelimenin o kelimeden once geldigini bilmekle miimkiindiir. Bu yapinin
tekrarlanan olarak isimlendirilmesi, ilgili ciimledeki her kelime i¢in ayni1 gorevi

ciktilara gore gergeklestirmesidir.
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1.4.4. Uzun kisa siireli hafiza aglar1 (long short term memory)

Hochreiter ve Schmidhuber tarafindan 1997 yilinda tanitilan Uzun Kisa Siireli Hafiza
Aglari, uzun siireli bagimliliklar1 6grenebilen 6zel bir RNN tiiriidiir [32]. RNN ve
LSTM modellerinin farklilasmasi1 sakli durum degerlerinin hesaplanmasi sirasinda
ortaya ¢ikmaktadir [33]. LSTM'ler uzun siireli bagimlilik problemini sakli durum
hesaplamalariyla dnlemek igin tasarlanmistir. Sekil 1.4°de gosterildigi gibi 6zel bir
yapiya sahip olan bloklarin sirali bir sekilde kendini tekrar etmesi ile olusmaktadir.
Sekil 1.4°de gosterildigi sekilde LSTM’de RNN’den farkli olarak bir yerine dort tane

sinir ag1 katmani vardir.

LSTM’deki hafizalar, hiicre (cell) adi verilmektedir. Hiicreler, hafizada hangi
bilgilerin tutulacagi, hangi bilgilerin silecegi konusunda karar vericidir. Bir hiicre
anlik durum ¢iktisini olusturmak i¢in bir 6nceki durum ¢iktisi, giincel hafiza bilgileri

ve glincel girdi bilgilerini akilli bir sekilde birlestirilir.

ﬁTD ® &)

{
A el A |

|
\ )

J/ \ J .

I |
&) ® ©

Sekil 1. 4. LSTM Ag Yapisi

LSTM aglarinda, hiicre durumlart her bir zaman araliginda, kap1 veya gecit (gate)
olarak adlandirilan yapilar araciligiyla belirlenen uygun degerler ile degismektedir.
Kapi, istege bagl olarak bilgi gegisine izin veren veya bilgi gecisini engelleyen bir
bilesendir. LSTM dort adet sinir ag1 katmani araciligi ile girdi (input), unutma

(forget) ve cikt1 (output) kapilari, hiicre durumunda ag hafizasini olusturmaktadir.

LSTM’de ilk karar1 girdi kapis1 katmani (input gate layer) vermektedir. Sekil 2°de
gosterilen girdi kapist katmani hiicre durumundan hangi bilgilerin atilacagi kararin

vermek i¢in kullanilmaktadir ve sonucunda 0-1 araliginda bir deger doner. Geri
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donen deger, 0 ise bilginin silinmesi gerektigini, 1 ise bilginin saklanmasi1 gerektigini

ifade etmektedir.

Ikinci adim unutma kapis1 katmam (forget gate layer) ve tanh katmani iki parcali
bilgi saklama asamasii goOstermektedir. Bu katmanda, hiicre durumunda hangi
verilerin saklanacagi belirlenmekte ve yeni eklenen aday bilgilerin yer aldigi
vektorler hesaplanmaktadir. Bu iki bilgiyle hiicrenin yeni durumu, unutulan ve

giincellenen bilgilerle birlikte olusturulmaktadir.

Son olarak ¢ikt1 kapis1 katmani (output gate layer), neyin ¢ikti olarak gonderilecegine

karar verilen katmandir.

Pragya ve ark., ISEAR veri seti tizerinde MNB, SVM, RF, CNN ve LSTM 6grenme
yontemleri ile yedi duygu simifi i¢in duygu analizi ¢calismasi gerceklestirmislerdir.
MNB ve DVM smiflandiricilart ile yapilan deneyde TF-IDF ve BOW vektdrizasyon
islemlerinin smiflandirma sonuglarina etkileri karsilastirilmistir. Ek olarak, LSTM,
RF ve CNN vyontemleri ile yapilan deneylerde Glove2Vec ve Word2Vec
vektorizasyon yontemlerinin siniflandirma sonuglarina etkileri gozlemlenmistir.
Calisma sonucunda, %64 basar1 orani ile LSTM yonteminin diger siniflandiricilara

gore daha basarili oldugunu gorilmiistiir [34].
1.5. Aktivasyon Fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonlari, bir katmanda yer alan néronlarin ¢ikt1 degerlerini sonraki
katmanlara iletmek ic¢in kullanilan fonksiyonlardir. Cikti degerinin, sonraki
katmanlara iletilip iletilmeyecegine belirlenen esik deger ile karar verilmektedir.
Noronun aktiflik durumuna karar verebilmesi i¢in aktivasyon fonksiyonlarina ihtiyag
duyulmaktadir. Aktivasyon fonksiyonlar1 ile bir néronun ¢ikti degeri kontrol
edebilecek ve dis baglantilarin néronu aktif olarak goriip gérmeyecegine karar
verilebilecektir. Yapay sinir ag1 modelleri c¢ogunlukla dogrusal olmayan
siniflandirmalarda kullanildig1 i¢in aktivasyon fonksiyonlar1 da genellikle dogrusal
olmayan bir fonksiyonlardan segilmektedir [35]. Tablo 1.1’de ¢alismada kullanilan

aktivasyon fonksiyonlar1 ve 6zellikleri verilmistir [36].
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Tablo 1. 1. Aktivasyon fonksiyonlari

Aktivasyon
Fonksiyonu

Grafik

Aciklama

Softmax

Softmax outcome for our logits scenario

Birden fazla sigmoid
fonksiyonun kombinasyonu
olarak tanimlanir. Girdinin
belirli sinifa ait olma
olasiligini 6lgmek i¢in (0,1)
araliginda deger
uretmektedir.

Sigmoid

Sigmoid fonksiyonu, tanim
kiimesindeki elemanlarin her
biri i¢in (0,1) araliginda bir
deger iiretmektedir.

Softplus

f=1log(1+exp(x))

Softplus fonksiyonu,
doniisiimii optimize edilecek
bir fonksiyonun
parametreleri tizerinde
pozitif degerleri
sinirlandiran aktivasyon
fonksiyonudur.

RelLu

f(x) = max(0, x) /

Relu fonksiyonu, negatif
degerleri 0’a doniistiirtirken,
pozitif degerleri oldugu gibi
tutmaktadir; bu da
fonksiyonun daha hizl
caligmasini sebep
olmaktadir.
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1.6. Oznitelik Segimi

Oznitelik secimi, veri kiimesi icinden, smiflandirma basarisini etkileyen, alakasiz
niteliklerin silinmesi ya da dnemli niteliklerin se¢ilmesi islemidir. Veri setinde yer
alan her bir verinin sahip oldugu cesitli nitelikler (6zellikler) vardir. Her bir nitelik,
simiflandirma algoritmasinin basarisinda ayni etkiye sahip olmayabilir. Hatta bazi
nitelikler gereksiz ve smiflandirma basarisini, performansini olumsuz olarak

etkileyen nitelikler olabilmektedir.

Son yillarda siiflandirma basarisin1 ve performansini arttirmak i¢in 6znitelik segim
konusun arastirmacilar icin dnemli bir galisma alani olmustur. Oznitelik segimi,
biyoinformatik, metin madenciligi, goriintii analizi gibi alanlarda yaygin bir sekilde

uygulanmaktadir.
1.6.1. Ki kare istatistigi (chi square)

Ki-kare istatistigi, bir ozellik ve smif arasi bagimsizligin derecesini dlgen bir
istatistiktir. Eger ilgili ¢ sinifindaki bir f niteliginin skoru diisiikse bu nitelik daha az
bilgi igerdigi igin yok sayilabilir [37]. Bir f niteliginin ki-kare degeri Denklem (1.7)

ve Denklem (1.8)’e gore hesaplanmaktadir.

N (AD-CB)? (1.7)
(A+C)(B+D)(A+B)(C+D)

1 (fe)=

C (1.8)
2= P (Ee)
=

1.6.2. Bilgi kazanc (information gain)

Bilgi Kazanci 6znitelik se¢im yonteminde, siiflar hakkinda en ¢ok bilgi veren
kelimelerin yani smiflart ayirma 6zelligi en yiksek olan kelimelerin secilmesine
olanak saglanmaktadir. Bilgi Kazanci yonteminde, sifir olan (IG=0) terimler elenerek

Oznitelik olarak kullanilmamaktadir.

Bilgi kazanci Ol¢limii i¢in belirsizligin ve beklenmeyen durumlarin ortaya ¢ikma

olasiligin1 6lgen entropi kullanilmaktadir [38]. Entropi degeri yiiksek verilerde daha
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fazla bilgi bulunmaktadir. Siniflandirma isleminde, 6znitelikler ile ne kadar bilgi

kazanilabilecegini gosterilmektedir.

Bilgi kazanci algoritmasinda her bir 6zniteligin bilgi kazanci degeri hesaplanarak
Oznitelik secimi yapilmaktadir. Yapilan islemler sonucunda elde edilen kazang
verileri daha Once belirlenmis olan esik degerden diisiik ¢ikarsa, bu Oznitelikler

siiflandirma siirecinde kullanilmaya uygun degildir [39].

I bilgi kaynag1 olmak iizere, I kaynaginin entropisi Denklem (1.9)’da gosterildigi
gibi tamimlanmaktadir. Bu kaynagin {w;,w, ,wsz, ..., wy } olmak lzere N mesaj
olusturabildigi  varsayilirsa, tiim mesajlar birbirinden bagimsiz  olarak

olusturulmaktadir ve w; mesajlarinin olugturulma olasiliklari p.’dir. A niteliginin I

veri kiimesindeki bilgi kazanci Denklem (1.10)’da, Bilgi Kazanci Denklem (1.11)’de

tanimlanmaktadir.
N (1.9)
H(D)= Z~1 -p; logp;
P(V)= I/ ]I (1.10)
(1.11)

Gain(I,A)=Entropy(I)- ZP(V) Entropy(I(v))

1.6.3. Varyans analizi (analysis of variance)

Varyans analizi (ANOVA), oznitelik se¢imi ic¢in kullanilan yontemlerden biridir
[40]. ANOVA, her bir 6zelligin etiket {izerindeki etkisini hesapladiktan sonra etiket
Uzerinde en fazla etkiye sahip olan herhangi bir 6zelligin en bilgilendirici 6zellik
oldugunu kabul eder. ANOVA yonteminde hesaplanan deger, her 6zelligin etiketiyle

birlikte kovaryansidir. Bu yontem ile bir 6zellik degistiginde, etikette ne kadar

degisiklik oldugunu bilmemize olanak tanir.
1.7. Siiflandirma Performans Metrikleri

Siiflandirma isleminde gerceklestirilen deney sonuglarinin degerlendirilmesi igin,

farkli 6l¢iim yontemleri kullanilmaktadir.
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Genellikle tek etiketli siniflandirma ¢aligmalarina uygulanan degerlendirme Olgiitleri
bir verinin smiflandirilmasiyla ilgili sadece dogru veya yanlis iki olast durum

degerlendirilmektedir.

Degerlendirme oOlgiitii, smiflandirict performansimi Olgen OSlgiim aracidir. Farkhi

Olctim metrikleri, siniflandiricilarin farkli 6zelliklerini degerlendirmektedir [41].

En etkili algoritmanin tespiti i¢in bir ¢ok kriter kullanilmaktadir. Bu kriterler; dogru
pozitif (DP) orani, dogru negatif (DN) orani, yanlis pozitif (YP) orani, yanlis negatif
(YN) orani, hassasiyet (precision), geri ¢agirma (recall), f-6l¢ltd (f-measure), kappa
(k) istatistigi, alict islem karakteristigi egrisi (ROC: Receiver Operating
Characteristic), ortalama mutlak hata (MAE: Mean Absolute Error), kok ortalama
kare hata (RMSE: Root Mean Square Error), Matthews korelasyon katsayis1 (MCC:
Matthews Correlation Coefficient) seklindedir [42].

1.7.1. Karmasikhik matrisi (confussion matrix)

Karmagiklik matrisi, tahminlerin dogrulugu hakkinda anlasilmasi kolay bilgiler
saglayan bir 6l¢iim aracidir. Ozellikle smiflandirma algoritmalar: ile calisilirken
arastirmacilar tarafindan siklikla tercih edilmektedir. Karmasiklik Matrisi, Tablo

1.2°de gosterilmistir.

Degerlendirme 6l¢gme yontemlerinin tiimii, S sinifina gére dogru pozitif (TP), dogtu
negatif (TN), yanlis pozitif (FP) ve yanlis negatif (FN) sayilar1 yani gergek test

degerleri ve tahmin edilen test degerleri sayilar1 kullanilmaktadir.

Tablo 1. 2. Karmasiklik matrisi

Gergek Siiflar S -S,
/ Tahmin
Edilen Smiflar
S, Dogru Pozitif (TP) Yanlig Negatif (FN)
-S; Yanlis Pozitif (TP) Dogru Negatif (TN)
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1.7.2. Dogruluk (accuracy)

Dogruluk (Accuracy), tim dogru tahminlerin toplam sayisinin veri setinin toplam
sayisina boliinmesi ile elde edilen, en ¢ok tercih edilen simiflandirma olgiitiidiir.
Dogruluk degeri, 1,0 (en iyi) ve 0,0 (en kotii) arasinda degismektedir. Dogruluk
degeri, Denklem (1.12)’de gosterildigi gibi hesaplanmaktadir [43].

Model performansin1 degerlendirirken ana performans Olgiitii olarak dogruluk
kullanmanin dezavantaji, smiflar arasinda biiyliik oranda dengesizlik varsa olgiit

yuksek sonuclar vermemektedir.

TP+TN (1.12)
TP+FP+TN+FN

Acc=

1.7.3. Hassasiyet (precision)

Hassasiyet (Precision), dogru pozitif tahmin sayisinin, pozitif tahminler toplamina
boliinmesiyle hesaplanan 6l¢iidiir. Hassasiyet degeri, Denklem (1.13)’de gosterildigi

gibi hesaplanmaktadir [43].

