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Tavuk Stirtisii Optimizasyon Algoritmasiyla
Amazon Miisteri Yorumlar1 Uzerinde Duygu
Analizi
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Ozet

Internet kullamminin artigtyla birlikte gesitli platformlarda duygusal ve
tikirsel ifadelerin paylagilmasinin 6nemini vurgulanmakta ve bu baglamda
metin madenciligi ve makine 6grenmesi tekniklerinin duygu analizi
tizerindeki etkileri incelenmektedir. Internet tizerindeki kullanict yorumlari,
driinler; filmler ve hizmetler hakkinda geri bildirim saglamak amaciyla
yaygmn bir sekilde kullanilmaktadir. Bu ¢aliyjmanin odak noktas;, UCI
Machine Learning Repository’den elde edilen 1000 Ingilizce Amazon
miigteri yorumlar1 {izerinde Tavuk Siiriisti Optimizasyon Algoritmasi (TSO)
kullanarak duygu analizi gergeklestirmektir. Kelime ¢antasi (Bag of Words)
Ozniteligi ve metasezgisel algoritma kullanilarak yapilan siniflandirma iglemi,
dogrusal ve karesel modellerle gergeklestirilmistir. Caligmanin sonuglari,
onerilen yontemin her iki model igin de yiiksek basar1 gosterdigini ve TSO
algoritmasinin metin madenciligi ¢alismalarinda etkili bir ara¢ olabilecegini
gostermektedir. Gelecekteki ¢alismalarda, daha fazla 6znitelik kullaniminin
daha iyi sonuglara yol agabilecegi ve TSO algoritmasinin metin madenciligi
alaninda daha sik kullanilacag: diistintilmektedir.

