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OZET

MAKINE OGRENMESI ALGORITMALARI KULLANILARAK TWITTER
MOBIL OYUN VERILERINDE DUYGU ANALIZIi

KINA, Erol
Doktora Tezi, Istatistik Anabilim Dali
Tez Danismani: Dog. Dr. Recep OZDAG
Ocak 2022, 157 sayfa

Bu tez c¢alismasinda, Tiirkiye’de ki hem de yabanci iilkelerdeki Twitter
kullamcilarimn mobil oyunlar ile alakali yazdiklar Tiirk¢e ve ingilizce tweetlerin olumlu ve
olumsuz bakimdan incelenerek duygu analizinin yapilmasi ve mobil oyuncu kitlesinin mobil
oyunlar hakkindaki pozitif veya negatif bakis acilar1 esas alinarak mobil oyun fiireticilerine
mobil oyunlar hakkinda fikir vermesi ve yol goOstermesi amaglanmistir. Bu amaglar
dogrultusunda, Twitter tizerinden elde edilen mobil oyunlarla alakali 376.431 adet Tiirkge
ve 1.839.274 adet Ingilizce olmak iizere toplam 2.215.708 adet tweet kullanilmustir.

Lojistik Regresyon, Rastgele Orman Siniflayicisi, K-Komsu Smiflayicisi,
Dogrusal Destek Vektor Simiflayicisi, Cok terimli Naive Bayes Siniflayicisi, Bernoulli
Naive Bayes Smiflayicisi, Sirt Siniflayicisi, Pasif-Agresif Siiflayicisi, Cok Katmanl
Algilayict Smiflayicisi, Oylama Siniflayicisi, Evrisimsel Sinir Ag1 simiflayicisi ve Uzun
Kisa Siireli Bellek Smiflayicisinin kullanildig1 bu tez ¢alismasinda, Ingilizce ve Tiirkge
veri setleri i¢in ayr1 ayr1 modeller olusturularak, siniflayicilarin performanslari
karsilastirilmistir,.  TEMSAP-CNNLSTM (CNN-LSTM tabanli Twitter Mobil Oyun
Duyarlilik Analizi Yaklagimi) adli bir model gelistirilmistir. Yapilan analizler sonucunda
mobil oyun Ingilizce test veri seti icin TEMSAP-CNNLSTM modelinde 0.93’liik dogruluk
degeri ve Oylama siniflayicisinda 0.91°lik dogruluk degeri elde edilmistir. Mobil oyun
Tiirkce test veri setinde TEMSAP-CNNLSTM modelinde 0.92’lik dogruluk degeri ve
oylama simiflayicisinda 0.90°lik dogruluk degeri elde edilmistir. TEMSAP-CNNLSTM
modelinin ve oylama siniflayicisinin diger algoritmalardan daha uzun ¢alisma siiresinde

daha basarili sonuglar verdigi tespit edilmistir.

Anahtar kelimeler: Duygu analizi, Oylama siiflayicisi, Hibrit, Mobil oyun
i






ABSTRACT

SENTIMENT ALAYSIS IN TWITTER MOBILE GAME DATAS USING
MACHINE LEARNING ALGORITHMS

KINA, Erol
Ph.D. Thesis, Department of Statistics
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Recep OZDAG
January 2022, 157 pages

The aim of this thesis is to analyze the positive and negative aspects of tweets written
by Twitter users in Turkey and abroad about mobile games in Turkish and English, and to
analyze mobile games based on the positive or negative views of mobile gamers about mobile
games in order to give an idea and guide to mobile game manufacturers. For these purposes,
a total of 2.215.708 tweets, 376.431 in Turkish and 1.839.274 in English, related to mobile
games were obtained via Twitter.

Logistic Regression, Random Forest classifier, K-Neighbour classifier, Linear
Support Vector classifier, Multinomial Naive Bayes classifier, Bernoulli Naive Bayes
classifier, Ridge classifier, Passive-Aggressive classifier, Multilayer Perceptron classifier,
Voting classifier, Convolutional Neural Network classifier, Long-Short-Term Memory
classifier used for this thesis and the performance of the classifiers is compared by creating
separate models for English and Turkish datasets. A model called TEMSAP-CNNLSTM
(CNN-LSTM-based Twitter Mobile Game Sentiment Analysis Approach) was developed. As
a result of the analysis, for the English mobile game test dataset, an accuracy value of 0.93
was obtained for the TEMSAP-CNNLSTM model and an accuracy value of 0.91 was
obtained for the voting classifier. For the Turkish mobile game test dataset, an accuracy value
of 0.92 was obtained for the TEMSAP-CNNLSTM model and an accuracy value of 0.90 was
obtained for the voting classifier. It was found that the TEMSAP-CNNLSTM hybrid model
and the voting classifier, one of the collective learning methods, produced more successful

results in a longer working time than other machine learning algorithms.

Keywords: Sentiment analysis, Voting classifier, Hybrid, Mobile game
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1. GIRIS

1.1. Genel Bilgiler

Oyunlar eskiden beri insanlarin eglenmek amagclh sectikleri bir aktivitedir. Yalniz
cocuklar degil, gengler ve yetigkinler de bu aktiviteden faydalanmaktadir. Teknolojinin
ilerlemesi ve gelisimiyle beraber oyunlar yerini giinden giine teknolojik unsurlara
birakmiglardir. Oyunlar giinlimiizde sadece bilgisayarlarda, tabletlerde ya da oyun
konsollarinda degil akilli telefonlara kadar indirgenmistir. Teknolojinin her gegen giin hizla
ilerlemesi ve oyun alanlarinin yetersizligi gibi nedenler, ¢ocuklarin oyun oynama ve
sosyallesme aligkanliklarini degistirmektedir (Aytekin, 2017). Eskiden sokaklarda oynanan
oyunlarin 6nce evlerimize, daha sonra konsollara ve masaiistii bilgisayarlara ve giiniimiizde
ise tablet ve mobil cihazlara tasindigini gormekteyiz. Onceleri yavas, sonrasinda ise hizli bir
sekilde gelisen mobil oyun platformu tek renkli ve tek sesli teknolojiden baslayarak
bugiinlerde 3D akilli telefon teknolojisini destekler hale gelmistir. Bu degisim her gecen giin
oyun platformuna yeni vizyonlar katarak ilerlemekte ve oyunculara farkli tecriibeler
sunmaktadir. 1994 yilinda Hagenuk MT-2000 adli telefonda oynanabilen ve “ilk mobil
oyun” olma 6zelligi tasiyan tetris oyunundan (Sekil 1.1), giinlimiizdeki akilli telefonlara
(Sekil 1.2) kadar gecen siirecte sayisiz oyun gelistirilmistir.

Sekil 1.1. Hagenuk MT-2000 ile tetris oyunu



Sekil 1.2. Iphonell ile hunting clash oyunu.

Tek oyuncu (Sekil 1.3) ile bireysel olarak oynanabilen oyunlarin yani sira internet

tizerinden oynanabilen oyunlarda birden ¢ok kullanici (Sekil 1.4) ayn1 anda, ayni1 platformda

bulusabilmektedir.
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Sekil 1.4. Cok oyunculu bir oyun 6rnegi (Canak Batak).



Mobil oyunlar, tipki gegmiste oldugu gibi kullanicilara eglence ve egitim amagl
sunulan en 6nemli uygulamalar arasinda yer almaktadir. Bireylerin vakit gegirme ve oyunda
seviye atlama, sonraki turu gérme, oyundaki basarinin verdigi sevincin yani sira; oyunlarda
0diil kazanmak i¢in gosterdigi caba, rekabet ve bunu sosyal medyaya tasiyip meydan okuma
davraniglar1 kisilerin mobil oynama siirelerine ve oyun oynama isteklerine etki etmektedir.
Mobil oyunlarin sosyal ag platformlart ile biitlinlesmesi sonucunda kullanici etkilegimi daha
da kolaylasmis ve kullanicilarin daha fazla oyun oynamasina etki etmistir. Sosyal medya
platformlarinin da hayatimizda énemli bir yer tutmasi sonucunda kisiler bu alanda daha
kolay iletisime gegebilmekte, gruplar halinde oyunlar oynayabilmekte ve vakitlerinin 6nemli
bir kismini burada kullanabilmektedir. Sosyal medya iizerinden yapilan yorumlar, paylasilan
icerikler ve begeniler kitleleri yonlendirebilir hale getirmistir. Sosyal medya; internetin son
yillarda hizla gelismesi sonucunda kullanicilarin bu ortamlara ¢ok daha kolay erisebildigi,
mobil cihazlarin taginabilirliginin kolaylagmasi ve hizlanmasi sonucunda ise internetin her
ortamda kullanabildigi ve boylece YouTube, Facebook, Twitter vb. siteler {izerinden
kigilerin kolayca iletisim kurabildigi bir platformdur (Aziz, 2010). Sosyal medya
kullaniminin artmasiyla birlikte mobil oyunlarla alakali iiretilen iceriklerin sayis1 da her
saniye artmaktadir. Mobil oyun kavrami hayatimizda her gecen giin daha da etkili
olmaktadir. Oyunlarin 6zellikle ergenlerde kalict etkiler birakma ihtimali yiiksek olmasi
sebebiyle bu alanda gerceklestirilecek ¢alismalarin 6nemli oldugu diistiniilmektedir (Kuss
ve Griffiths, 2012). Cocuklardan yaglilara kadar tiim bireylerin ilgilisini geken mobil oyunlar
dogal olarak ciddi bir veri trafiginin olusmasina da sebep olmaktadir. Mobil oyun
sektorlinde seri iiretim olduk¢a dnemlidir. Kodlanan mobil oyunlarin oldukca kisa bir
siirede piyasaya siiriilmesi ve kullanicilar tarafindan tecriibe edilmesi tiim bireyler
tarafindan istenen bir durumdur. Oyunlarin yiliklenme sayist vb. istatistiki veriler ile
kullanicilarin oyunlara yaptig1 yorumlar ve degerlendirmeler oyun iireticileri tarafindan
izlenmektedir. Biiyiik veri kavramimin 6nem kazandigi giiniimiizde bu verilerin analiz
edilmesi kagmilmazdir. Biiylik veri bilgisayarlarin isleyebileceginden daha da biiyiik olan
verilerdir. Seker (2015) tarafindan yapilan ¢alismada devamli artma egiliminde olan biiyiik
verinin hacim (volume), hiz (velocity), gesitlilik (variety), giivenilirlik (veracity) ve deger

(value) olmak tizere 5 6zelligine vurgu yapildig: bildirilmektedir.



Gliniimiiz teknoloji kullanimini genel olarak ele aldigimizda mobil cihazlarin
kullanim1 ve gelisimi 6ne ¢ikmaktadir. Bu tez calismasinin temelini olusturan mobil
cihazlardaki gelismeler ve yenilikler, mobil oyun diinyasinda da dikkat ¢ekici degisimleri ve
ilerlemeleri beraberinde getirmektedir. Mobil cihaz sektorii gelismesini tim hiziyla
stirdiirtirken, bu sektérde en 6nemli pay sahibi olan uygulama pazarinda rekabet iist
diizeydedir. Mobil kullanicilarin bu gelismeye ve biiylimeye kayitsiz kalmayarak mobil
cihazlariyla gecirilen vakitlerin gittikce arttig1 ve yasam tarzlarina etki ettigi gortilmektedir.
Kurulan arkadagliklarin, eglence anlayisinin, aligveris aligkanliklarinin mobil cihazlara
tasindig1 goriinmektedir. Bu agidan bakildiginda mobil oyun sektori, lireticilere siirekli yeni
satis firsatlar1 sunmaktadir. Ureticiler agisindan bu satis firsatlarimin degerlendirilmesinde
kullanict hareketlerinin incelenmesi ve verilerinin takibi ciddi avantajlar saglamaktadir
(Cakar ve ark., 2010). Mobil uygulamalarin tamami esas alindiginda her yas grubuna direk
ulasabilen kategori “oyun ve eglence” uygulamalaridir. Farkl kiiltiirel gruplarda insanlar
olsalar bile mobil oyunlar ve bunlarin tartisildig1 sosyal medya platformlari kisilerin diisiince
vb. paylasimda bulundugu yerler olmuslardir. Ekonomik degeri siirekli artan global oyun
diinyasi igerisinde Newzoo (2020) tarafindan bildirildigine gore 2020 yili itibariyle mobil
oyunlar %48’lik bir paya sahiptir ve 2022 yilinda ise tlim oyun sektoriiniin en az yarisina
sahip olacagi tahmin edilmektedir. Yine Newzoo (2020) tarafindan yaymlanan verilerin
sonuglarina gore tiim diinyada yaklasik 2.5 milyara yakin mobil oyun oynayan kullanici
olduguna, ayrica akilli telefon ve tabletlerine uygulama yiikleyerek kullanan tiim
kullanicilarin  yaklagik yarisinin da mobil oyun yiikledigine ve oynadigmma dikkat
¢ekilmektedir. Online ¢ok oyunculu oyunlar oynayan kisilerin maddi anlamda 6nemli
tutarlarda yatirim yapmasi kisilerin oyun sec¢imlerinin farkli olmasma sebep oldugu
diisiiniilmekte ve bu kisilerin 2020 yili igerisinde mobil oyunlara 77.2 milyar dolar para
harcadig1 belirtilmektedir. Bu rakamlara gére mobil oyunlarin tiim oyun sektorii i¢inde en
biiylik paya sahip oldugu ve artik oyun sektoriiniin lideri oldugu goriilmektedir. Oyuncular
acisindan bakildiginda mobil cihazlarim en ¢ok tercih edilen oyun oynama ortamlari oldugu
sOylenebilir. Statista (2021) tarafindan bildirildigine gore tiim diinyada ti¢ milyar1 agsan akill
telefon kullanicist sayismnin 2021 itibariyle 3.8 milyara ulagacagi ongoriilmektedir

(Sekill.5).
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Sekil 1.5. Diinyadaki akilli telefon kullanicilarinin sayisinin yillara gore artigi.

Ulkemizdeki Bilgi Teknolojileri Kurumu (BTK)’nun yayinladig1 rapora gore 2018
yili itibariyle 20 milyon mobil oyuncu bulunmaktadir. Bu saymin giderek arttig
vurgulanmig ve yabanci lilkelerdeki firmalarin Tiirkiye’de bulunan bu oyuncu kitlesinin
dikkatini ¢ekebilmek i¢in ¢esitli yatinmlar yaptigr belirtilmistir (BTK, 2018). Hem mobil
oyun hem de akilli telefon ile ilgili bu verilere bakildiginda sektérdeki pazarin biiytikligii
anlagilabilmektedir. Ayn1 zamanda paylasilan veriler akilli telefon kullanicilarinin birer
oyuncu olarak dikkate alindigini ortaya koymaktadir. Bu durum mobil platformlar igin tiriin
veya hizmet gelistiren firmalar1 yakindan ilgilendirmektedir. Mobil oyun sektorii ile mobil
oyuncu kitlesi arasindaki iletisime bagl olarak daha iyi satis degerleri, kullanicilarin ilgi
alanlar1 gibi ¢esitli arastirma alanlan ortaya ¢ikmaktadir.

Mobil oyunlarin kalitesi, oyun deneyimi, kolay kurulmasi ve boyutu, oyunun sosyal
yonden etkisi kullanicilar agisindan 6nem arz etmektedir. Penttinen ve ark. (2010) tarafindan
bildirildigine gére mobil oyun fiireticileri hedef kitlenin beklentilerini karsilamak amaciyla
ara yliz tasarimi, oyun i¢i alim servisleri, canli yardim, {irlin tamitimi, deneme versiyonu,
giivenli aligveris gibi konularda dikkatli davranmaktadir.

Duygu analizi (Goriis madenciligi), dogal dil isleme, istatistik, bilgisayar bilimleri
gibi ¢alisma sahalarindan belirli yontemlerin ve tekniklerin kullanilmasi ile goriistin sahibi
kisinin metinin icerisinde belirttigi duygusu, goriisli, tutumu gibi 6znel bilgilerinin

belirlenmesini hedefleyen giiniimiizde popiiler bir arastirma alanidir (Onan, 2017). Duygu



analizi ¢calismalarinda metinlerin olumlu, olumsuz ya da tarafsiz i¢erige sahip olup olmadigi
sorgulanir ve analiz edilir. Bu analizin ortaya koydugu sonuglara gore bireylerin ya da belirli
bir grubun caligmayla ilgili konu hakkindaki goriisii belirlenmis olur. Bu g¢aligmaya
indirgendiginde duygu analizi isletmeler acisindan piyasaya yeni siiriilecek bir {iriin i¢in 6n
pazar arastirmasi, bir topluluk i¢in alinacak bir kararm olumlu veya olumsuz nasil tepki
alacagi, mobil oyun oynayacak kisilerin dnceki yapilan yorumlara gére mobil oyun se¢gmeye
karar vermesi gibi konularda yonlendirme yapabilir.

Makine 6grenmesi ile alakali ¢aligmalar internet hizinin artis géstermesi, mobil
cihazlarin yayginlagsmasi ve internetin daha uzun siiriiler kullanilmasiyla artis gostermistir.
Glinlimiizde makine 6grenmesi yontemleriyle duygu analizinden, miisteri odakli isletme
analizlerine kadar ¢ok genis bir alanda cesitli akademik ¢alismalar yapildigi goriillmektedir.
Twitter’da bulunan verinin yiiksek hacimde olmasindan dolay1 bu ¢alismalarin 6nemli bir
kism1 bu platform tlizerinde yogunlagmustir (Gok, 2017). Twitter platformunda bir¢ok alanda
yazilmis mevcut yorumlarin belli bir goriis veya elestiri tasimasindan dolay1 duygu analizi

calismalarinda siklikla kullanildig1 goriilmektedir.

1.2. Mobil Oyun Kavram ve Tarihcesi

Mobil oyun sektorii teknolojinin gelismesi ile paralel olarak son yillarda etkileyici
bir bicimde bilylimiis ve Onemli gelismeler gostermistir. Bu sektor ozellikle akilli
telefonlarin artisindan dolayr mobil oyun gelistirici tireticiler tarafindan énemli bir pazar
olarak goriilmustiir. Mobil teknolojilerin sosyal hayatimizda oldukga etkili olmaya
baslamasiyla insanlarin yasam bigimleri ve aligkanliklar1 da degismektedir. Bu gelismenin
diger alanlara da pozitif etkisi olmustur. Ornegin tip egitiminde, saghk egitiminde, kiiltiirel
varliklarin sunumunda ya da 6rgiin egitimde animasyonlarin kullanimi, oyunlarin 6zellikle
de oyunlagtirma kavraminin altinda kullanilir olmustur. Son yillarda da arttirilmis gergeklik
ve sanal gergeklik teknolojileri ve uygulamalari, ayrica etkilesimli sistemler de bu sektorlere
paralel olarak katilmis, ivme hizla artmistir. Bu degisimin etkisi kendisini oyun pazarinda
giiclii bir sekilde gostermektedir. Oyun oynama sekillerinin ve aliskanliklarinin daha 6nceki
tecriibelerden ayrilarak mobil teknolojilere uyum sagladigir gozle goriilen bir gecektir.

Bunun etkisiyle mobil oyun oynama tecriibelerinin tekrardan sekillendigi farkli bir oyun



pazar1 ve bu pazarin misafirleri olarak da farkli bir oyuncu kitlesi sekillenmektedir. Bu
oyuncu Kkitlesinin istek ve beklentilerine gore de mobil oyunlarin yapist sekillenmektedir.
Mobil oyun kavramini agiklarken oyun, oyuncu ve tasarim arasindaki iligkiyi incelemekte
fayda vardir.

Mobil oyunlarin her giin sayilar1 artan bir oyuncu kitlesine sahip oldugu agiktir.
Oyun tireticileri tasarim ve gelisim siirecinde bu kitlenin tercihlerinin énemini dikkate
almaktadir. Genel tabiriyle mobil oyun, Tasarimin ve oyuncunun dahil oldugu bir dongiiniin
icinde birbirine bagli olarak bulunan ve birbirleriyle olan etkilesimlerinden, “oynanabilirlik”

ve “oyuncu deneyimi” kavramlariyla gii¢lendirilen bir yapidadir.

/ \Oynanablrlk

OYUNCU OYUN

A

Oyuncu Deneyimi

TASARIM

Sekil 1.6. Oynanabilirlik ve oyuncu deneyiminin oyun-oyuncu-tasarim tizerindeki
etkisi.

Rollings ve Adams (2003), oynanabilirlik kavraminin genel olarak oyun ve tasarimi
ile direkt olarak alakali oldugunu, oyuncunun oynama asamasindaki deneyimlerini
kapsayarak oyunun oynanis (gameplay) kalitesindeki asamasini ortaya koydugunu
bildirmislerdir. Oyuncu deneyimi ise oyuncunun Kkendisiyle ilgilenmekte ve oynama
(gaming) seviyesinin daha iyi bir hale getirilmesi ile degerlendirilmektedir. Sanchez ve ark.
(2009) oyuncu deneyiminin oynanabilirlik iizerindeki etkisini asagida yazilanlarla iligkili
oldugunu belirtmislerdir:

*Memnuniyet (Satisfaction)

«Ogrenilebilirlik (Learnability)

*Etkililik (Effectiveness)

*Tutulma (Immersion)



*Motivasyon (Motivation)

*Duygu (Emotion)

*Sosyallesme (Socialization)

Mobil oyun pazari igerisinde ¢esitli is kollarindan birgok uzman kisi bir araya
gelmektedir: gelistiriciler, yayincilar, dagiticilar, perakendeciler, yatirimeilar, fikri miilkiyet
sahipleri, hukukgular, platform ya da donanim {ireticileri ve pazarlama birimi bunlardan
bazilaridir. Oyun gelistirme degisik fikirler, yaraticilik ve ortak calisma gerektiren bir
siirectir (Sekil 1.7). Igerisinde kiiltiirel ve ekonomik &geler bulundurur (Zackariasson ve
Wilson, 2012). Bu 6gelerin koordineli olarak islemesi ortaya ¢ikacak tiriiniin kalitesi ve elde

edecegi kazang agisindan oldukg¢a dnemlidir.

Baslangic asamasi
*Kavramsal Uretim Uretim sonras:
Tasarnm * Programcilar *Uygulama
*Oyun Tasarimi *Gorsel Tasarim *Test
* Gorsel eskizler

Sekil 1.7. Mobil oyun {iretim siiregleri

Castronova (2002) ‘nin bildirdigine gore bizler 1996 yilindan itibaren gevrimigi
oyunlara ve sanal diinyaya yapilan biiylik bir goce ev sahipligi yapmaktayiz. Bu olaganiistii
gociin nedeni olarak gergek hayatlarindan daha fazlasini bu sanal diinyada basarabilmesidir.
Ayrica bu sektorlin daha iyi bir yasam imkam sundugunu belirtmistir. Yakin zamandan
simdiki zamana kadar olan siirecte bile, bir¢ok alanda yenilenerek, oyun gelistiricilerine
onemli firsatlar sunmustur. Kullanic1 kitlesi genislemis, is modelleri ¢esitlenmis, 6deme
bi¢imindeki kolayliklardan dolay1 aninda ve zahmetsiz ticaret yontemleri gelistirilmis, oyun
platformlar1 genislemis ve gelinen noktada tiim diinya ile etkilesimli bir oyuncu ag1 ortaya
cikmigtir. Cizelge 1.1°de dijital oyun diinyasindaki egilimlerin yakin donemdeki ve su

zaman dilimindeki karsilagtirmalar1 verilmistir.



Cizelge 1.1. Dijital oyun diinyasinda egilimler

Yakin Dénem Simdi

Kullanici Kitlesi ~ Genellikle siirekli oyuncular Cocuklar, Yaglilar, Kadmnlar ve Siirekli Oyuncular
Kutulu satig dijital satist tiyelik tabanli oyunlar,

Is Modelleri Kurulu Sati .
i ' Uit Sty oyun ici reklamlar, e-ticaret

Nakit, kredi karti, mobil 6deme, kredi kart1 entegre mobil

Odeme Bigimi  Nakit, Kredi Kart cihazlar, e-clizdanlar (Paypal vs.)

Platform PC, Konsol PC, Konsol, internet tarayicisi, Tablet, Telefon

o Tek Oyunculu, Cografi Olarak ) o
Etkilesim Tiim diinya ile etkilesim

Sinirl goklu-oyuncu

Dijital oyunlarin en biiyiik 6zelligi, bulundugu zaman dilimindeki tiim teknolojilere
dahil olabilmesidir. 1980 sonrasi kisisel bilgisayarlar, 1990 sonrasinda internet, 2000
sonrasinda akilli telefonlar insanlar iizerinde etkiler birakmislardir ve dijital oyunlar bu
adimlarin hepsinde kendisine yer bulmay: basarmistir. Ozellikle, islemcilerin ve ekran
kartlarinin hizla gelismesi insanlarm bilgisayarlar disinda farkli platformlarda deneyim
yasama talepleri, devamli gelisen oyun igerikleri ve hikayeleri, her yasa uygun degisik
kitlelere ulasabilecek oyunlarin cebimize kadar girmesini saglamistir. (Zackariasson ve
Wilson, 2012). Bu pazarda calisan firmalarda yenilik¢i yonlerini bu rekabet ortaminda
gostermiglerdir. Clinkii pazardaki rekabete bagli olarak, iiriinlerinde stirekli olarak
giincelleme yapmak durumundadirlar. Daha iyi ve daha kaliteli bir iirlin i¢in baslangi¢
asamasindan, pazarlama yani satis asamasina kadar titiz ve 1s birligi ig¢erisinde bir tiretim
stireci izlenmelidir.

Dijital oyun, bilgisayarda, oyun konsollarinda, cep telefonlarinda yer alan, ¢esitli
teknolojilerle programlandiktan sonra kullanicilara gorsel zemin hazirlanip, kullanict girigi
yapilarak oynanan oyunlardir (Cetin, 2013).

Mobil oyun sektoriiniin 6ne ¢ikmasinda ve daha basarili bir goriintli vermesinde,
mobil oyun oynayanlar bakimindan erisilebilirliginin daha kolay, telefonlarin
taginabilirliginin daha rahat ve oyun liretiminde harcanan paranin daha diisiik biitcelerle
karsilanabilmesi yatmaktadir (Bose ve Yang, 2011). Mobil oyunu biinyesinde bulunduran
ilk cep telefonun ismi 1994 yilinda piyasaya ¢ikmis olan “Hagenuk MT-2000" olarak

bilinmektedir. Zamaninin en gelismis modeli olan bu telefon tarihin ilk dahili mobil antenini
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iceriyordu. Mobil oyunlarin tarih¢esinden s6z etmek gerekirse; Mobil oyun anlayisimin
ortaya ¢ikmasinda ve sonraki siirecte katki sunan ayrica mobil oyunlara liderlik eden
“Snake” oyunu “Nokia 6610” cep telefonuyla 1997 yilinda bizlerle bulusmustur. Oyun bir
pikselin yesilimsi ekran iizerinde yemine dogru hareket eden bir yilan benzeri ¢cubugu
gostermektedir. 90‘larin sonunda telefonlar i¢in kullanilan internetin bedelinin telefonun
kendisi kadar yiiksek olmasi Nokia 6610°da “Snake” oyununu oynamanin pahali bir
eglence oldugunu gosterirdi. Asagida “Snake” oyununun ekran goriintiisii mevcuttur (Sekil

1.8).

Bkl wi?
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Sekil 1.8. Nokia 6610 yilan oyunu gorseli.

Siirekli ve hizla gelisen teknolojiyle mobil kullanicilarin egilimlerinin olusup
aliskanliklarmin degismesi tireticileri yeni oyunlar gelistirmeleri noktasinda tesvik etmistir.
2001 yilina gelene kadar iireticilerden bazilari yatinnmlar yapip bazi gelismeler saglamis olsa
bile mobil oyun endiistrisinin ¢ok yeni bir sektor olmasi1 nedeniyle cok 6nemli sayilabilecek
gelismeler olmamistir. 2001 yilinda gerceklestirilen JavaOne konferansinda Sega firmasi
mobil cihazlar i¢in Java tabanli oyunlar hakkinda bilgi vermis ve sonug olarak “Sonic” adli
verilen oyun Motorola kullanicilartyla bulusmustur. Oyunun ismini de alan bu karakter daha

sonradan Sega firmasinin maskotu olmustur (Sekil 1.9).
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Sekil 1.9. Sonic oyunu gorseli.

2002’de kullanicilarin karsisina ¢ikan Nokia 3410 ve Siemens M50 Java yazilimini
kullanan ilk telefonlardir. Bu dev adimla birlikte mobil oyunlarda yeni bir ¢ag baglamistir.
Artik cep telefonlarina internet sayesinde oyunlar indirilebilir ve silinebilir hale getirmistir.
Oyunlar renkli degildi ve ¢oziiniirliikleri oldukga kétii sayilirdi. Ornegin Nokia 3410 sadece
94x64 piksel oOlgiilerine sahipti. Konsollarda oynanan Tetris, Pacman gibi oyunlar bu
dénemde mobil platformlarda yerini almisti (Brief ve Weiss, 2002).

2003 yilinda yasanan onemli gelismelerden biri ise artik oyunlarin renkli hale
gelmesidir. Renkli ekranlarin piyasaya girmesiyle cep telefonlart hem mobil oyun sektdriine
hem de cep telefonu sektdriine yon vermeye baslamstir.

Mobil oyun diinyasinda ciddi bir degisim ve doniisiim yasanmasina neden olacak
belki de en dnemli adim iphone firmasimin piyasaya siirdigii akilli telefondur. Yiiksek
¢oziiniirliiklii ve dokunmatik yiizeyli ekranlar ortaya ¢ikmustir. Islemciler daha hizl ve giiclii
hale gelmistir. 2008 senesinde Apple firmasi mobil oyuncular i¢in iTunes programiyla
oyunlart indirebilme imkani1 vermistir. Bu durum iireticiler i¢in oyunu herhangi bir araci
kullanmadan direk olarak kullaniciya satabildigi bir platform olmasi bakimindan oldukca
onemliydi. Teknoloji, bu donemde artik mobil oyunlar i¢in yiiksek ¢oziiniirliik ve kaliteli
ses efektleri imkani1 vermistir. Bu biiylik degisimler mobil cihazlara bakis agisin1 degistirmis
ve mobil oyunlarin hatta mobil uygulamalarin tiirlerini arttirmustir (Grenli ve ark., 2014).
Mobil oyun pazarinin 6nemli sirketlerinden biri olan Finlandiya menseili Rovio stiidyosu
Apple firmasinin dikkat ¢eken iireticilerinden biri olmustur. Online olarak oynanabilen

oyunlar1 mobil platformlar i¢in gelistirmekteydi. Sekil 1.10°da ekran goriintiisti paylasilan
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“Angry Birds” gelistirdigi oyunlar igerisinde en ¢ok ilgi géren oyun olmustur. (Béhmer, vd.,
2011).

Sekil 1.10. Angry Birds oyunundan ekran goriintiisii.

Dokunmatik ekranla bagdasik sekilde oynanan ilk oyun olmasi Gnemlidir.
Oyuncular ilk defa “dokunarak” bir mobil oyunu oynayabilmistir.

Mobil teknolojilerin biiytik gelismeler gosterdigi bu zaman diliminde mobil oyunlar
sanal ger¢eklik oyunlartyla yeni bir ddneme girmistir. Sanal gerceklik oyunu denilince mobil
oyun diinyasinda ilk akla gelen oyun “Pokemon GO” adli Niantic sirketinin gelistirdigi
oyundur. Arttirtlmig gerceklik teknolojisinin gelismesiyle Pokemon GO 2016 yili igerisinde
i0S ve Android tabanl sanal gergeklik oyunu olarak piyasaya ¢ikmistir. Mobil oyuncular
ellerindeki telefonlar ile gergek zamanli olarak akilli telefon kameralar1 araciligiyla disarda
sanal olarak gezen pokemonlari yakalamaya c¢alisiyorlardi. Hibrit-gerceklik olarak
adlandirlarak, sanal gergeklik deneyiminin ilk kez bu oyunla beraber hayatimiza girdigi
soylenebilir. Sokak sokak gezilerek yakinda olan pokemonlarin ayak izlerinin takip edilip
poketop yardimi ile yakalanmasi {lizerine kurulmustur. Kisa zamanda milyonlarca oyuncu
bu oyunu deneyimlemistir (LeBlanc ve Chaput, 2017). Sekil 1.11°de ekran goriintiisii
paylasilan bu oyunla goriildii ki, bir mobil oyunun milyonlara ulasabilmesi artik miimkiin
hale gelmistir.
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Sekil 1.11. Pokemon Go oyunundan ekran goriintiisii.

Giintimiizde sektoriin geldigi son nokta yapay zekdnin oynanabilirlik {izerinde
etkileriyle birlikte oldukga gercekei grafikler, sesler ve oyun deneyimleri sundugu
sOylenebilir. Artik milyonlarca insan tarafindan indirilen oyunlar, bu oyunlarla ilgili ¢cekilen
videolarin milyonlarca izleyici tarafindan izlenmesi, sosyal medya {izerinden
degerlendirilmesi ve yorumlanmasi, milyarlarca dolarin bu sektérde pay edilmesi mobil
oyunlarla alakali bircok caligmanin ve aragtirmanin yapilmasi gerekliligini ortaya
koymaktadir.

Sonug olarak teknolojideki bu bas dondiiriicti degisim ve gelisim mobil oyunlara
olan ilgiyi arttirmis ve buna bagli olarak mobil oyun ¢esitliliginin artmasina sebep olmustur.
Oyuncular oyunlara daha fazla baglanmis ve oyun oynama siireleri artmistir. Her gecen giin
pazardaki paydan almak isteyen mobil oyun gelistirici firmalarin sayis1 hizla artmustir.
Bilgisayarlarin teknolojik gelismelerle beraber yenilenip akilli telefonlara indirgenmesi
kitlelerin eglenme aliskanliklarin1 da kokiinden degistirmistir. Firmalar oyuncu kitlelerini
ellerinde tutabilmek ve oyunlarin oynanabilirligini arttirmak i¢in takimli ya da tekli
turnuvalar diizenleyerek ilgi cekmek i¢in 6diil verme yoluna gitmislerdir. Mobil cihazlarm

ve mobil oyunlarin gelisiminde 6nemli tarihler Sekil 1.12°de sunulmustur.
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Sekil 1.12. Mobil cihazlarin ve mobil oyunlarin gelisiminde 6nemli tarihler.

1.3. Diinyada Mobil Oyunlara Bakis

Mobil oyun sektorii tiim diinyada en hizli ve etkili biiyiiyen sektdrlerden bir tanesidir.

2012 yilinda 12.7 milyar dolarlik bir pazara sahip olan mobil oyun sektorii, 2021 yilina

kadarki 9 yillik siirecte %736 gibi inanilmaz bir bilylime gostererek 106 milyar dolarin

tizerinde bir pazar payina sahip olmustur (Sekil 1.13).
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Sekil 1.13. Mobil oyunlarin 2012-2021 yillar1 arasinda elde ettigi gelir tablosu.
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Biiylime hizina bakildiginda otomotiv, enerji, sinema gibi sektorleri geride birakarak
miithis bir atitlm gostermistir. Akilli telefonlarin gesitlenmesi, tabletlerin yayginlagmast,
donanim maliyetlerinin ucuzlamasi, internet erisiminin ve yayimciligiin kolaylagsmasi, artik
sadece cocuklarin degil her yastan insanin akill1 telefonlar sayesinden oyunlar oynamasi, E-
spor ‘un bir spor dal1 olarak kabul edilmesi gibi énemli faktorlerin etkisiyle bu atilimi kisa
sayilabilecek bir zaman diliminde yapabilmistir. Giiniimiizde dijital oyunlar, kisisel
bilgisayarlarda, oyun konsollarinda ve mobil platformlarda oynanabilmektedir. Son
zamanlarda akilli telefonlarin ve tabletlerin daha ince, daha kiiciik yapilarda iiretilmesi ve
hizl1 olmalan sayesinde pazar payinda mobil oyunlarin 6n plana ¢iktig1 net bir sekilde
soylenebilmektedir. ABD’li yetiskinlerin 2018 yilinda her giin 3 saat 35 dakikalarin1 mobil
cihaz kullanarak gegirdikleri, bu siirenin 23 dakikalik boliimiinii yani %11’ini mobil oyun
oynayarak degerlendirdikleri yapilan arastirmalardan anlasiimaktadir. Bu siire haftada
yaklasik 2.7 saat, yilda 5.8 giin ve ortalama bir insanin yasaminin 1.3 yili anlamina
gelmektedir. Hatta arastirmaya gore agir mobil oyuncu statiisiinde degerlendirilen kisilerin
haftada 5 saatten daha fazla oyun oynadiklar1 varsayilarak, ortalama yasm 38.6 olarak
hesaplandig1 toplam rakamin %52 sini olusturan kadinlarin kullanimda 6nce olduklart
belirtilmektedir. Yilda 12-16 tam giiniinii mobil oyun oynamaya ayiran bir kitleden
bahsedilmektedir.