TP (1.13)

P=Tpirp

1.7.4. Geri ¢agirma (recall)

Geri ¢agirma (Recall), dogru pozitif tahmin sayisinin, pozitif orneklerin toplam
sayisina boliinmesiyle hesaplanan dl¢iidiir. Geri ¢agirma degeri, Denklem (1.14)’te

gosterildigi gibi hesaplanmaktadir [43].

_ TP (1.14)
TP+TN

1.7.5. F-6l¢utd (f-measure)

F-Olgutii (F-Measure), geri cagirma ve hassasiyet olgiim degerlerinin harmonik
ortalamas1 alinarak hesaplanmaktadir. F-Olgiitii degeri, Denklem (1.15)’te
gosterildigi gibi hesaplanmaktadir [43].
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2RecallPrecision (1.15)
Recall+Precision

F-measure=

1.7.6. Kappa (k) istatistigi

K istatistigi, smiflandirma algoritmasinin performans basarisi ile ilgilenmektedir.
Kategorik degiskenler i¢in yapilan analizlerin anlasilabilmesi i¢in kullanilan
istatistiki bir veridir. k istatistigi, ki-kare tablosunu temel alan bir degerdir [44]. p0
ve pe ’'nin iki kategorik degisken arasindaki gozlenen ve beklenen degerlerini

gosteren « istatistigi Denklem (1.16) ile hesaplanir [42].

Py~ Pe (1.16)

p, Ve p, degerleri sirasi ile Denklem (1.17) ve Denklem (1.18) ile hesaplanir.

_ TP+TN (1 . 17)
Po " TP TNTFP+FN

_ (TP+FP)x(TP+FN)+(FN+TN)x(FP+TN) (1.18)
P~ TP+TN+YP+YN
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2. LITERATUR CALISMALARI

Bu tez calismasi kapsaminda Tiirkge Twitter paylasimlari iizerinde ¢ok sinifli metin

siniflandirma c¢aligmasi gergeklestirmek amaclanmaktadir.

Giliniimiiz siniflandirma ¢alismalarinin ¢cogu tek etiketli siniflandirmaya odaklanarak

birden fazla sinif etiketinin bulunabilirligini goz ard1 etmistir.
2.1. Cok Sinifli Metin Simiflandirma Calismalari

Bu béliimde, literatiirde yapilmis cok smifli metin siniflandirma calismalar1 yer

almaktadir.

Rabbimov ve Kobilov, Ozbek haber metinleri iizerinde ¢ok siifli siniflandirma
calismasi gerceklestirmiglerdir. Cok smifli metin siniflandirma ¢alismasinda SVM,
DTC, RF, LR, MNB olmak iizere 6 farkli makine Ogrenme algoritmasi
kullanmiglardir. Oznitelik ¢ikarma yontemi olarak TF-IDF algoritmasmi kelime ve
karakter dlizeyinde n-gram’lar ile birlikte kullanmiglardir. En yiiksek dogruluk orani
olan %86.88 degerini SVM ile elde etmislerdir [45].

Osmanoglu ve ark., Anadolu Universitesi eCampus sisteminden toplanan geri
bildirimler ile materyalin kisiler lizerindeki etkisini tespit etmek amaciyla analiz
calismasi gerceklestirmislerdir. Bu baglamda, veri seti iizerinde makine dgrenmesi
teknikleriyle, pozitif, negatif veya notr olarak siniflandirma gerceklestirerek negatif
geri  doniislii makalelerin  gelistirilmesi i¢in  fikir vermeyi amaglamislardir.
Calismada, denetimli makine 6grenmesi yontemlerinden, DT, MLP, XGB, SVM,
MLR, gaussian NB ve KNN algoritmalarmi kullanmiglardir. Egitim i¢in, 6059 adet
etiketli veri kullanilmustir. %77,5 basar1 oraniyla LR algoritmasi en basarili

siniflandirma algoritmasi olmustur [46].

Jabreel ve Moreno, Twitter paylagimlart iizerinde coklu duygu smiflandirma
siniflandirmas: problemini ele alan ¢ok etiketli duygu analizi konusuna yeni bir

yaklasim Onermislerdir. Gergeklestirilen ¢alismada ilk olarak, ¢ok etiketli
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simiflandirma problemini, ikili siniflandirma problemine doniistiirmek i¢in yeni bir
yontem Onermiglerdir. Daha sonra, ikili smiflandirma problemine doniisen sorunu
¢ozmek i¢in yeni bir derin 6grenme yontemi olan BNet’i 6nermislerdir. Calisma

neticesinde 0.59 dogruluk orani elde etmislerdir [47].

Giircan tarafindan yapilan ¢alismada, haber metinleri iizerinde denetimli 6grenme
modelleri ile dnceden belirlenen bes sinifa (ekonomi, politika, spor, saglik ve
teknoloji) gore cok sinifli metin simiflandirma gergeklestirmistir. Gergeklestirilen
calismada, MNB, BNB, SVM, KNN ve DT algoritmalarinin simiflandirma
performanslari, farkli parametreler ile test edilmistir. Calisma sonucunda yaklasik

%90 smiflandirma basarisi ile MNB en basarili sonucu vermistir [48].

Chen, Huang ve ark., CNN ve LSTM modellerine dayanan derin duygu temsil
modeli 6nermislerdir. Onerilen model, metnin kismi dzelliklerini yakalamak icin iki
CNN katmani kullanmaktadir. Ardindan 6zellikler baglamsal bilgileri yakalayabilen
LSTM ile beslenmektedir. Son olarak, gelistirilmis derin 6grenme modelini ¢ok
siifli duyarhilik siniflandirmasina uygulamiglardir. Calisma sonucunda, ¢ok sinifli
duyarlilik analizi i¢in tasarlanan modelin, % 78,42'lik bir dogruluk elde ederek,

mevcut SVM, CNN, LSTM yontemlerinden daha iyi oldugu gézlemlemislerdir [49].

Franko ve Parlak, Ispanyolca dokiimanlar iizerinde, 10 farkli kategoride, NB ve ME
makine oOgrenmesi teknikleriyle cok smifli metin siiflandirma calismasi
gerceklestirmislerdir. Calisma sonucunda, dogruluk, kesinlik ve geri cagirma

degerlerinde en basarili sonuglart ME yontemi ile elde etmislerdir [50].

Quispe, Ocsa ve Coronado, haber verilerinin yer aldigit RCV1 veri seti iizerinde
kelime temsil yontemi olarak gizli anlamsal indeksleme (latent semantic indexing),
Ozellik c¢ikarma yontemi olarak CNN ve c¢ok katmanli algilayict (multi-layer
perceptron) kullanarak cok etiketli ve ¢ok smifli metin smiflandirma g¢aligmasi
gerceklestirmiglerdir. Calisma sonucunda, veri setindeki metin uzunlugu arttik¢a
modelin son teknoloji siniflandirma tekniklerinden daha iyi performans gosterdigi,
metinlerin boyutu diisiikk oldugunda Onerilen modelin kesinliginin zayif oldugu

goriilmiistiir [51].
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2.2. Havayolu Firmalan ile Tlgili Twitter Yorumlar1 Uzerinde Gergeklestirilen

Siiflandirma Calismalar

Bu boliimde, literatiirde gergeklestirilmis olan havayolu firmalar ile ilgili Twitter

yorumlari lizerinde gergeklestirilmis olan siniflandirma ¢alismalar1 yer almaktadir.

Bilgin ve Sentiirk, Amerikadaki 6 biiyiik havayolu firmas: ile ilgili 1 haftalik Tirkce
ve Ingilizce Twitter paylasimlari iizerinde yar1 denetimli ve denetimli dgrenme
yontemlerini karsilastirilarak duygu analizi calismasi gerceklestirmislerdir. Calisma
sonucunda, hassasiye metrigi cinsinden, Tiirk¢e veri seti iizerinde, yar1 denetimli
yontem ile % 44.88, Ingilizce veri seti iizerinde yar1 denetimli yontem ile % 62.06
basar1 elde etmiglerdir. Yar1 denetimli 6grenme yonteminin hem Tiirk¢e hem de
Ingilizce veri kiimesi iizerinde danigsmanl 6grenmeye kiyasla daha basarili sonuglar

elde ettigi gézlenmistir [52].

Yilmaz caligmasinda, ISEAR ve Twitter’dan elde edilen havayolu firmalar ile ilgili
Ingilizce paylasimlar iizerinde, makine 6grenmesi yontemleri ile bes duygu sinifi igin
siiflandirma gerceklestirmistir. Calisma kapsaminda, temel siniflandiricilar olarak
MNB, SVM, DT smiflandiricilar ve Bagging, Boosting, Voting topluluk 6grenmesi
yontemleri kullanilmistir. Havayolu firmalart ile ilgili Twitter yorumlar1 iizerinde
gerceklestirilen  smiflandirma  ¢alismalarinda, temel —makine  G68renmesi
yontemlerinden SVM, % 62 ile k kath g¢apraz dogrulama ortalamasi en yiiksek
siiflandirma yontemi olurken, MNB, Dogrusal SVM ve RF siniflandiricilan ile
olusturulan Voting smiflandiricist ile k kath ¢apraz dogrulama sonucunda % 64
basar1 orani elde edilmistir. Calisma sonunda, topluluk 6grenmesi yontemlerinin,

temel siniflandiricilarin basar1 oranlarini artirdig: goriilmiistiir [53].

Rane ve Kumar ¢aligmalarinda, 6 biiyiikk ABD havayolu firmasi ile ilgili paylasilan
Twitter yorumlarindan olusan veri kiimesi tizerinde, DT, RF, SVM, KNN, LR, Gauss
NB ve AdaBoost algoritmalari ile pozitif, nétr ve negatif olmak {izere ii¢lii duygu
analizi yapmuslardir. Caligmada, Oznitelik c¢ikarim metodu olarak Word2vec
kiitiiphanesinin genisletilmis bir versiyonu olan Doc2vec tercih edilmistir. Model
egitiminde sinirlt sayida tweet kullanilmasi ¢alisma i¢in dezavantaj olusturmustur.
Calisma sonucunda, AdaBoost (% 84.5) ve RF (% 86.5) algoritmalarinin yiiksek

performans gosterdigi gézlemlenmistir [54].
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Engiillii caligmasinda, “Sentiment Strength Twitter”, “Stanford Twitter Sentiment”
ve “IMDB Movie Reviews” veri setleri lizerinde makine 6grenmesi tabali, MNB,
SVM, RF ve LR simiflandiricilart ve sozliik tabanli, Valence Aware Dictionary and
Sentiment Reasoner (VADER) duygu analizi aracit ve kendi olusturdugu Domain
Based Lexicon yaklasimi ile Twitter duygu analizi ¢alismasi gergeklestirmistir. Veri
setlerinden havayolu veri seti iizerinde, ortalama en yiliksek dogruluk oran1t SVM (%

91) smiflandirma yontemi ile elde edilmistir [55].

Kocak ve ark. ¢alismalarinda, Twitter kullanicilarinin hava tasimacilig ile ilgili
yorumlarini derleyerek bir duyarlilik analizi ¢alismasi gerceklestirmislerdir. 8672
adet kullanici yorumu pozitif, negatif ve notr olmak iizere li¢ smif etiketi ile
ayrigtirillmigtir. Calismada etiketler bir etiket bulutu iginde toplanarak sonuclar
Makine Ogrenmesi Yontemi ve SMO siniflandirmasinda standart ve normalize
kernel polinomlari ile analiz edilmistir. Calisma sonucunda, standart kernel polinomu
basart oran1 % 58 ve normalize kernel polinomu basar1 orani % 55 olarak
bulunmustur. Siniflandirma verilerinin dengesiz dagilmis olmasi ve kelimelerin
tamaminin analizde kullanilmis olmasinin calisma basarisinin diisiik ¢ikmasindaki

etkenler oldugu sonucuna varilmistir [56].
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3. MATERYAL VE UYGULANAN YONTEMLER

Calisma kapsaminda kullanilan materyal ve uygulanan yontemler bu bdliimde

aciklanmistir.

Bu calismada gerceklestirilen uygulamalar, nesne yonelimli ve iist diizey bir
programlama dili olan Python ile Google Colab iizerinde gergeklestirilmistir. Bu
calismada, Python programlama dilinin V.3.6.9 versiyonu kullanilmistir. Calismada
veri On igleme adimlari i¢in Python programlama dilinin NLTK kiitiiphanesi, makine
ogrenmesi geleneksel siniflandirma algoritmalar i¢in Scikit-learn, Pandas ve Numpy
kiitiiphaneleri, derin 6grenme algoritmalar i¢in Keras ve Tensorflow kiitliiphaneleri

kullanilmastir.

[lk asamada, yapilan ¢alismada kullanilan verilerin toplama ve etiketleme siirecleri
hakkinda bilgiler verilmistir. Ikinci asamada, veri setlerinde yer alan metinlere,
istenmeyen karakterlerin ve durak koklerin temizlenmesi, yazim denetimi, kok bulma
gibi metin &n isleme adimlar1 uygulanmustir. Ugiincii asamada, veri seti %80 egitim
%20 test olacak sekilde ayrilmistir. Dordiincii asamada, veri setinde yer alan
kelimelerin kelime vektorii temsili modeli agiklanmistir. Besinci asamada, TF-IDF
yontemi ile olusturulan 6zellik vektorleri arasinda en faydali 6zellikler segilmistir.
Son agsamada toplanan veriler ve egitilen kelime modeli kullanilarak egitilmis makine
O0grenmesi yaklasimlarindan olan SVM, MNB, LR, DT, RF, Adaboost, XGBoost,
Bagging ve derin 6grenme yaklagimlarindan LSTM ve CNN siniflandiricilar ile

siniflandirma gergeklestirilmis ve siniflandirma performanslari karsilastirilmistir.