1. Giris

Internet kullaniminin - son yillarda artmasi, insanlara duygu ve
diisiincelerini farkli platformlarda ifade etme konusunda genis bir imkan
sunmaktadir. Internet, bilgi kesfi ve erisim konusunda kullanicilara biiyiik
Olgiide katkida bulunmaktadir. Tatil veya otel rezervasyonu yapmak, bir
triin hakkindaki duygularini diger potansiyel kullamicilara iletmek, film
izlemeden Once yapilan yorumlar1 okumak gibi faaliyetler Oncesinde,
insanlar genellikle bagkalarinin diigiincelerini 6grenmek amaciyla interneti ilk
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bagvurduklari kaynak olarak kullanmaktadirlar. Insanlar, internet araciligiyla
aldiklar1 hizmetlerle ilgili deneyimlerini paylagarak, olumlu veya olumsuz
diisiincelerini digerleriyle internet ortaminda paylagma egilimindedirler.
Kullanicilar tarafindan yapilan bu yorumlardan elde edilen faydal bilgiler,
hem tiiketiciler hem de {ireticiler igin biiyiik 6nem tagimaktadir. Bir iiriin
satin almay1 diigiinen bir kisinin tiim yorumlar1 okumasi zaman alic bir stireg
oldugundan, iirtinle ilgili bilgileri ¢ikarmak i¢in metin madenciligi ve makine
Ogrenmesi yontemleri 6nemli bir rol oynamaktadir. Metin madenciligi,
yapilandirilmamig metinlerden anlamli bilgiler ¢ikarma stirecini ifade eder.
Bu baglamda, miigteri etkilesimlerini kayit altina almak, kullanicilarin
yorum ve goriiglerini incelemek igin gesitli duygu analizi yontemlerinin
gelistirilmesi biiyiik bir 6neme sahiptir. Duygu analizi, bir metnin duygu
igerip igermedigini ve igeriyorsa bu duygunun olumlu veya olumsuz olup
olmadigini belirleme siirecini ifade eder [1]. Bu veri analizi yontemi,
metindeki kelimeleri ve kelime ©beklerini kullanarak metnin duygusunu
¢tkarmaya odaklanir. Duygu analizi problemine dair literatiirde birgok
caliyma bulunmaktadir. Farkli makine 6grenmesi tekniklerinin uygulandigi
bir duygu analizi ¢aligmasinda, IMDB platformundan alinan film yorumlari
olumlu ve olumsuz olarak simniflandirilmistir [2]. Bagka bir ¢aligmada ise
Tiirkge dokiimanlardaki sik gegen kelimeler (stop words), 2 ve 3-gram’lar,
istatistik ve dilbilgisi nitelikleri kullanilarak 6zellik vektorleri ¢ikarilmugtir
[3]. Baska bir metin simiflandirma g¢alismasinda ise Anadolu Ajansr’'ndan
alinan 2600 haber verisi ile ekonomi, saglik, spor ve politika kategorilerindeki
makaleler siniflandirilmugtir. Bu ¢alismada KNN ve naive Bayes siniflandirma
algoritmalari, bit frekansi ve TE-IDF agirliklandirma yontemleri kullanilarak
test edilmig ve sonuglar kargilastirilmigtir. Bu karsilagtirmada en iyi bagari
TF-IDF kelime agirhklandirma metodunu kullanan naive Bayes modeli
tarafindan elde edilmistir [4]. Twitter platformunda “Torku” kelimesi ile
ilgili paylagimlarin incelenerek, kullanicilarin duygusal tepkileri TextBlob ve
VaderSentiment kiitiiphaneleri kullanilarak yapilan bir ¢alismada etiketlenmig
veri seti lizerinde dort farkli makine 6grenmesi modeli egitilerek, duygu
agirhiklar: belirlenmistir [5]. Bu modeller daha sonra karsilagtirilarak,
“Torku” kelimesiyle ilgili genel goriisleri en iyi sekilde ifade eden model
tespit edilmeye ¢aligilmigtir. Bu siire¢ sonucunda, kullanicilarin “Torku”
hakkindaki duygusal egilimleri oranlariyla birlikte ortaya ¢ikarilmigtir. Destek
vektor makineleri, naive Bayes ve yapay sinir aglari kullanilarak Arapga
metin simniflandirilmast yapilan bir ¢alismada 1400 Arapga dokiimandan
veri seti olugturulmug ve en yiiksek performans yapay sinir agindan elde
edilmigtir. Bagka bir caligmada makine 6grenmesi ve kelime dizilimi (lexical
sequence) kullanilarak metinlerin polaritesini otomatik bir gekilde ifade eden
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algoritmalar gelistirilmistir [6]. Yapilan bagka bir ¢alismada www.hepsiburada.
com adli web sitesinden alinan tiiketici yorumlar1 tizerinden g¢alisilmistir
[7]. Yorumlarin morfolojik analizinin yapilmasindan sonra, sozciik tiirleri
ve aldiklar1 ekler belirlenmigtir. Metinlerden negatif veya pozitif anlamlar
tagryan bilginin ¢ikarilmasr igin, iiriin 6zelligini belirten kelimeler ile bunlar
niteleyen sifatlar onceden tespit edilmigtir. Yorum ciimleleri igin  climle
dizilisine ve Tiirk¢e dilbilgisi kurallar1 gore agag¢ yapisi olugturulmustur.
Istenilen ozelliklerin tespit edilmesi igin olusturulan bu agag yapst iizerinde,
Derinlik Oncelikli Arama (DES) algoritmastyla arama yaparak sonuca ulagan
bir yazilim geligtirilmistir. Bir arastirmada, Twitter kullanicilarinin Tyi Tarim,
organik tarim ve siirdiiriilebilir tarim konularindaki duygu ve diigtinceleri
duygu analizi yontemi kullanilarak incelenmistir [8]. Toplam 15,984 tweet,
tarimla ilgili ti¢ farkli hashtag grubunda metin madenciligi teknigiyle
degerlendirilmigtir. Duygu analizi sonuglari, kullanicilar arasinda bu tarim
teknikleri hakkinda anlamli farkliliklar oldugunu ortaya koymustur. Iyi Tarim
uygulamasinin Twitter kullanicilart arasinda en popiiler ve giivenilir tarim
uygulamasi oldugu belirlenmistir. Miisteri yorumlarinin polarizasyonunu
hedefleyen bir analizin yapildig: ¢alismada Destek Vektor Makineleri, Naive
Bayes, Maksimum Entropi, C4.5 ve Yapay Sinir Aglar1 gibi makine 6grenimi
algoritmalar1 kullanildig1 bir ¢aligmada ve performanslart kargilagtirilmugtir
[9]. Bagka bir galiymada ise yapay sinir aglar1 kullanilarak Bitcoin fiyatlar
ve sosyal medyadaki beklentilerin analizi gergeklestirilmigtir [10]. Toplam
2,819,784 tweet kullanilarak siniflandirma algoritmalar1 uygulanmistir.
Yapilan degerlendirmeye gore, Yapay Sinir Aglarr’min metin simiflandirma
konusunda %90’lik bir dogruluk oranma sahip oldugu belirlenmistir.
Avrupa’daki otellerin incelendigi ve otel yorumlarinin siiflandirildigy bir
caliymada 12,500 otel yorumu olumlu ve olumsuz kategorilere ayrilmistir.
[11]. Metinler TEF-IDF matrisi ile temsil edilmis ve Rastgele Orman, Naive
Bayes, DVM, Karar Agaglar1 gibi algoritmalar kullanilarak simiflandirilmistur.
Amazon’dan alinan iirlin yorumlar: veri seti kullanilarak makine 6grenimi
metodlariyla duygu analizi siniflandirma performanslart analiz edilmistir
bagka bir galigmada 12,500 otel yorumu olumlu ve olumsuz kategorilere
ayrilmugtir.  [12]. Bu ¢aligmanin amaci, yorumlarda duygu bulunup
bulunmadigini tespit etmek ve duygu igeriyorsa bu duygunun olumlu,
olumsuz veya tarafsiz olma durumunu belirlemektir.