Diinya genelinde genglerin mobil oyuncularin en biiyiik alt kiimesini olusturmasi
beklense de mobil oyun kullanimina orta yash kadinlarin hakim oldugu ortaya ¢ikmustir.
Bugiin mobil oyuncularin %631 kadinlardan %37’si erkeklerden olugmaktadir. Ek olarak,
mobil kadin oyuncularin %60°1 her giin bir mobil oyun oynarken, mobil erkek oyuncularin
%A47’s1 her giin bir mobil oynamaktadir. Ayrica mobil oyunlar i¢gin 6deme yapmaya
kadinlarin erkeklerden daha istekli oldugu ve iireticilerin goziinde erkek oyuncularin kadin
oyunculardan %31 daha az degerli oldugu sonucuna varilmistir. Cizelge 1.2’ye gore diinya
ilkelerinin mobil oyun istatistiklerine bakildig1 zaman en fazla mobil oyuna zaman ayiran
kitlenin 44 yas iistii bireylerden olustugu goriilmektedir. Ayrica kadinlarin erkeklerden
daha fazla oyun oynadig1 ve mobil oyun oynama siiresinin giinliik 1 ile 3 saat aralifinda
yogunlastig1 sdylenebilir. Ulkelerde mobil oyun oynayan kitlenin niifusun %50’sinden
fazlas1 oldugu ortaya ¢ikmaktadir. Ingiltere’de insanlar %52’si, Almanya’da insanlarmn

%48°1, italya’da insanlarin %59’u, Hollanda’da insanlarin %49°u, Tiirkiye’de insanlarin
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%79’u, Rusya’da insanlarin %353’{i, Isve¢’te insanlarin %53’{i ve Fransa’da insanlarin
%352’s1 arastirma sonuglarina gore her giin diizenli olarak mobil oyun oynamaktadirlar
(Deloitte, 2019).

Giliniimiizde akilli telefon tasiyan kitle ayn1 zamanda potansiyel mobil oyuncu
olarak da degerlendirilmektedir. Gliniimiiz teknolojisinde internetin oldugu her ortamda
akilli telefonlara mobil oyunlarin indirilmesi ¢ok kolaylastirilmis ve hizlandirilmistir.
Pandemi siirecinin de etkisiyle bu alanda her kesimden insanin bunu degerlendirildigi
gbzlemlenmistir. Yapilan arastirmaya gore Tirkiye’de yetiskinlerin %79’u mobil oyun
oynamaktadir. Kadinlarin %81.7’si, Erkeklerin ise %76.5’1 bu kitleyi olusturmaktadir.
Macera, bulmaca, yaris, spor ve strateji oyunlari oynanan oyun tiirleri igerisinde baglarda
gelmektedirler. Mobil oyun oynayan kitlenin ortalama oyun oynama siiresi 4 saatten fazla
olarak belirtilmistir. Deloitte (2019)’a gore Tiirkiye’nin bu alanda diinyada ilk sirada yer
aldigini bildirmistir (Cizelge 1.2).

Cizelge 1.2. Ulkelere gére mobil oyun kullanicilarinin dzellikleri

Ulke Yas Aralig Kadin Erkek Harcanan Siire
16-24 25-34 35-44 44+ 0-1s 1-3s 3-5s 5+

Ingiltere %18 %25 %25 %32 %54 %46 %38 %34 %14 %l4
Almanya %18 %25 %21 %36 %52 %48 %44 %31 %13 %12
Italya %18 %20 %26 %36 %51 %49 %29 %37 %17 %17
Hollanda %20 %20 %22 %38 %55 %45 %40 %36 %14 %10
Tirkiye %24 %28 %25 %23 %50 %50 %14 %34 %22 %30
Rusya %21 %31 %23 %25 %51 %49 %22 %32 %19 %27
Isveg %18 %23 %22 %37 %55 %45 %29 %38 %17 %16
Fransa %20 %23 %25 %32 %54 %46 %44 %33 %13 %10

1.4. Tiirkiye’de Mobil Oyunlara Bakis

Tiirkiye, diinyada cep telefonu bagimliliginin en yiiksek oldugu iilkelerden birisi
olarak 6ne ¢ikmaktadir (Sekil 1.14). Akilli telefon kullanan kisi sayisinin artis gdstermesi
ile bagimliligin gelecekte daha da artacagi ongoriilmektedir. Tiirkiye’de kullanicilar, cep
telefonlarin1 giinde ortalama 70 kere kontrol etmektedirler. Bu, uyanik kalinan zaman
zarfinda yaklagik her 15 dakikada 1’e denk gelmektedir. Diger iilkelere kiyasla Tiirk

kullanicilarin - video, fotograf, oyun gibi uygulamalar1 daha fazla kullandiklar
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goriilmektedir. Bunlarin yaninda aligveris sirasinda bilgi almak i¢in telefonlarini siklikla
kullanmaktadir. Bu egilim, ilerleyen yillarda mobil ticaretin ve mobil 6demenin daha da
yayginlasacagina isaret etmektedir. Bunlarin 1s18inda soylenebilir ki; Tiirkiye pazari,

mobil operatorler igin firsatlara acik bir pazar olarak 6ne ¢ikmaktadir (Deloitte, 2019).

Oyun oynamak icin cep telefonunu Telefonda en az glinde 1 kere
tercih edenlerin orani oyun oynayanlar
Tiirkiye %55 Turkiye %49
Giiney Kore I 0053 Hindistan N /043
Hindistan I /o5 3 Brezilya I /039
Cin I /051 Giiney Kore [N 0038
Meksika I ©/043 Meksika I /o34
Brezilya I /048 Arjantin I 0/,73 2
Arjantin GGG /045 Cin I ©/03 2
Liksemburg I 0033 Hollanda NN 0023

isvec G ©/o30
Italya DS /030
Norvec I 0028
Irlanda N /027
Ispanya I 027
Avrupa Ortalamas) NN 0526
Japonya |G /026
Danimarka I %024

Ispanya I /025
Kanada G 024
frlanda G ©/o23
Danimarka I 0/22
isvec NN /022
Japonya | ©/022
Avrupa Ortalamas) [N %021

Kanada I 0024 Norvec |IEEG—_— /021
Avustralya I /024 Avustralya | IEESEEEEE /021
Hollanda S 0023 Italya | /020
Almanya I /023 Almanya I /020
Birlesik Krallk I /523 Birlesik Krallik I %020
Finlandiya N %020 Finlandiya N %11

Sekil 1.14. Deloitte global mobil kullanici anket sonuglar1 2019.

Pandemi doneminde Tiirkiye’de haftada 5 saatten fazla oyun oynayan kisilerin orani
da yiizde 75'ten yiizde 93’e yiikselmistir. Benzer sekilde artik insanlar oyun oynayan diger
oyunculart izleme konusunda da daha merakli olmaya baglamis durumda. Oyun
meraklilarinin yiizde 80'inden fazlasi, pandemi siireci boyunca “streaming” videolarini
izledigini ifade edmektedir. Tiirkiye’de ise, pandemi 6ncesi donemdeki yiizde 65’e kiyasla,
video oyunu meraklilarinin yiizde 94l “streaming” videolarini izlemekten hoslandig
belirtilmistir.

Tiirkiye’de firmalarin, kitlelerin, {iniversitelerin ve derneklerin mobil oyun
diinyasina kayitsiz kalmadigi, ilgilerini ve biitgelerini dijital oyun diinyasina kaydirdigi,
bu alanda yatirimlar yaptig1 bir donemde elbette sosyal medyada bunun yansimalarini
gormemiz ¢ok dogal kabul edilebilir. Deloitte Global Mobil Kullanici arastirmasi (2019),
Tiirkiye nin Twitter ve Instagram kullaniminda birinci sirada oldugunu agiklandi. Ve aym

firmanin verilerine gore her giin cep telefonundan oyun oynayan bir iilke halini aldigimiz
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sOylenmektedir. Tiirkiye mobil oyuncular1 her sene bir dnceki seneye gore daha fazla
harcama yaparak bu sektoriin Oniiniin agik oldugu mesajini herkese vermistir. Gerek
firmalar gerekse sektor paydaslart bu mesaji alarak twitter ve diger sosyal medya
platformlarinda degerlendirmeler, yorumlar, analizler, elestiriler yapmakta ve burada
islenmesi gereken bir veri yigm birakmaktadirlar (Deloitte Global Mobil Oyun
Arastirmasi, 2019). Yine mobil oyuncularda bu duruma katki vermekte ve onlarda
tartisarak, onererek, elestirerek twitter ve diger sosyal medya platformlarinda bu veri
yiginina eklemeler yapmaktadirlar. Ortaya biiyiik hacimde bir veri yi§im1 ¢ikmakta ve

veriler 15181nda arastirmalar, ¢aligmalar yapilmaktadir.

1.5. Tezin Amaci, Hedefleri, Pratik Onemi ve Planlamasi

Bu tez ¢alismasinin amaci asagida sunulmustur;

e Hem Tiirkiye’de ki hem de yabanci tilkelerdeki Twitter kullanicilarinin mobil oyunlar
ile alakali attiklari Tiirkge ve Ingilizce tweetlerin olumlu ve olumsuz bakimdan
incelenerek duygu analizinin yapilmasi,

e Oyuncu Kkitlesinin mobil oyunlar hakkindaki pozitif veya negatif bakis agilari esas
alinarak mobil oyun ireticilerine oyunlar hakkinda fikir vermesi ve yol gostermesi

amaglanmstir.

Bu tez ¢alismasinda ulasilacak hedefler asagida sunulmustur;

e Twitter verilerinin yillar bazinda indirilmesi, iilkelere gore lojistik olarak verilerin
cekilmesi ve ilgili verilerin birlestirilmesi,

e Insanlar olumsuz duygularini ifade etmek i¢in olumlu metinler kullandiklarindan,
konusmalarda ironi ve alaycilifi dogru bir sekilde tespit etmenin zorlugunun
giderilmesi,

e Verilerin 6n isleme asamasinda temizlenerek, pozitif ve negatif olarak polarize
edilmesi,

e Gelistirilen yoOntemle makine Ogrenmesi algoritmalarindan elde edilen sonug
degerlerinin dogrulugunun arttirilmasi,

e Sadece runtime (galisma siiresi) esas alinarak kullanilan hafiza miktar1 gibi kriterlere

gore en iyi sonucu elde ettigimiz makine 6grenmesi algoritmasini segmek yerine,
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kolektif 6grenme (ensemble learning) metotlarindan, Voting Classifier yontemini
kullanarak elde edilen sonuglarin gelistirilebilmesi,

Makine Ogrenmesi algoritmalari kullanilarak verilerin karmasiklik matrislerine
ulasilmasi asamasinda egitim ve test verilerinden optimum sonuglar elde edilmesi,
Gelistirilen yontemle algoritmanin ¢alisma hizinin arttirilmasi,

Duygu analizinde basarim dogrulugun arttiritlmasi hedeflenmistir.

Bu tez ¢alismasinin literatiirdeki pratik dnemi agagida sunulmustur;

Literatiirde Twitter iizerinden toplanan verilerle bircok alanda duygu analizi
caligmalar1 yapilmis olsa da mobil oyunlar konusunda yapilmis bir duygu analizi
¢alismasinin olmamasi,

Tez c¢alismasinda, Voting Classifier yontemiyle birlikte diger makine &grenmesi
algoritmalarinin karsilastirilmasi,

Standart duygu smiflandiricilart ele alindiginda, tweetlerin yapilandirilmamais
olmasi, tweetlerden farkli anlamlar ¢ikarilabilecegi, tweetlerin dil kurallarina uygun
olmayan bir dilde kullanilmas1 gibi nedenlerle goriis ve tepkileri belirlemede yetersiz
kalabilmesinin oniine gegilebilmesi,

Literatiirdeki duygu analizi ¢alismalarinda TF-IDF vektor tipi kullanilirken, bu tez
caligmasinda ise hem TF-IDF hem de CountVectorizer olan iki ayr1 vektor tipi
kullanilarak sonuglarin karsilastirilmasi,

Bu tez calismasinda, Tiirkiye’den toplanan mobil oyunlarla ilgili Twitter verileri
Ingiltere, Giiney Kore, Fransa, Italya, Amerika Birlesik Devletleri, Giiney Afrika ve
Kanada’dan toplanan verilerle karsilastirilarak yapilan diger duygu analizi
caligmalarinda olmayan bir cesitliligin yakalanmasi,

Literatiirde mobil oyun Twitter verileri kullanilarak yapilan duygu analizi

caligmalarinin ¢ok az sayida olmasi bu tezin dnemini géstermektedir.

Bu tez ¢aligmasi asagida sunuldugu tizere planlamasi yapilmistir:

1. Boliimde, mobil oyunlarla alakali Diinya’dan ve Tiirkiye’den istatistiksel

rakamlar paylasilmis, ekonomideki 6nemi, daha ilgili tilkeler, yas gruplari, cinsiyet ve

zaman kavramlari lizerinden yaklagimlar iizerine bilgiler verilmistir.
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2. Boliimde, duygu analizi ve kullanilan makine 6grenme algoritmalari ile ilgili
literatiirdeki calismalara vurgu yapilmistir.

3. Bolimde, duygu analizinin gerekliligi, analizin uygulanmasinda karsilasilan
zorluklar, duygu analizinde kullanilan yaklasimlara deginilmistir.

4. Boliimde, materyal ve yontemler agiklanmistir. Bu tez ¢alismasinda kullanilan
makine 6grenmesi algoritmalar1 materyal olarak sunulmus olup, mobil oyun verilerindeki
duygu analizinin basarim dogrulugunu artirmak amaciyla gelistirilen makine 6grenmesi
algoritmalar1 ile yeni bir yontem Onerilmistir.

5. Boliimde makine 6grenmesi algoritmalari kullanilarak iilkeler bazinda ve yillar
bazinda ayristirilan tweetlerin analizleri CountVectorizer ve TF-IDF vektor tipleri esas
alinarak yapilmis ve hesaplanan karmasiklik matrisleri ile ulasilan degerlendirme
olgiitlerinin ROC (Receiver Operating Characteristic) egrileri ¢izilmistir. Ayrica tilkeler
bazinda ve yillar bazinda (2015-2021) hesaplanan sonuglar iizerinden veri gorsellestirme
islemi uygulanmistir. Onerilen ydntemin basarim performansi lgmek icin diger makine
O0grenmesi algoritmalari ile kargilastirilmasi yapilarak tartigilmistir.

6. Boliimde ise, bu tez ¢calismasindan elde edilen analiz sonuglar sunulmustur.



2. KAYNAK BILDIRISLERI

Duygu analizi baglaminda literatiirdeki ¢alismalara bakildiginda, genel olarak
siniflandirma yontemi ve sozliik tabanli teknik kullanildig1 gériilmektedir. Siniflandirma
algoritmalar1 (makine O&grenmesi) tekniginde bazi1 simiflandirma yaklasimlari
kullanilmakta ve mevcut metinlerin karsilig1 olan duygu kutbu iizerinden 6grenerek, yeni
bir metin i¢in belirlenen fikir veya duygunun ¢ikarimi yapilmaktadir. Literatiirdeki duygu
analizi c¢alismalarinda en ¢ok kullanilan makine o6grenmesi algoritmalari asagida
sunulmustur:

* Bayes algoritmasi (Naive Bayes)

* Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machines)

* K-En Yakin Komsu Algoritmasi (K- Nearest Neighbor Algorithm)

* Karar Agaclar1 (Decision Tree)

* Yapay Aglar (Neural Networks)

2.1. Sozliik Tabanh Cahsmalar

Literatiirde sozliik tabanl teknikler kullanilarak yapilan duygu analizi ¢aligmalari
incelendiginde, Gocenoglu (2014), yaptigr calismada sosyal ag verisi toplayarak
Tirkiye’nin duygu analizini yapmistir. Duygu analizinde makine 6grenmesi tabanli Siralt
Minimal Optimizasyon algoritmasint ve sozlik tabanli yaklagimi uygulayarak
karsilagtirmistir. Biiyiik veri kaynagi olarak Twitter API verisi kullanarak duygu analizi
calismistir ve ¢ikan sonuglart Google Maps Javascript API kullanarak gorsellestirmistir.

Liu ve ark. (2019), tarafindan yapilan calismada cevrimi¢i sosyal medya
platformlarindan turizm acenteleri i¢in yapilan yorumlar veri olarak kullanilarak Cinli
Turistlerin Avustralya ile ilgili turistik deneyimlere dair duygu analizi yapilmistir. Duygu
analizi sozlik tabanli, birliktelik kurallar1 tabanli ve semantik analiz teknikleriyle
yapilmistir. Sozliik filtreleme, birlikte olusum analizi ve anlamsal kiimeleme teknikleri
tizerine model olusturarak Cinli Turistlerin pazarlamadaki 6zellik ve tercihlerinin

uluslararas turistik tercihler ve 6zelliklerle ¢akismadigina vurgu yapilmistir.
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Mogaji ve Erkan (2019), Ingiltere’de yolcularin tren isleten firmalara yonelik
tutum ve deneyimlerini arastirmak amaciyla Twitter {lizerinden 1.914.494 tweet
toplayarak isletme markalarina yonelik duygu analizi ¢alismasi yapmislardir. Yapilan
calismada duygu analizi sozliik tabanli yaklasim kullanilarak yapilmistir. Kiitiiphane
olarak TextBlob kiitiiphanesi kullanilmistir. Bu kiitiiphanedeki sozciiklere karsilik gelen
puanlara gore olumlu-olumsuz ve olumlu-olumsuz-nétr olarak degerlendirme yapilmistir.

Togoglu (2018), tez ¢aligmasinda Tiirk¢ge metinler lizerinde sozliik tabanli duygu
analizi yapmistir. 4.709 katilimcidan 27.350 adet dokiiman toplandigi bir anket
olusturulmustur. So6zlilk zenginlestirmesi i¢in bi-gram ve kavram hiyerarsisi
kullanilmigtir. Siniflandirmada dogrulugu arttirmak icin bi-gram ve tri-gram modellerini
kullanarak karsilagtirma yapilmistir. Yapilan ¢alismada, kelime ekkdk-govde etkeninin
duygu iizerindeki etkisine deginilerek bir Tiirk¢e duygu sozIiigii 6nerilmektedir.

Alaei ve ark. (2017), tarafindan yapilan ¢alismada turizm sektoriinde memnuniyet
durumunu 6lgmek i¢in SVM ve Naive Bayes makine 6grenmesi algoritmalari kullanilarak
duygu analizi yapilmistir. Calismalarinda biiyiik veri tabanli sistemlere dikkat ¢ekilmeye
calisilmistir. Kullanilan sozliik tabanli yaklagimda olumlu climlelerin siniflandirmasinin,
olumsuz ve notr ciimlelere gére daha basarili sonuclar verdigi vurgulanmastir.

Basit smiflama algoritmalart kullanilarak yapilan duygu analizi c¢aligmalari

asagida sunulmustur.

2.2. Basit Simiflandirma Algoritma Tabanh Calismalar

Beyhan (2014), GSM sirketlerinin Tiirkiye’deki durumunu arastirmak tizere
duygu analizine bagvurmustur ve kiimelemeye dayali yeni bir model gelistirmistir. Bu
modelde kiimeleme analizi ile duygu analizi sentezi uygulanmistir. Yogunluk tabanl
kiime disinda kalan verilerinde dahil edildigi yaklasim kullamilmistir. Yaptiklari
calismada Botego Firmasi lizerinden 3 operator firmasini igeren belli bir tarih araligindaki
tweetler kullanilarak duygu analizi yapilmistir. Ayni veri setini kiimeleme yaklagimlari
ile analiz etmistir ve bu sonuglar1 duygu analizi sonuglari ile karsilastirarak ¢ikarimlarda

bulunmuslardir.
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Cheng ve Jin (2019), yaptiklar ¢alismada bir otel uygulamasina ait sosyal medya
verileri iizerinde konum, agirlama ve rahatlik Gzellikleri bakimindan miisterilerin
memnuniyetleri analiz edilmistir. Ilgili calismada miisteri memnuniyeti duygu analizi
yontemi ile arastirilmistir ve ¢alismada turizm ve otelcilik uygulamalarinda biiytlik
verilerin ve gorsellestirmenin etkin bir sekilde kullanilabilecegi vurgulanmistir.
Caligsmalarinda denetimsiz 6grenme yontemini ve denetimli 6grenme yontemini ayr1 ayri
uygulayarak sonuglart karsilastirmiglardir. Ayrica, Jimenez-Marquez ve ark. (2019)’da
otelcilik uygulamalari tizerinde ¢alisma yapmuslardir. Farkli sosyal medya aglari tizerinde
veriler toplanarak otel isletmeciliginde misafirperverlik iizerine yapilan arastirmada
biiylik veriler denetimli 6grenme yontemi kullanilarak negatif ve pozitif olarak analiz
edilmistir.

Nasser (2018), tarafindan yapilan doktora tezi c¢alismasinda duygu analizi
yontemleri kullanilarak Arapca dili i¢in bir duygu derlemi yapilmistir. Yapilan duygu
derlemi ile Arapga dili i¢in bir duygu analizi s6zligii olusturulmasi hedeflenmistir. Bu
calisma kapsaminda tiim iglemler geleneksel seri yontemlerle gergeklestirilmistir. Arapca
kavram temelli bir duygu sozliigii iiretmek icin bir yaklasim Onerilmistir. Arapca
climleden olumlu ya da olumsuz bir anlam ¢ikarmak i¢in, anlamsal ayristirict olarak
adlandirilan kural tabanli bir algoritma onerilerek ¢aligmalarinda uygulanmistir. SVR
(Destek Vektor Regresyon) modeli, SVR-LR (Dogrusal Destek Vektor Regresyon)
modeli ile kargilastirilmistir.

El Fazziki ve ark. (2017) tarafindan Hadoop MapReduce kullanilarak ¢ok etmenli
framework Onerisinde bulunulmus ve bir duygu analizi calismasi yapilmistir.
Map/Reduce mimarisi kullanilarak veriler Twitter4] API ile verileri elde etmislerdir.
Yapilan ¢alisma sosyal misteri iliskileri yonetimi (SCRM) flizerinde uygulanmistir.
Sosyal ag verisi lizerinde miisteri memnuniyetini 6l¢gmek i¢in bir model 6nerilmistir.

Pratik olarak, verilerin islenmesi i¢in hazirlanan modeller ne kadar basit olursa,
parametreleri tahmin etmede o kadar az sorun yasanir. Buna bagli olarak yanilma egilimi
daha az olur ve daha iyi sonuglar elde edilir. Bu noktadan hareketle Singh ve ark. (2016)
Twitter hashtagleriyle yiiriittiikleri ¢alismalarinda, Sirt Siiflandiriciya dahil edilen
Tikhonov diizenlemesini dikkate alarak, akademi diinyasinda mevcut olan en 6nemli iki

siiflandiricinin dogruluk analizini gergeklestirmislerdir. Ridge regresyonu agirliklar
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kiiciik tutmak i¢in onlar1 diizenli hale getirerek veriler hakkinda asir1 derecede yanilmay1
Oonler. Bununla birlikte tek bir regresyon parametresinin degerini se¢memiz
gerektiginden, model se¢imi oldukga basittir ve komplike analizlere gerek yoktur. Sonug
olarak ¢alismada, ANOVA ve regresyon analizinin dzelliklerini kullanan LDA (Lineer
Diskriminant Analizi) ile smiflandirma islemi yapilmis ve yiiksek performans elde
edilmistir.

Sulaiman ve ark. (2020) egitimsel alanda yaptiklar1 g¢aligmalarinda sinav
sorularini biligsel seviyelere gore siniflandirmak i¢in Naive Bayes, KNN ve Linear SVC
kullanmiglardir. Anwar veri seti kullanildig1 arastirmada, toplamda 600 soru mevcuttur
(Hatirlama, Anlama, Uygulama, Analiz, Degerlendirme ve Yaratma i¢in sirasiyla 100’er
soru). Deneyler iki asamaya ayrilmistir. {lk asama, SVM siniflandiricist i¢in en iyi
eslemeyi bulurken, haritalama i¢in en iyi sonucu veren siniflandirict ikinci agamada
kullanilmistir. Sonug, Linear SVC'nin f-6l¢timii igin %74.8 ve Oznitelik ¢ikarma olarak
TF-IDF ile en iyi siniflandirict oldugunu ve smiflandiricinin performansini artirmada
gercekten fayda sagladigini gostermektedir. Model, soru siniflandirmasi i¢in bilinen en
1yi siniflandiricilarla (Naive Bayes, KNN) karsilastirildiginda, Linear SVC’nin digerleri
arasinda en 1yi sonucu verdigi goriilmiistiir.

K en yakin komsu (K nearest neighbor-KNN) yontemi, basit uygulamasi ve
onemli siniflandirma performansi nedeniyle veri madenciligi ve istatistikte popiiler diger
bir smiflandirma yontemidir. Zhang ve ark. (2017) KNN siniflandirmasina bir egitim
asamasini dahil ederek, farkli testler i¢in farkli optimal k degerlerini 6grenmek adina bir
kTree yontemi Onermislerdir. Sonu¢ olarak, O©nerilen model, geleneksel KNN
yontemlerine nazaran benzer bir calistirma maliyetine sahipken, daha yliksek
siiflandirma dogrulugu gostermistir.

Bir bagka KNN ¢alismasi olan Chen ve ark. (2019) tarafindan yapilan deneysel
arastirmada, DPeak'i iyilestirmek ve biiyiik 0Olgekli verileri isleyebilmek igin,
FastDPeak'in DPeak'teki iki ana adiminin (p ve &) hesaplama yogunlugunun
karmasikliginin nasil azaltilabilecegi tizerine yeni bir model gelistirilmistir. Her nokta
i¢in en yakin komsular1 almada o6rtii agacinin kullanildigi ¢alismada, KNN-Density'nin,

yogunluk hesaplamalari i¢in biiyiik bir gelisme saglayan ve DTeak'te tanimlanan orijinal
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yogunlugun yerini alan bir model onerilirmistir. Deneysel sonuglar, FastDPeak'in etkili

oldugunu ve diger DPeak tiirevlerinden daha iyi performans gdsterdigini agiklamaktadir.

2.3. Gelismis Simiflandirma Algoritma Tabanh Calhismalar

Parveen ve Pandey (2016), yaptiklar1 ¢alismada duygu analizi i¢in Naive-Bayes
algoritmasii kullanmaiglar, tweetler lizerinde URL kaldirma, 6zel sembolleri kaldirma,
emoji dontistiirme gibi islemleri uygulayarak elde ettikleri 6n islemeden gegmis Twitter
verilerini kullanarak HDFS mimarisi {izerinde ¢alismislardir. Filmler ile ilgili tweet
verilerini filtreleyerek, filmler i¢in ¢ikarimlarda bulunmuslardir. Emojilerin ¢evrilmesi
yontemiyle nétr olarak tespit edilen tweetlerde azalma oldugunu ortaya koymuslardir.

Herhangi bir konuda karar vermek ya da tahmin yiirlitmek i¢in, makine 6grenmesi
ve algoritmalar araciligiyla, konuyla ilgili veriler etkili bir sekilde iglenebilir. Glinlimiizde
bilgisayar ortaminda toplanan kisilere ait ham bilgiler tizerinde gergeklestirilmis pek ¢cok
deneysel caligma mevcuttur. Duygu Analizi ve bu kapsamdaki CNN-LSTM, Ridge
Classifier, Linear SVC, Random Forest, KNN arastirmalariyla birlikte oylama
smiflandiricis1 (Voting Classifier-VC)’na yonelik olarak literatiirdeki bazi ¢alismalar
asagida sunulmustur.

Ortigosa ve ark. (2014), yaptiklar1 bir arastirmada, Twitter verilerinden
ogrencilerin duygularinin nasil agiga c¢ikarilabilecegini ortaya koymuslardir. Twitter
kullanicilarinin kisiligi hakkinda tahminde bulunmak i¢in SentBuk adindaki hibrit bir
model ve makine 6grenimi siiflandiricilart kullanan arastirmacilar, 6nerdikleri modelin
dogrulugunu %83.27 olarak bulmuslardir.

Terrana ve ark. (2014), yaptiklart ¢alismada Facebook kullanicilari arasindaki
sosyal iligkileri arastirmak i¢in duygu analizi tekniklerini kullanmiglardir. Arastirmacilar,
belirli bir kullanicinin ne hakkinda konustugunu, en ¢ok kiminle tartistigini, kimlerle ayni
fikirde oldugunu ve kiminle ¢atigma halinde oldugunu, gercek zamanli olarak 6grenmeye
calismiglardir. Kullanict ana sayfasindaki duyguyu ve polariteyi otomatik olarak analiz
edecek bir sistem Onermislerdir.

Yine Twitter verileriyle gerceklestirilen Baj-Rogowska’ya (2017) ait bir bagka
calismada kullanicilarin Uber hakkinda 2016 Temmuz ile 2017 Temmuz tarihleri
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arasindaki donemde belirttikleri goriisler toplanmistir. Duygu analizi, ticari bir yazilim
olan ve QDA Miner (nitel veri analizi), WordStat (i¢erik analizi ve metin madenciligi) ile
SimStat (istatistiksel analiz) modiillerinden olusan ProSuite kullanilarak yapilmistir.
Calismada kullanilan programin duygu analizinde yiiksek performans gosterdigi ve
duygu analizinin, miisterilerin duygularin1 ortaya koymada miikemmel bir ara¢ oldugu
sonucuna varilmistir.

Jiangiang ve ark. (2018) galismalarinda, Twitter’den topladiklar tweet'leri, duygu
siniflandirmasi ve tahmini i¢in derin evrisim sinir agina entegre etmislerdir. Denetimsiz
ogrenme ile elde edilen bir kelime yerlestirme yontemini Onermislerdir. Bu ydntem
kullanilarak deneylerin sonuclari temel modelle karsilastirildiginda modelin Twitter
duygu analizinde dogruluk ve F1 skorunda daha iyi performans sergiledigi goriilmiistiir.

Twitter verilerini kullanarak makine 6grenimi yoluyla duygu analizinin
gerceklestirildigi Ruz ve ark. (2020) ¢alismalarinda, dogal afetler veya sosyal hareketler
gibi zorlu durumlardaki duygu analizi sorunu ele alinmistir. Bayes faktor yaklagiminin
kullanildig: bu ¢alismada 2010 Sili depremi ve 2017 Katalan bagimsizlik referandumu
sirasindaki  tweetler, bes simiflandiriciyla  incelenmis ve  performanslar
degerlendirilmistir. Destek vektor makineleri ve rassal orman modelleri kullanilmis olup,
dogruluga ve yiiksek performansa bakildiginda, sosyal bilimcilerin, makine 6grenimi
tekniklerini Twitter’da paylasilan icerikler lizerinde kullanabilecekleri ve bu sayede
duygulari anlayabilecekleri ortaya ¢ikmugtir.

Zainuddin ve ark. (2018)’de yaptiklari ¢galismada Twitter i¢in yeni bir hibrit duygu
siniflandirmas1 &nermislerdir. Onerdikleri modelle yaptiklar1 deneyler neticesinde ise
modellerindeki siniflandirma yontemlerinin, daha onceki siniflandirma yontemlerinden
dogruluk performansini %71.62 ila %76.55 arasinda iyilestirebildigini gormislerdir.

CNN-LSTM basta olmak iizere, diger ilgili modeller kullanilarak yapilan analiz
caligmalarinin 6zellikle son yillarda hizli bir sekilde arttigi, gerceklestirilen literatiir
taramasindan anlasilmistir. Bu ¢aligmalarin biiyiik cogunlugu Ingilizce dilindeki metinler
baz alinarak siirdiiriilse de farkl: diller iizerinde de deneyler yapildig1 goriilmiistiir.

Arapga, farkli lehgelere sahip bir dil olsa da Ombabi ve ark. (2020), yaptiklar
caligmalarinda, makine 6grenmesiyle, diger dillere nazaran zor bir morfolojik yapisi olan

Arapea dilindeki paylagimlar i¢in duygu analizi gerceklestirilebilecegini ispat etmislerdir.
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Calismalarinda CNN ve LSTM mimarisiyle duygu analizi gerceklestirmisler ve
onerdikleri modelin siniflandirma performansindaki dogruluk oranint %90.75 seklinde
bulmuslardir.

Vietnam’daki ticari web sitelerinden alinmis igeriklerin veri kiimesi olarak baz
alindig1 baska bir duygu analizi ¢alismasi olan Vo ve ark. (2017) yaptiklar1 ¢alismada
CNN ve LSTM’nin avantajlar1 birlestirilmistir. Bununla birlikte ¢aligmada makine
ogrenmesinden elde edilen degerlendirme sonuglar1 yani sira {i¢ bin insanin yorumlari
dikkate alinmistir. Calismada olumlu-olumsuz duygu durumlari yani sira belirsiz
duygularin da performansinin iyilestirilmesi amaglanmaistir. Sonug olarak model, ayr1 ayr1
SVM, LSTM ve CNN'den daha iyi performans gostermistir.

Ingilizce dilinde gerceklestirilen galismalarda genel olarak basar1 elde edilirken,
arastirmacilar, diger dillerde yazilan metinlerin, kendi modelleri kapsaminda, duygu
analizine dahil edilemeyecegini ve farklt hibrit calismalara ihtiya¢ oldugunu
savunmuslardir. Bu diisiince cercevesinde sadece Ingilizce dili i¢in model gelistiren Jain
ve ark. (2021), arastirmalarinda, duygu analizi i¢in hibrit bir evrigsimsel sinir ag1 (CNN-
LSTM) modeli onermislerdir. Keras kelime gomme yaklasimiyla Airlinequality ve
Twitter platformundan alman Ingilizce veri setleri iizerinde deneysel analizler
gerceklestirilmis ve metinlerdeki benzer kelimelerin arasindaki mesafeler sayisal
degerlere doniistiiriilmiistiir. Modelin klasik ML modellerinden daha yiiksek dogruluk
oranina (%91.3) sahip oldugu goriilmiistiir.

Wang ve ark. (2019) g¢alismalarinda, metinlerin birlesme degeri — uyarilma
(Valence-Arousal) derecelendirmelerini tahmin etmek igin iki boliimden olusan agag
yapil1 bolgesel bir CNN-LSTM modeli 6nermislerdir. Birlesme degeri — uyarilma tahmini
yapmak i¢in aga¢ yapili bolgesel CNN- LSTM modeli kullanma prosediirii; bolgesel
CNN-LSTM modeli ve bolgesel bolme stratejisi olmak iizere iki boliimden olusur. Eldeki
metinlerin tamami girdi olarak kullanilmaz. Bunun yerine bolgesel CNN- LSTM modeli,
bolgeler igindeki yerel n-gram ozelliklerini ve bolgeler arasindaki uzun mesafe
bagimliliklarint ¢ikarmak i¢in girdi metinlerini birkag bolgeye ayirir. Bolgeleri daha
anlaml bir sekilde bolmek icin ise agag yapili bolge bolme stratejisi kullanilir. Onerilen

bu modelle gergeklestirilen deneylerin sonuglariyla daha Onceki ¢alismalarin
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regresyonuna bakildiginda, modelin, geleneksel NN tabanli ve yapilandiriimis
yontemlerden daha iyi performans gosterdigi anlagilmistir.