Calismada gerceklestirilen, veri setinin olusturulmasi, veri 6n isleme, veri setinin
egitim ve test olarak ayrilmasi, Ozellik ¢ikarimi, terim agirliklandirma, 6zellik
secimi, smiflandirma, degerlendirme / karsilastirma, Gok smifli siiflandirma

asamalar1 Sekil 3.1°de tablo olarak gosterilmistir.
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Veri Setinin Olustwrulmasi ve Etiketlenmesi
¥4

Veri On [sleme
LY.
WVeri Setinin Egitim ve Test Olarak Avrilmasi
¥4

Ozellilk Cikarmmi
T

Terim Agnliklandirma
Ry
Ozellik Secimi
¥

Smiflandrma
1 ¥

Degerlendirme / Karsilasterma

Sekil 3. 1. Cok sinifli siniflandirma agamalari
3.1. Veri Setinin Hazirlanmasi

Bu calisma kapsaminda, Tiirk havayolu firmalar1 ile ilgili belirli tarih araliginda

paylasilan Tiirk¢e Twitter verileri farkli yontemler ile toplanmistir.

Verilerin toplanmasi iki farkli yontem ile gergeklestirilmistir. Bu yontemler Twitter
API ve Twitter Archive Google Sheets (TAGS) ‘dir. Toplamda 14.406 adet

kullanilabilir veri elde edilmistir.
3.1.1. Twitter api aracihigi ile veri toplama

Bu calisma kapsaminda, Twitter verilerinin biiyiik bir kismi Twitter API araciligr ile
elde edilmistir. Twitter API’ye erisim saglamak icin Python kiitiiphanesi olan
Tweepy kiitiiphanesi kullanilmistir.

Ilk olarak, Twitter gelistirici hesabi icin API’nin hangi amagla kullanilacaginin
aciklandig1 bir basvuru olusturulmustur. Bagvuruya istinaden, Twitter ekibinin talep
ettigi proje ile ilgili detayli sorularin yer aldig1 email cevaplandiktan sonra Twitter
ekibi tarafindan erisim maili iletilmistir. Twitter gelistirici sitesinden, Twitter APT’ye
erisebilmek icin olusturulan Twitter uygulamasi ile consumer key, consumer secret,
access token ve access token secret bilgileri elde edilmistir. Elde edilen key ve token
bilgileri, Tweepy kiitiiphanesinden Twitter API’sine erisim saglamak icin kimlik
dogrulama isleminde kullanilmistir. Kimlik dogrulama isleminden sonra Twitter’dan

veri ¢cekebilme yetkisi elde edilmistir.
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Twitter veri seti, 2019 yilinin ikinci yarisindan 2020°nin ilk yarisina Tiirkiye’deki
havayolu firmalarinin sosyal medya hesaplarimin kullanici adlart etiketlenerek
paylasilmis tweetler baz alinarak olusturulmustur. Kullanici adlari; “pegasusdestek”,
“ucurbenipegasus”, “AJ Destek”, ‘“anadolujet”, “OnurAir”, “SunExpress”,

“TK_TR” seklindedir.
3.1.2. Twitter archive google sheets (tags) aracihigi ile veri toplama

Bu ¢alisma kapsaminda, Twitter API veri ¢ekme limitlerinden dolay1 2020°nin son 6
ay Twitter verileri “Twitter Archive Google Sheets (TAGS)” ile birden ¢cok Google

Drive Docs makrosunun zamanlanmasi ile elde edilmistir.

Martin Hawksey tarafindan olusturulmus olan “Twitter Archive Google Sheets
(TAGS)” kisisel Twitter API bilgilerine erisim gerektirmeyen sadece kimlik
dogrulama ile herkese agik hesaplarin Twitter verilerini Google Drive tablolarda
arsivleyebilen bir projedir. Calisma kapsaminda yeni bir Google ve Twitter hesabi
olusturularak “TAGS v6.1” siliriimii indirilmistir. TAGS v6.1, Google oturumu
acildiktan ve Drive izinleri ve Twitter izinleri verildikten sonra kullanima hazir

olacaktir.

Google Drive iizerinde her bir havayolu firmasi i¢in ayr1 dokiiman olusturulmustur.
Tiirk havayolu firmalarinin sosyal medya hesaplarinin kullanici adlar1 ve belirli
etiketler baz alinarak giinliik Twitter veri ¢ekme islemi zamanlanmistir. Kullanici
adlart; “pegasusdestek”, “ucurbenipegasus”, “AJ Destek”, “anadolujet”, ”OnurAir”,
“SunExpress”, “TK_TR” seklindedir. Etiketler; “#anadolujet”,”#ucmayankalmasin”,
“#pegasushavayollar1”, “#flypgs”, “#sunexpress”’, “#TiirkHavaYollar1”, “#thy”,
“#thydishat”, “#thyucuslari”, “#thyichat” olarak belirlenmistir.

3.2. Veri Setinin Etiketlenmesi

Tiirk havayolu firmalarimin web sitelerinde yer alan sik sorulan sorular toplanarak
ortak basliklardan siniflandirma bagliklar1 belirlenmistir ve toplanan Twitter verileri
bu dogrultuda etiketlenmistir. Havayolu sektorii ile ilgisi olmayan tweetler
silinmistir, belirlenen kategorilere uymayan paylasimlar “Diger Islemler” bashgi

altinda degerlendirilmistir.
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Calisma kapsaminda 11 adet etiket basligi belirlenmistir. Belirlenen basliklar;
“Kampanyalar”, “Diger Islemler”, “Bagaj/ Esya/ Diger Tasiyabileceklerim”, “Bilet
Islemleri”, “Sefer Iptalleri”, “Sefer Degisiklik ve Gecikmeleri”, “lade Islemleri”,
“Ugus ve Ucak I¢i”, “Seyahat Planlama” seklindedir. Etiketli veri dagilim1 Tablo

3.1°de gosterilmistir.

Tablo 3. 1. Twitter veri setindeki her bir siifta yer alan tweet sayisi

Etiket Tweet Sayisi
Kampanyalar 1048
Iade Islemleri 1606

Diger islemler 760

Sefer Iptalleri 1375
Bilet Islemleri 1627
Seyahat Planlama 1082
Ugus ve Ucak Ici 1469
Kontuar ve Check-in 1014
Bilet Satis ve Destek Kanallar1 1620
Sefer Degisiklik ve Gecikmeleri 1285
Bagaj/ Esya/ Diger Tastyabileceklerim 1520
Toplam 14406

Verilerin yer aldig1 dokiiman “Etiket” ve “Tweet Sayis1” siitunlarindan olugmaktadir.

Veri setindeki siniflara ait tweet drnekleri Tablo 3.2°de gosterilmistir.

Tablo 3. 2. Veri setindeki siniflara ait tweet ornekleri
Mesaj Etiket

@flymepegasus Ucretsiz ugak bileti kampanyasi Kampanyalar
yaptiniz, sifreyi de verdiniz ama sifreyi girince
“Beklenmedik bir hata olustu.” bilgisi veriyor. Ya
kampanyay1 yapmayin ya da seviyenizi bu kadar
diisiirmeyin. Yonetim kurulunuz endiistri meslek
¢ikigli sanirim.

@SunExpress pandemi nedeniyle iptal olan Iade Islemleri
uguslara iliskin iicret iadeleri ne zaman
baglayacak? Sitenizi takip ediyorum fakat detayli
bir bilgi yok.

30



Tablo 3. 3.(Devam) Veri setindeki siniflara ait tweet 6rnekleri

Mesaj Etiket
#sunexpress paray1 diigiindiigiin kadar canimizi da Diger Islemler
diisiinseydin keske. Bir ugag1 yan koltuklar1
doldurmadan uguramiyordunuz degil mi?
Aldigmiz tiim giivenlik 6nlemleri ugakta hige
sayiliyor yaziklar olsun. @SunExpress
Sefer iptalleri

@anadolujet Yalancilar iptal edilen ucuglarin
parasini verin dnce.

@anadolujet @AJ Destek Batman Istanbul 18 Bilet islemlerim

Eyliil ugusuna bilet aldim, 6deme yapild1 fakat
SMS yahut Email alamadim. Yardimc1 olur
musunuz?

@anadolujet neden Ankara-Adana uguslarinm Seyahat Planlama

aktarmali yaptin acaba

Uluslararasi ucuslarda bebekli ailelere ( 0-2 Yas) Ugus ve Ugak Ici

daha rahat edecekleri bir yer veriyormusunuz?
Evetbis bu yeri nasil isteyecegiz?
@pegasusdestek

@flymepegasus saygisiz,ukala kontuar Kontuar ve Check-in

gorevlileri, neredeyse her ucusta rotar,ucusa
yarim saat kala cocuklu aile olmamiza ragmen
alinmayan ve ucaga bizim goturmemizi istenen
bagaj! Daha neler neler ! Kesinlikle birdaha
aslaaa

@ucurbenipegasus BKM Express ile 487,88 TL Bilet Satis ve Destek Kanallar1

O0deme yapmis olmama ragmen siteniz gegersiz
O6deme hatasi vererek bilet satin alma iglemini
iptal etti. Acilen bu hatanin diizeltilmesi i¢in
benimle irtibata gecilmesini istiyorum.

@ucurbenipegasus yine sasirtmadin bizi #pegasus Sefer Degisiklik ve Gecikmeleri

18.04.2019 PC3308 Izmir - Istanbul ucusumuz,
operasyonel nedenlerle 22:20 yerine 23:00'da
gecikmeli olarak yapilacaktir. BO02

@anadolujet @AJ Destek @THY _Teknik Ugus Bagaj/ Esya/ Diger Tastyabileceklerim

sonrast kirilan yirtilan valizleri degistirme
islemini ¢alisanlarinizin kendi insiyatifine mi
birakiyorsunuz? Bagaj tesliminde hasar géren
valizimi ¢aliganlariniz degistirmiyor!

3.3. Veri On Isleme (Data Pre-Processing)

Sosyal medya verileri, kisaltmalar, hatali yazilmis kelimeler ve giinliik konusma

dilinde tercih edilmeyen sosyal medyaya 6zgii sozciiklerden olusmaktadir.
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Bu sebeple sosyal medya verileri Uzerinde ¢alismak oldukca zordur. Sosyal medya
metninin sayisallastirilmasini  kolaylagtirmak i¢in veriler iizerinde ¢aligmaya
baslamadan 6nce yapay zeka ve dilbilimin alt kategorisi olan dogal dil isleme

yontemleri ile filtrelenmesi ve islenmesi gerekmektedir.

Literatiirde farkli metinler {izerinde yapilan c¢aligmalarda tercih edilen 6n igleme
metotlari; metin normalizasyonu (normalization), Tiirk¢e karakterlerin diizeltilmesi,
(deasciifier), durak kelimelerin temizlenmesi (stop words), retweet ve tekrar eden
mesajlarin elenmesi, kok alma (stemming), dizgi pargalama, kelime boliitleyici
(tokenization), morfolojik ¢6zumleyici (morphological analyzer), morfolojik
belirsizlik giderici (morphological disambiguator), baglilik ayristiricist (dependency
parser) seklindedir. [47-48].

On isleme ¢alismas1 kapsaminda ilk olarak tiim veriler kiiciik harfe déniistiiriilmiis ve

gereksiz bosluklar temizlenmistir.

Bu calismada kapsaminda, elde edilen Twitter verileri iizerinde gergeklestirilen veri

On isleme adimlar1 sirasiyla Sekil 3.2°de gosterilmigtir.

Ham Veri
7
Kelime harici karakterilerin temizlenmesi
7
Durak kelimelerin temizlenmesi
7
Tiitkece karakterlerin diizeltilmesi
7
Metin normalizasvonu
7
On isleme asamalrindan sonra vanhs dénistirilen kebmelerin diizeltilmesi
7
Metnin terimlere aynlmasi
7
Kelime kélderinin bulmmast

Sekil 3. 2. Veri 6n isleme asamalari
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3.3.1. Noktalama isareti, rakam, sembol, emoji, url bilgilerinin temizlenmesi

Calisma kapsaminda gerceklestirilen ¢ok sinifli veri siiflandirma isleminde duygu

siniflandirma yapilmadigi i¢in nokta, virgiil, tinlem gibi noktalama isaretleri anlam

ifade etmemektedir. Bu nedenle verilerde kullanilan biitiin noktalama isaretleri

temizlenmistir.

Verilerde kullanilan sayilar, kullanict adlarini belirtmek i¢in kullanilan @ semboli,

etiketlemek i¢in kullanilan # sembolii, emojiler ve URL bilgiler de veriler tizerinde

calismay1 zorlagtirdigi i¢in temizlenmistir. Temizlenmis veriler adim adim Tablo

3.3’de gosterilmistir. Temizleme isleminden sonra kiilliyatta 318.834 adet kelime

bulunmaktadir.

Tablo 3. 4. Noktalama isareti, rakam, sembol, emoji, url bilgileri temizlenmis veri

On isleme Adim

Tweet

Ham veri

@flypgs 28 gun once biletimi iptal ettim. 7 is gunu i¢cnde
islem yaptiginiz karta iade olcak denildi ama hala iade
edilmedi. Bugiin 22. is giinii. Bankayla goriisiin denildi

https://t.co/6K3KdJ9m28

Tim harflerin kiigiik harfe dontigtiiriilmesi

@flypgs 28 gun once biletimi iptal ettim. 7 is gunu i¢cnde
islem yaptiginiz karta iade olcak denildi ama hala iade
edilmedi. bugiin 22. is giinii. bankayla goriisiin denildi

https://t.co/6K3KdJ9m28

Noktalama isaretlerinin, rakamlarin ve
sembollerin temizlenmesi

@flypgs gun once biletimi iptal ettim is gunu i¢nde islem
yaptiginiz karta iade olcak denildi ama hala iade edilmedi
bugiin is gilinii bankayla goriisiin denildi banka bize glen
bisey yok diyor #sikayetvar https://t.co/6K3KdJ9m28

@ ve # ile baslayan ifadelerin temizlenmesi

gun once biletimi iptal ettim is gunu i¢gnde islem yaptiginiz
karta iade olcak denildi ama hala iade edilmedi bugiin is
giinii bankayla goriigiin denildi banka bize glen bisey yok
diyor https://t.co/6K3KdJ9m28

Emojilerin temizlenmesi

gun once biletimi iptal ettim is gunu i¢nde islem yaptiginiz
karta iade olcak denildi ama hala iade edilmedi bugiin ig
giinii bankayla goriisiin denildi banka bize glen bisey yok
diyor https://t.co/6K3KdJ9m28

URL’lerin temizlenmesi

gun once biletimi iptal ettim is glinii ignde islem yaptigmniz
karta iade olcak denildi ama hala iade edilmedi bugun is
gunu bankayla goriisiin denildi banka bize glen bisey yok
diyor
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3.3.2. Durak kelimelerin ¢ikarilmasi

Durak kelimeler, anlam ifade etmeyen, siniflandirma islemine katkist olmayan, veri
seti boyutunu gereksiz yere artiran, metinde sik¢a gecen baglag, edat gibi

kelimelerdir. Bu nedenle ¢alisma kapsaminda durak kelimeler temizlenmistir.