Bu ¢aliymada, analizde kullanilan veri kiimesi UCI Machine Learning
Repository’nin agik erisimde bulunan sitesinden indirilmis 1000 adet ingilizce
Amazon miigteri yorumlarini igermektedir [13]. Alinan yorumlar tizerinde
kelime ¢antast (Bag of Words (BoW)) Oznitelikleri ile metasezgisel bir
algoritma olan Tavuk Siiriisii Optimizasyon Algoritmast (TSO) kullanilarak
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dogrusal ve karesel formda modelleme ile simiflandirma iglemi yapilarak
siniflandiricilarin - performanslart  kiyaslanmigtir. - Sonug  olarak  Onerilen
yontemin her iki model igin de bagarili sonug gosterdigi goriilmiistiir.

2. Yontem

Metin Onisleme, Oznitelik Cikarimi, Ozellik Segimi, Veri Madenciligi ve
Degerlendirme adimlarindan olugmaktadir [14].

2.1. On Islemler

Metinler iizerinde 6n igleme yapmak, metin analizi siiregleri igin
gerekli olan bir adimdir. Metinleri analiz edebilmek ve metinsel verilerin
saysallagtirilmasini kolaylagtirmak igin verilerin tutarli hale getirilmesi
islemleri 6n isleme agamasi olarak adlandirilmaktadir. Metinlerin analizinde
veri setinin toplanmasinin ardindan bir sonraki agama metin 6n isleme
agamasidir. Bu agamanin amaci, metini sayisallagtirmak igin uygun bir
formata getirebilmektir. Asamalar genel olarak, metinin kelimelere ayrilmast,
metin igindeki kelimelerin biiyiik/kii¢lik harf doniigiimlerinin saglanmast,
metin iginde gereksiz noktalama isareti veya rakamlarin temizlenmesidir.
Daha sonra metin iginde anlamsiz olarak tabir edilen durak kelimelerin (stop
words) ¢ikarilmasi saglanarak metnin gereksiz kelimelerden temizlenmesi
saglanmaktadir. Sonraki agamada kelimelerdeki eklerin (zaman, iyelik
vb.) ¢ikarilarak kok bulma iglemleri yapilmaktadir. Boylece metinler,
sayisallagtirilarak, analiz edilmeye uygun formata doniistiiriilmiis olur.

Tablo 1’de UCI Machine Learning Repository’den alman 1000 adet
ctiketli miisteri yorumlarimni igeren veri setinden ilk 10 yorum gosterilmigtir.

Tablo 1. Veri setinden alman titketici yorumlar: ovnegi.

Sira | Yorumlar Sonuglar

1 | So there is no way for me to plug it in here in the US unless I go by 0
a converter.

2 | Good case, Excellent value. 1

3 | Great for the jawbone. 1

4 |Tied to charger for conversations lasting more than 45 minutes.
MAJOR PROBLEMS!!

5 | The mic is great. 1

6 | Thave tojiggle the plug to get it to line up right to get decent volume.

7 | If you have several dozen or several hundred contacts, then imagine 0
the fun of sending each of them one by one.