Rehman ve ark. (2019), yaptiklari ¢alismada sosyal medya araciligryla paylasilan
igceriklerin ¢okluguna bagli olarak duygu analizi problemlerinin ortaya ¢ikmasini goz
oniinde bulundurmus ve bu problemlerin listesinden gelmek i¢in IMDB ve Amazon
tizerinde LSTM ve Hibrit CNN-LSTM modellerini uygulayarak, hibrit bir model
onerisinde bulunmuslardir. Ilk olarak veri kiimesindeki kelimeleri vektdr uzay: olarak
baslatmak icin word2vc teknigi, kelimeleri vektér temsiline doniistiirmek icin ise
word2vec gram atlama (skip gram) ve kelime torbasi (bag of word) tekniginden
faydalanilmistir. Deney sonuglari, 6nerilen Hibrit CNN-LSTM modelinin dogrulugu ve
performansinin, geleneksel makine oOgrenimi tekniklerinden daha iyi oldugunu
gostermektedir.

Wang ve ark. (2016) kisa metinlerin duygu analizi i¢cin CNN ve LSTM
katmanlarinin sirali bir sekilde organize edildigi evrisimli (CNN) ve tekrarlayan (RNN)
sinir aglarmin derin bir kombinasyonunu ortaya koymuslardir. Modeller, veri kiimesinde,
mevcut modellere gére daha iyi performans gostermis ve onlardan daha yiiksek
smiflandirma dogrulugu saglamistir. Onerilen eklemli sinir ag1 mimarisinin, dogal dil
isleme gorevlerinin yani sira climle modellemeye de uygulanabilecegi anlasiimistir.

Li ve ark. (2020), yaptiklari: ¢alismada CNN ve LSTM/BiLSTM dallarin paralel
bir sekilde birlestiren, sozliik entegreli iki kanalli CNN-LSTM aile modelleri olarak
adlandirilan, derin 6grenme tabanli duygu dolgusu (sentiment padding) ydntemini
onermislerdir. Stanford Sentiment Treebank gibi zorlu veri kiimeleri iizerinde yapilan
deneylerin sonucunda, 6nerilen yontem, bir¢ok temel yontemden daha 1yi performans
gostermistir. Bununla birlikte CNN-LSTM modelinin CNN- BiLSTM modeline kiyasla,
Cin turizmine ait veri setinde daha iyi performans gosterdigi bulunmugstur. Deneyler
ayrica, duygu sozliigi bilgisinin (sentiment lexicon information) ve paralel iki kanalli
modelinin, duygu analizi dogrulugunu 6nemli 6l¢iide iyilestirdigine isaret etmektedir.

Zeng ve ark. (2019), yukaridaki c¢alismalardan farkli olarak goriiniim tabanl
duygu analizi i¢in etkili bir evrisimli sinir ag1 modeli 6nermisler ve en-boy tabanli duygu
analizine (aspect based sentiment analysis-ABSA) odaklanmislardir. Calismada
ABSA'daki sorunlar1 ¢6zmek i¢in GLRC adli bir model 6nerilmistir. SemEval 2014
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Restoran Veri Kiimeleriyle yapilan deneyler, GLRC'nin dilbilimsel bilgiyi CNN ile
birlestirebildigi ve yaklasimin en-boy tabanli duygu analizinde miikemmel sonuclar elde
ettigi goriilmiistiir.

Yousaf ve ark. (2020), yaptiklari ¢alismada tweetleri oylama siniflandiricisi
(Voting Classifier) kullanarak siniflandirmak ig¢in derinlemesine bir karsilagtirmali
performans analizi gergeklestirmisler ve bunun i¢in LR-SGD kombinasyonundan
faydalanmiglardir. Yedim makine 6grenimi modeli, tweetleri mutlu ve mutsuz olmak
tizere simiflandirmistir. Sonuglar, tim modellerin tweetler i¢in ¢ok iyi performans
gosterdigini, ancak onerilen oylama siniflandiricisi olan VC (LR-SGD)'nin hem TF hem
de TF-IDF kullanarak hepsinden daha iyi performansa sahip oldugu anlagilmistir.
Onerilen model, %79 Dogruluk, %84 Geri Cagirma ve %81 F1 puam ile TF-IDF
kullanilarak en yiiksek sonuglari elde etmektedir.

Sosyal medyada paylasilan iceriklerin ¢oklugu, zararli igeriklerin engellenmesini
de zorlastirmaktadir. Bu sebeple, zararli igerikleri etkili bir sekilde tespit eden yiiksek
performansli siniflandirma araglarina ihtiya¢ vardir. Bu noktadan hareketle MUCIC
ekibi, Nefret SOylemi icin Onerilen bir Oylama Siniflandiricisini (VC) ileri siirmiislerdir
(Balouchzahi ve ark., 2021). Arag, Twitter kullanicilarini, tweetlerine gore 'Nefret
sOylemi yayicist' veya 'Degil' olarak smiflandirmak i¢cin modellenmistir. Modellerin
performanslari, gorev diizenleyici tarafindan dogruluk metrigine dayali olarak
degerlendirilmistir. Sonug olarak VC modelinin Ispanyolca ve Ingilizce metinler i¢in
sirastyla %83 ve %73 dogruluk elde ettigi goriilmiistiir. Nefret soylemi ile ilgili Ingilizce
ve Ispanyolca tweetler iizerinde gerceklestirilmis

Hoélliga ve ark. (2021) arastirmalarinda, Twitterda nefret sdylemi yayicilarin
profilini olusturmak amaglanmstir. Ingilizce igin, isim obegi diizeyinde TF-IDF
ozelliklerine sahip bir Dogrusal Destek Vektor Makinesi kullanilirken, Ispanyolca igin
1sim Obegi diizeyinde basit sayimlara sahip bir Ridge Siniflandiricidan faydalanilmistir.
Her iki siniflandirici da bir evrisimsel sinir agindan elde edilen 6zelliklerle beslenmistir.
Ingilizce test setinde %73, Ispanyolca test setinde %79 dogruluk elde edilmistir. Her iki
dil i¢in genel ortalama dogruluk %76 olarak ¢ikmistir. Calismada ayrica her kullaniciya

bir tiir "nefret agirlig1" ekleyen "LoveCount" ve "ProbMean" ek 6zellikleri gelistirilmistir.



30

Son yillarda oylama siniflandiricilari, hastaliklarin tan1 ve teshisinde daha hizli
hareket etmek adina siklikla kullanilan yontemler olmuslardir. Kumar ve ark. (2017),
Wisconsin Universitesi’nden aldiklar1 verilerle, iyi huylu ve kétii huylu tiimériin
siniflandirilmasi i¢in ¢esitli veri madenciligi tekniklerini kullanmiglardir. Bilgisayarh
Gogiis Tomografisi (BT) taramalar1 da birtakim hastaliklarin tanisinda olduk¢a 6nemli
rol oynar. Halihazirda giindemde olan COVID-19 tani ve teshisinde BT goriintiilerini
islemek ise oldukca pahal1 bir istir. Makine Ogrenimi teknikleri bu zorlugun iistesinden
gelme potansiyeline sahiptir.

El-kenawy ve ark. (2020) AlexNet adli bir Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN) kullanarak
BT taramalarini islemisler ve bir oylama siniflandiricisiyla (Voting Classifier), en ¢ok oy
alan sinifi segmek igin farkli simiflandiricilarin tahminlerini toplamislardir. Onerilen
Oznitelik se¢cim algoritmasi (SFS-Guided WOA), literatiirde yaygin olarak kullanilan
diger optimizasyon algoritmalariyla karsilagtirllmis ve performansinin, diger oylama
siiflandiricilarindan daha iistiin oldugu goriilmiistir.

COVID-19 teshisi igin Iwendi ve ark. (2020) yaptiklari ¢alismada, AdaBoost
algoritmasiyla desteklenen ince ayarli bir Random Forest modeli 6nermislerdir.
Modellerinde, vakanin ciddiyetini ve olas1 sonucunu, hastanin iyilesmesini veya ex olma
riskini tahmin etmek i¢in seyahat, saglik ve demografik verilerini kullanmiglardir.
Kullanilan veri seti iizerinde model, %94 dogruluk ve 0.86 F1 puanina sahiptir. Boosted
Random Forest algoritmasinin, dengesiz veri kiimelerinde bile dogru tahminler sagladig:
arastirmada kesfedilmistir. Bununla birlikte yapilan veri analizi sonuglarina gére, Wuhan
yerlileri arasinda Oliim oranmin yerli olmayanlara ve kadin hastalara gore erkek
hastalarda daha yiiksek oldugu goriilmiistiir. Ayrica hastaliktan etkilenen hastalarin
biiyiik bir cogunlugu 20 ila 70 yaslar1 arasindadir.

Yine bir bagka hastalik tiirii olan ve ¢agimizda ozellikle yetiskinlerde yaygin
olarak goriilen diyabet hastaliginin tanisi i¢in Kumari ve ark. (2021) en dogru algoritmay1
kesfetmeyi amaglamislardir. Onerilen oylama siniflandiricisi, diyabeti olan ve olmayan
hastalarin 6zelliklerini tahmin etmektedir. Pima Indians, diyabet veri setinde %79.08
oraninda dogru sonuglar verirken, aynt model meme kanseri veri setinde %97.02 oraninda

dogruluga sahiptir.



3. DUYGU ANALIZi

Duygu, Tirk Dil Kurumu (TDK) sozliigiinde, “belirli bir nesne, olay veya
bireylerin insanlarin i¢ diinyasinda uyandirdigi izlenim” seklinde ifade edilmistir. Duygu
analizi, Dogal dil islemenin bir alt disiplini olup iceriklerdeki goriis, duygu, diislince ve
tutumlar1 belirlemek icin ¢alisan bir bilim dalidir. Gegmisten baslayip bugiine kadar gelen
siirecte insanlarin duygular1 6nemli ve istiinde durulan bir yerdedir. Kiiltiirlerin
olusmasinda, kiiltiirlerin yok olmasinda duygular etkili olmustur. Bu acidan bakildiginda
duygularin, insanlarin yasaminda 6nemli bir yer tuttugu agikardir. Duygu, insanlarin
yasamlar1 boyunca karsilarina ¢ikan olaylarin veya nesnelerin anlam igerip icermedigini
gosteren en dnemli unsurdur. Insanlarm ilgilendikleri konu ya da diisiince iizerindeki
duygusal yaklagimi o konuyu baskin ya da dnemsiz kilabilir. Bundan dolay1 duygu analizi
konusunda ¢aligmak bir ihtiyactir. Hatta duygu analizi giiniimiiz teknolojileri ve
gelismelerine dayanarak iizerinde ¢alisilmasi daha fazla ihtiyac haline gelmis bir alandir
(Eroz, 2011).

Duygu Analizi kisilerin iirlinler, konular ve olaylar veya biitiin bu bagliklarin
ozellikleri hakkinda degerlendirmelerini ve tutumlarini analiz eden bir kavramdir

(Satapathy ve ark., 2018). Delen ve ark. (2014) ‘nin duygu analizi siire¢ akisin1 Sekil

Metin 6n isleme
ve Temizle
Ciktilar toplama
ve duygu puanini Duygu tespiti
hesaplama

Pozitif — Negatif
Hedef belirleme kutup
siniflandirmasi

Sekil 3.1. Duygu analizi siire¢ akist.

3.1°de agiklamiglardir.
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Duygu Analizi, dijital ortamdaki biitiin metin igeriklerinde, makine 6grenmesi
tabanli veya istatistiksel yontemlerle analizler yapilarak duygularin siniflandirilmasi
islemidir (Poria ve ark. 2018). Yani yazili metinlerin ¢esitli bilgisayar yazilimlar ile
analiz edilmesidir denilebilir. Bu analizler algoritmik veya istatistiksel ¢oziimlemeler ile
yapilir. Duygu Analizi lizerine ¢alisilirken ii¢ teknik seviyeden soz edilebilir.

1- Dokiiman Seviyesi

2- Cumle Seviyesi

3- Varlik-Goriis Seviyesi

Dokiiman seviyesinde yapilan analizler i¢in genel olarak tiim metinden pozitif
Veya negatif bir fikre ulasilmak hedeflenmektedir. Avantaji uygulamada kolaylik
saglamasi dezavantaj1 ise sadece genel bir duygu polaritesine varilabilmesidir (Pang ve
Lee, 2008).

Ciimle seviyesinde negatif, pozitif ve nodtr olarak cilimlelerin igerik tasiyip
tagimadiklari tespit edilir. Fikir beyan etmede notr ifadeler dikkate alinmaz. Bu teknikte
ima ya da ironi tasiyan climlelerin hassasiyetinde sikintilarla karsilagilmaktadir
(Satapathy ve ark., 2018).

Varlik — Gortiis seviyesinde metin yapilari ile ilgilenilmez, dogrudan pozitif ya da
negatif bir duygu tasiyip tasimadigi ve bir fikir yani hedef gosterip gostermedigi iizerinde
durulur. Bu analiz seviyesinin amaci metnin yoniinii anlamaya calismaktir (Satapathy ve
ark., 2018).

Duygu analizleri kisaca metinsel veriler lizerinde asagida belirtilen amaglari
gerceklestirmek i¢in kullanilmaktadirlar (Kaynar ve ark., 2016).

» Duygu ve goriislerin siniflandiriimasi
Oznelligin siniflandiriimasi
Alaycilik ve ironin tespit edilmesi
Metin tiirli ve yazarinin tespiti
SPAM ve sahte yorumlarin tespiti

Goriis ve yorumlarin ortaya ¢ikarilmasi

YV V V V V V

Goriis ve yorumlarin 6zetlenmesi
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3.1. Duygu Analizinin Gerekliligi

Firmalar, tireticiler, kamu sektorii glinlimiizde {iriinlerini ve hizmetlerini tanitmak
amaciyla sosyal medyanin giiclinden yararlanmaktadirlar. Twitter bu amacla kullanilan
en biiyiik sosyal medya platformlarindan birisidir. Kullanicilar agisindan bakildigindan
onlarda triinler ve hizmetler hakkinda bilgi edinmek igin bu platformu kullantyorlar.
Sosyal medyanin giinlimiizde bir¢ok agidan miisterilerin aligveris yapma seklini
degistirdigi soylenebilir. Kullanicilar ¢ogu zaman iirlin almadan 6nce sosyal medyadan
tiiketicilerin yapmis olduklar1 yorumlarini okuyarak bu yorumlar: dikkate almaktadirlar.
Boylece diger kullanicilarin {irtinler hakkindaki fikirleri insanlarin o iiriinii almadan dnce
kendileri i¢in en uygun olan1 bulmalarma ydn verebilmektedir. Ureticilerin kendi
iriinleriyle alakali acgiklamalar1 diger kullanicilarin ayni iirlinle alakali yaptiklar
degerlendirmeler ile karsilastirildiginda, kullanic1 yorumlarinin farkli kisilerce yapilmasi
ve objektif olmasindan dolay:r daha fazla tliketiciye hitap ettigi sOylenebilir. Sonugta
giiniimiizde insanlarin tatil i¢in otele gitmeden Once, otel hakkinda yorumlar1 okumalari
otelin kendi yaptig1 taniimdan daha etkili olmaktadir. Bilgiyi paylasma seklimizin
degismesi ayn1 zamanda sosyal medya kullaniminin siirekli artmasi, kisilerin
yorumlariyla olusturdugu verinin de siirekli olarak biiyiimesini saglamistir. Herhangi bir
tirtin hakkinda kullanicilarin yaptiklari ¢ok biiyiik miktardaki yorumlari kisisel imkanlarla
okumak ve sonuca varmak miimkiin degildir (Vidushi ve Sodhi, 2017). O {iriiniin olumlu
ve olumsuz her seyini otomatik olarak ortaya koymak ve sonuglandirma siirecini
kisaltmak i¢in otomatik bir sisteme gereksinim vardir.

Biitiin bu isleri istekler dogrultusunda yapan ve meslek haline getirmis sirketler
vardir. Iste bu siiregleri ydnetmek i¢in, zamandan tasarruf saglamak igin ve gizli kalmis
¢Op denilen verilerden iyi sonuglar ve dogru bilgiler elde etmek i¢in duygu analizine
ihtiya¢ duyulmaktadir. Insanlar kullandiklar: iiriinler ve servislerin olumsuz yanlarina
sosyal medyada cesitli tepkiler vermektedirler. Bundan dolay1 firmalar da tiiketicilerin
yorumlarmin analizini, kendilerinin yeterlilik, planlama ve karar alma asamalar1 igin
kullanilmasi kagiilmazdir (Vidushi ve Sodhi, 2017). Ortalama bir insan okuyucusu ilgili
siteleri tanimlamakta ve i¢indeki fikirleri almakta ve degerlendirmekte zorluk ¢ekecektir.

Bundan dolay1 otomatik duyarlilik analiz sistemlerine ihtiya¢ vardir (Liu, 2012).
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3.2. Duygu Analizinin Oniindeki Engeller

Duygu Analizi spor, saglik, egitim, ekonomi, aliskanliklar, aligveris ve sosyal
medya ’ya kadar birgok alanda farkli bakis acist kazandirarak giiniimiizde popiiler bir
konumdadir. Fakat asagida belirtilen baz1 sorunlar Duygu Analizi ¢aligmalar1 i¢in sorun
teskil etmektedirler.

Ironi Yapilmast:

Duygu Analizi ¢alismalarinda genellikle kelimenin sozliikte tanimlanmis ilk manasi
kabul edilir. Ancak giinlik yasamimizda kelimelerin asil anlami diginda kullanilmast,
deyimlerin, ironilerin kelimeye baska anlamlar kazandirmasi yapilan analizleri direkt
etkilemektedir. (Pradhan ve ark., 2016; Pozzi ve ark., 2017; Poria ve ark., 2018; Karoui
ve ark., 2019).

Anlam fark:

Duygu barindiran bazi kelimeler farkli alanlarda pozitif, nétr ya da negatif anlam
kazanabilir. Ornegin “Bu oyun yeni ¢ikti, sicak sicak!!” ve “Sicak havalarda oyun
oynanmiyor” ciimlelerinde gecen sicak kelimesi ilk climlede notr bir polarite, ikinci
climlede negatif bir polarite tasimaktadir. (Pradhan ve ark., 2016; Karouive ark., 2019).
Duygu Sozciigii Yoklugu:

Igerisinde duygu barmdiran bir kelime gegmese dahi ciimlenin olumlu ya da olumsuz bir
fikre sahip oldugu durumlar olabilir. “Bu mobil oyun telefonun sarjin1 ¢ok fazla
kullantyor” climlesine bakildiginda direkt bir duygu sézciigii kullanilama da kullanici
mobil oyunun fazlasiyla telefonun sarjini tiikettiginden sikayet ederek olumsuz bir goris
belirtmektedir. (Pradhan ve ark., 2016; Karouive ark., 2019).

Ciimle Yapilarindaki Karisiklik:

Tamamlanmamuis, devrik ya da dil kurallarina uymayan bir¢ok yorumun, yazinin sosyal
medya lizerinden paylasildig1 goriilmektedir. Bu durumun dogal dil isleme ile alakali
aragtirmalarda problemlere neden oldugu 6ngoriilebilir. S6zliik temelli yaklagimlar diger
yaklasimlara gore bu durum ig¢in daha iyi sonucglar vermektedir. Nedeni ise kelime
yapisina bakmasindan dolayidir. (Sharda ve ark., 2014).

Verilerin Giiriiltiilii Olmasa:

Duygu Analizi sosyal medya ile oldukca i¢ i¢edir. Sosyal medya {lizerinden paylasilan

neredeyse biitiin yorumlar ve yazilar ¢ok farkli karakterler, linkler, dil bilgisine uymayan
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ifadeler, kendini tekrar eden harfler ve sayilar gibi problemlerden 6tiirii giiriiltiilii veriler
olarak isimlendirilirler. Bu problemin ¢dziimii icin veriler analiz yapilmadan 6nce 6n

isleme asamalarindan gegmektedirler. (Pradhan ve ark., 2016; Poria ve ark., 2018).
Olumsuzluk Ekleri:

Olumlu polariteye sahip bir¢ok kelimeyi kendi igerisinde barindiran ciimleler,
olumsuzluk katan ekleri beraberinde igerdiginde yaniltict olabilmekte ve yanlis sonuglar
dondiirebilmektedir. “Bir¢ok siiper 6zelligi ile diinyanin en iyi oyunlari samsung
modelleri i¢in iiretilse de kesinlikle satin almam” ciimlesinde oldugu gibi, olumlu yénde
polaritesi olan kelimeler agirlikta olmasina karsin anlam itibariyle olumsuzdur. (Pradhan
ve ark., 2016).

3.3. Duygu Analizinde Sosyal Medya ve Onemi

Sosyal ag, sosyal paylasim sitesi, sosyal iletisim aglar1 ile sosyal medya
kavramlart zaman zaman i¢ ice gecmistir. Ancak sosyal medya daha kapsamli bir
kavram olarak kabul edilmis ve sosyal ag, sosyal medyanin bir arac1 ve ¢esidi olarak yer
almistir. Bireysel kullaniminin hizla yayildig: internet, 1980°li yillarda sosyallesmeye
imkan vermeyen tek yonlii ve ige kapanik Web 1.0 teknolojisini kullanmustir. Onceleri
bireyler interneti sadece bilgi edinmek amaciyla kullanilirken, gliniimiizde Web 2.0 ile
yasanan gelismeler ve sosyal medya araciligiyla kullanicilar ¢esitli igerikler olusturup
bu iceriklerle duygu ve diisiincelerini kitlelere ulastirmaktadirlar. Web 3.0 ve web 4.0
ile birlikte yapay zekanin da bu sistemin bir parcasi olarak kullanilmas: ile birlikte
sosyal medya beklentilerin 6tesinde bir hizla geliserek, diger iletisim araglari ile entegre
olabilme becerisi kazanmistir.

Gilinlimiiz teknolojisiyle paralel olarak gelisen ve her gecen giin gelismeye de
devam eden sosyal medya kavrami iizerine sabit bir tanim bulunmamakla birlikte birgok
yazar tarafindan tanimlar1 yapilmaktadir. Dagitmag (2015), sosyal medyay1, bireylerin
topluluklar olusturarak iletisim i¢ine girdikleri ve orada sosyallestikleri birer sosyal arag
olarak tanimlamaktadir. Sosyal medyanin, kullanicilarin giinliik hayatlarindaki sosyal
ihtiyaclarina etkilesim bi¢imiyle karsilik vermesi; kisilerin yasamlarinin ana yerinde
konumlanan bir aygit haline gelmesini saglamistir (Hazar, 2011). Kaplan ve Haenlein

(2010) bireylerin igerikler olusturmasini ve olusturduklar igerikleri sunmalarina imkan
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saglayan sosyal medyay1 teknoloji tabanli uygulamalar olarak adlandirmaktadir.
Barutgu ve Tomas (2013), yayinlarinda bilgi teknolojileriyle birlikte hayatimiza giren
ve bununla beraber giinliik yasantimizda genis bir alana sahip olan sosyal medyayi, her
yas grubundan ¢ok sayida kullanicinin sosyal ¢evrelerini genisletme, farkli insanlarla
iletisim kurma, bilgi edinme, bilgilerini ve tecriibelerini bagkalariyla paylasma ve
bunlarin yaninda giinliik yagsamda bos kalan zamanlarini degerlendirme gibi birgok
amagla kullandigi iletisim platformlari olarak tanimlamislardir. Basit bir ifadeyle sosyal
medya internet kullanicilarinin birbirleri ile iletisime gegmeleri, bireysel yorumlarini ve
iceriklerini paylagmalar1 i¢in sosyal medya platformlarini kullanmasidir (Kirtis, 2013).

Sosyal medya yasantimizin bir¢ok alaninda siklikla kullanilmaktadir. Milyonlarca
insanin sosyal medya platformlarini tercih etmesi sosyal medyay1 énemli bir iletisim
araci olarak kabul etmemizde en 6nemli etkendir. Gliniimiiz teknoloji ¢aginda herhangi
bir sosyal medya platformunda paylasilan bir fotograf, video ya da yorum ¢ok kisa bir
stirede milyonlarca insan tarafindan etkilesim alabilirken ayn1 zamanda kitleler iizerinde
biiylik etkiler de yaratmaktadir. Sosyal medya platformlari, kullanan herkese agik bir
profil olusturabilme, bilgi paylasabilme, icerik olusturabilme ve diger kullanicilarla
baglant1 kurabilme gibi imkanlar1 sunan ¢evrimi¢i ortamlardir (Ranganathan, 2009). Bu
ortamlar, sosyallesme ve yeni baglantilar kurma, son dakika gelismelerinden haberdar
olma ve daha az g¢abayla genis kitlelere ulasma, zamani daha etkin kullanma gibi
imkanlar sunar (Ghaisani ve ark., 2017). Bu imkanlar sadece kisiler acisindan degil,
kurumlar ve isletmeler agisindan da dnemli bir sanstir. Geleneksel medyanin (TV,
Gazete, Dergi vb,.) aksine paylasilan bir igerigin insanlar tarafindan geri doniisii yeni
medyada (internet, sosyal medya, uygulamalar) c¢ok daha hizli olabilmekte,
kamuoyunun reaksiyonu aninda gozlemlenebilmektedir (Tuncer, 2014). Sosyal
medyanin her an yeni bir paylagima elverisli olmasi, ¢cok az bir maliyetinin olmasi, ciddi
boyutlarda etkilesim saglamasi kurumlara, kisilere énemli avantajlar saglamaktadir
(Bostanci, 2019).

Sosyal medya ile birlikte i¢inde bulundugumuz diinya; her gecen giin
evrensellesmektedir. Sonu¢ olarak zaman, yer ve yakinlik-uzaklik kavramlari
onemsizlesmektedir. Sosyal medyanin, pratik olmasi (Hazar, 2011), siire ve birey

sinirlamas1 olmamasi1 (Lynch, 2012), etkilesimli, dinamik ve etkili olmasi gibi
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ozellikleri bulunmaktadir. Giirsakal (2009), sosyal medyayr su kavramlarla
aciklamaktadir: igerige katilm yolu ile diger kullanicilarin ekleme ve yorumlarina
imkan vermesi yani katilim kavrami, diger kullanicilarin iceriklere kolay erisebilmesi
ve paylasabilmeleri yani agiklik, tek yonli iletisimden ¢ift yonlii iletisime gecilmesi
yani karsilikli konusma, herhangi bir konu etrafinda ya da amag i¢in birbirini hig
tanimayan kisilerin birlikte hareket etmesi yani topluluk ve siteler arasi ya da
platformlar arasi gecis olmasi yani baglantisallik kavramlaridir.

Manavcioglu (2009), sosyal medyanin Ozelliklerini asagidaki maddelerle
Ozetlemistir.

1- Kullanicilarin zaman ve mekan problemi yasamadan paylagim yapabilmesi

2- Kullanicilarin iiretmis olduklari igerikleri mobil ya da internet ortaminda

kolaylikla paylasabilmeleri.

3- Kullanicilarin diger kullanicilarin iceriklerini, yorumlarini takip edebilmeleri

4- Kullanicilarin hem takip eden hem takip edilen olmasi

5- Samimi bir sohbet mantigina dayanmasi (Manavcioglu, 2009)

Kiiresel Dijital Rapor (2020) verilerine gore, 7.83 milyar olan Diinya niifusunun
4.66 milyar1 internet kullanmaktadir. Bu niifusun 4.2 milyar aktif olarak sosyal medya
platformlarini1 kullanmaktadir. Bu rakamlar Diinya niifusunun %353.6’sina karsilik
gelmektedir. Yine Diinya niifusunun 4.15 milyar1 mobil araclarindan sosyal medyaya
erismektedir. Bir yillik degisime bakildiginda yillik bazda 2020 yil1 igin sosyal medya
kullanict sayisinda 490 milyon kisilik bir artis goriilmektedir (Sekil 3.2).
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Sosyal Medayay! Sosyal Medya
Telefonlarindan Yillik Kullanici

Kullananlarin Sayisi Artigl
+490 Milyo

Digital Duinya

Sosyal Medya
Kullanicilarinin
Danya Nofusuna Kullanicsi

(eaar 4.2 Milyar,
%53.6

Sekil 3.2. Diinya’da sosyal medya kullanimi.

Kiiresel Dijital Rapor (2020) verilerine gore, sosyal medya paylasimi yapan
kigilerin toplam niifusa oran1 2015 yilinda %37.7 iken 2020 yilinda %52.8 olarak
belirtilmistir. 353 milyon Twitter, 2 milyar 740 milyon Facebook, 2 Milyar 291 milyon
Youtube, 1 milyar 221 milyon Instagram kullanicisinin oldugu belirtilen aragtirma
sonuglari ne kadar biiyiik bir kitlenin etkilesimde oldugu hakkinda bize bilgi vermektedir.
Diinya niifusunun %97’sinin sosyal aglari, mesajlagsma icin kullandig1 ve %87 sinin
sosyal aglarda etkin oldugu agiklanmistir. Kiiresel Dijital Rapor (2020) verilerine gore,
Tiirkiye sosyal medya kullaniminda diinya ortalamasinin iizerinde olup, 46 iilke arasinda
28. sirada yer almaktadir. Diinya’da yayginlig ispat edilen sosyal medya kullaniminin
Tiirkiye’deki durumu da hemen hemen aynidir. Hatta rapora gore, sosyal medyada aktif
olunan siirenin her gegen yil arttig1 goriilmektedir (Kiiresel Dijital Rapor, 2020).

Ulkemizdeki internet, sosyal medya ve mobil kullanici istatistiklerine bakacak
olursak; 62 milyon internet kullanicisi, lilkemiz niifusunun %74’iinii; 54 milyon sosyal
medya kullanicisi tilkemiz niifusunun %64’iinii, 7 milyon mobil kullanicisi, niifusumuzun
%92’sini olusturmaktadir. Ayrica ilgili istatistige gore; lilkemizdeki internet kullanicilart
giinde ortalama olarak 7.5 saat internette vakit ge¢irmektedir (Dijilopedi, 2020). Bu kadar
bliyiik bir kitlenin kullandig1 sosyal medya platformlar1 giiniimiizde bilgiyi paylasmanin
yaninda bilgiyi lireten yerler olmuslardir. Sosyal medyanin kullanim amaci, yakin iliskiye

sahip bireylerin bir araya gelmesi olmasina ragmen, sosyal medya ile yakin ya da uzak
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iliski demeden herkesle iletisim kurulmaktadir (Ulu¢ ve Yarci, 2017). Bu agidan
bakildiginda bilgilerin dogrululuklari, eksiklikleri, giivenilirlikleri, ydnlendirmeleri,
amaglart kullanicilar tarafindan sorgulanmaktadir. Yapilan yorumlar, begeniler,
paylasimlar kullanicilarin igerige gosterdikleri tepkiler olarak kabul edilebilir. Bu tepkiler
olumlu, olumsuz ya da nétr olarak kabul edilebilir. Sosyal medya platformlarinda olusan
bu veri yigininin igerisinden bilgiyi elde etmek, verilerin ayiklanmasi ve islenmesi ile

olmaktadir.

3.4. Duygu Analizinde Twitter Kullanim

Twitter, Jack Dorsey, Noah Glass, Biz Stone ve Evan Williams tarafindan Mart
2006'da kurulup Temmuz 2006'da kullanima agilmistir. Mikroblog sitesi olarak 2006
yilinda kurulan Twitter, kullanicilarina anlik diislincelerini, giincel konular hakkindaki
fikirlerini vb. 140 karakterle sinirlandirarak paylasmalarini diger bir deyisle ‘tweet’
atmalarim1 saglamaktadir (Marwick ve Boyd, 2011). Kullanic1 paylasimlarinda 140
kelime ile smirli tuttugu bu siirlama, 2017 yil itibariyle 280 kelimeye ¢ikartilmistir.
Kullanicilara blog yazma ve anlik mesaj deneyimi sunmasiyla 6énemli bir ara¢ haline
gelen Twitter, kurulusunun ardindan {i¢ sene igerisinde is diinyasi i¢in de gerekli bir arag
olmustur (Morris, 2009). Ayrica is diinyasinin yani sira hemen hemen tiim devlet
kurumlart ve bakanlarin hedef kitlesiyle temas kurmak i¢in bu ortamlar: tercih ettikleri
goriilmektedir. Ote yandan mikroblog mantigiyla calisan Twitter, kullanicilarina bir nevi
yakinlariyla stirekli iletisim halinde kalmalarina, fotograf, video, baglant1 ve mesaj iceren
ve “tweet” ad1 verilen paylasimlar gerceklestirmelerine olanak sunmaktadir. Twitterda
kullanicilar ilgi alanlarina gore etiketler izerinden paylasim gerceklestirebilmekte ve bu
sayede ayni ya da benzer ilgi alanina sahip topluluk olusumlar1 meydana gelmektedir
(Karabulut ve Kiiciiksille, 2018). Twitter, ayn1 konuyu ilgilendiren paylasimlar1 “#”
isaretiyle simgelenen ve “Hasthag” adiyla da bilinen etiketler altinda siniflandirmaktadir.
Boylelikle kullanicilar ayni diisiinceye sahip diger kullanicilar ile ortak bir paylagim alani
icerisinde bulunabilmekte, begeni, yorum ve retweet gibi tepkilerle etkilesim igerisine

girebilmektedir (Dagitmag, 2015).
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Twitterdan  toplanan  veriler ile dogal dil isleme (NLP) ve
veri madenciligi alaninda bir¢ok calisma yapilmistir. Dogal olarak duygu analizi bu
caligmalarin icerisinde yer almaktadir. Twitter {izerinden yapilan duygu analizi

konusunda Tiirkge olarak az ¢alisma mevcuttur. (Akgiil ve ark. 2016)
3.5. Duygu Analizinde Kullanilan Yaklasimlar

Duygu Analizi ¢aligmalarinda kullanilan yaklagimlar makine 6grenmesi
yaklasimi, anlamsal yonelim yaklagimi ve veri sozligli yaklasimi olmak iizere 3 ana

sinifta incelenebilir.
3.5.1. Duygu Analizinde Makine Ogrenmesi Yaklasim

Yapay zekanin gelismis bir tiirii olan makine 6grenmesi, bilgisayar sistemlerinin
acik bir bigcimde programlanmaksizin istatistiksel teknikler yardimiyla veri islemesini ve
O0grenmesini saglayan bir yaklasimdir (Goldberg ve Holland, 1988). Geleneksel
yaklagimlarda bilgisayara veri ve program saglanmaktadir ve onu isleyip bize ¢ikti
tiretilmektedir. Ancak makine 6grenmesi yaklagiminda biz veri ve sonug saglamaktayiz
ve bilgisayarin kendisi girdi-¢ikti iligskisine dayanan bir program ¢ikarmaktadir. Makine
Ogrenimi, egitim veri setinin toplanmasiyla baglamaktadir. Bir sonraki adim da egitim
verilerini kullanarak bir model hazirlamaktadir.

Makine 6grenmesi, denetimsiz (unsupervised), yari-denetimli (semi-supervised)
ve denetimli (supervised) olmak iizere ii¢ baslikta incelenmektedir.

Denetimsiz Ogrenme:

Denetimsiz 6grenme ile duygu sozliigii 6n bilgi olarak verilmektedir (Onan ve
ark., 2016). Baska bir deyisle bir kelime kiimesi kullanilmaktadir. Bu kelime kiimesi
duygu ifadelerine karsilik gelmektedir. Boylelikle metinsel bir ifadenin tagidigi duygu
sistem tarafindan otomatik olarak belirlenmektedir. Denetimsiz ~§grenmede,
etiketlenmemis veriler kullanildigindan sistemin belirli bir alana bagli kalmasi
engellenebilmektedir. Denetimsiz 6grenme problemlerine kiimeleme problemleri 6rnek

verilebilir (Brownlee, 2016).
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Denetimsiz 6grenme modeli hakkinda daha fazla bilgi edinmek i¢in hedef veriler
altinda yatan yap1 veya dagilimi modellenmelidir. En 6nemli denetimsiz 6grenme ise
farkli girdi kiimeleri olusturarak uygun kiimeye yeni girdi koyabilmektir. Denetimsiz
O0grenme problemleri kiimeleme ve iliskilendirme olarak daha fazla gruplandirma
yapisina sahiptir.