Durak kelime temizleme icin, Python nltk kiitiiphanesi kullanilmistir fakat
kiitiiphanede var olan durak kelimeler ¢alisma i¢in yetersiz kaldigi i¢in “selam,
merhaba, bile, beri, artik, kadar vb.” sozliikkler eklenerek liste zenginlestirilmistir.
Calismada Ek—A’da yer alan kelimeleri igeren bir durak kelime listesi kullanilarak
durak kelime filtrelemesi uygulanmistir. Durak kelime ¢ikarma isleminden sonra

veriler Tablo 3.4’te gosterilmistir.

Durak kelime ¢ikarma isleminden sonra kiilliyatta 188.540 adet kelime

bulunmaktadir.

Tablo 3. 5. Durak kelimeler ¢ikarildiktan sonra veri

On Isleme Adim Tweet

Noktalama isareti, rakam, sembol, emoji, URL gun once biletimi iptal ettim is gunu icnde

bilgileri ve tekrar eden harflerden armnmis veri islem yaptiginiz karta iade olcak denildi ama

hala iade edilmedi bugiin is gilinii bankayla

goriigiin denildi banka bize geln bigey yok
diyor

Durak kelimelerin ¢ikarilmasi gun once biletimi iptal ettim is gunu i¢cnde
islem yaptiginiz karta iade olcak denildi iade
edilmedi bugiin is giinii bankayla goriisiin
denildi banka bize geln bisey diyor

3.3.3. Turkee karakter dizeltici (deasciifier)

Durak kelimeler temizlendikten sonra Tiirk¢e karakterleri diizeltmek amaciyla
Tiirkce dogal dil isleme icin ¢evrimigi araclar sunan ITU NLP Web servisinin
“Deasciifier” araci kullanilmistir [57]. Tiirkce karakter diizeltme isleminden sonra

veriler Tablo 3.5’te gdsterilmistir.
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Tablo 3. 6. Turkge karakterler diizeltildikten sonra veri

On isleme Adim Tweet

Durak kelimelerin gikarilmasi gun once biletimi iptal ettim is gunu i¢nde islem
yaptiginiz karta iade olcak denildi iade edilmedi
bugiin i giinii bankayla goriisiin denildi banka
bize geln bisey diyor

Turkce karakterlerin diizeltilmesi guin 6nce biletimi iptal ettim is giinii icnde
islem yaptiginiz karta iade olcak denildi iade
edilmedi bugiin is glinli bankayla goriisiin
denildi banka bize geln bisey diyor

3.3.4. Metin normalizasyonu (normalizer)

Tiirkce karakter diizeltme asamasindan sonra tweetler iizerinde metin
normalizasyonu islemi gergeklestirilmistir. Normalizasyon islemi i¢in ITU NLP
kiitiiphanesinden faydalanilmigtir [57]. Metin normaizasyonu igleminden sonra

veriler Tablo 3.6’da gosterilmistir.

Normalizasyon isleminden sonra bazi kelimeler biiylik harf ile baslamistir. Kok

bulma isleminden Once biitiin kelimeler tekrar kii¢iik harfe dontistiiriilmiistiir.

Tablo 3. 7. Metin normalizasyonu yapildiktan sonra veri

On Isleme Adim Tweet

Turkce karakterlerin diizeltilmesi gun dénce biletimi iptal ettim is giinii ignde islem
yaptiginiz karta iade olcak denildi iade edilmedi
bugiin ig giinii bankayla goriisiin denildi banka
bize geln bisey diyor

Metin normalizasyonu Giin 6nce biletimi iptal ettim i giinii i¢inde
islem yaptiginiz karta idi olacak denildi idi
edilmedi bugiin is giinli bankayla goriigiin denildi
banka bize gelen bir sey diyor

3.3.5. Metin On islemeden sonra yanhs doniistiiriilen kelimelerin diizeltilmesi

Normalizasyon asamasindan sonra bazi kelimelerin yanlis kelimelere doniistiiriilmesi

sebebiyle belirlenen kelimeler {izerinde diizeltme islemi uygulanmustir.

Yanlis doniistiiriilen kelimeler pnr -> pinar, iade ->idi vb. sekildedir. Bu kelimeler

orijinal hallerine doniistiiriilmiistiir.
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3.3.6. Kelimelere ayirma (tokenization)

Tiim metin temizleme islemleri tamamlandiktan sonra kelime koklerinin

bulunmasina hazirlik i¢in metinler kelimelerine ayrilmstir.

Kelimelere ayirma islemi i¢in Zemberek dogal dil isleme kiitiiphanesindeki
fonksiyonlardan yararlanilmistir. Zemberek, Tiirk dilleri ve Tiirk dilleri arasindan
ozellikle Tiirkce icin gelistirilen, platform bagimsiz, acik kaynak ve genel amaglt bir

dogal dil isleme kiitiiphanesidir [58].
3.3.7. Kelime koklerinin bulunmasi (stemming)

Bir kelimeye gelen cogul eki, fiil ¢ekim ekleri gibi eklerin kelime koklerinden

ayrilarak kelimenin en yalin eksiz hale doniistiiriilmesi islemidir.

Kelimelerin dokiiman icerisindeki kelime sikliklarina bakilirken, ayni koke sahip
farkli ek almis kelimelerin ayn1 kelime olarak kabul edilmesi icin kelime koklerinin

bulunmasi 6nemlidir [59].

Kelimelere ayirma islemi gergeklestirildikten sonra kok bulma yontemi olarak
Zemberek dogal dil isleme kiitliphanesindeki fonksiyonlardan yararlanilmistir.
Zemberek, kelime analizi ve kok bulma islemleri icin kok ve ek sozliigii kullanan
sOzliik tabanli bir kok bulma yontemi sunmaktadir [58]. K6k bulma isleminden sonra

veriler Tablo 3.7’de gosterilmistir.

Kok bulma islemi Oncesinde ve sonrasinda metinlerde ayirict 6zelligi olmadig

gerekcesiyle tek karakter kalan harfler filtrelenmistir.

Tablo 3. 8. Kelime kokleri bulunduktan sonra veri

On isleme Adim Tweet

Normalizasyon uygulanmig veri Gtin once biletimi iptal ettim i giinii i¢inde
islem yaptiginiz karta iade olacak denildi iade
edilmedi bugiin is giinii bankayla goriisiin denildi
banka bize gelen bir sey diyor

Kelime kokleri bulunmus veri gun once bilet iptal et is giin i¢ islem yap kart
iade ol de iade et bugiin is giin banka gor de
banka biz gel bir sey de
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3.4. Oznitelik Cikarimi (Feature Extraction)

Ozellik ¢ikarimi, siniflandirma islemi icin veri setinde ayirt edici ozelligi yiiksek,
veri setini en iyi temsil eden dzelliklerin secilmesidir. Ozellik ¢ikarimi ile mevcut

Ozellik uzayimin boyutu disiiriilerek zaman ve performans kazanci saglanmaktadir

[60].

Literattirde, Bag of Words (BoW), Word2vec, Doc2vec, kelime seviyesinde N-gram
ve karakter dizeyinde N-gram gibi farkli Ozellik g¢ikarim yOntemleri

kullanilmaktadir.

Bu caligmada, veri kiimesini temsil etmek i¢in tercih edilen kelime diizeyinde N-
gram modelinde, 1-Gram (Unigram) ve 2-Gram (Bigram) birlikte kullanilmigtir. N-
gramlar, kelimeleri toplu halde incelemeye izin verdikleri icin daha fazla bilgi
kazanci saglayabilmektedirler. N-gram modelinde, bir sonraki kelimenin gérilme
ihtimali Onceki n-1 kelimeye dayandigini varsayilmaktadir. Burada belirtilen n
degiskeni, tekrar derecesini, gram ise bu tekrarin dizilim i¢indeki agirligini ifade
etmektedir. Literatiirde n-gram modeline, n = 1 igin “unigram”, n = 2 i¢in “bigram”
ve n = 3 i¢in “trigram” ifadeleri kullanilmaktadir. Ciimlelerin kelimelerine
ayrilmasina ornek olarak, “bugiin degistirdigim bilet i¢in iki kere licret almigsiniz”

cumlesi igin n-gramlar Tablo 3.8’de gosterildigi gibi elde edilebilir.

Tablo 3. 9. Kelime seviye n-gram kullanimlari

Unigram “bugiin”, “degistirdigim”, “bilet”, “i¢in”, “iki”, “kere”, “licret”,
“almissiniz”
Bigram “bugiin_degistirdigim”, “bilet_i¢in”, “iki_kere”,

“lcret almigsiniz”

9% ¢

Trigram “bugiin_degistirdigim_bilet”, “i¢in_iki_kere”,
“Uicret_almigsimz”

Calismada kullanilan 6rnek Unigram ve Bigram’lar Tablo 3.9°da gosterilmistir.

Tablo 3. 10. Calismada kullanilan unigram ve bigram ornekleri

Bagaj/ Esya/ Diger Tasiyabileceklerim

Unigram Bigram
bagaj bebek araba
valiz teslim et
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Tablo 3. 11.(Devam) Calismada kullanilan unigram ve bigram drnekleri

Bilet Satis ve Destek Kanallar1
Unigram Bigram
ulag yas alt1
telefon seyahat danigsman
Bilet islemleri
Unigram Bigram
bilet bilet pnr
flex bilet al
Kampanyalar
Unigram Bigram
kampanya bedava bilet
indir yurtdis1 bekle
Kontuar ve Check-in
Unigram Bigram
check check in
checkin checkin yap
Sefer Degisiklik ve Gecikmeleri
Unigram Bigram
rotar rotar yap
saat ucak saat
Sefer Iptalleri
Unigram Bigram
iptal ugus iptal
otel iptal ol
Seyahat Planlama
Unigram Bigram
sefer uc¢ zaman
ug ug yok
Ucus ve Ucak l¢i
Unigram Bigram
koltuk sosyal mesafe
mesafe al koltuk
iade islemleri
Unigram Bigram
iade is glindi
para bilet lcret
Diger
Unigram Bigram
ol giris yap
tesekkiir sabiha gokeen

3.5. Terim Agirhklandirma (Term Weighting)

En yaygin bilgiye erigme yontemlerinden biri Terim Siklig1 (Term Frequency — TF)
ve Ters Dokiiman Sikligi’dir (Inverse Document Frequency) [61]. TF-IDF, bir veri
setinde yer alan climle icerisindeki herhangi bir terimin dnemini yansitmay1 saglayan
Ozellik vektorizasyon yontemidir. TF-IDF 0zellik vektorizasyon yontemi ile bir
kelimenin veri seti igerisindeki degeri dl¢lilmektedir. TF-IDF, bir anahtar kelimenin

tim veri seti igerisinde gecis sikliginin kiyaslanmasma imkan saglar. TF-IDF
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yonteminde, ciimlelerde bulunan kelimelerin ne siklikla kullanildigi, diger
dokiimanlarda ge¢me sikliklar1 birlikte hesaplanarak, kategoriler i¢in en Onemli

kelimeler belirlenmektedir.

Terim Sikligi, bir kelimenin dokiimanda bulunma sikligin1 yani kelimenin
dokimanda ka¢ kez gectigini ifade etmektedir. Bir terim, uzun belgelerde kisa
belgelere kiyasla ¢ok daha fazla sayida goriilebilmektedir. Bu baglamda,
normallestirmeyi saglayabilmek amaciyla genellikle terim frekansi belgedeki toplam

terim sayisina boliiniir. Terim sikliginin esitligi Denklem (3.1)’de gosterilmistir [62].

t terimin belgede gecme sayisi 3.1
TF(t) gede gegme say (3.1)

dokiimandaki toplam terim say1s1

Ters Dokiiman Siklig1, dokiimanda yer alan herhangi bir kelimenin dokiimandaki
onemini o6lgmektedir. Ters Dokiiman Sikligi Denklem (3.2)’de gosterilmistir [62].
Ters Dokiiman Sikligi hesaplanirken her terimin 6nem derecesi esit olarak alinir.
Bununla birlikte bazi terimlerin dokiimandaki 6nemi diisilk olmasina ragmen ¢ok
daha fazla goriilebildigi bilinmektedir. Her dilde bu tarz kelimeler mevcuttur ve tek
baslarina bir anlam ifade etmezler. Tiirkce i¢in “ve”, ”ama” ve “neden” gibi durak

kelimeler ornek verilebilir. Bu nedenle metin 6n isleme adiminda bu kelimeler

temizlenmektedir.

IDF(0-log, ( Toplam dokiiman sayis1 ) (3.2)

t terimini iceren dokiiman sayisi
TF-IDF yontemi, diisiik hesaplama maliyeti ve kolay uygulanabilirligi agisindan
metin madenciliginde ve smiflandirma problemlerinde tercih edilen yontemlerden

biridir.

Bu calismada, veri seti lizerinde 6zellik vektorlerinin olusturulurken, veri setinde ¢cok
stk gecen terimlerin etkisinin azaltilmasi i¢in terim frekansinin ters dokiiman frekansi
ile agirliklandirilmis sekli TF-IDF vektorizasyonu kullanilmigtir. N-gramlar ile elde
edilen kelimeler (Unigram ve Bigram) sirali olarak elde edildikten sonra veri
setindeki n-gram kelimelerinin agirliklari TF-IDF ile hesaplanarak ozellik olarak

kullanilmastir.
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Veri seti Uzerinde TF-IDF ve Unigram — Bigram’in birlikte kullanilmasi sonucu
16.773 adet ozellik elde edilmistir.

Bu ¢alismada, Scikit-learn kiitiiphanesinin 6zellik ¢ikarim yontemlerinden TF-IDF
yontemini gerceklestiren “TfidfVectorizer” fonksiyonu kullanilmistir (Bk. Tablo
3.10).