8 |Ifyou are Razr owner...you must have this! 1

9 | Needless to say, I wasted my money. 0

10 | What a waste of money and time!. 0
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Metin On igleme siirecinde, veri seti tizerinde ilk olarak metinler kelimelere
ayrimigtir. Daha sonra ciimleler noktalama igaretlerinden temizlenmigtir.
Kok indirgeme iglemi yapilarak her bir kelime koklerine indirgenmigtir. En
son agamada da metin i¢inde bulunan durak kelimeler metinden atilmugtir.
Tablo 1°de goriilen ilk 10 climle i¢in 6n isleme sonucu Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2. On isleme sonucu ilke 10 ciimle.

Sira Yorumlar
wal plug unless convert
2 |good case excel valu
3 | great jawbon
4 |charger |convers |last minut major problem
5 |mic great
6 |jiggly plug get line right decent volum
7 |sever dozen hundr contact  |imagin  |fun send
8 |razr owner thi
9 |needless |sai wast monei
10 | wast monei time

2.2. Oznitelik Cikarim

Oznitelik gikarimi, veri setinden ilgili 6zniteliklerin segilerek ilgisiz
ozniteliklerin veri setinden ayrilmasini igerir. Oznitelik segiminde amag, ele
alinan veri setini en iyi ifade eden alt kiimeyi olugturmaktir [15], [16].Yani
Oznitelik ¢ikarimi sayesinde, veri setinde ilgili olmayan veriler ¢ikarilmig
olup, veri kiimesi sayis1 azaltilir. Boylece daha az veriyle algoritmalar daha
hizli ¢alisir ve elde edilen anlaml veriler ile modelleme basarisi da artar.

Literatiirde bir ¢ok 6znitelik se¢im yontemi bulunmaktadir [17]. Fisher
Skor, Ki- Kare Testi, BoW, Fasttext, Word2Vec, Terim Siklig1 — Dokiiman
Siklig1 (TF-IDF), Glove, LSA, N-gram bunlardan bazilaridir. Bu galigmada
oznitelik vektor olugturmada BoW yontemi kullamilmistir. BoW’da metin
igerisindeki tiim kelimelerin dokiimandaki kullanim siklig1 hesaplanarak bir
cantada toplanir [18].
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Tablo 3. Negatif ciimlelevdeki 10 kelime i¢in BoW ozniteliginin ¢ikaruna.

Sira 1 |2 3 4 5 6 7 8 9 10

Kelimeler |wai |plug |unless [convert [charger |convers |last |minut|major [problem

Sayt 5 |12 |3 1 12 |4 15 2 |15

Tablo 4. Pozitif ciimlelerdeki 10 kelime igin BoW ozniteliginin ¢iharuma.

Sira 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Kelimeler [good |[case [|excel |value |great |jawbon |mic |razr |owner |thi

Say1 61 23 28 5 92 3 2 3 1 105

Tablo 4’e gore, “good” kelimesi pozitif climlelerde 61 kere, Tablo 3’e gore
“problem” kelimesi negatif ctimlelerde 15 kere ge¢mistir.

Tablo 5°te veri setindeki 10 yorum igin, her bir yorumun pozitif ve negatif
olmak tlizere 1x2 boyutunda Bag of Words’ii olusturulmugtur.

Tablo 5. Verisetindeki ilk 10 ciimle icin BoW degerieri.

Sentences Row Positive BoW Negative BoW Result
(PBoW) (NBoW)
1 5 21 0
2 117 26 1
3 95 5 1
4 23 49 0
5 94 7 1
6 30 48 0
7 8 16 0
8 109 99 1
9 6 42 0
10 14 54 0

2.3. TSO Yonteminin Duygu Analizi Problemine Uygulanmasi

Tavuklarin, horozlarin ve civcivlerin yiyecek arayisgindaki davraniglarini
modellemek amaciyla gelistirilen doga tabanli bir algoritma olan TSO, 2014
yilinda Xianbing Meng, Yu Liu, Xiaozhi Gao ve Hengzhen Zhang tarafindan
literatiire kazandirilmugtir [19], [20]. Bu algoritma, tavuklari siirii halindeki
dogal davraniglarina dayanarak kategorize eden bir modeli temsil etmektedir.