Denetimsiz 6grenme, bazi basit isletmelerde kullanilan vakalar i¢in asir1 derecede
karmasik olmasina ragmen, insanlar normalde ugrasamayacaklari problemleri ¢6zmek
icin kullanmaktadirlar. Denetimsiz makine Ogrenmesi algoritmalarinin bazi 6rnekleri
arasinda k-araci kiimelemesi, temel ve bagimsiz bilesen analizi ve iligkilendirme kurallar
bulunmaktadir.

Yar1 Denetimli Ogrenme:

Yari-denetimli 6grenmede, girdi verilerine karsilik gelen ¢ikt1 verilerinden sadece
bir kism1 etiketlenmekte ve veriler iizerinde hem denetimsiz hem de denetimli 6grenme
algoritmalar1 problem yapisina gore kullanilabilmektedir. Cok miktarda girdi verisi (X)
bulunan ve yalnizca bazi verilerin (Y) etiketli oldugu problemlere ise yar1 denetimli
ogrenme problemleri denir. Bu problemler hem denetlenen hem de denetlenmeyen
O0grenme modeli arasinda bulunur. Buna iyi bir 6rnek olarak yalnizca resimlerin bir
kisminin etiketlendigi bir fotograf albiimii verilebilir. (Ornegin kdpek, kedi, kisi) ve
cogunluk etiketsizdir.

Denetimli Ogrenme:

Denetimli 6grenmede ise girdi degerlerine karsilik gelen ¢ikt1 degerleri biitiiniiyle
etiketlenmekte, bu sayede girdi ve ¢ikt1 arasindaki fonksiyonun eslenmesi
izlenebilmektedir. Bu yontemlerin diizgiin bir sekilde ¢alisabilmesi igin egitim amaciyla
kullanilan veri setinin yeterince biiylik olmasi gerekmektedir (Onan ve ark., 2016).
Ogrenme siirecinde etiketlenmis ve 6n tamimlanmis egitim veri setinin, test veri setini
gozetmesinden dolay1 bu yontemler denetimli olarak adlandirilmaktadir. Yani her 6rnek
icin hem girdiler hem de o girdiler karsiliginda olusturulmasi gereken ¢iktilar sisteme
birlikte gonderilmektedirler. Denetlenen bir 6grenme algoritmasi, egitim verilerini analiz
eder ve yeni 6rneklerin haritalanmasi igin kullanilabilecek bir ¢ikarim fonksiyonu firetir.
Bu sayede 6grenme algoritmaniz, girdilerden ilgili hedeflere bir fonksiyon olusturur. Eger

hedefler bazi smiflarda ifade edilirse siniflandirma problemi olarak adlandirilir. Bu
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siniflandirma problemi dogrusal veya lojistik regresyon ya da c¢oklu siniflandirma gibi
algoritma modellerini igerir. Buna alternatif olarak hedef uzay siirekli ise regresyon
problemi adin1 alir. Denetimli 6grenme problemleri aslinda birer smiflandirma

problemidir. Bu problemler farkli yontem ve algoritmalar ile ¢oziilebilir.
3.5.2. Duygu analizinde veri sozliigii yaklasim

Duygu analizinde diger bir yaklasim veri sozligi tabanli olusturulan veri
sozliikleridir. Bu yaklagimlar temelde bir duygu sozliigiine, yani 6n derleme yapilmis ve
bilinen bir dizi duygu terimi, kavram ve hatta deyimlerden olusan hazir bir kiitiiphaneye
ihtiyag duymaktadirlar (Bongirwar, 2015). Bu yaklasim genelde metinlerin ic¢indeki
kelimelerin  ontolojik olarak daha derinlemesine anlagilmasi1  gerektiginde
kullanilmaktadirlar. Duygu veri sozliigii, insanlarin 6znel olarak hisleri ve fikirlerini
¢ikarimda bulunmak {izere Onceden hazirlanmis kelime ve ifade listesine karsilik
gelmesiyle duygu analizi yapmaktadir (Palanisamy ve ark., 2013). Bir yazinin pozitif ve
negatif ¢ogunlugu onun duygu kutbunun belirlenmesinde biiyiik etkendir. Bu teknikte
egitim i¢in kullanilmasi gereken bir veri setine ihtiya¢g yoktur. Mesela Gaddarlik

kelimesinin duygu degeri -5 deger alirken, harika sozciigii +5 duygu degeri almaktadir.

3.5.3. Duygu analizinde anlamsal yonelim yaklasim

Anlamsal yonelim yaklagimi, degerlendirmeye tabii tutulan her bir metin igindeki
pozitif ve negatif duygu iceren 6znel ifadelerin siniflandirmasi esasina dayanmaktadir
(Xu ve ark., 2012). Bu yaklasim, arastirmaciya 6znel ifadeleri hem negatif ya da pozitif
olma, hem de yumusak ya da sert olma ag¢isindan inceleme firsat1 tanityabilmektedir
(Hatzivassiloglou ve McKeown, 1997). Bu yaklasimda temel olarak iki farkli teknik

kullanilmaktadir:

Sozliik Tabanli Teknikler:

Bu teknikler duygu bilgisi 6n tanimlanmis olan bir sozliik (6rnegin ‘WordNet’
gibi) yapisina bagh kalarak metinde yer alan kelimelerin i¢indeki es anlamlari, zit
anlamlar1 ve hiyerarsileri kullanmaktadir (Jagtap ve Pawar, 2013). Bu 6zelligi sayesinde

sozlik tabanli teknikler ayni dildeki kelimeler arasinda bir iliski aramada
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kullanilabilecegi  gibi, farkli  dillerdeki  kelimelerin  eslestirilmesinde  de
kullanilabilmektedir. Ayn1 zamanda Latin alfabesinin disindaki alfabelerle yazilmis olan

metinlerin incelenmesinde de bu tekniklerden yararlanilmaktadir (Fu ve Wang, 2010).

Derlem Tabanl Teknikler:

Metin madenciliginde Latince temeline dayanan ‘corpus’ kelimesi, dilbilimsel
acidan ‘metin govdesinin biitlinli’ anlamina gelmekte ve bilisim dilinde dogrudan
‘derlem’ olarak yaygin bigimde kullanilmaktadir. Derlem tabanli teknikler, kelimelerin
duygularint saptayabilmek i¢in es bulunurluk (metinde yan yana olma) Oriintiilerini

bulmay1 amaglamaktadirlar (Bongirwar, 2015).

3.6. Duygu Analizinde Dogal Dil Isleme

Natural Language Processing (NPL) Tiirkce Dogal Dil Isleme (DDI) olarak
adlandirilan yapay zekanin bir dalidir. Dogal dil islemede amaclanan kisilerin
yasamlarindaki giinlik donglide yazarak, konusarak kullandiklar1 dili, bilgisayar
sistemlerinde  birtakim islemlerden gecirerek bu sistemlerin anlamasini  ve
anlamlandirabilmesini saglamaktir. Kisacasi insanlarin kullandiklar1 dillerle bilgisayar
sistemleri arasinda anlamsal bir iligki kurmay1 amaglar.

Dogal dil isleme ile alakali tarihte ilk caligma Alan Turing’in yazdig1 “Computing
Machinery And Intelligence” 1950 yilinda yazdig1 makale olarak kabul edilir. Sonrasinda
bu makale icerigi “Turing Test” ismi ile anilmaya baslanmistir. Dogal dil isleme birgok
bilim insaninin {izerinde ¢caligsmalarinin hala devam ettigi arastirma konusudur.

Dogal diller, insanlarin fikirleri ifade etmek, aralarinda iletisim kurmak igin
kullandiklar1 sozciikleri ve yazim kurallarini igermektedir. Kisiler kavramlarla diisiiniir,
bunun iizerinden birbirleriyle haberlesirler. Fakat bilgisayar sistemleri sayisal kurallarla
isleyen makinelerdir. Bu makineler sayisal islemleri ¢ok kisa bir zaman diliminde
yapabilmelerine ragmen, insanlarin basitce kavrayabildigi karmasik dilleri
yorumlayamazlar. Fakat bilgisayarlar yorumlama konusunda eksik kalsalar bile
siniflandirmada ve ¢eviride oldukca basar1 gostermektedirler. Makine 6grenimi ve bu

alandaki gelismelerle birlikte, bir makineye iletisimi ¢6zme, yazi1 dilini yorumlama
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konularinda 6grenme becerisi katmaktir. Makine Ogrenmesinin calistigi bu alanina
“Dogal Dil isleme” denir. Dogal dil isleme bilgisayar sistemlerinin dogal dil metinlerini
veya seslendirmeleri kavrayabilmek i¢in nasil bir yol izlemesi gerektigini arastiran bir
disiplindir. Bu konuda ¢alisan aragtirmacilar, insanlarin dogal dili nasil anladig1 ve
kullandiklariyla alakali elde ettikleri bilgilerle, bilgisayarlarin dogal dilleri anlamasi ve
¢Oziimlemesini saglamak amaciyla degisik araglar ve teknikler gelistirmektedirler
(Chowdhury, 2003). Bilgisayar sistemlerinin dogal dilleri anlamlandirabilmesi ve
kavrayabilmesi i¢in, dilin modellenebilen matematiksel bir ¢cergeveye oturtulmasi gerekir.

Dogal Dil isleme (Sekil 3.3), otomatik 6zetleme, sOylev analizi, makine ¢evirimi,
bicimsel bdliitleme, soru cevaplama, dogal dil iiretimi gibi alanlarda kullanilmaktadir.
Otomatik 6zetlemede bir veya birden fazdan kaynaktan alinan, kisa, 6nemli kisimlarin
yer aldig1 bir yapinin olusmasini saglayan ¢alisma alanidir. Soylev analizi bir sdylemin
ne istedigini arastirarak yazinin yapisini, ciimleler arasi iligkileri de gozeterek
tanimlamaya c¢alisir. Makine ¢evirimi insan yardimi olmadan belirli bir metni hedeflenen
dile ¢evirip yorumlama iglemi yapar. Bigimsel boliitleme diinya tizerindeki ¢esitli dillerin
yapilarinin farkli olmasi sebebiyle bu dil yapilarmi ¢éziimlemeyi hedefler. Soru
cevaplama alaninda ise kisinin sordugu bir soruya yapay zekanin yardimiyla veri
tabaninda tanimlanmis cevaplardan en dogrusuyla cevap verme islemi yapilmaktadir.
Arama motorlar1 bu mantikla ¢alisirlar. Makinelerin insan dili ile konusmasin1 amag

edinen dogal dil iiretimi alaninda APPLE-SIRI calismasi1 6rnek gosterilebilir.



45

'
)

=

/ \ -

—» | BilgiUssi

’ “| (Kaynak icerigi)

— NP

= ( \
D — NLP Kat_mam »
o= (Dogal Dil Isleme) | i

g == 4

8 Veri Depolama
(Etkilesim Gegmisi
& Analizi)

m'E
(o

Metinsel Girdiler
Sekil 3.3. Basit bir NLP yapisi.

3.6.1. Kelimelere ayirma

Bir metin igerisindeki yapilandirilmamis verileri, noktalama isaretlerinden
ayirarak ‘token’ adi verilen tekli kelime pargalarina ayirma siirecidir. Bu tekli kelime
parcalarina ‘fis’ adi da verilmektedir. Burada belirlenen ‘token’ yapilari, metin
icerisindeki bazi ileri diizey s06z dizilimlerinin analizlerinin girdileri olarak

kullanilmaktadir.
3.6.2. Morfolojik-ek tabanh kioke indirgeme

Dokiimanlar i¢indeki tiiretilmis ya da eklemeler yapilmis kelimelerin koke
indirgenmesi morfolojik indirgeme (lemmatization), ekleri ayristirilacak sekilde koke
ayrilmasma ek tabanli kdke indirgeme adi verilmektedir. Ornegin ‘dolabimiz’
kelimesinin kokii ‘dolap’ iken ek tabanli kokii ‘dolab’ olacaktir. Google, Yandex gibi
arama motorlar1 aranilan kelimeleri igerisinde barindiran web siteleri ararken arka planda
koklerine indirgenmis kelime yapilarini kullanmaktadirlar. Bundan dolayidir ki herhangi
bir aramada, tiiretilmis bir kelimenin kokii ile es sesli olan baska bir kelimeyle ilgili
aramalarda beraber gosterilmektedir. Buna 6rnek verecek olursak Google ya da Yandex
tizerinde arama kismina ‘dizin’ yazildiginda, ‘diz’ ile ilgili sonuglarin da beraber

gelebilecegi sdylenebilir.
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3.6.3. Metin parcasi etiketleme

Bu yontem ile yazilmis olan bir metin, uygun bir yazilim sayesinde okunmakta ve
fiil, sifat, isim gibi metnin igerisinden ayrilan bazi 6gelerin anlamca ayni dilde yer alan
hangi kelimeye karsilik geldigi bir yazilim vasitasiyla tespit edilmektedir. Bu yontem
sayesinde fiil, isim ve sifat gibi kategorilerde ilgili kelimeler toplanabilmekte ve
etiketlenebilmektedir.



4. MATERYAL VE YONTEM

4.1. Materyal

Tezin bu bolimiinde, Twitter’daki mobil oyun verileri ile duygu analizinin
gerceklestirilmesinde kullanilan ve asagida isimleri sunulan makine Ogrenmesi
algoritmalar1 sunularak her biri ayrintili bir sekilde agiklanmustir.
» Lojistik Regresyon (Logistic Regression-LR)
> Rastgele Orman (Random Forest- RF)
» K-Komsu Smiflayicist (K-Neighbors Classifier-KNN)
» Dogrusal Destek Vektor Siiflayicist (Linear Support Vector Classifier-
Linear SVC)
» Cok terimli Naive Bayes Siniflayicis1 (Multinomial Naive Bayes Classifier-
Multinomial NBC)
» Bernoulli Naive Bayes Siniflayicisi (Bernoulli Naive Bayes Classifier-
Bernoulli NBC)
» St Siniflayicist (Ridge Classifier-RC)
» Pasif-Agresif Siniflayicis1 (Passive-Aggressive Classifier- PAC)
» Cok Katmanli Algilayict Siniflayicist (Multi-Layer Perceptron Classifier-
MLPC)
» Oylama Siniflayicisi (Voting Classifier-VC)
» Evrisimsel Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network-CNN)
» Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short-Term Memory-LSTM)

4.1.1. Lojistik regresyon (LR)

Regresyonun bir formu olan Lojistik regresyon, gézlemleri ayri bir sinifa atamak
icin kullanilan bir siniflandirma algoritmasidir ve olasilik hesabiyla ¢aligir (Norton ve ark.
2019). LR, ismini bagimli degiskene uygulanan lojistik doniistirme isleminden
almaktadir. Yalnizca iki olas1 sonug tiretir (Hair ve ark., 2006).

Denetimli bir metot olan lojistik regresyonda amag, tipki dogrusal regresyonda
oldugu gibi her bir girdi degiskenini agirliklandiran katsay1 degerlerini bulmaktir. LR’de

farkli olan, ¢ikis degiskeninin tahmini esnasinda fonksiyonun dogrusal olmayan bir
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yapiya doniismesidir ki bu fonksiyona lojistik fonksiyon adi verilmektedir. Fonksiyon
ornekleri sifir ve bir olmak iizere iki smif seklinde ayrilmakta, bu ayrim lojistik
fonksiyonun olusturdugu smir yardimiyla yapilmaktadir. Bdylelikle fonksiyon
yardimiyla ayrilan smiflar 1 (Dogru, gecti, vb.) veya 0 (Yanlis, kaldi, vb.) olarak
kodlanmis verileri igermektedir. Bagimli degisken “basarili-basarisiz”, “az-orta-¢ok”,
“olumlu-olumsuz” gibi kategorize edilebilecek veri toplulugundan olusuyorsa bu analiz
yontemi tercih edilebilir. Bagimsiz degiskenler icin normal dagilima gereksinim
duyulmamasi LR ’nin uygulanmasini kolaylastirmaktadir. LR uygulanan bir veri setindeki

degiskenlerin dagilimlar1 Sekil 4.1°de gosterilmektedir.

« Smr
* Yanhs érnekler (0'lar)
* Dogru érnekler (1'ler)

Sekil 4.1. LR dagilimi i¢in bir 6rnek grafik.

Kleinbaum ve Klein (2002), LR’nin ¢alisma prensibinde temel alinan noktayi z
hangi degeri alirsa alsin lojistik fonksiyon O ile 1 arasinda bir sonug iretir olarak

aciklamislardir (Esitlik 4.1).
1

f@)=—= (4.1)

LR’nin amaci, iki yonlii karakteristik (bagimli degisken = yanit veya sonug
degiskeni) ile ilgili bir dizi bagimsiz (6ngdriicii veya aciklayici) degisken arasindaki

iligskiyi tanimlamak i¢in en uygun (heniiz biyolojik olarak makul) modeli bulmaktir. LR,
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lojit donilistimiinii tahmin etmek igin bir formiiliin katsayilarin1 ve standart hatalarini
tiretir. LR’de, bagimli degiskenlerin varliginin olasiligin1 hesaplamak i¢in lojit doniistimii
(Esitlik 4.2) kullanilir.

lO]lt(p) = bO + blxl + beZ + b3X3 + -l .bkxk (42)

Esitlik 4.2°deki x;, bagimsiz degiskeninin katsayisi olan b, degeri, bagimsiz
degiskenin y bagimli degiskeni olan etiket sinifinin iizerine yaptig1 etkiyi gosterir. p
degeri ise, karakteristik ya da bagimli 6zelliginin var olma olasiligidir. Dolaysiyla, bir
bagimli degiskene ait kategorinin olma olasilig1 ile olmama olasilig1 arasindaki iliskiye
gore katsayilar belirlenir (Bewick ve ark., 2005).

Lojit donilisimiindeki olasilik hesaplamasi i¢in (Esitlik 4.3) kullanilir. Lojit
fonksiyon ile dogrusal bir iliski kurulmus olur. Dolayisiyla, tek degiskenli dogrusal bir
denklem elde edilmis olur. Asagidaki modelde x bagimsiz degiskeni, b, olasilik oranini

gostermektedir (Taskin ve Turanli, 2019).

7 (x)

1-1 (x)

logit p(x) =In [ ] = by + byx; (4.3)

4.1.2. Rastgele orman (RF)

RF, bir¢ok karar agacinin birbirinden bagimsiz olusturuldugu, kullanimi kolay bir
makine 0grenmesi algoritmasidir. Siniflandirma gorevleri i¢in fazlasiyla tercih edilen
algoritmalardan biridir. Smiflandirma problemlerinde uygulandigi gibi regresyon
problemlerinde de kullanilabilir olmasi avantaj saglamaktadir. Ayrica karar agaci
algoritmalariyla karsilagtirildiklarinda daha iyi sonuglar vermistir (Akar, 2013).

Karar agaglar1 algoritmalarinin birgok cesidi mevcuttur. C4.5, ID3, Hoeffding
Tree, Logistic Model Tree ve Random Forest algoritmalar1 bunlardan bazilaridir (Aytug,
2015). Bu tezde, Karar Agaglar1 algoritmalarindan Rastgele Orman algoritmasinin tercih
edilmesinin en temel nedeni asir1 6grenmeyi daha iyi engelleyebilmesidir. Rastgele
Orman ile diger Karar Agaglari algoritmalari arasindaki farklar incelendiginde; bir

kullanicinin  mobil oyun oynarken ekranda karsisina ¢ikan reklama dokunup
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dokunmayacagini tahmin etmek istiyorsak, gecmiste dokundugu reklamlar ve karari
hakkinda bilgi veren bazi verileri toplanmalidir. Toplanan verinin 6zellikleri ve sahip
oldugu etiketlerin bir karar agacina koyulmasi ile kurallar olusturulur ve boylece bireyin
reklama dokunup dokunmayacagi ile ilgili bir tahmin iiretilebilir. Rastgele Orman, Karar
Agaclar1 olusturabilmek ig¢in farkli olarak gozlemleri ve verinin igerdigi ozellikleri
rastgele olarak secer ve ortaya ¢ikan sonuglarin ortalamasina dikkate alir. Diger bir fark
ise, Rastgele Orman algoritmasinin daha kiigiik agac alt kiimeleri olusturarak galismasi
ve boylece asir1 6grenmeyi daha iyi bir sekilde engellemesidir.

Sadece iki adet karar agacindan olusan bir Rastgele Orman 6rneginde (Sekil 4.2),
her bir nitelige ait karar agac1 yapisi en alt diigiimlere kadar indirgenmekte ve yapilardan

ortak sistem agirliklar1 (3)) hesaplanabilmektedir.

Feature(f) Feature(f)
! !
Tree t, _ Tree t,
o] Q o o}
ol ol o} o) o
Q s Q Q Q
(o Je) o Jlo) O O (o]
Py(clf) Pa(elf)

T

PCelf) = ). Raelf)
1

Sekil 4.2. RF i¢in 6rnek uygulama.

Makine 6grenmesinin bir yontemi olarak onerilen karar agaclar (Sekil 4.3) (Han
ve ark., 2012); her bir yapraksiz diigiimiin (nonleaf node) bir Ozniteligi (attribute)
belirttigi, her bir dalin (branch) bir test ¢iktisin1 gosterdigi ve her bir yaprak diiglimiiniin

(son diigiim) bir siif etiketini niteledigi akis semalaridir.
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Sekil 4.3. Karar agac icin 6rnek uygulama.

4.1.3. K-En yakin komsu simiflayicis1 (KNN)

Ik kez 1950°li yillarin baginda gelistirilen KNN, y18in veri setlerinde kullanilan
giiclii 6grenme siirecine sahip olan 6rnek tabanli bir siniflandirma algoritmasidir. Bu
algoritmada, 6n egitim iglemine ihtiya¢ duyulmazken test verileri her seferinde egitim
kiimesi kullanilarak siniflandirilir (Kaynar ve ark., 2016). KNN smiflandiricist
analizlerde kullanilmasi basit bir yapidadir. Ayrica parametrelerin iyi se¢ilmesi ve uygun
sayida etiketlenmis egitim verisini i¢inde barindirmasi sartlarini karsilayabiliyorsa diger
makine 6grenmesi algoritmalarina gére daha iyi sonuglar verebilmektedir. KNN yontemi,
verilerin birbirleriyle karsilastirilarak 6grenilmesi temeline dayanir (Murphy, 2012).
Etiketlenmemis bir test verisi modele verildiginde, KNN egitim veri kiimesindeki en
yakin k komsuya bakarak ¢ogunluk durumundaki etikete gore atamasini yapar. (Han ve
ark. 2012).

KNN smiflandiricis;, Sekil 4.4’te gosterilen etiketli veri seti lizerinden
siniflandirilacak X o6rnegine en yakin ‘K’ tanesini belirleyerek siniflandirma yapar.
Verilen degere en yakin K adet eleman aliarak aralarindaki Oklid uzaklig (Esitlik 4.4)
hesaplanir. Bu hesaplamada, en yakin degere sahip K tane elamaninin simifina bakilarak

en ¢ok hangi sinifta elaman mevcutsa ona gore siniflama yapar (Akyel ve Seckin, 2011).
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dist(X;, X, = \/Z?ﬂ(xli— Xoi )? (4.4)

o Y tahmini nedir?

Tahmin sinifi mavi sinif PY
X1 =50, X2 =230
Y x1 x2
. . 1 56 241
.v-“'*‘. 0 8 250
P :
K-En Yakin ..
komsy | YL —
// » Z;(x.— 2
K=5

En yakin K adet gézlemin
y degerlerinin en sik gbzlenen
frekansi tahmin edilen sinif olur.

Sekil 4.4. KNN ile siniflandirma 6rnegi.

Oklid ya da benzeri bir uzaklik hesab ile
her bir gozleme uzaklik hesaplanir.

4.1.4. Destek vektor makineleri (SVM)

SVM, iki boyutlu uzayda dogrusal, ii¢ boyutlu uzayda diizlemsel ve ¢ok boyutlu
uzayda hiperdiizlem seklindeki ayirma mekanizmalari ile veriyi iki ya da daha ¢ok sinifa
bdlme yetenegine sahiptir (Giiran ve ark. 2014). Dogrusal olarak ayristirilabilen siniflarin
belirlenmesinde yaygin bi¢imde kullanilan bu yontem, ‘kernel’ fonksiyonlart sayesinde
dogrusal olarak ayrnistirllamayan girdi uzaymmi daha yiiksek boyutlu lineer olarak
ayristirilabilen bu uzaya tasiyarak, dogrusal olmayan verilerin siniflandirilmasinda,
yogunluk tahmininde ve kiimeleme amaci ile kullanilmaktadir. SVM bir¢ok uygulama
icin en iyi smiflayici algoritmalardan biri olarak tanimlanmaktadir (Balli ve ark. 2018).
SVM, denetimli bir 6grenme modeli olup duygu analizi alaninda sik¢a kullanilmaktadir
(Coban ve Ozyer, 2018). SVM, smuflar1 birbirinden ayiran dogrusal bir diizlem bulmaya
calisan smiflandiricidir. Eger iki O6znitelige sahip bir veri olursa, siniflart birbirinden
ayiran diizlem degil dogrusal bir ¢izgi olur. Oznitelik sayist ii¢ tane olan bir veride ise,
siniflar1 birbirinden ayirmak i¢in bir diizleme ihtiyag¢ olacaktir. Eger 6znitelik sayis1 dort
ve Ustli olan bir veride Ornekleri birbirinden ayirmak i¢in bir hiper diizleme ihtiyag
olacaktir. SVM, dogrusal diizlemi destek vektorlerine gére tanimlanan maksimum aralik

ile bulmaya calisir (Atasoy ve Tabak, 2018).
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SVM’lerin gercek hedefi, kendilerine en yakin noktalar arasindaki
mesafeyi en yliksek seviyeye ¢ikararak buna uygun hiperdiizlemi bulmaktir. Sekil 4.5’te
gosterildigi tizere; mesafenin en yiiksek degere ulagsmasiyla optimum diizlem elde
edilmektedir ve bdylece sinirlart gosteren noktalar destek vektorleri olarak

isimlendirilmektedir (Karakaynak, 2014).

Margin

Destek Vektorleri

Sekil 4.5. SVM igin destek vektorleri ve hiper diizlemi.

Sekil 4.5’te negatif smiftaki veriler kare sembollerle, pozitif siniftaki veriler
yuvarlak sembollerle ifade edilmektedir. SVM, pozitif ve negatif siniflarin arasina
dogrusal bir diizlem koymaya ¢alisarak noktali ¢izgilerle gosterilmis kenar boslugunu
en yliksek degerde olacak sekilde ayirmakta ve karar dogrusu bu sinirlarin arasina
yerlestirilmektedir. Yesil vurgulu marjinin tamamlanmasi igin bu sinirlara en yakin
veriler (destek vektorleri) kullanilmaktadir. Buna gore f(x) = 0 hiper diizlemini

bulmak i¢in gerekli denklem Esitlik 4.5’de verilmistir.

fO)=wix+b=%"L wix+b=0 (4.5)

Burada w, M boyutlu bir vektori, b ise bir sabiti temsil eder.

Dogrusal SVC (Linear SVC): Temel amag, iki sinifin verileri arasinda bir ayirici

cizgi veya hiperdiizlem olusturmaktir. Dogrusal SVC, dogrusal c¢ekirdeklere
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dayanmaktadir ve verileri bdlerek veya kategorilere ayirarak, onlar1 en uygun
hiperdiizleme doniistiiriir (Juneja ve Ojha, 2017).

Linear SVC, dogrusal olmayan veri setini dogrusal olarak ayrilabilecegi temeline
dayanir ve verilerin dogrusal olarak ayrildig: Sekil 4.6’de gosterildigi gibi verileri ayiran

bir hiperdiizlem cizer.

Sekil 4.6. Dogrusal olmayan veri setinin dogrusala ¢evrilmesi.

4.1.5. Naive bayes simiflandiricis1 (NBC)

NB siniflandiricisi, adint Matematik¢i Thomas Bayes’den alan bir siniflandirma
algoritmasidir. NB siniflandiricisi, olasilik ilkelerine gore tanimlanmais bir dizi hesaplama
ile sisteme sunulan verilerin siifin1 yani kategorisini tespit etmeyi amaglar. Naive Bayes
algoritmalari, Bayes teoremine dayanan istatistiksel siniflandirma algoritmalaridir ve her
bir olayin gergeklesme olasiliklarina bagli olarak iki olayin kosullu olasiligin1 bulmamiza
yardimct olur. Bu algoritma her 6zniteligin digerinden bagimsiz oldugu ilkesine gore
calismaktadir.

NB siniflandiricisi, agsagida sunulan iki ihtimalden olusur:

e Her bir sinifin olusturulabilme ihtimali,
e Belirli bir x degeri i¢in her bir siniftaki durumsal olasilik ihtimali.
Olusturulan olasiliksal model tahmin islevi igin Naive Bayes teoremini

kullanmaktadir. Ozellikle normal dagilim 6zelligi gosteren veriler igin sinif olasiliklari
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oldukca kolay bigimde tahmin edilebilmektedir. Bu algoritmay1 asagidaki matematiksel
modelde (Esitlik 4.6) ifade etmek miimkiindiir (Kaynar ve ark., 2016).

P(Z)x px)=p (Sﬁ) X P(S) (4.6)
P(S;): Siniflandirma yapilacak i sinifinin 6ncel olasiligt
p (%) 1 sinifinin ardil olasiligi
P(x): x’in olasilik yogunluk fonksiyonu

p (g) x’in 1 sinifina bagl kosullu olasilik yogunluk fonksiyonu

Cok terimli naive bayes siniflandiricist (Multinomial naive bayes): Cok terimli Naive
Bayes (NB) smniflandirici, bir NB smiflandiric1 ¢esididir ve metin belgelerinin
smiflandirilmasi i¢in gelistirilen bir algoritmadir. (Xu ve ark., 2017). Cok terimli Naive
Bayes siniflandiricisi, kelimenin bir belgede kag kez gectigi anlamina gelen terim sikligt
kavrami lizerinde c¢alisir. Bu model, kelimenin bir belgede gecip ge¢medigini ve
geciyorsa o belgedeki gecme sikligini belirtmektedir. Bazen, bir belgede bir terim bir¢ok
kez kullanilabilmektedir. Terim sikligini artiran ancak ayni zamanda belgeye potansiyel
olarak hi¢bir anlam katmayan bu terimler durak kelimeler (stopwords) olabilmektedir. Bu
nedenle bu algoritmadan daha iyi dogruluk elde etmek i¢in dnceden bu tiir kelimelerin
cikarilmasi gerekmektedir. Naive Bayes’den farkli olarak sozciikler igin ¢ok terimli
dagilim kullanan Cok Terimli Naive Bayes siniflayicisi, metin siniflandirmada Naive

Bayes’e gore daha yiiksek basar1 orani sergilemektedir (Tekin ve Tunali, 2019).

Bernoulli naive bayes: Bernoulli Naive Bayes Siniflandiricisi, terimin bir belgede
bulunup bulunmadigma yonelik, ikili kavram {izerinde c¢aligmaktadir ancak bu
siniflandirict Cok Terimli Naive Bayes Siniflandiricisinin aksine, terim sikligi hakkinda
bilgi vermemektedir. Ayrica her bir sézcligiin tekrarlanma sayilarini hesaplamada
kullanmaktadir (Singh ve ark., 2019). Bernoulli Naive Bayes, ¢ok degiskenli Bernoulli
dagilimlarina goére dagitilan veriler icin Naive Bayes egitim ve smiflandirma
algoritmalarini uygulamaktadir. Orneklerin ikili (1 ve 0) 6zellik vektérleri olarak elde
edilmesi gerekmektedir. Bu sonuca gore, terimin incelenen belgeye ait olmasi durumunda

1’e esit, yoksa 0’a esit bir boolean deger tiretmektedir.
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4.1.6. Yapay sinir aglar1 (ANN)

Bir sinir agmin ana fikri, girdi verilerinin dogrusal kombinasyonlarindan
Ozellikler tiiretmek ve ardindan ¢iktiy1 bu 6zelliklerin dogrusal olmayan bir fonksiyonu
olarak modellemektir (Russell ve ark., 2010). Sinir aglari, tipik olarak, yonlendirilmis
baglantilarla birbirine baglanan diigiimlerden olusan bir ag diyagram ile temsil edilir.
Diigiimler katmanlar halinde diizenlenir ve en ¢ok kullanilan sinir aginin yapisi ii¢
katmandan olusur: Girdi katmani, gizli katman ve ¢ikt1 katman1 (Hastie ve ark., 2001).
Diigiimler yalnizca bir yonde bagli oldugundan ileri beslemeli ag olarak da siniflandirilir.
YSA'da 6grenme noronlar arasinda bulunan baglantilar ile yapilmaktadir. Bu yapay
norona perceptron (algilayici) adi verilmektedir. Noron, iki adimda bir ¢ikt1 degeri lireten
basit bir matematiksel modeldir. lk olarak, néron girdilerinin agirlikli bir toplamini
hesaplamakta ve sonrasinda c¢iktisini elde etmek i¢in bu toplama bir aktivasyon
fonksiyonu uygulamaktadir (Russell ve ark., 2010). Bir perceptron bir¢ok girdi almakta
x1, X2, ... ve tek bir ¢ikt1 iiretmektedir. Perceptron igin girdi ve ¢iktilar1 gosteren sekil

asagida sunulmustur (Sekil 4.7).

x1

x2

cikis

x3

Sekil 4.7. Ornek perceptron (algilayict) modeli.

Sekil 4.7°de, perceptron, x1, x2, x3 olmak fizere ii¢ girise sahiptir. Bu girisler
farkli sayilarda olabilmektedir. wl, w2, w3 (agirlik) degerleri girdilerin ¢ikt1 iizerindeki
etkisini ayarlayabilmek i¢in kullanilmaktadir. Bu agirliklar pozitif, negatif veya notr
olabilmekte ve agirhg notr olan noéronlarin ¢ikti {izerinde herhangi bir etkisi

bulunmamaktadir.
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Noronun ¢iktisinin 0 veya 1 olmasi goz oniinde bulundurularak Esitlik 4.7°de
belirtilen agirlikli toplam degeri, diger esik degerlerle karsilagtirilarak belirlenmektedir.

Esik degeri reel bir sayidir ve Esitlik 1°deki formiil ile yazilabilir:

0, eger X w;x; < esik(threshold)degeri

1, eger Y;w,x; = esik(threshold)degeri (4.7)

Cikt1 = {

Egitim kiimesinin verileri YSA’ya girdi olarak verilerek tiretilecek ¢iktinin gergek
etiket degerlerine yaklasmasi amaglanmaktadir. Bu asamalarda ki gegen silire 6grenme
olarak kabul edilmektedir.

YSA’nin yapi bloklari ve islevi olan néronlarin yapis1 Sekil 4.8’de gosterilmistir.

Aktivasyon
fonksiyonu

f y

1'3 @ Cikta
Transfer l

fonksiyonu

Girislcr'

0.
Esik(threshold)

Sekil 4.8. Yapay sinir ag1 yapi bloklar1 ve néron yapisi.

Transfer fonksiyonu: Bu fonksiyon bir nérona gelen net girdiyi Esitlik 4.8’de

bulunan denkleme gore hesaplamaktadir.

net= )w Xx (4.8)

Cok Katmanh Algilayicilar Siniflayicist (MLPC): Cok Katmanli Algilayicilar
(CKA) ileri beslemeli YSA’nin bir tiriidiir (Werbos, 1974). Hatay1 aga yaydigindan
‘Hata Yayma Modeli’ ismiyle de bilinmektedir. CKA o6zellikle smiflandirma ve

genelleme yapma durumlarinda etkin ¢alisir. CKA’1n yapist Sekil 4.9°da gosterilmistir.
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Ara

Katman
Girdi Cikn
Katmam g Katmam
G1 C1
G2 C2
G3 3

Esik Esik
Degeri Degeri

Sekil 4.9. Cok katmanl algilayicilarin yapist.