TfidfVectorizer igerisinde kullanilan parametre degerleri su sekildedir;

e Sublinear_df: Frekans icin logaritmik form kullanabilmek amaciyla sublinear df
parametresi true olarak ayarlanmistir.

e Min-df: Ozellik vektédrii olusturulurken terimlerin dokiimanda ge¢me siklig
belirtilen esik degerden kiigiik terimleri goz ardi etmektedir. Min_df parametresi
3 olarak ayarlanmustir.

e Ngram_range: (1,2) ayarlanmistir.

Tablo 3. 12. Terim agirliklandirma yontemi ve scikit-learn fonksiyonu

Terim Agirliklandirma Y 6ntemi Scikit-learn Fonksiyonu
TF-IDF from sklearn.feature_extraction.text
import TfidfVectorizer

3.6. Ozellik Sec¢imi (Feature Selection)

Ozellik secimi, veriye ait 6zelliklerden, veri kiimesinin veya smifinin degerlerini
belirleyen &zelliklerin belirlenmesi islemidir [63]. Ozellik secimi, arama uzayini

kiiciilterek, siniflama isleminin basarisini artirmaktadir.

Bu calismada, o6zellik se¢imi i¢in Ki kare (Chi-square) istatistigi, Bilgi Kazanci
(Information Gain) ve Varyans Analizi (Analysis of Variance) yontemleri

kullanilmistir.

Ki kare, bir 6zellik ve siif arasi bagimsizligin derecesini dlgen bir istatistiktir.
Diisiik hesaplama maliyeti ve kolay uygulanabilir olmasindan dolay1 6zellik ¢ikarimi

i¢in tercih edilmistir.
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Bilgi kazanci hesaplanirken alt boliimlere bdliinmeden 6nce entropi bulunur, daha
sonra tum alt boliimlerin entropisi bulunarak iki deger arasindaki farkin biiyiik
oldugu degisken en iyi kriter olarak secilir. Sik tercih edilen ozellik ¢ikarma

yontemlerinden biri olan bilgi kazanci1 yontemi bu ¢alismada tercih edilmistir.

Varyans analizi, 3 veya daha fazla grup arasinda, belirli bir degiskene bagli olarak
farklilik olup olmadigini belirlemek amaciyla kullanilmaktadir. Yani kategorik bir
degisken ile sayisal bir degisken arasindaki iligkiyi 6lgmek i¢in kullanilmaktadir.
Cok smifli simiflandirma problemindeki basarisi nedeniyle bu calismada tercih

edilmistir [64].

Bu c¢alismada, 0Ozellik se¢im yontemlerini uygulayabilmek icin Scikit-learn
kiitiiphanesinden Tablo 3.11°de gosterilen fonksiyonlar kullanilmistir. Ozellik ve
stif arasindaki iligki Olciildiikten sonra en iyi k tane Ozelligi se¢cmek icin
“SelectKBest” fonksiyonu kullanilmistir. Gergeklestirilen ¢alismada, secilen
Oznitelik sayisini ifade eden k parametrik degeri “500, 1000, 2000 ve 4000 olarak

belirlenerek denemeler yapilmistir.

Tablo 3. 13. Ozellik secim yontemi ve scikit-learn fonksiyonu

Ozellik Se¢im Algoritmasi Scikit-learn Kittphanesi Fonksiyonu
Chi2 sklearn.feature_selection.chi2
IG sklearn.feature_selection.mutual_info_classif
ANOVA sklearn.feature_selection.f_classif

3.7. Veri Setinin Egitim ve Test Verisi Olarak Ayrilmasi

Makine 6grenmesi yontemlerinde siniflandirma modellerini yorumlayabilmek i¢in
veri seti egitim ve test verisi olmak iizere iki gruba ayrilmaktadir. Veri seti ayirma
islemi i¢in literatiirde bir¢ok yontem mevcuttur. Bu ¢alismada 14.406 adet tweet

iceren veri seti %80 egitim %20 test olarak ayrilmistir.
3.8. Smiflandirma

Bu tez caligmasi kapsaminda, Twitter’dan elde edilen yorumlarin, 11 baslik olarak
belirlenen siniflandirma basliklarindan hangisine ait oldugunu tespit etmek i¢in ¢ok

siifli siiflandirma ¢alismas1 gerceklestirilmistir. Onceki béliimlerde, metinlerin
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temizlenmesi, sayisal vektorlere doniistiriilmesi ve oOzellik ¢ikarimi islemleri
detaylar1 ile anlatilmaktadir. Bu asamalarda, metinler siiflandirma asamasi igin

kullanima uygun hale getirilmistir.

Bu calismada, birden fazla smif etiketi kullanildig1 i¢in ¢ok smifli siiflandirmay1
destekleyen siniflandirma modelleri tercih edilmistir. Siniflandirma asamasinda,
gelencksel makine Ogrenmesi algoritmalarindan SVM, MNB, LR, DT, REF,
Adaboost, XGBoost, Bagging simiflandirma algoritmalari, derin 6grenme
algoritmalarindan LSTM ve CNN algoritmalar1 kullanilarak bir degerlendirme

yapilmistir.

Calismada kullanilan siniflandirma algoritmalar1 ve Sckitlearn kutlphanesi

fonksiyonlar1 Tablo 3.12’de gosterilmistir.

Tablo 3. 14. Calismada kullanilan siniflandiricilar ve scikit-learn fonksiyonlari

Simiflandirma Algoritmasi Scikit-learn Kiitiiphanesi Simiflandiricist
SVM from sklearn.svm import LinearSVC
MNB from sklearn.naive_bayes import
MultinomialNB
LR from sklearn.linear_model import

LogisticRegression

DT from sklearn.tree import
DecisionTreeClassifier

RF from sklearn.ensemble import
RandomForestClassifier

AdaBoost from sklearn.ensemble import
AdaBoostClassifier

XGBoost import xgboost. XGBClassifier

Bagging from sklearn.ensemble import
BaggingClassifier

LSTM from keras.models import Sequential
from keras.layers import Dense,
Embedding, LSTM, SpatialDropoutlD
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3.8.1. Dogrusal destek vektor makinesi

Caligmada ilk olarak, geleneksel makine Ogrenmesi yontemlerinden biri olan
Dogrusal Destek Vektor Makinesi ile bir degerlendirme yapilmistir. SVM

siniflandiricisinin ¢alisma prensibi Boliim 1.3.1°de detayh olarak agiklanmistir.

Calisma kapsaminda, Tweetler’in belirlenen etiketlere gore c¢ok smifli olarak
siiflandirilmasi amaglanmaktadir, bu baglamda Dogrusal SVM siniflandiricisi, ¢ok
simifli smiflandirma destegi, olgeklenebilir olmasi1 ve literatiirde bir¢ok caligmada
basarili sonuglar vermis olmasi nedeniyle tercih edilmistir. Cok sinifli siniflandirma

(OneVsRestClassifier) destegi semasi ile ele alinmaktadir.

Bu ¢alismada, dogrusal SVM siiflandirici igin scikit-learn kitliphanesinde yer alan
“LinearSVC” fonksiyonu kullanilmistir (Bk. Tablo 3.12).

SVM fonksiyonu igerisinde kullanilan performans: etkileyen parametre degerleri su

sekildedir;

e C: Diizenlilik parametresi 0.5 ayarlanmistir.
e Max iter: 1000
e C(Class_weight: Her smif i¢in C parametresinin carpanlart {0:1.0, 1:1.0} olarak

belirlenmistir.
3.8.2. Multinomial naive bayes

Multinomal Naive Bayes smiflandirici, ¢alisma prensini NB siniflandiricisina
benzemektedir fakat Ozelliklerin ayrik olarak dagitildigini varsaydigi icin NB
simiflandiricisindan ayrilmaktadir. MNB smiflandirict da ¢ok smifli veri kiimesi
tizerinde smiflandirma islemi gergeklestirebilmektedir. Literatiirde, bircok ¢alismada

ylksek sonug¢lar elde edilmesi sebebiyle MNB algoritmasi ¢alismada kullanilmistir.

Calisma kapsaminda, tweetler’in belirlenen etiketlere gore cok smifli olarak
siiflandirilmas: amaglanmaktadir, bu baglamda genellikle farkli 6zelliklere sahip
veriler Tlzerinde yiiksek basar1 oranlar1 elde edilen MNB smiflandiricisi

kullanilmistir.
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Bu c¢alismada, MNB smiflandirict igin scikit-learn kitiphanesinde yer alan
“MultinomialNB” fonksiyonu kullanilmistir (Bk. Tablo 3.12).

MNB igerisinde fonksiyonun 6n tanimli parametre degerleri kullanilmistir.
3.8.3. Karar agaclari

Karar agaclar (DT), kok diiglimiinden itibaren 6zyinelemeli olarak boliimlere ayrilir
ve Ozellik degerlerinin temelindeki boliimlemeyi 6grenir. Bu sekilde aga¢ karar
verme islemini gerceklestirir. Kolay anlasilir ve yorumlanabilir olmasi sebebiyle

karar agalar algoritmasi ¢alismada kullanilmistir.

Bu c¢aligmada, scikit-learn kiitliphanesinin CART algoritmasinin en giincel versiyonu

ile gelistirilen “DecisionTreeClassifier” fonksiyonu kullanilmistir (Bk. Tablo 3.12).
DT igerisinde fonksiyonun 6n tanimli parametre degerleri kullanilmistir.
3.8.4. Rastgele orman

Rastgele Orman (RF) siniflandirici, asir1 6grenmeyi engellemek ve tahmin basarisini
arttirmak icin veri setinin farkli alt kiimeleri {izerinde uygulanan birgok karar agaci
siniflandiricisinin birlesimi ile olusan bir siiflandiricidir. RF smiflandirici, kolektif

O0grenmesi yontemlerinden biridir.

Bu c¢alismada, RF simiflandirict igin scikit-learn kitiphanesinde yer alan
“RandomForestClassifier” fonksiyonu kullanilmistir (Bk. Tablo 3.12).

RF fonksiyonu igerisinde kullanilan performansi etkileyen parametre degerleri su

sekildedir;

e N estimators: Temel siniflandirict sayisi (karar agaci sayisi) 1000 olarak

ayarlanmugtir.

e Criterion: Bilgi kazancinin kullanilabilmesi i¢in “entropy” olarak ayarlanmstir.
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3.8.5. Lojistik regresyon

Lojistik Regresyon (LR) smiflandirici, regresyondan ziyade cogunlukla ikili
siniflandirma i¢in kullanilan dogrusal bir modeldir. LR, olasiliklar1 tahmin ederek

bazi1 bagimsiz degiskenler ile bagimli bir degisken arasindaki iliskiyi dlger.

Bu c¢alismada, LR smiflandirici igin scikit-learn kiltuphanesinde yer alan

“LogisticRegression” fonksiyonu kullanilmigtir (Bk. Tablo 3.12).

LR fonksiyonu igerisinde kullanilan performansi etkileyen parametre degerleri su

sekildedir;

e Multi class: Cok sinifli metin smiflandirma c¢alismast gerceklestirildigi icin
multi_class degeri “multinomial” olarak ayarlanmistir. Bu parametrede her bir
smifin  tahmin edilen olasiligimn1  bulmak i¢in softmax fonksiyonu
kullanilmaktadir.

e Solver: “lbfgs” olarak ayarlanmistir.
3.8.6. Adaptive boosting

AdaBoost siniflandirici, veri seti tizerinde ilk olarak temel siniflandirictyr uygular
daha sonra hatali siniflandirilan veri setindeki orneklerin agirliklarmi degistirir ve
yeniden agirliklandirilmis veri seti iizerinde temel siniflandiriciyr tekrar uygular.
Kolektif 6grenme Boosting yontemlerinden en popiiler yontem oldugu i¢in ¢calismada

tercih edilmistir.

Bu calismada, AdaBoost smiflandiric1 igin scikit-learn kituphanesinde yer alan
“AdaBoostClassifier” fonksiyonu kullanilmistir (Bk. Tablo 3.12).

Adaboost fonksiyonu icerisinde kullanilan performansi etkileyen parametre degerleri

su sekildedir;

e N estimators: Temel smiflandirici sayisi (karar agact sayisi)) 700 olarak
ayarlanmigtir.

e Learning rate: Ogrenme hizi 0.1olarak ayarlanmustir.

e Base estimator: Default “None” olarak ayarlanmistir. Bu sekilde temel
smiflandirici olarak DT kullanilmis olur.
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3.8.7. Extreme gradient boosting

XGBoost siniflandirici, diger kolektif 6grenme modellerine kiyasla daha hizlidir ve
cogu zaman diger kolektif 6grenme yontemlerine goére daha basarili sonuglar
iretmektedir. Optimize edilecek bir¢ok parametre barindirmasi modelin ¢alismada

tercih edilme nedenlerinden biridir.

Bu calismada, XGBoost smiflandirict igin xgboost kiitiiphanesinde yer alan

“XGBClassifier” fonksiyonu kullanilmistir (Bk. Tablo 3.12).

XGBoost fonksiyonu icerisinde kullanilan performans: etkileyen parametre degerleri

su sekildedir;

e Max depth: Karar agaglarinin maksimum derinligi yani her bir karar agacinda
maksimum sayida kullanilacak 6zellik sayist 5 olarak ayarlanmistir.

e Learning rate: Ogrenme hizi 0.5 olarak ayarlanmustir.

e N estimators: Temel smiflandirici sayisi (karar agacit sayisi) 500 olarak
ayarlanmistir.

e Objective: Cok sinifli siniflandirma probleminde 6grenme igin segilen amag

fonksiyonu ‘multi:softmax’ olarak secilmistir.
3.8.8. Bootstrap aggregation

Bootstrap Aggregation (Bagging) siniflandirict ile mevcut egitim setininalt
kiimelerinden yeni egitim setleri tiiretilerek yeni agaglar olusturulur. Olusturulan
agaclar ile temel Ogreticinin yeniden egitilmesi saglanir. Bagging siniflandiricida
amagc tiiretilen yeni veri setleri ile farkliliklar1 olusturmak ve bu sayede toplam
siniflandirma basarisin1 artirmaktir. Bagging siniflandiricilar, modeldeki yuksek
varyansi diisiirmeye yardimci olur. Kolektif 6grenme yontemleri arasinda popiiler bir

yontem oldugu i¢in ¢alismada tercih edilmistir.

Bu c¢alismada, Bagging smiflandirici i¢in scikit-learn kitlphanesinde yer alan

“BaggingClassifier” fonksiyonu kullanilmistir (Bk. Tablo 3.12).

BaggingClassifier fonksiyonu icerisinde kullanilan performans: etkileyen parametre

degerleri su sekildedir;
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e N estimators: Temel smiflandirict sayisi (karar agaci sayisi) 500 olarak
ayarlanmistir.
e Base estimator: Default “None” olarak ayarlanmistir. Bu sekilde temel

siiflandirict olarak DT kullanilmis olur.
3.8.9. Uzun kisa siireli hafiza aglan

Calismada kullanilan bir diger smiflandirma yontemi ise geleneksel makine
o0grenmesi yontemlerinden farkli olarak derin 6grenme yontemleri arasinda yer alan
LSTM’dir. LSTM siniflandirici modeli olusturulurken geleneksel makine 6grenmesi

yontemlerinde kullanilan veri seti ile ¢alismalar gergeklestirilmistir.

Kullanilan veri setinde toplam 14406 adet etiketli tweet mevcuttur. % 80’lik bir
kismi egitim i¢in kullanilirken, yaklasik %20’lik kismu test i¢in kullanilmistir. LSTM
uygulamasi, Python dilinde, Tensorflow arka planinda Keras derin 6grenme

kiitiiphanesi kullanarak gergeklestirilmistir.

Calismada, en sik kullanilan kelime sayis1 4.000 olarak ve her tweet’deki maksimum
kelime sayis1 20 olarak sinirlandirilmistir. Maksimum kelime sinirindan biiyiik olan

yorumlarin devami goz ardi edilmistir. 11.136 essiz 6znitelik elde edilmistir.

Bir¢ok LSTM konfigiirasyonu ile gerceklestirilen deneyler neticesinde {i¢ katmanh
LSTM ile en iyi sonuca ulasilmistir. ilk katman gomiilii katmandir. Bu katmanda, her
kelime 50 uzunluk vektori ile temsil edilmektedir. Modelin asir1 dgrenmesini
(overfitting) engellemek i¢in SpatialDropoutlD 0.2 olarak belirlenmistir. Sonraki
katman, 100 sakl bellek birimine sahip olan LSTM katmanidir. En son katman ¢ikt1
katmani, bu katmanda aktivasyon fonksiyonu olarak softmax, sigmoid ve softplus
kullanilarak denemeler yapilmistir. Cikti katmaninda parametre 6grenimi i¢in diger
yontemlere kiyasla daha verimli olan adam algoritmasi, kayip fonksiyonu olarak, cok
siifl1 siniflandirma problemine uygun olan categorical crossentropy kullanilmistir.

LSTM model 6zeti Sekil 3.3’te gosterilmistir.
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Gomilii Katman (Embedding Laver)

\Z

Bralma Katmam (Dropout Laver)

\Z

LSTM Katmam (LSTM Laver)

7

Cikth Katmam (Output Laver)

Sekil 3. 3. LSTM model 6zeti
3.8.10. Konvolusyonel sinir aglari

CNN algoritmasi, goriintii isleme icin yaygin olarak tercih edilen derin 6grenme

algoritmalarindan biridir.

Kullanilan veri setinde toplam 14406 adet etiketli tweet mevcuttur. % 80’lik bir
kismi egitim i¢in kullanilirken, yaklasik 9%20°’lik kismi test icin kullanilmistir. CNN
uygulamasi, Python dilinde, Tensorflow arka planinda Keras derin 6grenme
kiitiiphanesi kullanarak gerceklestirilmistir. Ilk asamada, TF-IDF yontemi ile
metinler sayisallastirilmistir. Calismada, maksimum 6zellik sayist 20.000 olarak
alimmustir, ¢ok siifli siniflandirma i¢in aktivasyon fonksiyonu olarak softmax ve
parametre dgrenimi icin Nadam algoritmasi kullanmilmustir. Ogrenme adimi 0.001

olarak alinmistir.

Modelde, 1 konvoliisyon katmani, 1 havuzlama katmani, 3 gizli katman 1 tane de
cikis katmani kullamilmistir. Her bir katman toplam 64 diiglime sahiptir. Gizli
katmanlarin her birinde, islem yiikii sigmoid ve tanjant hiperbolik fonksiyonlarina
gore daha az olan “ReLU” aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Cikis katman
aktivasyon fonksiyonu olarak “Sigmoid, Softmax ve Softplus” ile ayr1 ayr1 deneyler

yapilmustir. Kayip fonksiyonu olarak “categorical crossentropy” kullanilmstir.

CNN model 6zeti Sekil 3.4’te gosterilmistir.
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Gomiili Katman (Embedding Laver)

N7

Konvolisyon Katmam (Convolutional Layer)

N

Havuzlama Katmam (Pooling Laver)

N

Flattening Laver

N

Tam Baglantils Katman (Fully Connected Laver)

N

Cikth Katmam (Output Layer)

Sekil 3. 4. CNN model 6zeti
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4. DENEYSEL CALISMALAR VE TARTISMA

Bu tez calismasinda, Twitter veri seti lizerinde, Tiirk havayolu firmalarinin web
sitelerinde yer alan sik sorulan sorular bagliklarindan belirlenen “Bagaj/ Esya/ Diger
Tastyabileceklerim”, “Bilet Islemleri”, “Sefer Degisiklik ve Gecikmeleri”, “Bilet
Satis ve Destek Kanallar1”, “Seyahat Planlama”, “Ucus ve Ugak Ici”, “Sefer
Iptalleri”, “Kampanyalar”, “Kontuar ve Check-in”, “lade Islemleri” ve “Diger

Islemler” siniflarina gére cok sinifli smiflandirma calismasi yapilmustir.

Caligmalarda veri seti %80 egitim %20 test verileri olarak ayrilmistir. Egitim verileri

test i¢in kullanilmamustir.

Egitim ve test olarak ayrilan veriler iizerinde smiflandirma algoritmalarinin farkli
parametrelere gore basar1 degerleri karsilastirilmistir. Karsilastirma parametreleri
sunlardir; Ozellik segim ydntemi olarak belirlenen 3 farkli yontem (Ki Kare, Bilgi
Kazanci, ANOVA) ile geleneksel ve topluluk 6grenmesi yontemleri 500, 1000, 2000,
3000 ve 4000 Oznitelik ile test edilmistir.

Bu calismada deneyler ilk olarak geleneksel makine 6grenmesi yontemleri olan
Dogrusal SVM, MNB, LR, DT, RF, Adaboost, XGBoost, Baaging daha sonra derin
ogrenme yontemlerinden LSTM ve CNN kullanilarak yapilmistir.

4.1. Deneysel Sonuclar

Twitter veri seti Tablo 3.1°de gorildiigi gibi 1520 Bagaj/ Esya/ Diger
Tastyabileceklerim, 1627 Bilet Islemleri, 1285 Sefer Degisiklik ve Gecikmeleri,
1620 Bilet Satis ve Destek Kanallari, 1082 Seyahat Planlama, 1469 Ugus ve Ugak
I¢i, 1375 Sefer Iptalleri, 1048 Kampanyalar, 1014 Kontuar ve Check-in, 1606 Iade
Islemleri, 760 Diger Islemler siniflandirma etiketlerinden olusacak sekilde toplamda

14406 6rnek icermektedir.

Olusturulan Twitter veri seti lizerinde ii¢ farkli 6znitelik ve bes farkli 6znitelik sayisi

ile gerceklestirilen calismalar;
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Ki kare 6znitelik se¢im yontemi ve Dogrusal SVM ile gergeklestirilen ¢alismanin
basar1 degerleri Tablo 4.1°de,

Bilgi Kazanct secim yontemi ve Dogrusal SVM ile gergeklestirilen calismanin
basar1 degerleri Tablo 4.2°de,

ANOVA secim yontemi ve Dogrusal SVM ile gerceklestirilen ¢alismanin basari
degerleri Tablo 4.3’te,

Ki kare 6znitelik se¢im yontemi ve MNB ile gerceklestirilen ¢aligmanin basari
degerleri Tablo 4.4°te,

Bilgi Kazanci secim yontemi ve MNB ile gergeklestirilen galigmanin basari
degerleri Tablo 4.5°te

ANOVA secim yontemi ve MNB ile gerceklestirilen ¢alismanin basar1 degerleri
Tablo 4.6°da,

Ki kare oznitelik segcim yontemi ve LR ile gergeklestirilen ¢alismanin basari
degerleri Tablo 4.7°de,

Bilgi Kazanci secim yontemi ve LR ile gerceklestirilen calismanin basari
degerleri Tablo 4.8°de

ANOVA se¢im yontemi ve LR ile gergeklestirilen ¢alismanin basar1 degerleri
Tablo 4.9°da,

Ki kare Oznitelik secim yontemi ve DT ile gergeklestirilen calismanin basari
degerleri Tablo 4.10°da,

Bilgi Kazanci secim yontemi ve DT ile gerceklestirilen calismanin basar
degerleri Tablo 4.11°de

ANOVA sec¢im yontemi ve DT ile gergeklestirilen ¢alismanin basar1 degerleri
Tablo 4.12°de,

Ki kare oOznitelik se¢im yontemi ve RF ile gergeklestirilen calismanin basari
degerleri Tablo 4.13°de,

Bilgi Kazanci se¢cim yontemi ve RF ile gerceklestirilen c¢alismanin basari
degerleri Tablo 4.14’te

ANOVA secim yontemi ve RF ile gerceklestirilen ¢alismanin basari degerleri
Tablo 4.15°de,

Ki kare 0znitelik se¢im yontemi ve Adaboosting ile gerceklestirilen g¢alismanin

basar1 degerleri Tablo 4.16°da,
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Bilgi Kazanci se¢cim yontemi ve Adaboosting ile gerceklestirilen caligmanin
basar1 degerleri Tablo 4.17°de

ANOVA se¢im yontemi ve Adaboosting ile gerceklestirilen caligmanin basari
degerleri Tablo 4.18’de,

Ki kare Oznitelik secim yontemi ve XGBoost ile gerceklestirilen calismanin
basar1 degerleri Tablo 4.19°da,

Bilgi Kazanci se¢cim yontemi ve XGBoost ile gergeklestirilen ¢aligmanin basari
degerleri Tablo 4.20°de

ANOVA se¢im yontemi ve XGBoost ile gergeklestirilen ¢aligmanin basari
degerleri Tablo 4.21°de,

Ki kare 6znitelik secim yontemi ve Bagging ile gerceklestirilen calismanin basari
degerleri Tablo 4.22°de,

Bilgi Kazanci secim yontemi ve Bagging ile gerceklestirilen ¢alismanin basari
degerleri Tablo 4.23°de

ANOVA secim yontemi ve Bagging ile gergeklestirilen calismanin basari
degerleri Tablo 4.24’te,

LSTM smiflandiricisinin bagar1 degerleri Tablo 4.25°te,

CNN smuiflandiricisinin basari degerleri Tablo 4.26°da

gosterilmistir.

Tablo 4. 1. Twitter veri seti icin ki kare 6znitelik secim yontemi ile dogrusal SVM
siiflandiricisinin basar1 degerleri

Oznitelik | Dogruluk Kappa Kayip Hassasiyet Geri F-olcitd | Model
sayi1st istatistigi cagirma egitim
suresi
(sn)
500 0.73 0.70 0.27 0.75 0.73 0.74 0.07
1000 0.75 0.72 0.25 0.76 0.74 0.75 0.12
2000 0.76 0.73 0.24 0.76 0.76 0.76 0.19
3000 0.76 0.73 0.24 0.77 0.76 0.76 0.27
4000 0.77 0.74 0.24 0.77 0.77 0.77 0.45

Tablo 4. 2. Twitter veri seti icin bilgi kazanci 6znitelik se¢im yontemi ile dogrusal
SVM simiflandiricisinin basar1 degerleri

Oznitelik | Dogruluk Kappa Kayip Hassasiyet Geri F-6lcitd | Model
sayisi istatistigi cagirma egitim
siresi

(sn)

500 0.69 0.65 0.31 0.70 0.68 0.69 0.24
1000 0.71 0.67 0.29 0.72 0.70 0.70 0.26
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Tablo 4. 2.(Devam) Twitter veri seti i¢in bilgi kazanci 6znitelik se¢im yontemi ile
dogrusal SVM smiflandiricisinin basar1 degerleri

Oznitelik | Dogruluk Kappa Kayip Hassasiyet Geri F-olcuti | Model
sayis1 istatistigi cagirma egitim
stresi

(sn)

2000 0.73 0.70 0.27 0.74 0.72 0.73 0.38
3000 0.74 0.71 0.26 0.75 0.74 0.74 0.53
4000 0.75 0.72 0.25 0.76 0.75 0.75 0.56

Tablo 4. 3. Twitter veri seti icin ANOVA 06znitelik se¢im yontemi ile dogrusal SVM

siniflandiricisinin basar1 degerleri

Oznitelik | Dogruluk Kappa Kayip | Hassasiyet Geri F-olcuti | Model
sayisi istatistigi cagirma egitim
slresi
(sn)
500 0.73 0.70 0.27 0.75 0.73 0.74 0.11
1000 0.75 0.72 0.25 0.76 0.75 0.75 0.15
2000 0.76 0.73 0.24 0.76 0.76 0.76 0.18
3000 0.76 0.74 0.24 0.77 0.76 0.76 0.25
4000 0.77 0.74 0.23 0.77 0.77 0.77 0.42

Tablo 4. 4. Twitter veri seti icin ki

siiflandiricisinin bagar1 degerleri

kare Oznitelik secim yodntemi ile MNB

Oznitelik | Dogruluk Kappa Kayip Hassasiyet Geri F-olcitd | Model
sayi1si istatistigi cagirma egitim
suresi

(sn)