Girdi Katmani: Gelen girdiler alinarak ara katmana gonderilmektedir. Bu katmanda bilgi

islenmemekte ~ ve  yapist  degismeden  sonraki  katmana  gitmektedir.

Ara Katmani: Girdi katmanindan gelen bilgiler burada islenerek ¢ikis katmanma
gonderilmektedir. Birden fazla ara katman bulunabilmektedir.

Cikis Katmanmi: Gelen bilgileri isleyerek girdilere karsilik agin iirettigi ¢ikislart
belirlemektedir.

Birgok giris i¢in bir ndron yeterli gelmediginde, gizli katmanlar devreye
girmektedir. Perception (algilayici) dogrusal bir fonksiyonla iki parcaya boliinebilen
problemlerde kullanilabilmektedir. Girig katmani gelen verileri alarak say1si en az bir olan
ara katmana gonderir. Kullanilan ara katman sayis1 probleme gore degismekte ve ihtiyaca
gore ayarlanmaktadir. Her katmanin ¢ikisi bir sonraki katmanin girisi kabul edilip bu
yolla ¢ikisa ulasilmaktadir. Her bir noron bir sonraki katmanda bulunan biitiin néronlara
bagli olup, néron sayisi ihtiyaca gore belirlenmektedir.

Modelde aktivasyon fonksiyonu olarak herhangi bir matematiksel fonksiyon
kullanilabilir. Ancak Sigmoid, tang, lineer, threshold ve hard limiter fonksiyonlar1 en ¢cok
kullanilan fonksiyonlardir. CKA ile birlikte YSA genis kullanim alanma ilgi hizli bir
sekilde artmistir (Almaghrabi ve Chetty, 2020).
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4.1.7. Sirt simiflayicisi (RC)

Ridge regresyon yontemi ilk defa 1970 yilinda Hoerl ve Kennard tarafindan
gelistirilmistir. Ridge siniflandiricisi, siradan dogrusal regresyonu iki agidan genisleten
ve genelleyen dogrusal bir yontemdir. Ilk olarak, eklenen ridge, yontemin genelleme
yeteneklerini gelistirmekte ve ikinci olarak, gergek degerli etiketlerden farkli olarak ikili
etiketlerle ilgilenmektedir (Clausen ve Nickisch, 2018).

En kiiciik kareler yontemine benzer bir ¢éziim yontemi kullanmaktadir. Bu
yontemde, standart formdaki degiskenlerin olusturduklari (X’X) matrisinin kdsegen
elemanlarina kiiciik ve pozitif bir sabit eklenmektedir. Pozitif sabitin eklenmesindeki
ama¢ matris sayisini kii¢iiltmek icindir. k=0 kabul edildiginde en kii¢iik kareler sonucu
ile ridge sonucunun esdeger oldugu goriilmektedir. Sonrasinda regresyon katsayi
tahminleri yapilmaktadir. Bu sartlara gore belirlenen ridge regresyon ¢oziimii Esitlik

4.9’da sunulmustur (Sakallioglu ve Kagiranlar, 2008).

k) =(XTX)"XxTy, k=0 (4.9)

Burada k = 0 yanlilik parametresini temsil etmektedir.

Coklu regresyon analizinde, bagimli olmayan degiskenler arasinda dogrusal
baglantilarin olmasi siklikla olduk¢a karsilasilan bir problemdir. Bu problem sonucunda
bagimsizlik varsayimimin dogrulugu azalmaktadir. Dolayisiyla bagimli olmayan
degiskenlerin, bagimli degisken {izerindeki etkilerini analiz etmekte zorluklar
yasanmaktadir. Bu problemin ¢oziilebilmesi i¢in 6nerilen yontem, modelde bulunan
degiskenlerin tiimiiniin regresyon katsayilarini yanli olarak tahmin eden ridge siniflayict
yonteminin kullanilmasidir (Topal ve ark., 2010). Bu yontemde, veri setinde bulunan
metinlerin siniflandirilmasi isleminde, biraz yanlilik eklenerek mevcut hata oraninin

diisiiriilmesi amaglanmaktadir.

4.1.8. Pasif agresif siniflayici (PAC)

Cevrimi¢i Ogrenme algoritmalar1 arasinda en ¢ok kullanilan pasif agresif
smiflayict (PAC) teknigi, her yeni drnek i¢in dogrusal bir model sunarak, mevcut agirlik
vektoriine yakin bir agirlik vektorii bulmayi amaglamaktadir. (Jorge ve Paredes, 2018).

Pasif-Agresif algoritmalar olarak adlandirilmasinin sebebi;
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Pasif: Tahmin dogruysa model korunarak ve herhangi bir degisiklik
yapilmamaktadir.

Agresif: Tahmin yanligsa modelde degisiklikler yapilmakta ve yanlisin
diizeltebilmesi amag¢lanmaktadir.

Pasif-Agresif algoritmalar, bir 6grenme orani gerektirmesede, bir diizenleme
parametresi igermektedirler. Genellikle Twitter gibi siirekli veri akisinin oldugu
ortamlarda anlik olarak c¢ekilen verilerin yorumlanmasinda kullanilabilecek en etkili
algoritmalardan birisi olarak kabul edilmektedir.

Cevrimigi 6grenmede, yeni veriler geldikge 6grenmeye devam etmesi igin arka
planda bir makine 6grenimi modeli egitilmektedir. Verilerin siirekli giincellendigi

durumlarda ortaya ¢ikan problemleri ¢6zmek i¢in kullanilmaktadir.

4.1.9. Evrisimsel sinir agi modeli (CNN)

Evrigimsel sinir agi, bir YSA tiiriidiir ve baslangigta goriintii verilerini islemek
icin kullanilmistir. CNN, birden fazla gizli katmana sahip olup, ¢ok katmanli algilayici
yapisinda bir derin 6grenme kategorisidir. CNN'nin gizli katmanlar1 olusturan yapilar
asagida listelenmistir.

» Evrigim katmani (Convolutional layer),

» Havuz katmani (Pooling layer),

» Aktivasyon fonksiyonu (Activation function)
» Diizlestirme katmani (Flatten layer)

Evrigim Katmani: Evrisim katmani, 6zellik haritalar1 olusturmak i¢in evrisimsel
filtreler gibi davranan bir dizi nérondur. Girdi verileri bu katmanda kiiciik bloklara
boliiniir ve her blok belirli bir agirlik kiimesiyle birlesir. Ayni agirliklara sahip girdi
verileri tizerinde evrisimsel filtre kaydirilarak farkli bir 6znitelik kiimesi elde edilir

(Young ve ark., 2018). Evrisim islemi Esitlik 4.10’de gosterilmistir.

Ff'=(A* K[ (4.10)
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A’nin girdi matrisi oldugu durumlarda K , k’ninc1 katmanin I’ninci evrisim
filtresini temsil etmektedir. F, evrisim katmanmmn ¢ikis 6zellik haritasmi ifade
etmektedir.

Havuz katmani: Havuzlama, parametre sayisini azaltmak igin, alanin uzaysal
boyutunu kii¢liltme islemidir. Dolayisiyla 6zellik haritalarinin boyutlarini azaltma iglemi
de denilmektedir. Bu katman belirlenen alandaki benzer bilgileri tespit edip en baskin
sonucu gostermektedir. Bu baskin sonug, bir evrisim katmani tarafindan olusturulan
Ozellik haritasinin belli bir bolgesinde bulunan ozelliklerden belirlenmektedir. Bu
nedenle, evrigim katmani tarafindan olusturulan kesin olarak konumlandirilmis 6zellikler
yerine baskin olarak alinmis 6zellikler tizerinde daha fazla islem gergeklestirilmektedir.
Evrisimsel katmanin ¢iktis1 olan Ozellikler, goriintiide farkli konumlarda ortaya
cikabilmektedir, boylece tam konumlar1 daha az 6nemli hale gelmektedir. Havuzlama
islemi Esitlik 4.11°de gosterilmistir.

P = fp (FY (4.11)

P, Ve F', I’ninci girdi ve cikt1 dzellik haritalarm temsil etmektedir. fo ()
Havuzlama islemidir.

Havuzlama islemi maksimum havuzlama (max pooling) ve ortalama havuzlama
(average pooling) olarak 2 sekilde incelenebilir.

Maksimum havuzlama (Max pooling)

Maksimum havuzlama, filtre tarafindan kapsanan 6zellik haritasinin bolgesinden
maksimum degeri tasiyan 0geyi secen bir havuzlama islemidir. Béylece, maksimum
havuzlama katmanindan sonraki ¢ikti, dnceki 6zellik haritasinin en belirgin 6zelliklerini
igeren bir Ozellik haritasi olacaktir. Maksimum havuzlama igin ornek Sekil 4.10°da

gosterilmistir.
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Maksimum
Havuzlama

—>
Filter (2 x2)

Sekil 4.10. Maksimum havuzlama érnegi.

Ortalama havuzlama (Average pooling)

Ortalama havuzlama, filtre tarafindan kapsanan Ozellik haritas1 bolgesinde
bulunan 6gelerin ortalamasini hesaplamaktadir. Bu nedenle, maksimum havuzlama,
0zellik haritasinin belirli bir yamasinda en belirgin 6zelligi verirken, ortalama havuzlama,
bir yamada bulunan &zelliklerin ortalamasini vermektedir. Ortalama havuzlama igin

ornek Sekil 4.11°de gosterilmistir.

Ortalama
Havuzlama

>
Filter (2x 2)

4.25

Sekil 4.11. Ortalama havuzlama 6rnegi.

Aktivasyon fonksiyonu: Aktivasyon fonksiyonu kullanilmayan bir sinir ag1 sinirlt
O0grenme giicline sahip bir dogrusal regresyon (linear regression) gibi davranmaktadir.
Halbuki sinir agiin dogrusal olmayan durumlar1 da 6grenmesi gerekmektedir. Ciinkii
sinir agma Ogrenmesi i¢in gorlintii, video, yaz1 ve ses gibi karmasik gercek bilgiler de
verilmektedir. Cok katmanli derin sinir aglari bu sayede verilerden anlamli 6zellikleri

Ogrenebilmektedir.
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Yapay sinir aglari, evrensel fonksiyon yakinsayicilar1 olarak tasarlanmis ve bu
amagla calismasi  istenmektedir. Boylelikle bir fonksiyonu hesaplayarak
ogrenebilmektedirler. Dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlarinin sahip oldugu bu
Ozellik sayesinde aglarin daha giiglii ve etkili 6grenmesi saglanabilmektedir.

Aktivasyon fonksiyonu i¢in yapilan islem Esitlik 4.12°de gosterilmistir.
f4 (.)Evrisimli katmanm ¢ikisinda kullanilan, Ff, dogrusal olmayan bir aktivasyon

fonksiyonudur ve T/ ise I’ninci girdi i¢in k’ninc1 katmanmin ¢iktisidir.

Tf = fa (F) (4.12)

Aktivasyon i¢in lineer bir fonksiyon tanimlanmissa, katmanda ka¢ noron olursa
olsun lineer bir hesaplama yapilmaktadir. Bu nedenle, dogrusal olmayan bir aktivasyon
fonksiyonuna sahip olmak, sinir aginin énemli bir pargasidir. Sigmoid, ¢ikisin 0 ile 1
arasinda olmasi istendiginde kullanilan dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonudur

ve Esitlik 4.13’de gosterilmistir. Sigmoid fonksiyonunun grafigi Sekil 4.12'de verilmistir.

1
1+e™2

o(z) = (4.13)

ReLU, derin sinir aglarinda yaygin olarak kullanilan bir aktivasyon fonksiyonudur
ve [0, ) araligini almaktadir. z sifirdan kiigiik oldugunda f(z) sifir olmakta ve z sifirdan
biiyiik veya sifira esit oldugunda f(z) z'ye esit olmaktadir (Esitlik 4.14). RelLU

fonksiyonunun grafigi Sekil 4.13'de verilmistir.

f(z) = max(0,z) (4.14)
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15 1 05 0 05 1 15

Sekil 4.12. Sigmoid fonksiyonun grafigi.

-10 -8 4 -4 -2 0 2 4 [ 8 10

Sekil 4.13. RELU fonksiyonun grafigi.

Sinir aglarinda kullanilan ve dogrusal olmayan iki aktivasyon fonksiyonun
sekilleri yukarida verilmistir.

Diizlestirme katmani: Bu katman tam bagl katmandan 6nce (Fully Connected
Layer) ¢ok boyutlu 6zellik dizisini bir vektore doniistiirmektedir.

Tam Bagh Katman: Tam bagl katman, 6zelliklerin dogrusal olmayan bir
kombinasyonunu yaparak oOnceki tiim katmanlarin c¢iktisini genel olarak analiz
etmektedir. Agin sonunda uygulanarak smiflandirma/regresyon gorevi igin
kullanilmaktadir.

Genel olarak bir CNN mimarisi ve katmanlar1 Sekil 4.14’te verilmistir (Bigek,

2020).
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P Ciktl

HEN

_ LI

Gorlntd Girdi Evrisim + ReLU ~ Havuzlama Evrigim+ RelU  Havuzlama am

Baglanti

Sekil 4.14. CNN mimarisi ve katmanlari.

4.1.10. Uzun kisa siireli bellek (LSTM)

LSTM’yi agiklamadan Once Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN) hakkinda bilgi
verilmesinde fayda goriilmektedir. Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN), dahili bellege sahip bir
tiir sinir agidir. Bir dnceki adimin ¢iktisi, giris olarak mevcut adima gonderilmektedir.
RNN tekrarlayicidir ¢iinkii tiim girislere aym islevi gdrmektedir. Uretilen g¢ikti,
tekrarlayan aga geri gonderilmektedir. RNN'lerdeki tiim girdiler birbiriyle iligkilidir ve
bazi bilgileri hatirlayan gizli katmanlara sahiptirler. Egitim asamasinda, tutulan bilgiler
ve reddedilen bilgiler tekrarlayan agirliklarla 6grenilmelidir. Bu 6zellik, Uzun kisa siireli
bellek (LSTM) adi verilen 6zel bir RNN tiiri icin 6nemlidir. RNN’lerin kaybolan
gradyanlar problemini ¢6zmek i¢in LSTM kullanilmaktadir. Kaybolan gradyan problemi,
derin yapay sinir aglarinin egitiminin zor, veri ihtiyacinin yiiksek olmasinin ardindaki
problemdir. Temel sebebi, aktivasyon fonksiyonlarinin irettigi sonuglarin, [-1,1]
araliginda olduklar siirece kullanilan algoritmalarda, ¢arpila carpila sifira yakinsamasi
yani uzun siireli bagimliliklarin yakalanamamasidir.

Kaybolan gradyan problemini ¢6zmek i¢in RNN'lerin giincellenmis bir
versiyonunu, yani Uzun kisa siireli bellek (LSTM) kullanilmaktadir. LSTM'ler,
verilerdeki uzun vadeli bagimliliklar1 6grenme yetenegine sahiptir. LSTM yapisinda 3

cesit kap1 bulunmaktadir. Bu kapilar Sekil 4.15°te gosterilmigtir.


https://eksisozluk.com/?q=backpropagation
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N

GiRIs KAPISI CIKIS KAPISI \_/
\ Cel\

X 4. —— R 1y

C UNUTMA KAPISI

Sekil 4.15. LSTM Kkapilarinin goriiniimii.

Girig Kapisi: Giris degerlerini bellek durumunu giincellemek i¢in ayarlamaktadir
(Yazma islemi gerceklesir). Sigmoid islevi, 0,1'den hangi degerlerin gecgecegini
se¢mektedir (Esitlik 4.15). Tanh fonksiyonu -1 ile 1 arasinda degisen degerlerin agirhigini
belirlemektedir (Esitlik 4.16).
ir = o(Wi. [he—q, Xe] + b)) (4.15)
C; = tanh(W,.[h,_1, X¢] + be) (4.16)

Unutma Kapisi: Bloktan atilmasi gereken bilgiyi belirlemektedir (Reset islemi
gerceklesir). Esitlik 4.17°te Sigmoid’in islevi, bloktan atilacak ayrintilara karar vermektir.
Onceki durumu (h,_; ) ve icerik girdisini (X,) dikkate almaktadir. C,_; Hiicre
durumundaki sayilar igin 0 ile 1 arasinda bir say1 (0 ise atla, 1 ise tut anlamina gelir)
tiretmektedir.
fe = o(We.[he_1, X¢] + by) 4.17)

Cikig Kapisi: Bir sonraki hiicrenin girigini (ht+1) belirler. Ayrica tahmin yapmak
icin de kullamilir (Okuma islemi gerceklesir). Sigmoid’in islevi, 0,1'e izin verecek
degerleri belirlemektir (Esitlik 4.18). Tanh’nin islevi, -1 ile 1 arasinda degisen 6nem
derecelerine karar vererek degerlerin agirligini belirlemektir (Esitlik 4.19).

0 = o(W,.[he_1, Xc] + by) (4.18)
hs = o; * tanh (C;) (4.19)
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Her kapi, okuma/yazmayi kontrol eden ve bdylece uzun siireli hafiza
fonksiyonunu modele dahil eden bir anahtar gibi davranmaktadir (Messina ve Louradour,
2015).

Ornek bir LSTM hiicre yapis1 Sekil 4.16°da verilmistir (Qing ve Niu, 2018).

LSTM

A4
+ =0

Sekil 4.16. LSTM hiicre yapisi.

Sekil 3.15°te t degeri zamani, i, giris kapisini, f; unutma kapisini, oy ¢ikis
kapisini, C; hiicre durumunu ifade etmektedir, bilginin kesintisiz olarak bir hiicreden
diger hiicreye aktigi kanaldir (Messina ve Louradour, 2015). C; Degeri Esitlik 4.20°deki
denklem ile hesaplanmaktadir.

C,= froCry+i0C, (4.20)

‘0> Simgesi Hadamard iiriiniinii ifade etmektedir. Hadamard Uriinii, aym sekilli
matrisler lizerinde ¢alismakta ve ayni1 boyutlarda tigiincii bir matris tiretmektedir.

LSTM aginin yapist Sekil 4.17°de verilmistir (Qing ve Niu, 2018).



?t yiﬂ yt
My My My
h h h,
ct_l t C, t+1 t c"
' LSTM | | LSTM - 7 LSTM X
ht—l '{ ht h’
X X X

t+1

Sekil 4.17. LSTM aginin yapist.

Modeller i¢in tahmin siireci

Modellerin tahmin siireci kavramini; girdileri olan, bunlara deger kazandiran ve

sonucunda ¢ikt1 elde edilen faaliyetler serisi veya aktiviteler olarak tanimlamak

miimkiindiir. Montgomery ve ark. (2015) tarafindan tahmin siirecindeki faaliyetler

asagidaki sirastyla sunulmus ve akis diyagrami Sekil 4.18’de gosterilmistir.

>

YV V V V V V¥V

Problemin tanimlanmasi asamast,
Verilerin toplanmasi agsamast,
Verilerin analizi asamasi,

Uygun model se¢imi agsamasi,
Modelin dogrulanmasi agamast,
Modelin uygulanmasi asamast,

Modelin tahmini agamasi.

Problemin Verilerin Veri
Tanimlanmasi Toplanmasi Analizi

Model Tahmini

Modelin Modelin
Uygulanmasi Dogrulanmasi

Sekil 4.18. Model tahmin siireci akis diyagramu.
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Problemin Tanimlanmast:

Amaca dogru bir sekilde ulasabilmek i¢in en basinda problemin tanimlanmast
gerekir.

Verilerin Toplanmasi:

Tanimlanan problemin ¢oziimiine yonelik olarak amaca ulasabilmek i¢in uygun
bir veri setinin olusturulmasi gerekir.
Verilerin Analizi:

Toplanan verilerin temizlenmesi, 6n-islem asamalarindan gegirilerek uygulanacak
model i¢in hazir hale gelmesi agamasidir.
Model Secimi:

Olusturulan veri setine uygun olarak polaritesi pozitif ve negatif olan veriler ile
uyumlu sonuglar verebilecek modelin secilmesi agsamasidir.
Modelin Dogrulanmasi:

Veri setinden segilen belli sayidaki veri igin egitim ve test verileri olarak
belirlenmesi, secilen modelin dogrulanmasinda 6nemli bir agamadir.
Modelin Uygulanmasu:

Tiirkce ve Ingilizce tweetlerin segilen modellere uygulanmasidir. Test, egitim ve
tim veri Seti olarak degerlendirilmek iizere modelin basarim performansinin 6l¢iildigi
agamadir.

Modeli Tahmini:
Ulasilan model basarim performansi esas alinarak, secilen makine dgrenmesi

algoritmalari tarafindan ulasilan dogruluk 6l¢iitiidiir.

Modeller i¢in degerlendirme olgiitleri

Bu tez calismasinda, Makine Ogrenmesi algoritmalarmi kullanarak basarim
performanslarinin degerlendirilmesinde asagida sunulan degerlendirme oOlciitleri esas
alinmistir:

Dogruluk (Accuracy): “Smiflandirici biitiin 6rnekleri siniflandirmada ne kadar basarilidir”

sorusunun cevabidir. Esitlik 4.21 tarafindan hesaplanir:
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TP+TN
TP+TN+FP+FN

Dogruluk = (4.21)

Burada, TP (True Positive), TN (True Negative), FP (False Positive) ve FN (False
Negative) sirastyla, dogru siniflandirilmis pozitif tweetleri, yanls siniflandirilmis pozitif
tweetleri, negatif mobil oyun tweetleri olarak simiflandirilmis pozitif mobil oyun tweetleri,
pozitif mobil oyun tweetleri olarak smiflandirilmis negatif mobil oyun tweetleri ifade
etmektedir.

Kesinlik (Precision): “Ulasilan bilginin ne kadari istenilen bilgiyle ilgilidir” sorusunun
cevap degeridir. Diger bir deyisle yanlis pozitifleri eleme kabiliyetidir. Esitlik 4.22

tarafindan hesaplanir:

TP
TP+FP

Kesinlik = (4.22)
Duyarhlik (Recall): “Ulagilmasi1 gereken bilginin ne kadarina ulasilmistir” sorusunun
cevap degeridir. Diger bir deyisle dogru pozitifleri tespit etme kabiliyetidir. Esitlik 4.23

tarafindan hesaplanir:

TP
TP+FN

Duyarlilik = (4.23)

F Skor (F-Measure): Siniflandiricinin hem kesinligini hem de duyarliligint goz 6niinde
bulunduran degerlendirme metrigidir. Kesinlik ve hassasiyet degerlerinin harmonik

ortalamasidir. Esitlik 4.24 tarafindan hesaplanir:

__ Kesinlik xDuyarlilik

4.24)

- Kesinlik+Duyarlilik

ROC Egrisi: Biitiin ayirma (pozitif- negatif, dogru-yanlig) islemlerinde oldugu gibi,
kullanilan yontemler duyarlilik ve keskinlik arasindaki dengeyi insa etmekle
ilgilenmektedir. Veri kiimelerindeki olumlu veya olumsuz modeller, denk olacak sekilde
bir dagilim gostermedigi icin, direkt dogruluk ve hassasiyet kriterlerinden 6nce, ROC
egrisi tizerinden dogruluk ve hassasiyet arasindaki dengeyi yorumlamak gereklidir. Sekil

4.19°da gosterildigi tizere, ROC egrisi altindaki alan AUC (Area Under Curve) olarak
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tanmimlanir. AUC degeri belirlenirken, Kesinlik ve Duyarlilik degerleri hesaplanip F-Skor
degerini maksimum yapan simir (threshold) noktast segilir. ROC egrisi degisen
gruplandirma taban verilerine gore, dogru pozitiflerin sayisinin, yanlig pozitiflerin bir
islevi olarak ¢izilmesiyle olusur. ROC sayis1 ‘1’ oldugunda, pozitifler ¢ok iyi bir sekilde
negatiflerden ayrilmis demektir. Sayet ROC sayis1 ‘0’ oldugunda ise rastgele bir pozitif
bulunamadi manasina gelir. ROC basit¢ce dogru pozitiflerin yanlis pozitiflere olan kesri
olarak soylenebilir. igerigindeki alan biiyiikliigii arttikca, makine dgrenmesi modellerinin

smiflar1 ayirt etme yetenegi artar (Kilig, 2013).

a) b
AUC=%100
& &
- B
AUC=%50
FP Orani FP Oran)
c) d)

TP Oram

AUC=%65

ALIC=%390
FF Oran FP Oram

Sekil 4.19. TP’nin FP’ye oranlar1 esas alinarak (a) %100, (b) %50, (¢) %90, (d) %65
AUC i¢in ROC egrisinin degisim grafikleri.
4.2. Yontem

Bu tez calismasinda, mobil oyun ile ilgili Twitter veri setine uygulanan tiim islem

adimlariin akig diyagrami Sekil 4.20°de sunulmustur.
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Twitter
VeriSeti

Metin On isleme

Stopwords, Small letters,
Drop numbers and
links...etc.

Metin isleme
TF-IDF & CountVectorizer

Makine Ogrenme Mimarisi
Logistic Regression

Derin Ogrenme Mimarisi
CNN & LSTM Hibrit Model

Linear SVC
Ridge Classifier
Voting Classifier

Degerler ve Sonuglari
P, R, F-Measure, AUC, Roc

Sekil 4.20. Twitter veri setine uygulanan islemlerin akis diyagrami.

Sekil 4.20°ye gore, bu tez ¢alismasinda, asagidaki adimlar esas alinarak mobil

oyun veri analizleri gergeklestirilmistir.

Adim 1. Twitter iizerinden ulasilan mobil oyun veri seti gesitli metin 6n isleme
asamalarna tabii tutularak veri birlestirme ve veri temizleme islemleri
gerceklestirilmistir.

Adim 2: Metin isleme asamasinda, TF-IDF ve CountVectorizer islemleri esas alinarak
tweet verileri vektorel olarak ifade edilmistir.

Adim 3. Makine 6grenmesi algoritmalari kullanilarak olusturulan ve gelistirilen modeller
lizerinden veri analizleri gerceklestirilerek ulasilan sonuclar ile basarim

performanslar1 karsilastirilmis ve ROC egrileri ¢izdirilmistir.

4.2.1. Veri setinin olusturulmasi

Bu tezde, sosyal medya platformu olan Twitter iizerinden cekilen Ingilizce ve
Tiirk¢e tweetler kullanilmistir. Toplamda 2.217.708 tweete ulasilmis olup, bunlarin

376.431 tanesini Tiirkce, 1.839.274 tanesini ise Ingilizce tweetler olusturmustur. Giiney
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Kore, Ingiltere, Amerika Birlesik Devletleri, Kanada, Fransa, Giiney Afrika ve Italya
olmak iizere 7 farkli iilkeden Ingilizce tweetlere ulasilmistir. Tiirkge tweetlere ise, sadece
Tiirkiye’den ulasilmistir. Her bir iilkeden tweet verilerine ulasirken, en kalabalik sehirleri
lokasyon olarak isaretlenmis ve 150 km’lik bir ¢ap tanimlanmistir. Her iilke igin en az 5
sehirden, en fazla ise 15 sehirden mobil oyun tweet verileri alinmistir. Tiirkiye’den 2015-
2021 yillar1 arasinda her bir y1l i¢in 53.776 tweet elde edilmis fakat diger iilkeler i¢in bu
durum degisiklikler gdstermistir. Yabanci tilkelerden her yil i¢in sabit bir rakamda tweet
elde edilememesinin sebebi, elde edilen tweetlerin kendi yazdigim phyton kodu
araciligiyla temin edilmesinden kaynaklanmaktadir. Tweetlerin iilkelere ve yillara gore

nasil ¢ekildigi Sekil 4.21°te sunulmustur.

import pandas as pd

import snscrape.modules.twitter as sntwitter
import itertools

import numpy as np

keyword_list = ["mobil oyun","mobile game"]
tweets_per_city = 20000

km = 158
since_list = ["2015-01-81","2016-01-01","2017-01-01","2018-01-01","2019-01-01","2020-01-01","2021-01-01"]
until list = ["2@15-12-38","2016-12-306","2017-12-38","2018-12-3@","2019-12-38","2020-12-308","2021-12-30"]

year_list = [2015,2016,2017,2018,2619,2020,2021]

# Niifusu yliksek 5 sehir sectim
city = {"TR": ["Istanbul","Ankara","Tzmir","Antalya", "Eskisehir"],

"ENG": ["London","Manchester","Liverpool","Oxford","Cambridge"],
"SKO": ["Seul™,"Busan","Suwon","Daegu”,"Gwangju"],

"FRA": ["Paris","Lyon","Marseille","Bordeaux","Nice"],

"ITA": ["Rome","Turin","Milan","Palermo","Naples"],

"USA": ["Mew York","Los Angeles","Chicago","Houston","Phoenix"],
"AFR": ["Cape Town","Johannesburg","Durban”,"Pretorya”, "Rustenburg”],
"CAN": ["Ottowa","Montreal”,"Toronto","Vancouver"”,"Quebec"]}

# verilerin cekilmesini saglayan yer burasi. itertools ile sirayla hepsini gezicek. Tarih ve icerik aldim.
df = pd.DataFrame(itertools.islice(sntwitter.TwitterSearchScraper(
f'{keyword_list[8]} -filter:links -filter:replies').get_items{), 1))[['date', 'content']]

Sekil 4.21. Tweetlerin elde edilmesi i¢in kullanilan phyton kodu.

Verilerin 6zellestirilmesi bakimindan Tiirkce ¢ekilen tweetler i¢in “mobil oyun”,
Ingilizce gekilen tweetler i¢in “mobile game” kelimelerini igerisinde barindiran tweetler
olusturulan veri setine dahil edilmistir. Hem Ingilizce hem de Tiirkce olarak ulasilan
tweetler i¢in kelime bulutu (Sekil 4.22 ve Sekil 4.23) cikarilmistir. Tweet veri seti
olusturulurken, ulasilan tweetlerin igerigi, yil1 ve iilkesi esas alinmistir ve tim tweetler

CSV formatinda kaydedilmistir.
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Sekil 4.23. Tiirkce tweetler icin kelime bulutu.

4.2.2. Veri birlestirme

Farkli zamanlarda, iilkelere gore farkli sehirlerden tweet verilerine ulasilmasi
sebebiyle her islem sonrasinda CSV formatindaki verilerin birlestirilmesi igin veri
birlestirme islemi gergeklestirilmistir. CSV dosyalarmdaki ham tweetler ingilizce ve
Tiirkge olarak ayrilarak her biri kendi igerisinde birlestirilmistir. Veri birlestirme islemi belli
kurallara gore yapilmasi sebebiyle, bu tez caligmasinda, dncelikle ulagilan tweetlerin 3 siitun
halinde saklanmasi igin tweetlerin igerik, y1l ve tilke kontrolleri gergeklesmistir. Bu tezde,
ulasilan tweetlerin diizensiz yapida olmasi sebebiyle gereksiz birgok siitun hem istenmeyen
verileri barmdirmasindan hem de giiriiltii olusturmasindan dolay1 veri birlestirme
asamasinda veri setine eklenmemistir. Ayrica biitiin tweetler 2015 ile 2021 araliginda yillara

gore siniflandirilmustir. Ulagilan tweetlerde yil siitunundaki bazi verilerin string olarak
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okunmasi bazilarinin ise istenilen yil formatinda olmamasi (2016.0 gibi) nedeniyle bu
verilerde diizenleme yapilarak istenilen yil formatina (2016 gibi) doniistiirilmiistiir. Veri
birlestirme sonrasinda, ulasilan Ingilizce tweetlerin iilkeler bazinda dagilimi Cizelge 4.1°de,
2015-2021 yillar1 arasinda ulasilan tweet sayilari ise Cizelge 4.2°de gosterilmistir. Cizelge
4.1’1n grafiksel gosterimi Sekil 4.24°te, Cizelge 4.2 nin grafiksel gosterimi ise Sekil 4.25°de
sunulmustur. 2015-2021 yillart i¢in ulasilan toplam Tiirkgce tweet sayilar1 Cizelge 4.3’te

sunulmustur.

Cizelge 4.1. 2015-2021 yillar1 igin iilkelere gore ulasilan toplam Ingilizce tweet sayilar:

Ulke Adr Toplam Ingilizce Tweet Sayisi
Ingiltere 363982
Kanada 349003
Amerika Birlesik Devletleri 325718
Giiney Afrika 213941
Fransa 196310
Giiney Kore 195562
Italya 194758

Cizelge 4.2. 2015-2021 yillar1 igin ulasilan toplam Ingilizce tweet sayilar:

Yil Toplam ingilizce Tweet Sayisi
2015 251108
2016 242758
2017 237009
2018 233754
2019 326274
2020 308754
2021 239617

Cizelge 4.3. 2015-2021 yillart i¢in ulagilan toplam Tiirkce tweet sayilari

Yil Toplam Tiirkce Tweet Sayis1
2015 53776
2016 53776
2017 53776
2018 53776
2019 53776
2020 53776

2021 53775
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Sekil 4.24. 2015-2021 yillar icin iilkelere gore ulasilan Ingilizce tweet sayisinin
degisim grafigi.

350000
300000

250000

200000
150000
100000
50000
0

2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021

Sekil 4.25. 2015-2021 yillar1 i¢in ulasilan Ingilizce tweet sayilarinin degisim grafigi.

4.2.3. Veritemizleme

Mobil oyun tweet verilerinin birlestirilmesi ile birlikte Ingilizce ve Tiirkge olan
tweetler ayrt CSV formatinda kaydedilerek ham tweet verilerinin metin on-islem
asamasinda igslenmesi saglanmistir. Boylelikle polarize edilmeye hazir, kdk haline gelmis,
giiriiltiden temizlenmis bir veri seti olusturulabilir. Tweet veri setinin temizlenmesi ve
boylece tweetteki kelimelerin kok haline getirilmesinde uygulanan 6n-iglem asamalari Sekil

4.26’da gosterilmistir.
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Tokenization

[@Youtube', Easlly’, ‘my, ‘favorite’,
“#mobile’, #igame', fight’, ‘now., ‘this’,
i, “gonna”, ‘be’, ‘the’, ‘number.’, *1",
‘really’, love, ‘this’, ‘LA]

Stopwords removal
[@Youtube', ‘Easiy’, ‘my’, favorite!,
“#moblle’, “#game', ‘right’, now.’, be’,
‘number’, =17, ‘really’, love’, 1A

Short words removal

[@Youtube’, Easlly, ‘'my’, Tavorite’,
‘#moblle’, ‘#game,  ight’,
‘number’, *17, ‘really, love’]

‘now.’,

*

Original Tweet

“@Youtube Easlly my favorite #mobile
#game right now, this is gonna be the

Case conversion

['@youtube’, ‘easlly’, ‘my, ‘favorite'
‘#mobile’, ‘#game', ‘right, ow.’,
‘number’, *T", really’, ‘love’]

v

Stemming

[@youtube’, ‘easy, ‘my, ‘favorite’,

Pre- Processing

number 1, really love this, LA™ ‘#mobile’, ‘#game', ‘right, ‘now.’,

‘number’, 1, ‘really’, ‘love’]

.

Removing@

Proprocessed Tweet Remove digits Special/bad symbols

‘easy my favorite #mobile #game right
now. number 1 really love’

“casy my favorke moble game right L | *easy my favorite mobie game right

now. number really love'

-

‘easy my favorlte mobile game right (o |

now. number really love ncwe. nurnber. 1/ really love?

Sekil 4.216. Tweet veri setinin temizlenmesindeki 6n-isleme siirecinin grafiksel olarak

gosterimi.

Sekil 4.26°daki mobil oyun tweet verilerinin temizlenmesi siirecinde uygulanan

her bir 6n-islem adim1 ve agiklamasi asagida sunulmustur:

Tokenization:

Bu adimda, tweet metninin sozciiklere, simgelere ve 0Ogelere boliinmesi
gergeklestirilir. Dogru yapilan tokenization iglemi yapilacak analizin verimliligi agisindan
oldukca 6nemlidir.