500 0.69 0.65 0.31 0.74 0.67 0.69 0.04
1000 0.70 0.66 0.30 0.74 0.69 0.70 0.09
2000 0.71 0.68 0.29 0.75 0.70 0.71 0.18
3000 0.72 0.68 0.28 0.76 0.71 0.72 0.29
4000 0.72 0.68 0.28 0.76 0.71 0.72 0.38

Tablo 4. 5. Twitter veri seti igin bilgi kazanci 6znitelik se¢im yontemi ile MNB

siiflandiricisinin basar1 degerleri

Oznitelik | Dogruluk Kappa Kayip Hassasiyet Geri F-6lcitd | Model
sayisi istatistigi cagirma egitim
siresi

(sn)

500 0.64 0.59 0.36 0.71 0.62 0.64 0.05
1000 0.65 0.61 0.35 0.73 0.64 0.65 0.11
2000 0.66 0.62 0.34 0.72 0.64 0.66 0.25
3000 0.67 0.63 0.33 0.73 0.65 0.67 0.38
4000 0.67 0.63 0.33 0.73 0.65 0.67 0.54
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Tablo 4. 6. Twitter veri seti icin ANOVA 0znitelik se¢cim yontemi ile MNB

siniflandiricisinin basar1 degerleri

Oznitelik | Dogruluk Kappa Kayip Hassasiyet Geri F-olcuti | Model
sayis1 istatistigi cagirma egitim
stresi
(sn)
500 0.69 0.65 0.31 0.73 0.67 0.69 0.06
1000 0.70 0.67 0.30 0.74 0.69 0.70 0.11
2000 0.71 0.67 0.29 0.75 0.69 0.71 0.19
3000 0.72 0.68 0.28 0.76 0.71 0.72 0.28
4000 0.72 0.68 0.28 0.76 0.71 0.72 0.36

Tablo 4. 7. Twitter veri seti icin ki kare oOznitelik se¢cim yontemi ile LR

siiflandiricisinin basar1 degerleri

Oznitelik | Dogruluk Kappa Kayip Hassasiyet Geri F-olcuti | Model
sayisi istatistigi cagirma egitim
slresi

(sn)

500 0.72 0.69 0.28 0.74 0.71 0.72 7.79
1000 0.74 0.70 0.26 0.76 0.73 0.74 30.4
2000 0.74 0.71 0.26 0.76 0.74 0.75 45.2
3000 0.74 0.71 0.26 0.76 0.74 0.74 63.4
4000 0.75 0.72 0.25 0.76 0.74 0.75 78.7

Tablo 4. 8. Twitter veri seti igin bilgi kazanci Oznitelik se¢im yontemi ile LR

siniflandiricisinin basar1 degerleri

Oznitelik | Dogruluk Kappa Kayip Hassasiyet Geri F-6lcitd | Model
sayi1st istatistigi cagirma egitim
suresi

(sn)

500 0.67 0.63 0.33 0.70 0.66 0.67 9.87
1000 0.69 0.66 0.31 0.72 0.68 0.69 27.40
2000 0.72 0.69 0.28 0.74 0.72 0.72 47.19
3000 0.72 0.68 0.28 0.74 0.71 0.72 64.56
4000 0.73 0.69 0.27 0.75 0.72 0.73 77.95

Tablo 4. 9. Twitter veri seti icin ANOVA 0znitelik secim yontemi ile LR

siniflandiricisinin basar1 degerleri

Oznitelik | Dogruluk Kappa Kayip Hassasiyet Geri F-6lcitd | Model
sayisi istatistigi cagirma egitim
siresi

(sn)

500 0.72 0.69 0.28 0.74 0.72 0.72 9.48
1000 0.74 0.70 0.26 0.75 0.73 0.74 29.38
2000 0.74 0.71 0.26 0.76 0.74 0.75 48.34
3000 0.75 0.72 0.25 0.76 0.74 0.75 58.88
4000 0.75 0.72 0.25 0.77 0.75 0.75 79.50
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Tablo 4. 10. Twitter veri seti igin ki kare oOznitelik secim yontemi
siniflandiricisinin basar1 degerleri

ve DT

Oznitelik | Dogruluk Kappa Kayip | Hassasiyet Geri F-olcuty | Model
sayis1 istatistigi cagirma egitim
stresi
(sn)
500 0.65 0.61 0.35 0.66 0.65 0.65 1.00
1000 0.66 0.63 0.34 0.68 0.66 0.67 1.75
2000 0.67 0.63 0.33 0.67 0.66 0.67 2.99
3000 0.68 0.64 0.32 0.68 0.67 0.68 4.27
4000 0.67 0.64 0.33 0.68 0.67 0.68 5.40
Tablo 4. 11. Twitter veri seti igin bilgi kazanci 6znitelik se¢cim yontemi ve DT
siiflandiricisinin basar1 degerleri
Oznitelik | Dogruluk Kappa Kayip | Hassasiyet Geri F-olcuti | Model
sayisi istatistigi cagirma egitim
slresi
(sn)
500 0.64 0.60 0.36 0.64 0.64 0.64 1.03
1000 0.65 0.61 0.35 0.66 0.65 0.65 1.46
2000 0.66 0.62 0.34 0.66 0.66 0.66 2.37
3000 0.66 0.62 0.34 0.66 0.66 0.66 3.27
4000 0.67 0.63 0.33 0.67 0.67 0.67 3.96
Tablo 4. 12. Twitter veri seti icin ANOVA 0znitelik secim yodntemi ve DT
siiflandiricisinin basar1 degerleri
Oznitelik | Dogruluk Kappa Kayip Hassasiyet Geri F-olcitd | Model
sayi1st istatistigi cagirma egitim
stresi
(sn)
500 0.66 0.62 0.34 0.67 0.66 0.66 1.05
1000 0.67 0.63 0.33 0.67 0.67 0.67 1.92
2000 0.66 0.63 0.34 0.67 0.66 0.66 3.32
3000 0.67 0.63 0.33 0.68 0.67 0.67 4.56
4000 0.67 0.63 0.33 0.67 0.67 0.67 5.35
Tablo 4. 13. Twitter veri seti icin ki kare oznitelik secim yontemi ile RF
siniflandiricisinin basar1 degerleri
Oznitelik | Dogruluk Kappa Kayip Hassasiyet Geri F-olciti | Model
sayisi istatistigi cagirma egitim
stresi
(sn)
500 0.75 0.72 0.25 0.76 0.75 0.75 69.75
1000 0.76 0.73 0.24 0.77 0.76 0.76 103.23
2000 0.76 0.73 0.24 0.77 0.76 0.76 162.60
3000 0.76 0.74 0.24 0.78 0.76 0.77 227.70
4000 0.77 0.74 0.23 0.78 0.76 0.77 266.40
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Tablo 4. 14. Twitter veri seti igin bilgi kazanci 6znitelik se¢im yontemi
siniflandiricisinin basar1 degerleri

ile RF

Oznitelik | Dogruluk Kappa Kayip Hassasiyet Geri F-olcuti | Model
sayis1 istatistigi cagirma egitim
stresi
(sn)
500 0.61 0.56 0.39 0.71 0.59 0.61 3.19
1000 0.62 0.58 0.38 0.69 0.61 0.63 219
2000 0.61 0.57 0.39 0.73 0.59 0.62 271
3000 0.61 0.56 0.39 0.72 0.58 0.60 3.35
4000 0.60 0.55 0.40 0.72 0.57 0.59 3.25
Tablo 4. 15. Twitter veri seti icin ANOVA o0znitelik se¢cim yontemi ile RF
siiflandiricisinin basar1 degerleri
Oznitelik | Dogruluk Kappa Kayip Hassasiyet Geri F-olcutti | Model
sayisi istatistigi cagirma egitim
sUresi
(sn)
500 0.75 0.73 0.25 0.76 0.76 0.76 71.22
1000 0.76 0.73 0.24 0.77 0.76 0.76 105.7
2000 0.76 0.73 0.24 0.77 0.76 0.76 164.9
3000 0.76 0.74 0.24 0.77 0.76 0.76 226.2
4000 0.76 0.74 0.24 0.78 0.76 0.77 350.3

Tablo 4. 16. Twitter veri seti igin ki kare 6znitelik se¢im yontemi ile olusturulan
AdaBoosting siniflandiricisinin bagar1 degerleri

Oznitelik | Dogruluk Kappa Kayip | Hassasiyet Geri F- Model
sayi1si istatistigi cagirma olcutd egitim
suresi

(sn)
500 0.70 0.66 0.30 0.73 0.69 0.70 123.76
1000 0.70 0.66 0.30 0.74 0.69 0.71 246.30
2000 0.61 0.57 0.39 0.67 0.61 0.62 799.42
3000 0.64 0.60 0.36 0.67 0.64 0.64 1132.72
4000 0.66 0.62 0.34 0.70 0.65 0.66 1481.9

Tablo 4. 17. Twitter veri seti icin bilgi kazanci Oznitelik secim yontemi ile
olusturulan AdaBoosting siniflandiricisinin basar1 degerleri

Oznitelik | Dogruluk Kappa Kayip Hassasiyet Geri F-6lcitd | Model
sayisl istatistigi cagirma egitim
siresi

(sn)
500 0.65 0.62 0.35 0.69 0.63 0.64 135.36
1000 0.65 0.62 0.35 0.70 0.63 0.65 236.12
2000 0.57 0.54 0.43 0.59 0.57 0.57 452.35
3000 0.55 0.51 0.45 0.57 0.55 0.56 648.41
4000 0.55 0.51 0.45 0.57 0.55 0.55 896.67
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Tablo 4. 18. Twitter veri seti igcin ANOVA 06znitelik se¢im yontemi ile olusturulan
AdaBoosting siniflandiricisinin bagar1 degerleri

Oznitelik | Dogruluk Kappa Kayip Hassasiyet Geri F-olcuti | Model
sayis1 istatistigi cagirma egitim
stresi

(sn)

500 0.70 0.67 0.30 0.74 0.70 0.71 131.7
1000 0.70 0.66 0.30 0.73 0.69 0.70 253.0
2000 0.60 0.56 0.40 0.66 0.60 0.61 813.8
3000 0.65 0.61 0.35 0.67 0.65 0.65 1175.1
4000 0.65 0.61 0.35 0.67 0.64 0.65 1634.1

Tablo 4. 19. Twitter veri seti igin ki kare 6znitelik se¢im yontemi ile olusturulan
XGBoost siniflandiricisinin basar degerleri

Oznitelik | Dogruluk Kappa Kayip Hassasiyet Geri F-olcutli | Model
sayisi istatistigi cagirma egitim
slresi

(sn)

500 0.75 0.72 0.25 0.77 0.75 0.75 164.8
1000 0.76 0.73 0.24 0.77 0.76 0.76 323.0
2000 0.76 0.74 0.24 0.78 0.76 0.77 642.4
3000 0.76 0.73 0.24 0.77 0.76 0.77 940.3
4000 0.76 0.74 0.24 0.78 0.76 0.77 1248

Tablo 4. 20. Twitter veri seti icin bilgi kazanci Oznitelik secim yontemi ile

olusturulan XGBoost siiflandiricisinin basar1 degerleri

Oznitelik | Dogruluk Kappa Kayip Hassasiyet Geri F-6lcitd | Model
sayi1st istatistigi cagirma egitim
suresi

(sn)

500 0.71 0.68 0.29 0.73 0.70 0.71 161.0
1000 0.71 0.68 0.29 0.73 0.71 0.72 320.4
2000 0.74 0.71 0.26 0.75 0.74 0.74 630.5
3000 0.74 0.72 0.26 0.76 0.74 0.75 941.4
4000 0.75 0.72 0.25 0.76 0.75 0.75 12425

Tablo 4. 21. Twitter veri seti igin ANOVA 06znitelik se¢im yontemi ile olusturulan
XGBoost siniflandiricisinin basari degerleri

Oznitelik | Dogruluk Kappa Kayip Hassasiyet Geri F-6lcitd | Model
sayisi istatistigi cagirma egitim
siresi

(sn)
500 0.75 0.72 0.25 0.76 0.75 0.75 161.71
1000 0.76 0.73 0.24 0.77 0.76 0.76 319.25
2000 0.76 0.74 0.24 0.78 0.76 0.77 637.22
3000 0.77 0.74 0.23 0.78 0.77 0.77 929.75
4000 0.77 0.74 0.23 0.78 0.76 0.77 1242.6

57



Tablo 4. 22. Twitter veri seti igin ki kare 6znitelik se¢im yontemi ile olusturulan
Bagging siniflandiricisinin basar1 degerleri

Oznitelik | Dogruluk Kappa Kayip | Hassasiyet Geri F-olcutti | Model
sayis1 istatistigi cagirma egitim
stresi

(sn)

500 0.71 0.68 0.29 0.72 0.71 0.71 294.5
1000 0.73 0.70 0.27 0.74 0.73 0.73 547.0
2000 0.73 0.69 0.27 0.74 0.72 0.73 947.2
3000 0.73 0.70 0.27 0.75 0.73 0.73 1332.1
4000 0.73 0.70 0.27 0.74 0.73 0.73 1653.2

Tablo 4. 23. Twitter veri seti igin bilgi kazanci 6znitelik se¢im ile olusturulan
Bagging siniflandiricisinin basar1 degerleri

Oznitelik | Dogruluk Kappa Kayip | Hassasiyet Geri F-olcuti | Model
sayisi istatistigi cagirma egitim
slresi

(sn)

500 0.69 0.66 0.31 0.70 0.69 0.69 245.4
1000 0.71 0.67 0.29 0.72 0.71 0.71 594.3
2000 0.71 0.68 0.29 0.72 0.71 0.71 965.4
3000 0.71 0.67 0.29 0.73 0.72 0.71 1445.8
4000 0.71 0.67 0.29 0.72 0.71 0.71 1946.2

Tablo 4. 24. Twitter veri seti icin ANOVA 06znitelik se¢im yontemi ile olusturulan
Bagging smiflandiricisinin basar1 degerleri

Oznitelik | Dogruluk Kappa Kay1p Hassasiyet Geri F-6lcitd | Model
sayi1st istatistigi cagirma egitim
stiresi
(sn)
500 0.72 0.69 0.28 0.73 0.72 0.73 69.02
1000 0.73 0.70 0.27 0.74 0.73 0.73 126.4
2000 0.73 0.70 0.27 0.74 0.73 0.73 225.5
3000 0.73 0.70 0.27 0.74 0.73 0.73 282.4
4000 0.73 0.70 0.27 0.74 0.73 0.73 343.5
Tablo 4. 25. Twitter veri seti igin LSTM siniflandiricisinin bagari degerleri
Aktivasyon Egitim Egitim Test Test Kappa Hassasiyet Geri F-
fonksiyonu dogruluk kayip dogruluk kayip istatistigi cagirma olcutu
(%) (%)
Sigmoid 86.27 44.11 75.97 0.88 0.73 0.78 0.76 0.76
Softmax 84.46 52.97 74.30 0.93 0.68 0.71 0.70 0.70
Softplus 84.35 52.07 72.50 0.98 0.69 0.70 0.70 0.70
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Tablo 4. 26. Twitter veri seti i¢in CNN siiflandiricisinin basari degerleri

Aktivasyon Egitim Egitim Test Test Kappa Hassasiyet Geri cagirma F-
fonksiyonu dogruluk kayip dogruluk kayip istatistigi olcutd
(%) (%)
Sigmoid 91.66 0.05 75.94 0.12 0.72 0.76 0.75 0.75
Softmax 91.27 0.18 74.72 0.13 0.71 0.7 0.74 0.74
Softplus 87.36 0.22 72.04 0.17 0.68 0.71 0.68 0.68

Twitter veri seti lizerinde yapilan deney sonuglarina goére tim degerlendirme
kriterleri g6z Oniine alindiginda en basarili siniflandirma sonuglarindan biri, Ki kare
Oznitelik se¢cim yontemi ile Dogrusal SVM siniflandiricisinin segilen en iyi 4000
Oznitelik ile calistirllmasi ile elde edilmistir. Dogrusal SVM siniflandiricinin hata

matrisi Tablo 4.27°de gosterilmistir.