Stop word removal:

Baz1 sozciiklerin climleleri daha okunakli ve anlamli hale getirmesine karsin, metnin
analizi i¢in bir deger tasimamasi1 nedeniyle kaldirilmast daha uygundur.
Short word removal:

Tweet veri setindeki herhangi bir kelime 3 harften az ise metinden ¢ikarilmalidir.
Korkusuz ve Carus (2020) tarafindan yapilan c¢alismada Support Vector Machine
algoritmasi kullanilarak tweet’lerdeki kisa kelimelerin dogrulugu etkiledigini gosteren
sonuglar, bu adimdaki islemin 6nemini gostermektedir.

Case conversion:
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Tweet verisindeki metnin tamamu kiigiik ya da biiylik harfe doniistiiriilmesi adimudir.
Biiyiik harflerin baz1 dillerdeki karsilig1 farkli olabildiginden dolay1 genellikle bu islem
kiigiik harflere cevrilerek yapilmaktadir. Ozellikle olasilik modelleri, "Game" ve "game"
gibi biiyiik ve kiiciik olarak yazilmis kelimeleri farkli iki kelime olarak kabul eder ve
dolayisiyla kelimeler kiiglik harfe donistiirilmezse, smiflandiricinin - verimliligini
bozabilmektedir.

Stemming:

Tweet kelimelerin kdk bigimlerine dondiiriilmesi islemidir. Omegin, played, playing
ve plays, ayni anlama gelen "play" kelimesinin ¢esitleridir. Kok haline getirilme isleminde
amaglanan, karmasikligin azaltilmasi ve smiflandiricilarin 6grenme kapasitesini olumlu
yonde etkilemesidir.

Removing @:

Twitter uygulamasinda tweet gonderen her kullanict igin @ atamaktadir. Tweet
kelimesi kok halini aldiktan sonra, ulasilan tweetteki @ ile baslayan kelimeler
kaldirilmalidir. Metin madenciliginde herhangi bir katkist bulunmadig: icin bu isarete
ihtiya¢ duyulmamaktadir.

Removing special / bad symbols:

Tweet verisinden #, {, ], % gibi 6zel sembollerin kaldirilma islemi bu adimda
gerceklestirilmistir. Fakat “%” gibi bazi emojilerin kaldirilmas: igin ayrica bir islem
uygulanmistir.

Remove digits:

Metin analizinde sayilarin pozitif ya da negatif yonde herhangi bir degere sahip
olmamast dolayisiyla sayisal ifadelerin tweet veri setinden kaldirilmasi islemidir.
Modellerin egitiminde karmagiklig1 azaltmasi nedeniyle 6nemli bir adimdir.

Tweet verilerinin temizlenmesi asamasinda uygulanan 6n-islem adimlari, tweet
verilerinin kok haline getirilerek metin-islem agamasina hazirlanmasini saglamstir. Tiirkge
ve Ingilizce tweetlerin temizlenmesi sonrasinda kok halini alan tweet verileri sirastyla

Cizelge 4.4 ve Cizelge 4.5’de gosterilmistir.



79

Cizelge 4.4. On-islem adimlarinin uygulandig: Tiirkge tweet drnekleri

Ham Tweet Y1l Ulke Kok Tweet
miikemmel bir mobil oyun buldum onu . miikemmel mobil
2016 Tiirkiye
oynuyorum oyun bul onu oyna
Hos bir mobil oyun.bulmamn zamani 2018 Tiirkiye hos bir mobil oyun
gelmis!! bul zaman gel
mobil veri oyun i¢indeki seyi indirirsem ticret 2019 Tiirkiye mob.ll veri oyun ici
pahalimi? indir {icret pahali
C . . oyun dergi agustos
Oyun dergisi agustcl)s.?Saylstan giizel mobil 2017 Tiirkiye say1 giizel mobil
oyun Onerisi? @mobiloyun .
oyun dneri
. . . . il ben mobil oyun
Benim mobil oyun vakit kayb1 #igreng 2019 Tiirkiye

vakit kaybi igreng

Cizelge 4.5. On-islem adimlarinin uygulandig: Ingilizce tweet 6rnekleri

Ham Tweet Yil Ulke Kok Tweet
never understood
never understood candy crush hate incredibly!! 2015 Ingiltere candy crush hate
incredible
. . Lo amazing mobile game
Amazing mobile game and really funny thx 2015 Ingiltere and really fun thanks
friends we can play mobile game 2018 Giiney Kore fnend_ can play
mobile game
getting involved
getting involved this mobile game good luck 2019 Fransa mobile game good
luck
. . wow hard boring
@wow hard and bored mobile game #pubg 2019 Italya mobile game

4.2.4. Verilerin polarize edilmesi

Tweet verilerin pozitif ya da negatif anlam igerip igermedigini tespiti amaciyla
uygulanan islemdir. Bu tez c¢alismasinda, notr tweetler tespit edilerek veri setinden
cikarilmistir. Tweet verilerinin polarize edilmesinde phyton “TextBlob” kiitiiphanesi
kullamlmistir. Ingilizce tweetlerde herhangi bir problem ile karsilasilmamasina ragmen,
Tiirkge tweetlerin polaritesinin hesaplanmasinda, dncelikle tweetlerin ingilizceye ¢evrilmesi

gerekmektedir. Bunun nedeni “TextBlob” kiitiiphanesinin sadece Ingilizce kelimeler igin
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polarite hesabi1 yapabilmesidir. Ingilizce i¢in hazirlanmis gesitli duygu sdzliikleri Tiirkce
terclime yontemleriyle g¢evrilerek kullanilmis olsa da hem terciime edilen kelimelerin
eksikligi hem de basarili sonuglar alinmamis olmasindan dolay1 bu tez ¢aligmasinda tercih
edilmemistir. Dolaysiyla bahsedilen problemin ¢oziimiinde, sozciiklerin anlamlarinin birden
fazla duygu sozliigline bakilarak aranmasi ve kontrollii gevirme yapilmasi saglanarak hatalar
daha aza indirgenebilir.

Model olusturulurken polarize edilmis 37.042 pozitif, 37.042 negatif tweet olmak
iizere toplamda 74.084 adet tweet kullanilmistir. Ingilizce veriler i¢in uygulanan polarite

belirleme yontemi i¢in yazilan phyton kodu Sekil 4.27°de sunulmustur.

en_df.loc[en_df.Polarity »>= 8.35, 'Sentiment_Type ]

en_df.loc[en_df.Polarity <= -8.35, €r|t1w9“t T ype'] = -l # Negative

en_df.loc [(e'- df.Polarity » -8.35) & (en_df. P\Jldrll‘__r < 8.35), "Sentiment_Type'] = np.MaN # Neutral
current_df = en_df.loc[en_df[ Sentiment_Type'].is L]l(]’z“]

ilkll = current_df[current_df["Sentiment_Type"]==-1][:37042]

ikincill = current_df[current_df[“Sentiment_Type"]==

son_df = pd.concat{[ilkll, ikincill])
son_df.shape

(74084, &)

Sekil 4.27. Ingilizce mobil oyun verileri igin polarite hesaplanmast.

Tiirkge tweetlerin  polaritesinin  hesaplanmasinda “TextBlob” kiitiiphanesini
kullanarak Ingilizceye cevirme islemi oldukga vakit almaktadir. Bu tez calismasinda, 500
tweetin cevirisi ortalama 445 saniyede tamamlanmustir. 50.000 tweet i¢in ise, ortalama 12.3
saat siirmesi bu isin zorlugunu ortaya koymaktadir. Toplamda 376.431 Tiirkge tweetin
Ingilizceye gevrilmesi durumunda, sistemde kitlenme ve donma gibi problemler ile
karsilagilmis ve dolayisiyla sonu¢ almamamistir. Coziim olarak 7 ayr1 dataframe
olusturulmustur ve 6 tanesine 50.000 tweet ile birlikte son dataframe icerisine ise 76.433
tweet yerlestirilerek bu problemin ¢oziimii saglanmistir. 50.000 Tiirkge tweetin polarize
edilebilmesi siirecinde, ingilizceye cevrilecek Tiirkce tweetler igin gerekli siire Sekil 4.28°de

gosterilmistir.
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Sekil 4.28. Ingilizceye gevrilen 50.000 Tiirkge tweet igin gegen siirenin degisim grafigi
(Her bir satir gubugu 500 tweete karsilik gelmektedir).

Ingilizce tweetlerde polarite hesabi i¢in bir problem olusmadigindan dolay:
“TextBlob” kiitiiphanesinde “sentiment.polarity” fonksiyonu kullanilarak hesaplama
yapilmustir. Polarite isleminin tamamlanmasi sonucunda, tweetlerin pozitif ve negatif olarak
ayrimimnin yapilmig olmasi ve nétr tweetlerin veri setine dahil edilmemis olmasi

gerekmektedir.

4.2.5. Model olusturma

Tweetlerin polarize edilmesi sonrasinda tweetler CSV formatinda kaydedilerek
model olusturulma asamasina gegilmistir. Model olustururken Tiirkge tweet veri setinde
11271 pozitif ve 11271 negatif tweet kullanilmistir. ingilizce tweet veri setinde ise, 37042
pozitif ve 37042 negatif tweet kullanilmistir. Dolaysiyla, biitiin modellerin dogru
olusturulmasinda pozitif ve negatif tweet sayilarina dikkat edilmistir.

Asagida sirastyla, bu tez calismasinda kullanilan VC’yi olusturan makine
algoritmalar1 sunularak VC’nin algoritma yapisi ile CNNLSTM tabanli olarak gelistirilen
TEMSAP (Twitter Mobil Game Sentiment Analysis Approach)’in algoritma yapisi

sunulmustur.
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4.2.6. Oylama simflayicis1 (Voting classifier)

VC, oylama smiflayicist olarak, oylamaya katilan ve makine o6grenmesi
algoritmalar1 olan Kolektif siniflayicilarin her biri tarafindan hesaplanan tahminlerin
ortalamasi alinarak daha iyi bir tahmine ulagilmasini saglayan bir makine dgrenmesi
teknigidir (Sekil 4.29). Literatiirdeki birgok ¢alisma, VC’nin kullanilmasinin dogruluk

oranini artiracagini gostermektedir (Da Silva ve ark., 2014).

Veri Kiimesi
<
-
Siniflandirma : ; = -
Modelleri C C, e s o [N 8.
Tahminler
QOylama

En son tahmin

Sekil 4.29. VC’nin akis diyagramu.

Cesitli siniflandirict modeller kendi igerisinde bir tahminde bulunarak (0 ya da 1)
oyunu kullanir ve ortalamanin iistinde olan tahmin gegerli sayilarak nihai tahmin
agiklanir. Bireysel calisan makine 6grenmesi algoritmalarinin yanhs karar verebilme
thtimalinin diismesi neticesinde daha dogru sonuglara ulasilmaktadir.

Bir T dizisinin igerisinde bireysel siniflandiricilarin oldugu ve hy, h, ... hp
seklinde ifade edildigini varsayilim. K simiflarinin oldugu bir dizide her biri ¢, olarak
etiketlenen k elemanlarinin dizideki gosterimi k € [1,2,3....... K] seklinde olsun. Bir
siniflandirict igin, h, t€[1,2,3...... T]ise x ornegiyle iliskili ciktilar (hi, hZ, h3 ....., h¥)
seklinde ifade edilerek K boyutlu bir vektor olusturulur.

h¥ icin simf etiketi; h¥ {0,1}, stnif k ise 1 degilse 0 degerini alur. Smf

olasiliklart; h¥ {0,1}, h, stniflandiricist igin P (C?k) olasitligin bir tahminidir.
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VC’de tahminlerin birlestirilerek bir sonuca varilmasi hedeflenmektedir. Her bir
smif kendi icerisinde en sik karsilagtigi degere gore bir tahminde bulunur. Buna ¢ogul
oylama adi verilir. VC i¢in ¢ogul oylama ise Esitlik 4.25’te hesaplanmustir.

Hx)=c (4.25)

argmax j Zg;l h{(x)
Smiflandiricilarin en az %50'sinin ayni sinifi segtigi durum ise, yine bir ¢cogul

oylama olarak ifade edilir. Bu durum, Esitlik 4.26’da hesaplanmustir.
H) = ¢ =X hl(x) > #T (4.26)
Burada, #T kullanilan model sayisini ifade etmektedir. ¢; Esitligi saglanmiyorsa oylama
islemi basarisiz olur.

Bu tez ¢aligmasinda, mobil oyun veri setinin VC’ye uygulandigr akis diyagrami
Sekil 4.30’da gosterilmistir. Akis Diyagraminda belirtildigi iizere, Tiirkge tweetler igin
kullanilan VC smiflayicisinda LR, RF, RC ve Linear SVC algoritmalar1 kullanilmistir.
Ingilizce tweetler igin kullamlan VC smiflayicisinda RF, Bernoulli NB ve KNN
algoritmalar1 kullamlmustir. Ingilizce ve Tiirkge tweetler igin kullanilan VC siniflayicist
icerisinde kullanilan algoritmalarin farkli olmasiin sebebi dil farkindan kaynakli olarak en

iyi sonuglari elde edebilmek i¢in uygun algoritmalarin tespitinden kaynaklanmaktadir.
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Egitim Siniflayicilari
Tiirkce

LR, RF, RC, Linear SVC - Egitim Seti

Egitim Siniflayicilari

Ingilizce

RF, Bernoulli NBC, KNN

Evet ‘
Smiflayicilarin .
Performans Tahmini - Test Seti

Oylama slemi - Son Talang; Degeri

Sekil 4.30. Mobil oyun Twitter veri seti i¢in modellenen VC akis diyagrama.

4.2.7. TEMSAP-CNNLSTM

CNN ile LSTM’nin hibrit bir sekilde c¢alisarak daha iyi sonuglar alinacagi
varsayilarak mobil oyun Twitter verilerinde duygu analizi igcin TEMSAP-CNNLSTM
(Twitter Mobile Game Sentiment Analysis Approach based on CNN-LSTM) modeli
gelistirilmistir. CNN-LSTM mimarisi, dizi tahminini desteklemek icin LSTM'ler ile
birlestirilmis giris verilerinde, 6zellik ¢ikarimi icin CNN katmanlarini kullanir. Bu tez
calismasinda kullanilan TEMSAP-CNNLSTM hibrit modelinin mimarisi Sekil 4.31°de

gosterilmistir.
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Sekil 4.31. TEMSAP-CNNLSTM mimarisi.

Modellenen TEMSAP-CNNLSTM de, kisa tweet metin dizilerinin yaninda uzun
tweet metin dizilerini isleme yetenegine sahip olarak mobil oyun kullanicilarinin oyunlar
ile ilgili yazdiklar tweetlerde gizlenmis duygulari olumlu ya da olumsuz sekilde otomatik
olarak analiz edilmistir. %50'si olumlu, %50’si olumsuz olmak iizere toplamda 2.217.708
tweet elde edilmis olup, bunlarin 376.431 tanesini Tiirkce, 1.839.274 tanesini ise Ingilizce
tweetler olusturmaktadir. Model olusturulurken Tiirkge tweet veri setinde 11271 pozitif ve
11271 negatif tweet kullanilmustir. Ingilizce tweet veri setinde ise, 37042 pozitif ve 37042
negatif tweet kullanilmistir. TEMSAP-CNNLSTM’ nin gelistirilmesinde “TextBlob”
kiitiiphanesi kullanilmistir ve bdylece, duygu analizi i¢in tweet verileri 6n-isleme tabii
tutularak alakasiz mobil oyun verilerinin temizlenmesi saglanmistir. Mobil oyun Tweet
veri setinin %80’i egitim ve %20°1 ise test setine ayrilmistir (Sekil 4.32). Gelistirilen
TEMSAP-CNNLSTM tarafindan tweet verileri egitilerek, test veri setinde sirasiyla
dogruluk (Accuracy), kesinlik (Precision), duyarlilik (Recall) ve F1-Skor (F1-Measure)
metrikleri esas alinarak degerlendirmeler yapilmistir. Mobil oyun tweet veri setleri
kullanilarak duygu analizinin gerceklestirildigi TEMSAP-CNNLSTM’nin akis
diyagrami Sekil 4.33te, taslak kodu ise Sekil 4.34’de sunulmustur.

x_train, x _val, y_train, y_val = train_test_split(x_train, y_train,
test_size = 6.2,
random_state = 18)

Sekil 4.32. Tweet veri setinin %80 egitim ve %20 test setine ayrilmasi i¢in phyton
taslak kodu.
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Sekil 4.33. Gelistirilen TEMSAP-CNNLSTM’nin akis diyagrama.

def create_conv_model():
model_conv = Sequential()
model_conv.add(Embedding(vocabulary_size, 50, input_length=50))
model_conv.add(Dropout(0.8))
model_conv.add(ConvlD(32, 5, activationz'relu'))
model_conv.add(MaxPooling1D(pool size=4))
model_conv.add(LSTM(50))
model_conv.add(Dense(1, activation='sigmoid'))
model_conv.compile(loss="binary_crossentropy', optimizer='adam', metrics=["accuracy'])
return model_conv

model_conv = create_conv_model()

model_conv.fit(x_train, np.array(y_train.astype("float32")), validation_data=(x_val, np.array(y_val.astype("float32"))), epochs = 3

Sekil 4.34. Gelistirilen TEMSAP-CNNLSTM nin phyton taslak kodu.



5. BULGULAR VE TARTISMA

Tezin bu boliimiinde, sirasiyla;

e Uygulama agamasinda esas alinan varsayimlar,
e Kullanilan modellerin analiz siireleri,

e Modellerin Egitim, Test ve Tiim veri olarak ayr1 ayr1 TN, TP, FN, FP, P, R,

AUC, Acc metriklerine gore karsilastirmalari,

e Modellerin ROC grafikleri sunulmustur ve ulasilan sonuglar tartigilmistir.

Varsayimlar

Tezin uygulamasi siirecinde kullanilan programlama dilleri, kiitiiphaneler ve

araclar belirlenmistir.

Komut satir1 kullanmadan, uygulamay1 baslatmay1, yonetmeyi saglayan ve bir grafik
kullanici arabirimi olarak Anaconda Navigator-JupyterLab 2.2.6 versiyonu (Sekil
5.1) kullanilmistur.

Kodlama platformu olarak phyton 3.8.5 programlama dili kullanilarak verilerin
analizleri gergeklestirilmistir.

Python programlama dilinde bazi denetimli ve denetimsiz 6grenme algoritmalarini
sunan ve bir makine 6grenmesi kitapligi olan Scikit-Learn (Sekil 5.2) kullanilmigtir.
Derin 6grenme kiitiiphanesi olarak Keras, agik kaynakli bir matematik kiitiiphanesi
olarak ta TensorFlow kullanilmistir (Sekil 5.3).

Veri setinin 6n-islem agamasinda, makine 6grenmesi ve dogal dil isleme kiitliiphanesi
olarak NLTK (The Natural Language Toolkit) kullanilmustir.

Pythonda verileri saklamak ve analiz etmek i¢in Pandas kiitiiphanesi kullanilmistir.
Pythonda dizi ve matris islemleri i¢in NumPy kitaplig1 kullanilmistir.

Veri setinde gegen bir kelimenin gegme sikligini temsil etmek i¢in veri gorsellestirme
teknigi olarak Kelime Bulutu (WordCloud) kullanilmistir (Sekil 5.4).

Tweet metinlerinin olumlu ya da olumsuz bir igerige sahip oldugunu tespit etmek
amaciyla TextBlob kiitiiphanesi kullanilmistir.

Cizgi, dagilim, alan, cubuk veya ROC grafikleri olusturmak amaciyla Plotly
kiitliphanesi kullanilmistir (Sekil 5.5).
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Twitterda mobil oyunlarla alakali 376.431 adet Tiirkce ve 1.839.274 adet Ingilizce
olmak tizere toplam 2.215.708 adet tweet kullanilmustir.
Probleme uygulanan modeller TDF-IDF ve CountVectorizer olmak tizere iki farkli
vektor tipine gore incelenmistir.
ROC egrisi altindaki alanlarin (AUC) yorumlanmasinda agagidaki derecelendirmeler
(Dirican, 2001; Kanik ve Erden, 2003) esas alinmistir:

e  9%90-%100, mikemmel

o 9%80-%90, iyi

e %70-%80, orta

o  %60-%70, zay1f

o  9%50-%60, basarisiz

Phyton; 1.80Ghz CPU, 8GB RAM ve 256GB HDD donanima sahip bir bilgisayar
kullanilarak ¢alistirilmistir.

JupyterLab platformu i¢in Cizelge 5.1°deki parametreler ve degerleri esas alinmustir.

Cizelge 5.1. Kiitliphanelerde kullanilan parametreler ve degerleri

Parametre Ad1 Degeri
Convolution Layer Aktivasyon Activation. RELU
Fonksiyonu
Havuz tipi Maximum
Cikis Katmani Aktivasyon Fonksiyonu Activation.SOFTMAX
LSTM Katmani Aktivasyon Fonksiyonu Activation.RELU
Cikis Katmani Kayip Fonksiyonu Activation.SIGMOID

Cikis Katmani Aktivasyon Fonksiyonu Activation.SOFTMAX
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from
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from
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from
from

from

sklearn.feature extraction.text import Ttidfvectorizer, Countvectorizer

sklearn.metrics import accuracy_score, roc_auc_score, roc_curve
sklearn.model_selection import train_test_split

sklearn.metrics import confusion_matrix

sklearn.metrics import precision recall fscore support

sklearn import metrics

sklearn.linear model import LogisticRegression
sklearn.svm import LinearsSvc

sklearn.naive_bayes import MultinomialNB, BernoulliNB
sklearn.linear model import RidgeClassifier
sklearn.linear_model import PassiveAggressiveClassifier
sklearn.neural_network import MLPClassifier
sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
sklearn.ensemble import VotingClassifier
sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

sklearn.feature_selection import SelectFromModel

Sekil 5.2. Tez ¢alismasinda Scikit-Learn kullanim1 ve phyton kodu.

51
B3

# Keras

import tensorflow

from tensorflow.keras.preprocessing.text import Tokenizer

from tensorflow.keras.preprocessing.sequence import pad sequences
from tensorflow.keras.models import Sequential

from tensorflow.keras.layers import Dense, Flatten, LSTM, ConvlD, MaxPoolinglD, Dropout, Activation
from tensorflow import keras

from tensorflow.keras.layers import Embedding

from tensorflow.keras import Sequential

from tensorflow.keras.layers import Conv2D, Flatten, Dense

Sekil 5.3. Tez ¢calismasinda Keras ve Tensorflow kullanimi1 ve phyton kodu.
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#Creating the text variable

text = " ".join(title for title in en_df.kok tweet)

# Creating word cloud with text as argument in .generate() method

word_cloud = WordCloud(collocations = False, background_color = 'white').generate(text)
# Display the generated Word Cloud

plt.imshow(word cloud, interpolation='bilinear")

plt.axis("off™)

plt.show()

Sekil 5.4. Tez ¢alismasinda kelime bulutunun olusturulmasi ve phyton kodu.

## Plotly

import plotly.offline as py

import plotly.graph_objs as go
py.init_notebook_mode(connected=True)

Sekil 5.5. Tez ¢alismasinda Plotly kiitiphanesinin kullanimi ve phyton kodu.

5.1. Calisma Siireleri Analizi

Tez ¢alismasinda, modellerin ¢alisma siireleri tespit edilerek, daha hizli sonug
veren modellerin belirlenmesi saglanmistir. Tiirkge ve Ingilizce tweetler icin vektdr
tiplerine gore test verilerinin makine Ogrenmesi algoritmalarinda calisma siireleri
hesaplanarak Cizelge 5.2°de karsilastirilmasi da grafik olarak Sekil 5.6 ve 5.7°de
gosterilmistir. CountVectorizer vektor tipine esas alindiginda; VC modeli toplamda
292.69 saniye ile analizini diger basit siniflandirma algoritmalarina gore en geg
tamamlayan algoritma olmustur. KNN modeli toplamda 222.47 saniye ile ikinci sirada,
MLPC modeli toplamda 38.18 saniye ile iigiincii sirada tamamlamistir. TF-IDF vektor
tipi esas alindiginda ise; VC modeli toplamda 297.86 saniye ile yine analizini en geg
tamamlayan algoritma olmustur. KNN modeli toplamda 277.67 saniye ile ikinci sirada,
MLPC modeli toplamda 38.74 saniye ile liglincli sirada tamamlamistir. Gelistirilen
TEMSAP-CNNLSTM modeli ise, tim modeller igerisinde 285.5 saniye ile VC

modelinden daha hizli, diger basit makine 6grenme algoritmalarindan ise daha yavas bir
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siirede analizini tamamlamistir. VC modelini olusturan diger siniflama algoritmalari,
verinin egitilmesi, test verilerinin sonuglarina gore oylama islemini gergeklestirmeleri ve
tiim bu sonuclara gore bir tahmin tiretmelerinden dolay1 analizini ge¢ tamamlamaktadir.
TEMSAP-CNNLSTM modeli, evrisim kKatmani, havuz katmani ve kullanmis oldugu
ReLU aktivasyon fonksiyonuyla diizlestirme Katmaninda yaptigi islemlerin yaninda
LSTM katmaninda uzun metinlerin analizi i¢in gereken siirenin fazla olmasindan
kaynakli olarak VC modelinden sonra en yavas ¢alisan model olmustur. Diger kullanilan
basit makine 6grenmesi algoritmalar1 matematiksel islemler ve 6grenme igin fazla siireye
ihtiya¢c duymamaktadir. Dolaysiyla, VC modeli ile TEMSAP-CNNLSTM modellerinin
diger basit makine d6grenmesi algoritmalarina gore daha yavas c¢alismasi normal kabul
edilir. Modellerin tiimiinde egitim veri setlerinin ¢aligma siirelerinin daha uzun oldugu
tespit edilmistir. Nedenlerinden ilki, model olusturmak i¢in kullanilan verinin %80 ni
egitim veri setini olusturmaktadir ve bu sebeple verinin fazla olmasi siireyi artirmaktadir.
Ikincisi ise, egitim veri seti kullanilarak dgrenme isleminin gerceklestirilmesidir ve bu

sebeple analiz siirecinin uzamasina neden olmustur.
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Cizelge 5.2. Twitter mobil oyun veri seti igin vektor tiplerine gore algoritmalarin test, egitim ve tiim veri setindeki

calisma stireleri (Saniye tiiriinden)

ingilizce Tiirkce
Ve jpeoriome Test Veri Seti Fagay, Veri Qiim Veri Test Veri Seti Egitim Veri  Tim Veri

Seti Seti Seti Seti

LR 1.58 1.54 2.08 1.02 1.02 1.14

_ Linear SVC 3.81 2.86 3.76 0.72 0.72 1.07
X Multinomial NBC 1.68 1.41 1.71 0.55 0.65 0.63
% Bernoulli NBC 1.57 1.43 1.73 0.59 0.63 0.63
< RC 1.69 1.52 1.72 0.92 0.9 0.93
£ PAC 1.54 1.39 1.7 0.68 0.59 0.67
8 MLPC 511 5.19 6.42 5.93 6.11 9.42
KNN 27.34 69.51 99.33 2.7 9.67 13.92
VC 21.52 98.53 112.66 17.34 17.76 24.88

LR 1.36 1.45 1.79 0.75 0.83 1.15

_ Linear SVC 1.46 1.51 1.92 0.59 0.62 0.75

& Multinomial NBC 1.37 1.43 1.73 0.55 0.6 0.7
=) Bernoulli NBC 1.33 1.42 1.56 0.56 0.6 0.75
§ RC 14 1.38 1.63 0.61 0.67 0.79
s PAC 1.57 1.41 1.66 0.58 0.76 0.68
= MLPC 5.58 5.6 6.33 6.25 6.31 8.67
KNN 29.08 108.93 113.12 3.77 10.83 11.94
VC 28.78 98.44 116.36 15.07 16.82 22.39
TEMSAP-CNNLSTM 62.7 66.3 68.1 23.8 28.2 36.4
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Sekil 5.6. Ingilizce ve Tiirkce tweetlerdeki test, egitim ve tiim veri seti i¢in CountVectorizer vektor tipine gore algoritmalarin

calisma streleri.
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Sekil 5.7. Ingilizce ve Tiirkge tweetlerdeki test, egitim ve tiim veri seti icin TF-IDF vektor tipine gore algoritmalarm

caligsma stireleri.
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5.2. Mobil Oyun Ingilizce Veri Seti Analizleri

Giiney Afrika, Kanada, Ingiltere, Fransa, Italya, Giiney Kore ve Amerika Birlesik
Devletleri olmak tizere toplamda 7 {ilkeden 2015-2021 yillar1 arasinda toplam 1.839.274
Ingilizce tweete ulasilarak Mobil oyun Ingilizce veri seti (Cizelge 4.1 ve Cizelge 4.2)
olusturulmustur. Yapilan analizler i¢in LR, Linear SVC, Multinomial NBC, Bernoulli
NBC, RC, PAC, MLPC, KNN, VC ve gelistirilen TEMSAP-CNNLSTM modelleri
kullanilmistir. Ayrica RF, Bernoulli NBC ve KNN siniflama algoritmalart birlikte
kullanilarak 6nerilen VC modeli olusturulmustur. Kullanilan tiim modeller TF-IDF ve
CountVectorizer vektor tipleri esas alinarak karsilastirilmistir. Karsilastirma oSlgiitleri
olan TN, TP, FN, FP, P, R, F, AUC ve Accuracy (Dogruluk) degerleri tablo halinde
sunulmug ve ROC egrileri grafiksel olarak ayrica gosterilmistir. Hibrit bir model olarak
gelistirilen TEMSAP-CNNLSTM modelinde derin 6grenme yontemleri kullandigi igin
diger tiim modellerden ayr1 olarak veri setlerine uygulanmistir. Mobil oyun Ingilizce
tweet verisinin %80°1 egitim (59.267 tweet) ve %20’si test (14.817 tweet) verisi olarak
ayrilmistir. Test, egitim ve tiim veri olmak tizere ti¢ farkli veri seti kullanilarak analiz
yapilmistir.

Mobil oyun Ingilizce veri seti i¢in dogruluk olgiitlerinin tanimlanmasinda

kullanilan phyton kodu Sekil 5.8’de sunulmustur.

en_df_dict = {"Model Adi": [], "Vektor Tipi": [], "Sonuc¢": [] ,"Stre": [], "True-Negative": [],
"True-Positive": [], "False-Negative": [], "False-Positiwve": [], "P": [], "R": [], "F": [], "auc": []}

for i, vector_name in enumerate{en_df_acc):
for j, model_name in enumerate(en_df_acc[vector_name]):
for k in range(len(en df acc[vector name][model name])):

en_df_dict["Vektor Tipi"].append(vector_name)

en_df_dict["Model Adi"].append(model_name)
en_df_dict["Sonuc"].append(en_df_acc[vector_name][model name][k])
en_df_dict["sire"].append(en_df_time[vector_name][model _name][k])
en_df_dict["True-Negative"].append(en_df_tn[vector_name][model_ name][k])
en df dict["True-Positive"].append(en df tp[vector name][model name][k])
en_df_dict["False-Negative"].append{en_df_fn[vector_name][model_name][k])
en_df_dict["False-Positive"].append(en_df_fp[vector_name][model_name][k])
en_df_dict["P"].append(pre[vector_name][model_name][k])
en_df_dict["R"].append(rec[vector_name][model name][k])
en_df_dict["F"].append(f1[vector_name][model_name][k])
en_df_dict["auc"].append(auc_score[vector_name][model _name][k])

en_df_sonuclar = pd.DataFrame{en_df_dict)
en_df_sonuclar

Sekil 5.8. JupyterLab platformunda karsilastirma 6l¢iitlerinin tanimlanmasi ve phyton
kodu.
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5.2.1. Egitim veri seti analizi

Twitterdan ulasilan mobil oyun Ingilizce egitim veri seti i¢in her iki vektdr tipi
esas alinarak kullanilan modeller tarafindan hesaplanan dogruluk odlgiitleri Cizelge 5.3’de

gosterilmistir.
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Cizelge 5.3. Mobil oyun Ingilizce egitim veri seti icin hesaplanan metrik dlgiitler

Vektor

Tipi Model Adt Acc TN TP FN FP P R F AUC %
LR 0.89 26799 26026 3598 2844 090149 0.878544 0.889869  89.13
Linear SVC 0.83 24734 24747 4877 4909  0.83447 0.83537  0.834919  83.49
© Multinomial NBC 0.7 21473 20239 9385 8170  0.71242 0.683196  0.6975 70.38
5 Bernoulli NBC 0.81 23117 25187 4437 6526 0.79422  0.850223  0.821266 815
§ RC 0.86 23967 27219 2405 5676  0.82745 0.918816 0.870743  86.37
E PAC 0.68 20411 19994 9630 9232 0.68412 0.674926  0.67949 68.17
8 MLPC 0.84 23335 27003 2621 6308  0.81063 0.911524 0.858123  84.94
KNN 0.88 25307 27012 2612 4336  0.86168 0.911828 0.886046  88.28
vC 0.92 25576 28955 669 4067  0.87684 0977417 0924401  92.01
LR 0.89 24764 28201 1423 4879  0.85251 0.951965 0.899496  89.37
Linear SVC 0.83 22906 26718 2906 6737  0.79863  0.901904 0.847128  83.73
& Multinomial NBC 0.7 20462 21574 8050 9181  0.70148 0.728261 0.714619  70.93
5 Bernoulli NBC 0.81 23523 24833 4791 6120  0.80228 0.838273 0.819882  81.59
§ RC 0.86 24177 26966 2658 5466  0.83146 0.910275 0.869086  86.29
= PAC 0.68 21581 19023 10601 8062  0.70234  0.642148 0.670899  68.51
i MLPC 0.84 23899 26348 3276 5744  0.82102 0.889414 0.853847  84.78
KNN 0.88 24697 27777 1847 4946  0.84885 0.937652 0.891045  88.54
VC 0.92 26902 28007 1617 2741 091086 0.945416 0.927814  92.65
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Cizelge 5.3’deki metrik olgiitlerine gore;

R; pozitif tweetlerin dogru tespit edilme oranin1 vermektedir. iki vektdr tipi icinde
Multinominal NBC ve PAC modelleri harig biitiin modellerde %83’iin iizerinde bir basari
oran elde edilmistir. Voting Classifier modeli R degeri igin CountVectorizer vektor tipinde
0.97’lik, TF-IDF vektor tipinde ise 0.94°liik bir orana ulasarak en basarili model olmustur.
Dolayisiyla VC modeli pozitif tweetleri en dogru belirleyen model olarak tespit edilmistir.

P; pozitif olarak belirlenen tweetlerin gergekten kagmin pozitif oldugunu
gostermektedir. CountVectorizer vektor tipine goére; PAC modelinin 0.68’lik ve
Multinominal NBC modelinin 0.71°lik oranlarla hesaplanan en diisiik degerli iki model
oldugu tespit edilmistir. LR modelinin 0.90°’lik ve VC modelinin 0.87°lik oranlarla
hesaplanan en iyi degerleri iki model oldugu tespit edilmistir. TF-IDF’de VC 0.91 ile diger
tiim modellerden daha iyi bir sonug elde edilmistir.

F; R ve P degerleri arasinda dogrulugun tespit edilme orani ve gergekten kag dogru
tahmin yapildigi konusunda tutarsiz durumlarin gériilebilme ihtimaline binaen hesaplanan
bir dlgiittiir. F incelemesinde, iki vektor tipi iginde VC modelinin 0.92°lik oranla en iyi
degere ulastigi, PAC ve Multinominal NBC ise en diisiik degere ulastig1 tespit edilmistir.

ROC; Siniflandirma modelinin basarisini belirlemede faydalanilan bir ol¢iittiir.
AUC degeri 1’¢ yakinsadigi 6l¢iide modelin basarisi artmaktadir. Hesaplamada, R ve FPR
(False Positive Rate) degerine gore esas alinmaktadir. FPR degeri pozitif olmayan
tweetlere hangi oranda hatali yaklasildigini gostermektedir. Hesaplanan AUC’ye gore,
iki vektor tipi icinde VC modeli %92°1lik bir miikemmel orana ulasmistir. R, P ve F
degerleri dikkate alindiginda, PAC ve Multinominal NBC modellerinin en diisik AUC
degerine ulastig1 tespit edilmistir. Higbir modelde AUC basarisiz bir orana ulasmamustir.
Karsilagtirilan modellerin ROC grafigi sekil 5.9°da gdsterilmistir.