Hata matrisi baslklar1 su sekilde numaralandirilmistir. Diger Islemler = 0, Sefer
Degisikligi ve Gecikmeleri = 1, Bilet Satig ve Destek Kanallar1 = 2, Bilet Islemleri =
3, lade Islemleri = 4, Kontur ve Check-in = 5, Bagaj/Esya ve Diger
Tastyabileceklerim = 6, Seyahat Planlama = 7, Ugus ve Ugak i¢ci = 8, Kampanyalar =

9, Sefer Iptalleri =10.

Hata matrisi ile SVM smiflandiricisinin her bir smifta yer alan o6rnekler igin
siniflandirma basarisi analiz edilebilmektedir. Hata matrisi incelendiginde en yiiksek
siniflandirma basaris1 “lade Islemleri” siifin1 ifade eden metinlerin siiflandirilmasi
ile elde edildigi goriilmektedir. En diisiik siniflandirma basarisi ise “Diger” sinifini
olusturan metinlerde gozlemlenmistir. Hi¢bir sinifa dahil olmayan metinlerin “Diger”
sinifi altinda toplanmis olmasi bu basligin siniflandirma basarisinin diismesine sebep

olmustur.

Tablo 4. 27. Twitter veri setinin ki kare 0znitelik se¢im yontemi ve dogrusal SVM
siniflandirict ile olusturulan hata matrisi

Gercek 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Siniflar/Tahmin
Edilen Siniflar
0 56 | 6 21 |12 |2 10 |10 |12 |13 |1 4
1 6 |203 |7 5 3 6 2 3 9 1 12
2 9 |3 189 (31 |17 |6 5 5 9 10 |16
3 12 |5 41 209 |26 |0 5 7 1 6 18
4 2 |1 22 |15 | 298 |0 2 1 1 2 7
5 10 | 4 8 4 1 138 {18 | O 4 0 5
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Tablo 4. 28.(Devam) Twitter veri setinin Ki kare Oznitelik se¢cim yontemi ve
Dogrusal SVM smiflandirici ile olusturulan hata matrisi

Gercek 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Siniflar/Tahmin
Edilen Siniflar
6 1 |3 8 5 1 4 267 | 3 5 4 2
7 2 |7 10 |8 2 0 2 180 | 5 5 4
8 7 |12 |4 5 2 7 0 1 268 | 2 2
9 3 |0 6 15 |1 1 0 8 0 166 | 1
10 5 (14 |14 |13 |9 4 1 6 2 2 200
Yorumlar

Gergeklestirilen ¢alismada, Ki kare, Bilgi Kazanci ve Varyans Analizi (ANOVA)
olmak iizere 3 farkli 6znitelik se¢im yontemi SVM, MNB, DT, RF ve LR olmak
tizere 5 farkli geleneksel makine 6grenimi ve Adaboost, XGBoost, Bagging olmak
tizere 3 fakli topluluk 6grenmesi yontemi tizerinde farkli sayida oznitelikler secerek

deneyler yapilmistir.
Gergeklestirilen deney sonuclarina gore;

e Ki Kare ve Varyans Analizi Oznitelik se¢im yontemleri ile Bilgi Kazanci
Oznitelik yontemine gore daha yiiksek basari oranlar1 elde edilmistir.

o Neredeyse tim modellerde ayni miktar 6znitelik ile model egitim siiresi Ki Kare
ve Varyans Analizinde daha diisiik olurken Bilgi Kazancinda da bu siire daha
uzun olmustur.

e SVM ve LR’de Oznitelik sayisinin artmast model basarisint olumlu olarak
etkilerken MNB de 3000 yerine 4000 6znitelik kullanilmasinin basari oranina bir
etkisi olmamaistir.

e Secilen Oznitelik se¢im yontemi siniflandirma basarisi tizerinde dogrudan etki
sahibidir. Tablo 4. 13., Tablo 4. 14., ve Tablo 4. 15 incelendiginde Ki Kare ve
ANOVA oznitelik secim yontemleri model basarisini artirirken Bilgi Kazanct
basariy1 goriiniir bir sekilde diistirmiistiir.

e  Oznitelik miktarinin artmas biitiin algoritmalar i¢in dogruluk oranini artirmadig
Tablo 4. 16., Tablo 4. 17. ve Tablo 4. 18.de Adaboost algoritmasinin
sonuglarinda gosterilmistir. Adaboost algoritmast 500 6znitelik ile elde ettigi

basar1 oranini 6znitelik miktarinin artirilmasi ile elde edememistir.
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Topluluk 6grenmesi yontemlerinden XGBoost ile Adaboost ve Bagging’e gore
daha yiiksek basar1 oranlar1 elde edilmistir. XGBoost algorimasi ile daha fazla
parametreye miidahale edebilmek model basarisini artirici rol oynamustir.

Ki Kare ve ANOVA 6znitelik se¢im yontemleri ile 500 adet 6zniteligin segilmesi
sonucu en yuksek (%77) dogruluk orani XGBoost ve Random Forest ile elde
edilmistir. Diisiik 6znitelik ile yiiksek basar1 elde edilmistir.

Ayn1 miktar 6znitelik kullanarak gerceklestirilen ¢calismalarda Ki Kare 6znitelik
se¢im yontemi ile model egitimi daha kisa stirede gergeklestirilmistir.

Biitiin deneysel ¢aligmalar gosteriyor ki 0znitelik miktar1 arttikca model egitim
stiresi de paralel olarak artmaktadir.

Tablo 4.25 ve Tablo 4.26’dan goriilecegi gibi derin 6grenme yoOntemlerinde
kullanilan ¢ikis aktivasyon fonksiyonu model basar1 degerlerini etkilemektedir.
Hem LSTM hem de CNN algoritmasinda en yiiksek test dogruluk orani ¢ikista
kullanilan Sigmoid aktivasyon fonksiyonu ile elde edilmistir.

Tablo 4.27°de Twitter veri setinin ki kare 0znitelik se¢im yontemi ve Dogrusal
SVM smiflandirict ile olusturulan hata matrisi gosterilmistir. Burada 0 diger
kategorisini temsil etmektedir. Hem verilerin anlamsiz olusu hem de veri
miktarinin diger kategorilere kiyasla az olmasi basariin diisiik olmasina sebep
olmustur. En yiiksek deger olan Bilet Satis ve Destek Kanallar1 kategorisi 4
numara ile temsil edilmistir. Veri miktarinin yeterli olmas1 ve verilerin diizgiin

olmasi basar1 oranina pozitif etki saglamistir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Sosyal aglarda yapilan paylasim sayisinin artmasi metin siniflandirma problemine
verilen 6nemi artirarak yapilan ¢alismalarin sayisinda 6nemli bir artis saglamistir. Bu
tez calismasinda, Tirk havayolu firmalar1 hakkinda yapilan Tiirkce Twitter
paylagimlar1 iizerinde, dogal dil isleme ve metin madenciligi c¢aligmalari
gerceklestirilerek, havayolu firmalarinin web sitelerinde yer alan sik sorulan sorular
basliklarindan belirlenen konu bagliklarina gore ¢ok smifli siniflandirma c¢aligsmasi
yapilmistir. Calismada geleneksel makine 6grenmesi ve derin 6grenme teknikleri

kullanilmistir.

Twitter paylagimlarindan olusan veri seti, yazim hatalari, kisaltmalar, giinliik
konusma dilinde yer almayan sosyal medyaya 6zgii ifadeler ve emojilerin yer aldig
kirli metinlerden olusmaktadir. Bu paylasimlar iizerinde yapilacak duygu analizi
caligmalarinda, bu konu goz Oniline alinarak uygun dogal dil isleme yontemleri
belirlenmigtir.  Verinin miimkiin oldugunca temizlenmesi makine Ogrenmesi
yontemlerinde elde edilen basarty1 artirmistir. Sosyal medya metinlerinin yazi diline
dontstiirilmesinde kullanilan ITU NLP araglarn ile diizenlenen metinler ¢alisma

basarisinin artmasinda etkili olmustur.

Makine 6grenimi yaklagimlarinda kullanilan Ki Kare, Bilgi Kazanci ve Varyans
Analizi 6znitelik se¢cim yontemleri ile gerceklestirilen deneysel caligmalar 1s181nda
Oznitelik se¢iminin model basarist lizerinde Onemli bir etkiye sahip oldugu
sOylenebilir. Yanlis Oznitelik se¢im yoOnteminin model basarisin1  diistirdigi

gorilmiistiir.

Oznitelik sayismin fazla olmasmin her zaman model basarisini artirmadigi, topluluk
O0grenme yontemi olan Adaboosting algoritmasinda 6znitelik miktarmin artmasinin

model basarisini diislirdiigii gézlemlenmistir.

N-gram kullanirken, N degerinin se¢iminin model basarisi lizerinde 6nemli oldugu N

sayisinin artmasi, kontrol sayisini ve buna bagh olarak islem giiclinii artirdig1 i¢in
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hesaplama siiresinin uzadigi, N sayist az secildiginde de model basarisinin diisiik

oldugu goriilmiistiir.

Farkli miktarlarda veriler lizerinde yapilan deneylerde, dengeli bir veri setinde veri

miktar1 arttik¢a basar1 oraninin da paralel olarak arttig1 goriilmistiir.

Tercih edilen denetimli 6grenme algoritmalarindan, SVM, NB, LR, DT ve RF’nin
sosyal medya paylasimlari lizerinden yapilan veri analizinde SVM ve RF’nin Twitter
veri kiimesi lizerinde uygun On isleme, Oznitelik segme yontemleri ve 6znitelik

sayilariyla basar1 oraninin % 77°ye ulastig1 goriilmuistiir.

Son yillarda veri miktarinin artmasi ve donanimin gelismesi ile denetimli, denetimsiz
ve yar1 denetimli yontemleri bir arada kullanabilen derin 6grenme algoritmalarinin
da smiflandirma problemlerinde, veri miktari ¢ok oldugu durumlarda yiiksek basari
sagladigr goriilmiistiir. Bu nedenle bu c¢alismada CNN ve LSTM derin 6grenme
yontemleri ile de deneyler yapilmistir. Bu calismalarda etiketli veri miktar1 derin
O0grenme yoOntemleri i¢in az olsa da % 76’lara ulasan basari oranlar1 elde edilmistir.
Gergeklestirilen c¢alismalarla derin 6grenme algoritmalar1 i¢in kullanilan ¢ikis

fonksiyonlarmin da basar1 degerleri {izerinde etkili oldugu goriilmiistiir.

Gergeklestirilen calisma ve incelenen c¢alismalar 1s18inda, diger dillerde yapilan
caligmalara kiyasla Tiirk¢e metinler {izerinde yapilan dogal dil isleme ¢alismalarinin
yetersiz oldugu, hem Tiirkce hem de diger diller icin metin smiflandirma
caligmalarinin gelisime agik oldugu, 6zellikle derin 6grenme alaninda yapilan metin
siniflandirma problemi onemli arastirma konular1 haline geldigi, Tiirkce metinler

tizerinde derin 6grenme ¢alismalarina ihtiya¢ duyuldugu sdylenebilir.

Gelecek c¢alismalarda, topluluk o©grenmesi yontemleri ve geleneksel makine
Ogrenmesi algoritmalart birlikte kullanilarak algoritma basari oranlar yiikseltilebilir.
Bir ¢ok parametrik deger iceren XGBoost algoritmasinin parametre degerleri

tyilestirilerek daha yiiksek basar1 oranlari elde edilebilir.

Derin 6grenme yontemlerinde kelime gomme yontemleri ile model basarilar

tyilestirilebilir.
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Ek-A Durak Kelimeler

acaba | ama aslinda az bazi belki biri tk_tr

birsey | biz bu cok clinki da de anadolu

defa diye eger en gibi hem hep anadolujet
her hi¢ icin ile ise kez Ki nereye

mi mu mi nasil ne neden nerde pegasusdestek
kim nicin niye 0 sanki sey siz flymepegasus
tim ve veya ya yani bile beri onurair

size artik kadar via sonra merhaba pegasus | thy teknik
olan zaten thy evet boyle sOyle ragmen | aj_destek
birkag | hepsi nerede su artik bir hala sunexpress
daha | jet selam tim nigin birkac birkez atlasglobal
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