Acc; dogru tespit edilmis pozitif tweetlerin ve dogru tespit edilmis negatif
tweetlerin toplamimin tiim tweet sayisina boliinmesi ile hesaplanmakta ve modelin
dogruluk oranini temsil etmektedir. Hesaplanan Acc’ye gore, her iki vektor tipinde de VC
modeli 0.92’lik oran ile en iyi model olarak tespit edilmistir.

Bu sonuglara gore, mobil oyun Ingilizce egitim veri seti icin VC modeli tarafindan
yapilan dogruluk olgiitli hesaplamalarinda optimum sonuglari ulasildig: tespit edilmis ve
veri setinin %80°nini olusturan egitim veri seti ile karsilagtirilan modellerin 6grenme

stirecinde genel olarak basarili oldugu belirlenmistir.
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Sekil 5.9. Mobil oyun Ingilizce veri seti — egitim veri seti ROC grafigi.

Mobil oyun Ingilizce egitim veri seti kullanilarak karmasiklik matrislerinin
hesaplanmasinda kullanilan TN, TP, FN, FP degerlerinin CountVectorizer’da dagilimi
sekil 5.10’da TF-IDF’de dagilimu ise Sekil 5.11°da sunulmustur. FN (Yanlis hesaplanan
olumsuz tweetler) ve FP (Yanlis hesaplanan olumlu twetler) degerlerinin, TP (Dogru
olumlu tweetler) ve TN (Dogru olumsuz tweetler) degerlerine gore oldukga diisiik olmast;
modelin 1iyi c¢alistigin1 gostermekle birlikte polaritelerinin iyi diizenlendigini de
ispatlamaktadir. TP ve TN degerlerinin optimum oldugu model VC olarak tespit
edilmistir. Dolaysiyla, karmagiklik matrislerinin hesaplanmasinda en dogru sonuglar VC

modeli tarafindan ulasilmistir.
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CountVectorizer Vektor Tipine Gore
Karmagiklik Matrislerinin Hesaplanmasinda Kullanilan TP, TN, FP,
FN Degerlerinin Dagilinu
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Sekil 5.10. Mobil oyun Ingilizce egitim veri setinde CountVectorizer vektor tipine gore
TP, TN, FN, FP dagilimi.

TF-IDF Vektor Tipine Gore
Karmasiklik Matrislerinin Hesaplanmasinda Kullanilan TP, TN,
FP, FN Degerlerinin Dagilimu
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Sekil 5.11. Mobil oyun Ingilizce egitim veri setinde TF-1DF vektér tipine gére TP, TN,
FN, FP dagilimu.
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5.2.2. Test veri seti analizi

Twitter’daki mobil oyun Ingilizce test veri seti i¢in her iki vektor tipi esas alinarak
kullanilan modeller tarafindan hesaplanan dogruluk Olgiitleri Cizelge 5.4°te

gosterilmistir.



Cizelge 5.4. Mobil oyun Ingilizce test veri seti i¢in hesaplanan metrik dlgiitler
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V;'i‘;?r Model Adi Acc ™ TP FN FP P R F AUC %
LR 0.88 5837 7211 207 1562 082195 0972094 0890741  88.05
Linear SVC 0.82 5119 7134 284 2280 075781 0961714 0847671  82.68
5 Multinomial NBC 0.7 3847 6548 870 3552 0.64832 0.882717 0747573  70.13
5 Bernoulli NBC 0.79 4861 6894 524 2538 073002 0929361 0818278  79.32
g RC 0.83 5119 7234 184 2280 076035 097519  0.854476  83.35
g PAC 0.67 3581 6412 1006 3818 0.62678 0.864383 0726654  67.42
S MLPC 0.82 4829 7363 55 2570 074127 0992585 0848711  82.26
KNN 0.86 5402 7398 51 1966 079049 099296  0.88299  86.71
Ve 0.91 6133 7397 21 1266 085386 0.997169 0919967 913
LR 0.88 5801 7313 105 1508 082067 0985845 0895707  88.49
Linear SVC 0.82 5083 7105 313 2316 075417 0957805 0.843874  82.24
o Multinomial NBC 70.19 3682 6718 700 3717 0.64379 0905634 075259  70.16
£ Bernoulli NBC 0.79 4514 7297 121 2885 071666 0.983688 0.829204  79.69
§ RC 0.83 5070 7366 52 2329 075977 099299  0.860866  83.91
5 PAC 0.67 3599 6438 980 3800  0.62883 0.867888 072927  67.72
F MLPC 0.82 5002 7281 137 2397 075232 0981531 0851778  82.88
KNN 0.86 5617 7133 285 1782 080011 0961579 0.873446  86.04
Ve 0.91 6175 7396 22 1224 0.858 0997034 0922309  91.58
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Cizelge 5.4°teki metrik Olgiitlerine gore;

R igin VC her iki vektor tipinde de 0.99’1uk bir orana ulasarak en basarili model
olmustur. MLPC, LR ve KNN modelleri her iki vektor tipi iginde 0.96’nin tizerine ulasarak
basarili degerler elde etmislerdir. Genel olarak R degeri igin karsilastirilan tiim modeller her
iki vektor tipi i¢inde 0.86’nin {lizerinde oranlara ulasmislardir. En diistik degerler ilk olarak
0.86’lik oranla PAC, ikinci olarakta 0.88’lik oranla Multinomial NBC modellerinde tespit
edilmistir.

P i¢in VC modeli her iki vektor tipinde 0.85’lik oranlarla en basarili model oldugu
tespit edilmistir. PAC 0.62°lik ve Multinomial NBC 0.64’liik oranlarla diger tiim modellere
kiyasla en basarisiz modeller olarak tespit edilmistir.

F i¢cin VC modelinin CountVectorizer’da 0.91°1lik, TF-IDF’de ise 0.92°lik oranlarla
en basarili oldugu tespit edilmistir. PAC ve Multinominal NBC, en basarisiz modeller
olmuslardir. Diger karsilagtirilan modellerde ise, her iki vektor tipi i¢in 0.81 ve iizerinde
oranlarla basarili sonuglara ulasildig: tespit edilmistir.

AUC icin VC modelinin CountVectorizer’da %91.3’lik, TF-IDF’de ise
%91.58’1ik oranlarla mitkemmel oranlara ulasildig: tespit edilmistir. R, P, F metrik
degerler dikkate alindiginda, PAC ve Multinominal NBC modellerinde en diigsik AUC
degerlerine ulagilmigtir. PAC modeli i¢in zayif (%67), Multinominal NBC ig¢in orta (%70)
oranlara ulasilmistir. Karsilastirilan modellerin ROC grafigi Sekil 5.12°de gosterilmistir.

Acc igin VC 0.91 ile en basarili model olarak tespit edilmistir.

Twitterdan olusturulan mobil oyun Ingilizce veri setindeki test veri setinin analizi
sonucunda, LR, RF, RC ve Linear SVC modellerinin isbirlik¢i olarak caligmasiyla
olusturulan VC modeli tarafindan en iyi sonuclara ulasildig: tespit edilmistir. Dolaysiyla
Twitter mobil oyun test verilerinin duygu analizinde VC’nin bir model olarak
onerilebilecegi sonucuna varilmistir. Mobil oyun veri setinin %20’sini olusturan test veri
seti tizerinden ulasilan bu sonuglara gore, mobil oyun egitim veri setinin §grenme

slirecinde basarili oldugu tespit edilmistir.
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Sekil 5.12. Mobil oyun Ingilizce veri seti — test veri seti ROC grafigi.

Mobil oyun Ingilizce test veri setinde karmasiklik matrislerinin hesaplanmasinda
kullanilan TN, TP, FN, FP degerlerinin CountVectorizer i¢in dagilimi Sekil 5.13°de, TF-
IDF i¢in dagilimi ise Sekil 5.14’te gosterilmistir.
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Sekil 5.13. Mobil oyun Ingilizce test veri setinde CountVectorizer i¢in TP, TN, FN ve

FP dagilimu.
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Sekil 5.14. Mobil oyun Ingilizce test veri setinde TF-IDF i¢in TP, TN, FN ve FP

dagilimu.
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FN ve FP degerlerinin TP ve TN degerlerine gore oldukg¢a diisiik olmasi
olusturulan modelin iyi ¢alistigin1 gostermekle birlikte, polaritelerinin iyi diizenlendigini
de ispatlamaktadir. TF-IDF i¢in hesaplanan P, R, F, AUC ve Acc degerlerinde daha iyi
sonuglara ulasildigi, fakat anlamli bir farkin olusmadigi tespit edilmistir. VC modeli ile
TP ve TN tizerinden optimum degerlere ulasildigi ve boylece karmasiklik matrislerinin

hesaplanmasinda basarili sonuglara ulagildig1 tespit edilmistir.

5.2.3. Tum veri seti analizi

Mobil oyun Ingilizce tiim veri seti i¢in her iki vektdr tipi esas alinarak kullanilan

modeller tarafindan hesaplanan dogruluk 6lciitleri Cizelge 5.5’te gosterilmistir.
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Cizelge 5.5. Mobil oyun Ingilizce Tiim veri seti icin hesaplanan metrik dlciitler

V;'i‘;?r Model Ad Acc ™ TP FN Fp p R F AUC %

LR 0.88 32093 33526 3516 4949 087137 090508  0.887906  88.57

Linear SVC 0.82 31785 29521 7521 5257 084884 079696  0.822082  82.75

5 Multinomial NBC 0.7 26810 25327 11715 10232 071225 0.683737 0.697703  70.38
5 Bernoulli NBC 0.8 30651 28766 8276 6391 081822 0776577 0.796853  80.2
g RC 0.85 28337 35146 1896 8705  0.80149 0948814 086895  85.69
E PAC 0.67 23977 26210 10832 13065  0.66735 0.707575 0.686871  67.74
S MLPC 0.83 28658 33226 3816 8384 079851 0.896981 0.844886  83.53
KNN 0.87 20163 35752 1290 7879 081942 00965174 0886343  87.62

VC 0.91 31210 36447 595 5832  0.86206 0.983937 0.918974  91.32

LR 0.88 30180 35555 1487 6862  0.83823 0.959856 0894926  88.73

Linear SVC 0.83 30746 31025 6017 6296 08313 0837562 083442  83.38

- Multinomial NBC 0.7 23658 28661 8381 13384 068167 0773743 0724796  70.62
£ Bernoulli NBC 0.8 25228 34101 2041 11814 07427 0920603 0.822136  80.08
g RC 0.85 31082 32131 4911 5060  0.84353  0.86742  0.855300  85.33
5 PAC 0.68 25502 25312 11730 11540  0.68686 0.683332 0.685089  68.59
F MLPC 0.83 33080 29111 7931 3062 08802 0785891 0.830378  83.95
KNN 0.87 31815 32759 4283 5227  0.8624  0.884374 0873247  87.16

VC 0.91 32972 35001 2041 4070 0.89583 09449 0919711 9175




108

Mobil oyun Ingilizce tiim veri setinde karmasiklik matrislerinin hesaplanmasinda
kullanilan TN, TP, FN, FP degerlerinin CountVectorizer vektor tipine gore dagilimi Sekil
5.15’te, TF-IDF vektor tipine gore dagilimi ise Sekil 5.16°da sunulmustur.

40000
35000
30000
25000
20000
15000
10000
I Hif |I I LI,
o Mk I
& é(, %(, &Q, & @é &
& ’\’b\ N N
& &
N Q& &
X ¥
N\

BTN mTP WMFN mFP

Sekil 5.15. Mobil oyun Ingilizce tiim veri setinde CountVectorizer Vektor Tipine Gore
TP, TN, FN, FP Dagilimu.
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Sekil 5.16. Mobil oyun Ingilizce tiim veri setinde TF-IDF Vektor Tipine Gore TP, TN,
FN, FP Dagilimu.
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Cizelge 5.5’deki metrik dlgiitlerine gore;

Twitterdaki mobil oyun ingilizce tiim veri seti icin hesaplanan sonuglarmn egitim
ve test veri setlerinin sonuglari ile tutarlilik gdsterdigi tespit edilmistir. AUC i¢in VC
modelinin  CountVectorizer’da %91.32°’lik, TF-IDF’de ise %91.7°lik oranlarla
miikemmel degerlere ulastig1 tespit edilmistir. R, P, F metrik degerler dikkate alindiginda,
PAC modeli i¢in zayif (%68), Multinominal NBC igin orta (%70) degerlere ulasilmistir. R,
P, F i¢cin VC modeli ile en iyi degerlere ulasildigi tespit edilmistir. Acc igin VC modelinde
0.91’¢ ulasilarak en basarili model olarak belirlenmistir. Karsilastirilan modellerin ROC
grafigi Sekil 5.17°de sunulmustur.

Sekil 5.15- 5.16’daki TP, TN, FN ve FP dagilimlar dikkate alindiginda, FN ve FP
degerlerinin TP ve TN degerlerine gore oldukca diisiik diizeyde olmasi olusturulan
modelin iy1 calistigim1 gostermekle birlikte, polaritelerinin iyi diizenlendigini de
ispatlamaktadir. P, R, F, AUC ve Acc metrik 6l¢timler i¢in TF-IDF’de daha iyi degerlere
ulasildigi, fakat anlamli bir farkin olusmadig tespit edilmistir.

Sonug olarak; egitim veri setiyle egitilen modeller tarafindan test veri setinde
basarili sonuclara ulasildig: ve tiim veri setinde ulasilan oranla ile tutarli oldugu tespit
edilmistir. Veri setinin pozitif ve negatif olarak esit sayida tweet icermesi ve
polaritelerinin miimkiin oldugunca dogruya yakin belirlenmis olmas1 basarili sonuglara
ulagsmada 6nemli etkenlerdir. Hesaplanan metrik 6l¢limlerine gore 6nerilen VC ile mobil

oyun Ingilizce tiim veri setinde en iyi sonuglara ulastig: tespit edilmistir.
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Sekil 5.17. Mobil oyun Ingilizce veri seti — tiim veri seti ROC grafigi.

Tim modeller i¢in Cizelge 5.3 ve Cizelge 5.4’de hesaplanan P, R ve F metrik

Olclimlerinin test ve egitim veri setine gore karsilastirilmas: Sekil 5.18de gosterilmistir.
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Mobil oyun Tiirkce Test ve Egitim Veri Setleri Icin P, R ve F Degerlerinin

Karsilagtirilmasi
1
0,9
0,8
0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1
0
P R F P R F
TEST EN EGITIM EN
M LR Count Vectorizer M Linear SVC Count Vectorizer

B Multinomial NBC Count Vectorizer = Bernoulli NBC Count Vectorizer

M RC Count Vectorizer M PAC Count Vectorizer

B MLPC Count Vectorizer W KNN Count Vectorizer

B VC Count Vectorizer M LR Tfidf Vectorizer

W Linear SVC Tfidf Vectorizer B Multinomial NBC Tfidf Vectorizer

H Bernoulli NBC Tfidf Vectorizer m RC Tfidf Vectorizer
PAC Tfidf Vectorizer MLPC Tfidf Vectorizer
B KNN Tfidf Vectorizer m VC Tfidf Vectorizer

Sekil 5.18. Mobil oyun Ingilizce test- egitim veri seti igin tiim algoritmalarin P, R ve F

degerlerinin karsilastirilmasi.

5.2.4. TEMSAP-CNNLSTM modeli analizi

TEMSAP-CNNLSTM modeli i¢cin ROC grafiklerinde tek bir sonug
alinacagindan, mobil oyun ingilizce test-egitim-tiim veri seti ROC egrileri ayn1 grafikte
(Sekil 5.20) gosterilmistir. Ayrica, test-egitim-tiim veri seti i¢cin hesaplanan TN, TP, FN,
FP, P, R, F, AUC ve Acc metrik olgiitler de ayni gizelgede (Cizelge 5.6) sunulmustur.
Gelistirilen TEMSAP-CNNLSTM modelinde, VC ve diger basit makine 6grenme
algoritmalarina uygulanan veri seti esas alinarak pozitif ve negatif tweet sayilar1 esit

tutulmustur.
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Cizelge 5.6. Mobil oyun Ingilizce veri seti i¢gin TEMSAP-CNNLSTM modeli tarafindan hesaplanan metrik dlgiitler

Veri Seti Acc TN TP FN FP P R F AO%C

Test 0.93 6665 7212 247 693 0.984307 0.966885 0.93882 93.64

Egitim 0.97 7041 23334 324 372 0.986304 0.987626 0.94715 96.81

Test + Egitim (Tim) 0.94 36507 33356 3686 535 0.984214 0.900491 0.94049 94.3
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Cizelge 5.6’da hesaplanan metrik 6lgiitlere gore;

Test veri setindeki TP, TN, FN, FP degerlerinin ve egitim veri setindeki TP, TN, FN,
FP degerlerinin toplaminin, tiim veri setindeki TP, TN, FN, FP degerlerinin toplamina esit
olmadigr tespit edilmistir. TEMSAP-CNNLSTM’de egitim veri seti i¢in 74.084 tweetin
%80’ni (59.267 Tweet), test veri seti iginse %20’si (14.817 Tweet) ayrilmustir. Cizelge
5.6’da test veri setindeki TP, TN, FN, FP degerlerinin toplam1 14.817 iken, egitim veri
setindeki TP, TN, FN, FP degerlerinin toplami 31.071 olarak tespit edilmistir. Egitim veri
setinde TP, TN, FN, FP toplanu 59.267 adettir. Eksik olan toplam 28.196 TP, TN, FN, FP
ile Validasyon veri seti (Validation Data Set) olusturulmustur. Validasyon veri seti,
Egitim veri seti icerisinden secilmis ve optimizasyon silirecinde kullanilmamaistir.
Degerlerde mevceut olan eksik tweet sayilari bu durumdan kaynaklanmustir.

Her iterasyon sonunda (epoch) Validasyon veri seti ve test veri seti ile modelin
basarimi ayr1 ayri Ol¢iilmistiir. Test veri seti 0grenme siirecinde adim adim modelin
basarimini 6lgen tamamen bagimsiz bir test kiimesi oldugu i¢in 6grenme isleminin higbir
basamaginda kullanilmamistir. Buna kars1 Validasyon veri seti her bir epoch isleminde
egitim veri setinin farkli bir parcasi olacak sekilde yenilenmekte ve modelin 6grenme
slirecine dogrudan katki saglamaktadir. Bu islemde amag; TEMSAP-CNNLSTM modeli
egitilirken test verisinden bagimsiz olarak asirt 6grenmenin Oniine gegilebilmesidir.
Validasyon veri setinin olusturulmasinda ve epoch isleminde kullanilan phyton kodu

Sekil 5.19°da gosterilmistir.

### Create sequence

vocabulary_size = 1068

tokenizer = Tokenizer(num words= vocabulary siza)

tokenizer. fit_on_texts(son_df["kok_tueet"])

sequences = tokenizer.texts_to_sequences(son_df["kok_tweet"])
data = pad_sequences(sequences, maxlen=58)

x_train, x_test, y train, y test = train_test_split(data, son_df["Sentiment Type"],
test_size = 0.2,
random_state = 18)

x_train, x_val, y_train, y_val = train_test_split(x_train, y_train,
test_size = 0.2,
random_state = 18)

def create_conv_model():
el @z = Semrrdaild)
model_conv.add(Embedding(vocabulary size, 58, input_length=58))
model_conv.add(Dropout(8.8))
model_conv.add(ConviD(32, 5, activation='relu'))
model_conv. add(MaxPoolinglD(pool_size=4))
model_conv.add(LSTM(58))
model_conv.add(Dense(1, activation='sigmoid’))
model_conv.compile(loss='binary crossentropy’, optimizer='adam’,  metrics=['accuracy'])
return model_conv
model_conv = create_conv_model()
model_conv.fit(x_train, np.array(y_train.astype("float32")), validation_data=(x_val, np.array(y_val.astype("float32"))), epochs = 3/

Sekil 5.19. Validasyon veri setinin olusturulmasinda ve iterasyonunda kullanilan phyton
kodu
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TEMSAP-CNNLSTM modeli i¢in hesaplanan metrik 6l¢iitleri esas alindiginda;

1- Mobil oyun Ingilizce test veri setinde Acc icin hesaplanan 0.93 ile diger tiim
modellerden daha basarili olmustur. Diger modellerde mobil oyun ingilizce veri seti
i¢in en yakin degerin 0.91 ile VC’ye ait oldugu belirlenmisti (Cizelge 5.4). P, F ve
AUC metrik olgiitler icin TEMSAP-CNNLSTM modelinin diger tiim modellerden
daha basarili oldugu, R i¢in ise TEMSAP-CNNLSTM’nin VC’ye kiyasla birbirine
yakin degerler aldig1 tespit edilmistir.

2- Mobil oyun ingilizce egitim veri setinde Acc igin 0.97 ile diger tiim modellerden
daha basarili olmustur. Diger modellerde mobil ingilizce oyun veri seti icin en yakin
degerin 0.92 ile VC modeline ait oldugu belirlenmisti (Cizelge 5.3). P, R, F ve AUC
metrik Olgiitler i¢in kiyaslanan diger tiim modellere gore TEMSAP-CNNLSTM
modeli daha basarili sonuglara ulasildig tespit edilmistir.

3- Mobil oyun ingilizce tiim veri setinde Acc i¢in 0.94 ile diger tiim modellerden daha
basarili olmustur. Diger modellerde mobil oyun Ingilizce veri setinde en yakin
degerin 0.91 ile VC’a ait oldugu belirlenmisti (Cizelge 5.5). P, F ve AUC metrik
olgiitler i¢in TEMSAP-CNNLSTM modelinin diger tiim modellere kiyasla daha
basarili sonuglara ulastigi tespit edilmistir. Fakat, R metrigi i¢in 0.98 ile VC modeli
optimuma ulagirken, TEMSAP-CNNLSTM modeli ise 0.90 degerine ulagilmstir.

Mobil oyun Ingilizce veri setinde TEMSAP-CNNLSTM modeli i¢in, karmasiklik
matrislerinin hesaplanmasinda kullanilan TN, TP, FN, FP metrik olgiitlerinin dagilimi
Sekil 5.20°de gosterilmistir.
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Karmasgiklik Matrislerinin Hesaplanmasinda Kullanilan TP, TN, FP, FN
Degerlerinin Dagilimi
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Sekil 5.20. Mobil oyun Ingilizce veri setinde TEMSAP-CNNLSTM modeli i¢in
hesaplanan TP, TN, FN, FP dagilimi.

FN ve FP metriklerinin TP ve TN’ye gore oldukca diisiikk degerde olmasi
TEMSAP-CNNLSTM modelinin basarisin1 kanitlamakla birlikte, polaritelerinin iyi
diizenlendigini de ispatlamaktadir. Diger tiim modeller ile kiyaslandiginda TEMSAP-
CNNLSTM modelinde;

e Mobil oyun Ingilizce test veri seti igin FP (%4.91) ve FN (%1.66),
e Mobil oyun Ingilizce egitim veri seti icin FP (%1.19) ve FN (%1.04),
e Mobil oyun Ingilizce tiim veri seti icin FP (%0.72) ve FN (%4.97) dlciilen en diisiik

metrikler olmustur.

TEMSAP-CNNLSTM modelinde, FN ve FP metrik oSlgiitlerine en yakin VC
modeli ile ulasilmistir. TF-IDF ve CountVectorizer i¢in diger modellerin FN ve FP
metrikleri dikkate alindiginda, TEMSAP-CNNLSTM modelinin ¢ok altinda kaldig: tespit
edilmistir.

Mobil oyun Ingilizce veri setinde test-egitim-tiim veri setleri icin, TEMSAP-
CNNLSTM modeli ile ulasilan ROC grafigi Sekil 5.21’de gosterilmistir.
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Sekil 5.21. Mobil oyun Ingilizce test-egitim-tiim veri seti —- TEMSAP-CNNLSTM ROC

grafigi.

5.3. Mobil Oyun Tiirkce Veri Seti Analizleri

Tiirkiye’den 2015-2021 yillar arasinda elde edilen 376.431 Tweet baz alinarak
Yapilan analizler i¢in “LR", "Linear SVC",

analizler yapilmistir (Cizelge 3.3).
"Multinomial NBC", "Bernoulli NBC", "RC", "PAC", "MLPC", "KNN", "VC” ve
RF, LR, RF, RC

gelistirilen “TEMSAP-CNNLSTM” modelleri kullanilmistir.
algoritmalar1 birlikte kullanilarak VC algoritmasi olusturulmustur. Tim modellerin

karsilagtirilmasinda, TF-IDF ve CountVectorizer vektor tipleri esas alinarak sirastyla
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Acc, TN, TP, FN, FP, P, R, F ve AUC metrik ol¢iitler hesaplanmis ve ROC egrileri
grafiksel olarak ¢izdirilmistir. Model olusturulmasinda, polarize edilen 11.271 pozitif ve
11.271 negatif tweet olmak tizere toplam 22.542 tweet kullanilmistir. Mobil oyun Tiirkge
veri seti i¢in uygulanan polarite belirleme yonteminde kullanilan phyton kodu Sekil

5.22°de gosterilmistir.

tr_df.loc[tr_df.Polarity »>= ©.35, 'Sentiment_Type'] = 1 # Positive

tr_df.loc[tr_df.Polarity <= -8.35, 'Sentiment_Type'] = -1 # Negative

tr_df.loc[(tr_df.Polarity > -0.35) & (tr_df.Polarity < ©.35), 'Sentiment_Type'] = np.NaN # Neutral
current_df = tr_df.loc[tr_df['Sentiment_Type'].isnull()==0]

ilk11 = current_df[current_df["Sentiment_Type"]==-1][:11271]
ikincill = current_df[current_df["Sentiment_Type™]==1]

son_df = pd.concat([ilk11, ikincill])
son_df.shape

(22542, 3)

son_df.head()

Sekil 5.22. Mobil oyun Tiirkge Vveri seti igin polarite belirlemede kullanilan phyton
kodu.

TEMSAP-CNNLSTM modeli hibrit bir model olarak derin 6grenme yontemleri
kullandigr i¢in diger tiim modeller ile ayni veri seti kullanilarak karsilastirilmustir.
Dolaysiyla hesaplanan metrik Slgiitlerin diger modeller ile karsilastirilmasinda farkli

ROC grafikleri kullanilmistir.

Mobil oyun Tiirkce veri setinin %80°1 egitim verisi (18.033 tweet) ve %20’si test
verisi (4.509 tweet) olarak ayrilmistir. Yapilan analizler mobil oyun Tiirkge test, mobil
oyun Tiirkge egitim ve mobil oyun Tiirkge tiim veri olmak tizere ti¢ farkli sekilde analiz

edilmistir.

5.3.1. Egitim veri seti analizi

Mobil oyun Tiirkge egitim veri seti i¢in her iki vektor tipi esas alinarak kullanilan

modeller tarafindan hesaplanan metrik Slgiitler Cizelge 5.7’ de gosterilmistir.
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Cizelge 5.7. Mobil oyun Tiirkg¢e egitim veri seti i¢cin hesaplanan metrik olgiitler

V;'i‘;?r Model Ada Acc ™ TP FN Fp P R F AUC %

LR 0.86 7122 8552 549 1810 082532 0939676 0.878795  86.85

Linear SVC 0.81 6473 8234 867 2459 077004 0904735 0.831969  81.47

5 Multinomial NBC 0.69 5374 7166 1935 3558 0.66822 0787386 0722925  69.45

5 Bernoulli NBC 0.77 6327 7711 1390 2605 074748 0.847269 0794252  77.78

g RC 0.81 6835 7869 1232 2097 078958  0.86463  0.825405  81.49

g PAC 0.65 5243 6655 2446 3689  0.64337 0731238 0684494 6591

3 MLPC 0.75 5898 7777 1324 3034 071936 0854521 0781137  75.74
KNN 0.86 6921 8602 499 2011 081052 094517  0.872679 86

VC 0.92 7694 9009 92 1238 087918 0989891 0931259  92.56

LR 0.87 6787 8985 116 2145 080728 0987254 0.88824  87.36

Linear SVC 0.82 6063 8834 267 2869  0.75485 0970662 0.849259  82.47

5 Multinomial NBC 0.7 5256 7522 1579 3676  0.67173 0826502 074112 7075
5 Bernoulli NBC 0.78 6238 7897 1204 2694 074563 0.867706 0.802051 783

g RC 0.83 7028 8097 1004 1004 080962 0.889682 0.847764  83.83

- PAC 0.64 4676 7011 2090 4256 0.62226 0770354 0.688432  64.69

s MLPC 0.76 5746 8000 1101 3186 071518 0879024 0788682  76.12

KNN 0.88 7141 8811 290 1791 083107 0968135 0894381  88.38

VC 0.93 7943 8999 102 989 000098 0988792 0942846  93.9
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Cizelge 5.7’deki metrik olgiitlere gore;

R igin; CountVectorizer esas almarak Multinominal NBC ile 0.78’1lik, PAC ile
0.73’1iik, Bernoulli NBC ile 0.84°liik, RC ile 0.86’lik, MLPC ile 0.85’lik, LR ile 0.93liik,
Linear SVC ile 0.90’Iik, KNN ile 0.94°1liikk ve VC ile 0.98’lik metrik degerlere ulagilmustir.
TF-IDF esas alindiginda ise, sadece Multinominal NBC modeli 0.82’lik bir orana ulasarak
artis gostermis olup, diger modellerin oranlarinda ise anlamli bir degisim gézlenmemistir.
VC, her iki vektor tipine gore hesaplanan 0.98 ile en iyi metrik 6lgiit degerine ulasan model
olmustur. Dolayisiyla VC, pozitif tweetleri en dogru belirleyen model olarak belirlenmistir.

P i¢in; her iki vektor tipi esas alindiginda, PAC ve Multinominal NBC modellerinin
diger modellere kiyasla metrik dl¢ciitiinde diisiik degerlerin hesaplandig: tespit edilmistir.
VC, LR ve KNN modelleri basarili olarak degerlendirilirken, VC modeli CountVectorizer
i¢in 0.87°1lik, TF-IDF igin ise %90’lik en yiiksek metrik degerlere ulagsmistir. Ayrica her iki
vektor tipi i¢in Linear SVC, Bernoulli NBC, RC ve MLPC modellerinin LR ve KNN
modellerine kiyasla daha diisiik metrik degerlere ulastigi tespit edilmistir.

F icin; her iki vektor tipi esas alindiginda, VC ile CountVectorizer igin 0.93’1lik, TF-
IDF i¢in ise 0.94°liik metrik 6l¢tim degerlerine ulasarak en iyi model oldugu tespit edilmistir.
PAC modeli ise, her iki vektor tipi i¢cin 0.68’lik diisiik 6l¢lim metrik degerine ulasmustir.
Diger modellerde ise, bu metrik 6l¢iitii agisindan birbirine yakin degerler hesaplanmistir.

AUC i¢in; VC modeli CountVectorizer i¢in %92.56°1ik, TF-IDF i¢in ise %93.9’luk
metrik olgiit degerlerine ulagsarak mitkemmel olarak derecelendirilmistir. R, P ve F metrik
olgiitleri dikkate alindiginda, PAC ve Multinominal NBC modellerinin en diisiik 6l¢iim
metrik degerlerine sahip modeller olduklar tespit edilmistir. Karsilagtirilan modellerin hig
birisinde diisiik 6l¢iim metrigi hesaplanmamistir. CountVectorizer i¢in 0.93’liikk ve TF-IDF
icin ise 0.94’liikk bir metrik Sl¢iit degerlerine ulasan VC’nin diger modellere kiyasla en
basarilt model oldugu belirlenmistir.

Karsilastirilan modellerin ROC grafigi Sekil 5.23’de gosterilmistir.
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Sekil 5.23. Mobil oyun Tiirkge veri seti — egitim veri seti ROC grafigi.

Mobil

oyun

Tirkge

egitim  veri

Seti

icin  karmasiklik matrislerinin

hesaplanmasinda kullanilan TN, TP, FN, FP degerlerinin CountVectorizer vektor tipine

gore dagilimi Sekil 5.24’te, TF-IDF vektor tipine gore dagilimi ise Sekil 5.25°te

gosterilmistir.
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Sekil 5.24. Mobil oyun Tiirk¢e egitim veri seti igin CountVectorizer vektor tipine gore
TP, TN, FN, FP dagilimi.
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Sekil 5.25. Mobil oyun Tiirkge egitim veri seti igin TF-IDF vektor tipine gore TP, TN,
FN, FP dagilimi.
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Sekil 5.24’te ve 5.25’te Mobil oyun Tiirkge egitim veri Seti i¢in hesaplanan
sonuglar incelendiginde hem CountVectorizer hem de TF-IDF vektor tiplerine gore FN
ve FP metrik Olciit degerlerinin TP ve TN degerlerine kiyasla oldukca diisiik olmasi
olusturulan modelin basarili ¢alistigin1  gostermekle birlikte, polaritelerinin iyi
diizenlendigini de ispatlamaktadir. TF-IDF i¢in P, R, F, AUC ve Acc dlgiim metrik
degerlerinde daha basarili sonuglara ulasildigi, fakat anlamli bir farkin olusmadig: tespit

edilmistir.

5.3.2. Test veri seti analizi

Mobil oyun Tiirkge test veri seti i¢in her iki vektor tipi esas alindiginda,

karsilastirilan modeller tarafindan hesaplanan metrik 6l¢iitler Cizelge 5.8’de sunulmustur.
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Cizelge 5.8. Mobil oyun Tiirkge test veri seti i¢in hesaplanan metrik ol¢iitler

V;'i‘;?r Model Adi Acc ™ TP FN FP P R F AUC %

LR 0.86 2132 1750 420 207 089423 0806451 0848073  85.9

Linear SVC 0.79 1982 1606 564 357 081814 0740092 0777159  79.37

4 Multinomial NBC 0.66 1588 1424 746 751 065471 0.656221 0.655466  66.76
5 Bernoulli NBC 0.7 1732 1764 406 607 074399 0812903 0.776921  77.67
g RC 0.8 1734 1907 263 605 075916 0.878801 0.814609  81.01
£ PAC 0.63 1320 1537 633 1010 0.60346 0708294 0.651685  63.82
3 MLPC 0.75 1608 1777 393 731 070853 0.818894 0.759726  75.32
KNN 0.85 1868 1974 196 471 080736 0909677 0855471  85.42

Ve 0.9 2038 2032 138 301 087098 0.936405 0.902509  90.39

LR 0.85 1783 2077 93 556 078883 0957142 0864876 8597

Linear SVC 0.78 1671 1888 282 668 073865 0.870046 0.798984  79.22

o Multinomial NBC 0.67 1524 1536 634 815 065334 0707834 0.679495  67.97
£ Bernoulli NBC 0.7 1558 1936 234 781 071255 0.892165 0.792306  77.91
§ RC 0.81 1653 2001 169 686 074470 0922119 0823965 8144
5 PAC 0.63 1277 1598 572 1062 0.60075 0736405 0.661697  64.12
= MLPC 0.73 1572 1741 429 767 069418 0802304 0.744335  73.72
KNN 0.84 1804 1993 177 535 078837 0918433 0848446  84.49

Ve 0.9 2087 2014 156 252 088879 092811 0.908025  91.02
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Cizelge 5.8’de hesaplanan metrik 6lgiitlerine gore;

R icin; CountVectorizer esas alindiginda, Multinominal NBC i¢in 0.65’lik ve PAC
i¢in 0.70’1ik 6lgim metrik degerlerine ulasildigi tespit edilmistir. Bernoulli NBC ile 0.81°1ik,
LR ile 0.80’lik, MLPC ile 0.81°lik, RC ile 0.87’lik, Linear SVC ile 0.74°liik, KNN ile
0.90’lik ve VC ile 0.93’liik 6l¢iim metrik degerlerine ulasildig tespit edilmistir. TF-IDF esas
alindiginda ise, LR ile 0.80°den 0.95’¢, RC ile 0.87’ten 0.92’ye, Multinominal NBC ile
0.65’ten 0.70’e, Bernoulli NBC ile 0.81°den 0.89a, Linear SVC ile 0.74’ten 0.87’ye artarak
daha basarili 6l¢iim metrik degerlerine ulasilmistir. Her iki vektor tipi esas alindiginda,
VC’nin en basarili model oldugu tespit edilmistir. Dolayistyla VC modeli, pozitif tweetleri
en basaril belirleyen model olarak tespit edilmistir.

P i¢in; her iki vektor tipine gére PAC ve Multinominal NBC modellerinin diger
modellere kiyasla diisiik metrik 6l¢iitiiniin hesaplandig tespit edilmistir. VC, LR ve Linear
SVC ile basarili bir metrik 6l¢iitiine ulasilirken, VC ile CountVectorizer i¢in 0.87°lik, TF-
IDF i¢in ise 0.88’1ik en iyi 6l¢tim metrigine ulagilmistir. Her iki vektor tipi esas alindiginda
KNN, Bernoulli NBC, RC ve MLPC’nin LR ve Linear SVC’ye kiyasla daha diisiik 6l¢tim
metrigine ulastig1 tespit edilmistir.

F igin; her iki vektor tipi esas alindiginda, VC ile 0.90°lik en iyi 6l¢lim metrigine
ulasilmigtir. PAC ve Multinominal NBC’de ise en diisiik 6l¢iim metrigi tespit edilmistir. LR
ve KNN ise 0.84 — 0.86 araliginda 6l¢tim metrigine ulagsarak VC’ye en yakin basari 6l¢iitii
tespit edilmistir.

AUC i¢in; VC ile CountVectorizer i¢in %90.39’1uk, TF-IDF icin ise %91.02’lik
metrik Slglimleri hesaplanmigtir ve miikemmel olarak derecelendirilmistir. LR, RC ve KNN
ise %80 nin tizerinde 6l¢iim metrigine ulasarak basar1 olarak derecelendirilmislerdir. R,
P, F metrik olgiitleri dikkate alindiginda, PAC ve Multinominal NBC ile en diisiik 6lgiim
metrigi hesaplanmistir ve bdylece zayif olarak derecelendirilmislerdir. Karsilastirilan
modellerin hi¢birisi bu metrik 6l¢iitii i¢in basarisiz olarak derecelendirilmemistir. Dolaysiyla
her iki vektor tipi esas alindiginda 0.90’lik 6l¢iim metrigi ile VC’nin en bagarilt model
oldugu tespit edilmistir.

Mobil oyun Tiirkge test veri seti kullanilarak karsilastirilan tiim modeller i¢in
ROC grafigi Sekil 5.26°da gosterilmistir.
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Sekil 5.26. Mobil oyun Tirkge veri seti — test veri seti ROC grafigi

Mobil oyun Tiirkge test veri setinde karmagsiklik matrislerinin hesaplanmasi igin
kullanilan TN, TP, FN, FP degerlerinin CountVectorizer’a gore dagilimi Sekil 5.27°da
TF-IDF’ye gore dagilimi ise Sekil 5.28’de sunulmustur.
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Sekil 5.27. Mobil oyun Tiirkge test veri setinde CountVectorizer vektor tipine gore TP,
TN, FN, FP dagilimu.
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Sekil 5.28. Mobil oyun Tiirkge test veri setinde TF-IDF vektor tipine gore TP, TN, FN,
FP Dagilimi.

Sekil 5.27 ve 5.28’e gore hem CountVectorizer hem de TF-IDF esas alindiginda
FN ve FP metrik oSlgiitlerinin TP ve TN’ye kiyasla oldukc¢a diisiik olmasi olusturulan



127

modelin basarili oldugunu gostermekle birlikte, polaritelerinin de dogru bir sekilde
diizenlendigini ispatlamaktadir. TF-IDF’de hesaplanan P, R, F, AUC ve Acc igin daha iyi
sonuglara ulasildigi, fakat anlamli bir farkin olugmadigi tespit edilmistir. R i¢in anlaml
bir farkin olustugu tespit edilmis olup tek basina bu deger ile TF-IDF’nin

CountVectorizer’dan daha basarili oldugu sonucuna ulasilamayacag diistiniilmektedir.

5.3.3. Tim veri seti analizi

Mobil oyun Tiirkge test veri seti i¢in her iki vektor tipi esas alinarak kullanilan

modeller tarafindan hesaplanan metrik olciitler Cizelge 5.9°da gosterilmistir.
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Cizelge 5.9. Mobil oyun Tiirkge tiim veri seti i¢in hesaplanan metrik olgiitler

V;'i‘;?r Model Adi Acc ™ TP FN Fp p R F AUC %

LR 0.86 9265 10247 1024 2006 083628 0909147 0871195 8656

Linear SVC 0.8 8481 9768 1503 2790 077783  0.866648 0819841  80.96

§  Multinomial NBC ~ 0.67 6588 8585 2686 4683 064705 0761689  0.699702  67.31
5 Bernoulli NBC 0.77 8276 9123 2148 2095 075285  0.809422 078011  77.18
g RC 0.82 8276 10253 1018 2095 077393  0.009679 0836331 822
£ PAC 0.64 6256 8288 2083 5015 062302  0.735338 0674534 6452
3 MLPC 0.75 7603 9472 1799 3668 072085  0.840386 0776043 7575
KNN 0.84 8883 10100 1171 2388 080878  0.896105 0.850204  84.21

VC 0.91 9962 10747 524 1309 089142 0953509 0921421  91.87

LR 0.86 9506 10001 1270 1765 084999 0887321 0.868255  86.54

Linear SVC 0.81 8158 10121 1150 3113 076477 0897968  0.826035  81.09

< Multinomial NBC  0.67 6508 8724 2547 4763 064685 0774021 0704741  67.57
= Bernoulli NBC 0.77 7625 9783 1488 3646 0.7285  0.867979 0792145  77.22
§ RC 0.82 7992 10565 706 3279 076315 00937361 0841329  82.32
- PAC 0.64 6359 8110 3161 4912 062279 0719545  0.667682  64.19
h MLPC 0.76 7615 9578 1693 3656 072374 0849791 0781718 7627
KNN 0.86 8470 10944 327 2801 079622 097098  0.87496  86.12

VC 0.93 9915 11124 147 1356  0.89135 0986957 0936718  93.33
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Cizelge 5.9’da hesaplanan metriklere gore;

R i¢in; CountVectorizer’da Multinominal NBC ile 0.76’lik, PAC ile 0.73’lLik,
Bernoulli NBC ile 0.80’1ik, LR ile 0.90°1ik, MLPC ile 0.84’liikk, RC ile 0.90°1ik, Linear SVC
ile 0.86’1ik, KNN ile 0.89’luk ve VC ile 0.95’lik 6l¢tim metrigine ulasildig tespit edilmistir.
TF-IDF’nin CountVectorizer’a kiyasla daha basari degerlere ulagilmistir. KNN ve VC
sirastyla 0.95 ve 0.98 6lctim metrik degerleri ile en yiiksek bagari oranlarinin hesaplandig
modeller olduklari tespit edilmistir. Ayrica VC’nin her iki vektor tipine gore en basaril
model oldugu tespit edilmistir. Dolayisiyla VC modeli icin pozitif tweetleri en dogru
belirleyen model oldugu belirlenmistir.

P icin; her iki vektor tipi esas alindiginda PAC ile 0.62 ve Multinominal NBC ile
0.64 6l¢tim metrigi hesaplanmistir ve bdylece diger modellere kiyasla daha diisiik metrik
olgiitii tespit edilmistir. VC, LR ve Linear SVC modelleri basarili olarak degerlendirilirken,
VC modeli her iki vektor tipine gére 0.89’1uk 6lgiim metrigi ile en iyi degerlere ulagmustir.
VC’ye en yakin 6lgtim metrigi LR ile ulasilarak en iyi ikinci model oldugu tespit edilmistir.
KNN, MLPC, RC ve Linear SVC’nin 0,72 ile 0.80 araligindaki yakin oranlarda 6l¢tim
metrigine ulagilmustir.

F igin; VC’de CountVectorizer igin 0.92°lik, TF-IDF igin 0.93’liik 6lgtim metrigine
ulasarak en basarili model oldugu tespit edilmistir. PAC ile Multinominal NBC’de her iki
vektor tipine gore en diisiik 6lglim metrigine ulagilmistir. KNN’de CountVectorizer igin
0.85’lik, TF-IDF i¢in 0.87’lik dl¢iim metrigine ulasarak VC’den sonraki en yiiksek basari
tespit edilmistir.

AUC i¢in; VC’de CountVectorizer i¢in %91.87°lik, TF-IDF i¢in %93.33’lik
Olglim metrigine ulagarak miikemmel olarak derecelendirilmistir. LR, Linear SVC ve
KNN modellerinde %80°’nin {izerinde oOlg¢lim metrigine ulasarak basarili olarak
derecelendirilmislerdir. R, P, F metrik Olctimleri dikkate alindiginda PAC ve
Multinominal NBC modelleri her iki vektor tipinde sirasiyla %64°lik ve %67’°lik 6l¢tim
metrikleri hesaplanmistir ve bdylece en zayif derecelendirmeye sahip olduklari tespit
edilmistir. Karsilastirilan modellerin higbiri AUC 6l¢iim metriginde basarisiz olarak kabul
edilen %60’ altinda bir metrik 6l¢limiiniin hesaplanmadig tespit edilmistir. Dogruluk
(Acc) metrik olgiitii CountVectorizer igin 0.91 ve TF-IDF i¢in 0.93 olarak hesaplanan
VC’nin en basarili olan model oldugu belirlenmistir. Karsilastirilan modellerin ROC

grafigi Sekil 5.29°da gosterilmistir.
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Sekil 5.29. Mobil oyun Tiirkge veri seti —tiim veri Seti ROC grafigi.

Mobil oyun Tirkge tiim veri setinde karmasiklik matrislerinin hesaplanmasinda
kullanilan TN, TP, FN, FP metrik Olgiitlerinin CountVectorizer i¢in dagilimi Sekil
5.30’da TF-IDF igin dagilimi ise Sekil 5.31’de gosterilmistir.
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Sekil 5.30. Mobil oyun Tiirkge tiim veri setinde CountVectorizer vektor tipine gore TP,
TN, FN, FP dagilimi.
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Sekil 5.31. Mobil oyun Tiirkge tiim veri setinde TF-IDF vektor tipine gore TP, TN, FN,
FP dagilima.
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Sekil 5.30 ve 5.31°deki sonuglar incelendiginde hem CountVectorizer hem de TF-
IDF i¢cin FN ve FP metrik olgiitlerinin TP ve TN’ye gore oldukca diisiikk olmasi
olusturulan modelin basarili oldugunu gostermekle birlikte, polaritelerininde iyi
diizenlendigini ispatlamaktadir. TF-IDF i¢in hesaplanan P, R, F, AUC ve Acc metrik
Olciitleri dikkate alindiginda daha iyi sonuclar elde edildigi, fakat anlamli bir farkin
olugmadig tespit edilmistir. VC’de en diisiik 6l¢iit metrigi olarak FN, PAC’da en yliksek
ol¢iit metrigi FN olarak tespit edilmistir.

Cizelge 5.7 ve Cizelge 5.8’de sunulan Acc 6l¢iitleri esas alindiginda tiim modeller
icin hesaplanan P, R ve F metrik oOlgiitlerinin test-egitim veri Seti i¢in karsilastiriimasi

Sekil 5.32°de gosterilmistir.
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Sekil 5.32. Mobil oyun Tiirkge test-egitim veri seti — P, R ve F metrik olgiitlerini

karsilastirilmasi.
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5.3.4. TEMSAP-CNNLSTM modelinin analizi

Gelistirilen “TEMSAP-CNNLSTM” modelinin ROC grafiklerinde tek bir sonug
alinacagindan, mobil oyun Tiirkce test-egitim-tiim veri seti ROC egrileri tek bir grafik
altinda sunulmustur. Ayrica TN, TP, FN, FP, P, R, F, AUC ve Acc 6l¢iim metrikleri i¢in
hesaplanan sonuglar egitim, test ve tiim veri setleri esas alinarak Cizelge 5.10°da
sunulmustur. VC ve diger makine 6grenme algoritmalarina uygulanan veri seti TEMSAP-
CNNLSTM icin de uygulanmis olup pozitif ve negatif tweet sayilar1 esit sayida

tanimlanmaistir.
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Cizelge 5.10. Mobil oyun Ingilizce veri seti igin TEMSAP-CNNLSTM modelinde hesaplanan metrik dlgiitler

Veri Seti Acc TN TP FN FP P R F AO%C
Test 0.92 2072 2103 130 204 0.911573  0.941782 0.92643 92.61
Egitim 0.96 6712 7148 86 480 0.937073  0.988111 0.96192 96.07

Test + Egitim (Tiim) 0.93 10366 10736 535 905 0.922257  0.952533 0.93715 93.61
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Cizelge 5.10’da hesaplanan metrik olgiitlerine gore;

> TEMSAP-CNNLSTM tarafindan mobil oyun Tiirkge test veri setinde Acc igin
hesaplanan 0.92’1ik 6l¢iim metrigi ile diger tiim modellerden daha iyi bir basarima
ulagilmistir. Diger modellere kiyasla mobil oyun Tiirk¢e veri setinde TEMSAP-
CNNLSTM ile ulasilan Acc metrigine en yakin dlgiimiin 0.90 ile VC tarafindan
ulagildig1 tespit edilmistir (Cizelge 5.8). Ayrica P, R, F ve AUC metrikleri igin
TEMSAP-CNNLSTM’nin diger tiim modellere kiyasla en iyi basarim oranlarina
ulagtig1 tespit edilmistir.

> TEMSAP-CNNLSTM tarafindan mobil oyun Tiirkge egitim veri setinde Acc igin
hesaplanan 0.96’1ik 6l¢giim metrigi ile diger tiim modellerden daha iyi bir basarima
ulasilmistir. Diger modellere kiyasla mobil oyun Tiirkge veri seti icin TEMSAP-
CNNLSTM ile ulasilan Acc metrigine en yakin 6lgiimiin 0.93 ile VC tarafindan
ulagildigi tespit edilmistir (Cizelge 5.7). Ayrica P, R, F ve AUC 6l¢tim metrikleri
icin TEMSAP-CNNLSTM’nin diger tiim modellere kiyasla en iyi basarim
oranlarina ulagtigi tespit edilmistir.

> TEMSAP-CNNLSTM tarafindan mobil oyun Tiirk¢e tiim veri setinde Acc i¢in
hesaplanan 0.93’1ik 6l¢iim metrigi ile diger tiim modellerden daha iyi bir basarima
ulagilmistir. Diger modellere kiyasla mobil oyun Tiirkge veri setinde TEMSAP-
CNNLSTM ile ulasilan Acc metrigine en yakin ol¢iimiin TF-IDF’de 0.91 ve
Countvectorizer’da 0.93 ile VC tarafindan ulasildigi tespit edilmistir (Cizelge
5.5). Ayrica P, F ve AUC 6l¢iim metrikleri icin TEMSAP-CNNLSTM’nin diger
tiim modellere kiyasla en iyi basarim oranlarina ulastigi tespit edilmistir. Fakat R
icin 0.98 ile VC tarafindan en iyi ol¢gim metrigine ulasilirken, TEMSAP-
CNNLSTM tarafindan 0.95’lik bir 6l¢iim metrigine ulasilmigtir.

Mobil oyun Tiirk¢e veri setindeki test-egitim-tim veri seti i¢in TEMSAP-
CNNLSTM ig¢in ¢izdirilen ROC grafigi Sekil 5.33’de gosterilmistir.
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Sekil 5.33. Mobil oyun Tiirkge veri seti — TEMSAP-CNNLSTM test-egitim-tiim veri

seti ROC grafigi.
Mobil oyun Tiirkge veri setinde TEMSAP-CNNLSTM i¢in karmasiklik

matrislerinin hesaplanmasinda kullanilan TN, TP, FN ve FP metrik olgiitlerinin dagilimi

Sekil 5.34°te gdsterilmistir.
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Sekil 5.34. TEMSAP-CNNLSTM modeli i¢in mobil oyun Tiirk¢e veri setinde
hesaplanan TP, TN, FN ve FP dagilimi.

FN ve FP Olglim metriklerinin TP ve TN’ye kiyasla oldukca diisiikk olmasi
gelistirilen TEMSAP-CNNLSTM’nin  basarili  oldugunu  gostermekle birlikte,
polaritelerinin 1iyi diizenlendigini de ispatlamaktadir. Diger tiim modeller ile
kiyaslandiginda;

. TEMSAP-CNNLSTM’nin mobil oyun Tiirkce test veri setinde en diisiik 6l¢lim
metrigi olarak FP (%4.52) ve FN (%2.88) i¢in hesaplandig: tespit edilmistir.

° TEMSAP-CNNLSTM’nin mobil oyun Tiirk¢e egitim veri setinde en diisiik 6l¢lim
metrigi olarak FP (%3.32) ve FN (%0.59) i¢in hesaplandig: tespit edilmistir.

. TEMSAP-CNNLSTM nin mobil oyun Tiirk¢e tiim veri setinde en diisiik 6l¢iim
metrigi olarak FP (%4.01) ve FN (%2.37) i¢in hesaplandig: tespit edilmistir.

Dolaysiyla TEMSAP-CNNLSTM igin hesaplanan FN ve FP metrik dlgiitlerine en
yakin VC ile ulasildigi, TF-IDF ve CountVectorizer vektor tipleri esas alindiginda VC ile
hesaplanan FN ve FP o6l¢tim metriklerinin TEMSAP-CNNLSTM’den diisiik oldugu

belirlenmistir.
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5.4. Ulke ve Yil Tabanh Analiz

Bu tez ¢alismasinda ulasilan veriler esas alinarak tilkeler, yillara gore (2015-2016-
2017-2018-2019-2020-2021) pozitif ve negatif tweet sayilariyla kiyaslanmiglardir. 2021
yilina ait veriler mart ayina kadar alindigindan dolay1 bazi iilkelere ait veriler diger yillara
gore daha az sayida kalmistir. Bu analiz, hangi yilda, hangi iilkelerin mobil oyunlar
hakkinda olumlu ya da olumsuz bir fikre sahip oldugu konusunda fikir verebilir. Bu analiz
raporuna notr tweetlerde dahil edilmis olup daha iyi yorum yapabilme imkéan1 sunulmasi
amaglanmistir.

Giiney Afrika, Kanada, ingiltere, Fransa, italya, Giiney Kore ve Amerika Birlesik
Devletlerinden mobil oyun ile alakali Ingilizce tweetler ¢ekilmis olup, Tiirkiye’den
sadece Tirkce tweetler ¢ekilmistir. Cizelge 5.11 ve ¢izelge 5.12°de 2015 ve 2021 yillart
arasinda llkelere gore tweetlerin olumlu-nétr-olumsuz olma durumlar1 goz Oniinde
bulundurularak tweetler sunulmustur. Ingilizce olarak 7 yabanci iilkelerden ¢ekilen
tweetler goz oniinde bulunduruldugunda 2015-2021 yillar1 arasinda 602.626 olumsuz,
532.171 Noétr ve 704.477 adet olumlu olmak tizere toplamda 1.839.274 adet tweet elde
edilmistir. Tirkce olarak Tiirkiye’den ¢ekilen tweetler g6z onilinde bulunduruldugunda
2015-2021 yillar1 arasinda 96.107 olumsuz, 116.053 notr ve 164.271 olumlu olmak iizere
toplamda 376.431 adet tweet elde edilmistir. Ingilizce olarak elde edilen tweetlerin
%32.76’s1 olumsuz, %28.93’1i notr ve %39.30’u olumlu olarak ayrilmistir. Tiirk¢e olarak
elde edilen tweetlerin %25.53 olumsuz, %30.82’si notr ve %43.63t olumlu olarak
ayrilmistir.  2015-2021  yillarn  arasinda elde edilen tweetler g6z Oniinde
bulunduruldugunda Tiirkge tweetlerin, Ingilizce tweetlere gére daha fazla olumlu tweet
ve daha az olumsuz tweet barmdirdig1 goriilmiistiir. Ingilizce ve Tiirkce tweetler elde
edilen biitiin tlkelerin yillar bazinda attiklar1 negatif tweetlerin degisimi Sekil 5.35’te,
notr tweetlerin degisimi Sekil 5.36’da ve pozitif tweetlerin degisimi Sekil 5.37°de

sunulmustur.
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Cizelge 5.11. Ulkelere gére 2015-2018 yillar1 arasinda ulasilan tweetlerin dagilimi

Ulke 2015 2016 2017 2018
Negatif Notr Pozitif Negatif Notr Pozitif | Negatif No6tr  Pozitif | Negatif  Notr  Pozitif
Giiney Afrika 13121 7644 12316 17168 10575 21976 7629 6119 16262 | 10618 12109 12977
Kanada 18438 10254 11125 14358 15563 11584 18886 15681 29593 | 12093 10551 18612
ingiltere 23922 20494 21541 16539 19368 26900 | 12441 7805 15337 | 5518 6352 8389
Fransa 10603 4371 10009 9355 9246 9009 16530 10331 11680 | 10071 8287 15778
Italya 7258 7341 7013 5108 5163 10005 7083 7152 13002 | 10161 10383 10042
Giiney Kore 10850 10775 15371 5814 4656 7494 10925 2264 10139 | 14049 9882 12509
ABD 10915 8965 8782 7684 9945 5248 6572 2380 9198 10742 9451 15180
Tiirkiye 18321 13744 21711 17631 14530 21615 15375 16933 21468 | 13463 18124 22189
Cizelge 5.12. Ulkelere gore 2019-2021 yillari arasinda ulasilan tweetlerin dagilimi
. 2019 2020 2021
Ulke
Negatif Notr Pozitif Negatif Notr Pozitif Negatif Notr Pozitif
Giiney Afrika 6634 8360 10260 4457 10057 5593 3797 6684 9585
Kanada 17728 14274 20814 16627 36410 21680 10210 12287 12235
Ingiltere 27488 24082 32049 16768 16350 21022 10891 9714 21012
Fransa 14449 10763 14022 5268 5386 7010 3433 4690 6019
Italya 10134 13262 13340 19115 10834 17121 1038 3190 7013
Giiney Kore 10179 5472 10060 12099 2240 5024 11638 11121 13001
ABD 22714 18861 21329 33021 16570 26102 20487 28457 33115
Tiirkiye 11928 17363 24485 9900 16827 27049 9489 18532 25754
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Sekil 5.35. Negatif tweetlerin iilkelere ve yillara gore degisimi.

Sekil 5.35’deki veriler dikkate alindiginda, Giiney Afrika’da her gegen y1l mobil
oyunlarla alakali paylasilan negatif tweetlerde azalma oldugu tespit edilmistir. Amerika
Birlesik Devletleri’nde son yillarda mobil oyunlarla alakali paylasilan negatif tweetlerde
artis oldugu tespit edilmistir. italya’da benzer sekilde 2021 yilina kadar artis oldugu
dikkat cekmektedir. Kanada ve Ingiltere iizerinden degerlendirme yapilirsa son 3 senede
bir azalma oldugu tespit edilmistir. Tiirkiye’de ise 2015 yilindan giiniimiize mobil
oyunlarla alakali paylasilan negatif tweetlerin diizenli olarak azaldig tespit edilmistir.
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Sekil 5.36. Notr tweetlerin iilkelere ve yillara gore degisimi.
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Sekil 5.36°daki veriler dikkate alindiginda, genel olarak biitiin iilkelerde mobil
oyunlarla alakali paylasilan nétr tweetlerde Onemli bir artis ya da diislis tespit
edilmemistir. Amerika Birlesik Devletleri’nde son 3 yildaki degerlerin onceki yillara gore
daha fazla oldugu, Tirkiye’de ise 2015 yilindan giiniimiize mobil oyunlarla alakali

paylasilan notr tweetlerin azda olsa arttig1 tespit edilmistir.
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Sekil 5.37. Pozitif tweetlerin iilkelere ve yillara gére degisimi.

Sekil 5.37°deki veriler dikkate alindiginda, Giiney Afrika’da 2021 yilina kadar her
gecen yi1l mobil oyunlarla alakali paylasilan pozitif tweetlerde azalma oldugu tespit
edilmistir. Amerika Birlesik Devletleri’nde 2015 yilinda giiniimiize mobil oyunlarla
alakali paylasilan pozitif tweetlerde diizenli olarak artis oldugu tespit edilmistir.
Fransa’da son 3 senede paylasilan pozitif tweetlerin oraninda azalma oldugu tespit
edilmistir. Tiirkiye’de ise 2015 yilindan giiniimiize mobil oyunlarla alakali paylasilan

pozitif tweetlerin diizenli olarak arttig1 tespit edilmistir.






6. SONUC

Tezin bu boliimiinde, elde edilen bulgulara dayali olarak sonuglara yer verilmistir.

Bu tez ¢aligmasinda Twitter {izerinden elde edilen mobil oyunlarla ilgili Ingilizce
ve Tiirkce tweetler kullanilarak bir duygu analizi ¢aligmasi yapilmigtir. Mobil oyun veri
setine ait degiskenlerinin kullanildig1 bu duygu analizi ¢alismasinin, oyuncu Kitlesinin
mobil oyunlar hakkindaki pozitif veya negatif bakis agilar1 esas alinarak mobil oyun
tireticilerine oyunlar hakkinda fikir vermesi ve yol géstermesi agisindan katki saglayacagi
diistiniilmektedir. Literatiirde Twitter iizerinden toplanan verilerle bir¢ok alanda duygu
analizi caligmalar1 yapilmis olsa da mobil oyunlar konusunda yapilmis bir tez
caligmasimin olmamasi, TF-IDF ve CountVectorizer vektor tiplerinin kullanilarak
sonuglarin karsilastirilmasi, Tiirkiye’den toplanan mobil oyunlarla ilgili Twitter verileri
Ingiltere, Giiney Kore, Fransa, italya, Amerika Birlesik Devletleri, Giiney Afrika ve
Kanada’dan toplanan verilerle karsilastirilarak yapilan diger duygu analizi ¢caligmalarinda
olmayan bir ¢esitliligin yakalanmasi tezin 6nemini gostermektedir.

Bu calismada Anaconda Navigator-JupyterLab 2.2.6 versiyonu ile phyton kodu
yazilarak elde edilen mobil oyunlarla alakali Ingilizce ve Tiirkge tweetler basit makine
ogrenme algoritmalar1 (LR, Linear SVC, Multinomial NBC, Bernoulli NBC, RC, PAC,
MLPC, KNN), onerilen kolektif 6grenme algoritmasi (VC) ve gelistirilen hibrit model
(TEMSAP-CNNLSTM) ile analiz edilerek duygu analizi ¢alismas1 yapilmistir.

Giiney Afrika, Kanada, Ingiltere, Fransa, italya, Giiney Kore ve Amerika Birlesik
Devletlerinden mobil oyun ile alakali Ingilizce tweetler elde edilerek, Tiirkiye’den sadece
Tiirkge tweetler veri setine eklenmistir. 2015 ve 2021 yillar1 arasinda Ingilizce olarak
toplamda 1.839.274 adet tweet, Tiirkce olarak 376.431 adet tweet elde edilmistir. Elde
edilen tiim tweetler veri On isleme adimlarindan gegirilerek kok tweetler elde edilmistir.
Polariteleri hesaplanan tweetler pozitif — negatif ve notr olarak ayrilmig daha sonrasinda
notr tweetler disarida birakilarak esit sayida negatif ve pozitif tweetler kullanilarak
modeller olusturulmus, bu modeller kullanilarak makine 6grenme algoritmalariyla
analizler yapilmistir. Tiirkge tweetler once Ingilizce’ye ¢evrilmis, polariteleri
hesaplanmistir. Bunun i¢in TextBlob kiitiiphanesinden yararlanilmistir. Tiirkge tweetlerin

polaritesinin hesaplanmasinda TextBlob kiitiiphanesini kullanarak Ingilizceye g¢evirme
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islemi oldukca vakit almistir. Bu tez calismasinda, 500 tweetin cevirisi ortalama 445
saniyede tamamlanmistir. 50.000 tweet i¢in ise, ortalama 12.3 saat slirmesi bu isin zorlugunu
ortaya koymaktadir. Toplamda 376.431 Tiirkge tweetin Ingilizceye ¢evrilmesi durumunda,
sistemde kitlenme ve donma gibi problemler ile karsilagilmis ve dolayisiyla sonug
alinamamustir. Coziim olarak 7 ayr1 dataframe olusturulmus ve 6 tanesine 50.000 tweet ile
birlikte son dataframe icerisine ise 76.431 tweet yerlestirilerek bu problemin ¢dzimii
saglanmustir.

Diger ¢alismalardan farkli olarak kolektif dgrenme algoritmast i¢in Ingilizce igin
ve Tiirkce icin farkli siniflandirma algoritmalar1 kullanilmstir. Ingilizce Tweetler igin
kullanilan kolektif 6grenme algoritmasi i¢in RF, Bernoulli NBC, KNN siniflama
algoritmalar1 beraber kullanilmistir. Tiirkge Tweetler i¢in kullanilan kolektif 6grenme
algoritmasi i¢in RF, LR, Linear SVC, RC smiflama algoritmalar1 beraber kullanilmustir.
Hem Ingilizce hem de Tiirkce Tweetler igin dnerilen bu kolektif 6grenme algoritmasi
diger basit siniflama algoritmalarina gore en iyi sonuglar1 vermis ve basarili olmustur.
Mobil oyun Ingilizce test veri setinde Acc degeri incelendiginde 0.91°lik degerle VC
modeli hem TF-IDF hem de CountVectorizer vektor tipinde en basarili ikinci model
olmustur. Metrik degerler incelendiginde, VC modeli, 0.858’lik P degeri, 0.997’lik R
degeri, 0.922’lik F degeri ve %91.58’lik AUC degeri ile diger basit makine 6grenme
algoritmalarina gore daha basarili olmustur. En basarili model ise 0.93’liikk Acc degeri ile
TEMSAP-CNNLSTM modeli olmustur. Metrik degerler incelendiginde, TEMSAP-
CNNLSTM modeli, 0.984’liik P degeri, 0.966’lik R degeri, 0.938’lik F degeri ve
%93.64’liik AUC degeri ile en basarili sonuglart elde etmistir. Mobil oyun Tiirkge test
veri setinde Acc degeri incelendiginde 0.90’lik degerle VC modeli hem TF-IDF hem de
CountVectorizer vektor tipinde en basarili ikinci model olmustur. Metrik degerler
incelendiginde, VC modeli, 0.888’lik P degeri, 0.928’lik R degeri, 0.908°lik F degeri ve
%91.02’lik AUC degeri ile diger basit makine 6grenme algoritmalarina gore daha basarili
olmustur. En basarili model ise 0.92’lik Acc degeri ile TEMSAP-CNNLSTM modeli
olmustur. Metrik degerler incelendiginde, TEMSAP-CNNLSTM modeli, 0.911°lik P
degeri, 0.941°lik R degeri, 0.926’lik F degeri ve %92.61’lik AUC degeri ile en basarili
sonuglar1 elde etmistir. Gelistirilen TEMSAP-CNNLSTM modeli kolektif 6grenme

algoritmasindan (VC) ve diger basit 6grenme algoritmalarindan ¢ok daha iyi sonuglar
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elde edilmis olup P, R, F, auc ve dogruluk metriklerinde elde edilen basarili degerlerle
desteklenmistir. Veriler CountVectorizer ve TF-IDF vektor tiplerine gore
degerlendirilmis ve sonuglar karsilastirilmistir. Mobil oyun Ingilizce test veri seti i¢in ve
mobil oyun Tiirkge test veri seti i¢in en basarili sonuglar TF-IDF vektor tipinde elde
edilmistir.

Bu tez caligmasinda karmasiklik matrisleri elde edilerek ROC egrileri
cizdirilmistir. Bircok c¢alismada sadece test verileri iizerinde uygulanan karmasiklik
matrisleri bu ¢aligmada egitim ve tiim veri setinde de uygulanarak aralarindaki farklar
incelenmistir. Mobil oyun Ingilizce test veri seti incelendiginde, LR %88.49, Linear SVC
%82.24, Multinomial NBC %70.16, Bernoulli NBC %79.69, RC %83.91, PAC %67.72,
MLPC %82.88, KNN %86.04, VC %91.58, TEMSAP-CNNLSTM %93.64’lik AUC
degerleri elde etmislerdir. Sonuglara bakildiginda TEMSAP-CNNLSTM modelinin VC
modeli ile birlikte mobil oyun Ingilizce test veri seti icin pozitif ve negatif tweetleri ayirt
etme giiclinde en basarili modeller olduklar1 tespit edilmistir. Mobil oyun Tiirkge test veri
seti incelendiginde, LR %85.97, Linear SVC %79.22, Multinomial NBC %67.97,
Bernoulli NBC %77.91, RC %81.44, PAC %64.12, MLPC %73.72, KNN %84.49, VC
%91.02, TEMSAP-CNNLSTM %92.61°lik AUC degerleri elde etmislerdir. Sonuglara
bakildiginda TEMSAP-CNNLSTM modelinin VC modeli ile birlikte mobil oyun Tiirkce
test veri seti i¢in pozitif ve negatif tweetleri ayirt etme giiciinde en basarili modeller
olduklar tespit edilmistir.

Biitiin makine 6grenme modellerinin ¢alisma siireleri karsilagtirilmis ve en dogru
sonuglarin elde edildigi TEMSAP-CNNLSTM ve VC modellerinin diger modellere gore
daha yavas calistig1 goriilmiistiir. VC modelini olusturan diger siniflama algoritmalari;
verinin egitilmesi, test verilerinin sonuglarina gore oylama islemini gerceklestirmeleri ve
tiim bu sonuglara gore bir tahmin tiretmelerinden dolay: analizini ge¢ tamamlamislardir.
TEMSAP-CNNLSTM modeli, evrisim kKatmani, havuz katmani ve kullanmis oldugu
ReLU aktivasyon fonksiyonuyla diizlestirme katmaninda yaptigi islemlerin yaninda
LSTM katmaninda uzun metinlerin analizi i¢in gereken siirenin fazla olmasindan
kaynakl1 olarak VC modelinden sonra en yavas ¢alisan model olmustur. Ingilizce mobil
oyun test veri seti incelendiginde, VC modeli CountVectorizer vektor tipinde 21.52

saniyede, TF-IDF vektor tipinde ise 28.78 saniyede islemi tamamlamistir. TEMSAP-
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CNNLSTM modeli ise 62.7 saniyede islemi tamamlamistir. Tiirk¢e mobil oyun test veri
seti incelendiginde, VC modeli CountVectorizer vektor tipinde 17.34 saniyede, TF-IDF
vektor tipinde ise 15.04 saniyede islemi tamamlamistir. TEMSAP-CNNLSTM modeli ise
23.8 saniyede islemi tamamlamistir. Bu ¢alismada Tiirk¢e tweetler iizerinde uygulanan
modellerin ¢alisma siireleri daha kisa olarak hesaplanmistir. Bunun temel nedeni verinin
biiytikliigii ile alakalidir.

Calismada karsilagilan zorluklar g6z oniinde bulunduruldugunda, ¢alismanin
yapilacagi dil secilirken mevcut kiitiiphanelerin iyi arastirilmas: gerekmekte ve galismaya
yararlt olacak kiitiiphanelerin kullanilabildigi diller ile alakali gelistirme yapilmasi
onerilmektedir. Zit duygular1 bir arada bulunduran ve degerlendirme dis1 birakilan
tweetlere yonelik de duygu tespitinde zorluklarla karsilasilmis ve ilerde gelistirilmesi
gerektigi diisiiniilmektedir. Hibrit ve kolektif 6grenme modellerinin ¢alisma siirelerinin
kisaltilmas1 ayrica ¢ok biiyiik verilerle ¢alisilirken kullanilan sistemlerin donaniminin
yetersiz kalmasindan dolayr bulut sistem {izerinden ¢alismalarin yapilmasi

onerilmektedir.
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