Nagiban Yegimur | 217

HSO algoritmasi, siirlide horozlar, tavuklar ve civcivlerden olugan
gruplara dayanmaktadir [19], [20]. Horozlar, en yiiksek uygunluk degerine
sahip bireyler olarak belirlenir ve ayni zamanda siiriide lider olarak hareket
ederler. Civcivler ise siiriideki en diigiik uygunluga sahip bireyler olarak
tanimlanir. Geriye kalan bireyler ise tavuk olarak adlandirilir. Her alt gruptaki
tavuklar, yiyecek arayisinda lider konumundaki horozlar: takip ederler. Arada
sirada, diger tavuklardan yiyecek ¢alma durumlar1 da yaganabilir. Civcivlerin,
diger bireyler tarafindan bulunan yiyecekleri rastgele calabilecegi ve her
civcivin yiyecek arama sirasinda annesini takip ettigi varsayilir. Siirii igindeki
hiyerargik diizen, rastgele segilen tavuklara, rastgele segilen civcivlerin annesi
rolii verilerek korunur [19], [20].

Pozisyon degistirme iglemleri, yiyecek arama siirecinde 6nemli bir
rol oynar. Bu islemler, horozlar, tavuklar ve civcivler igin farkh sekillerde
gergeklestirilir. TSO algoritmasinin hiyerarsik yapisi, Sekil 2°de gosterilmistir.

Algoritmada kullanilan denklem 2, denklem 1’e bagl olarak horozlarin
konum degistirme formiiliinii ifade etmektedir. Bu formiil, horozlarin en
iyl uygunluk degerlerine dayanarak yiyecege ulagma stratejilerini belirler.
Horozlar, en yiiksek uygunluk degerlerine sahip olduklar1 igin, yiyecege
ulagma konusunda 6ncelikli konumlandirilirlar ve bu durum daha genig bir
alan1 kapsamalarin saglar [21].

1, if pfit; = pfity.
= (pfity— pfit;) 3 EelLNLk=1t
7 { (—l_ﬂ;l'[‘l'l+-5 ) otherwise ' [19]’ [21] (1)
xE}-L = xEJ- * {1 + Randn{ﬂ,a]} [19]3 [21] (2)

Denklemde, xE i sembolii, 7. tiyenin ¢z zamanindaki konum bilgisini
temsil eder. Horoz grubundan rastgele se¢ilmig bir horoz, % ile gosterilir ve
uygunluk degeri pfit'e sifira bolme probleminden kaginmak amaciyla sabit
bir deger (&) ile diizeltlir [19], [21]. r1 ve 2 ise stirtiden segilen rastgele
bir tavugu veya horozu temsil eder.

_ (pfiti—pfitry) 3
S51=e (cbg[_ﬂfl’tl-+s| ) [19]’ [21] ( )
52 = explpfit,s —pfit) [19], [21] )

§,, iki tavugun uygunluk degerleri arasindaki farki ifade eden bir olgiidiir;
yani, tavuklarin konumlari arasindaki mesafenin biiyiik oldugunu belirtir.
Bu durum, tavuklarin diger tavuklardan kolayca yiyecek galamayacaklar
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anlamma gelir. S$y’nin kiigiik olmasi, siirli igindeki bireyler arasindaki
uzakligin arttigini ve rekabetin azaldigini gosterir. §; formiilii, §y’den farklt
bir 6lgtidiir ¢iinkii grup iginde rekabet s6z konusudur. Eger $,’nin degeri 0
ise, bu durum tavugun kendi bolgesinde horozu takip ettigi anlamina gelir,
yani yiyecek arama stratejisinin daha bagimsiz oldugu bir durumu ifade eder.
Tavuklarin hareketi, Denklem 5°te belirtilen bir formiil ile ifade edilir.

xfjl = xEJ- + 5, = ﬂmri{xf.u - xEJ-} + 5, * rand {x,t,!_j - xEJ-} [19], [21] (5)

Bu formiil, tavuklarin mevcut konumlarina ve siirii lideri olan horozun
konumuna dayanarak, yiyecek arama sirasinda izledikleri yolun matematiksel
bir ifadesini sunar.

Yiyecek arama siirecindeki civcivlerin konumlandirilmasi, algoritmada
Denklem 6 ile belirtilmigtir. Bu denklem, civcivlerin anneleri etrafinda nasil
hareket edeceklerini ve yiyecek arama stratejilerini ifade eder. FL sembolii
ise bir civcivin annesini ne kadar hizli takip edecegini gosteren temsili bir
parametreyi temsil eder [21].

xft =xl; + FL s (xhommer; — x5;)[19]. [21] (6)

Veriler, Model-1TSO dogrusal formu ve Model-2TSO karesel formu iki
farkli formda modellenmis ve test edilmistir. Bu modellerin her biri, duygu
analizi veri setini siiflandirma konusundaki performanslarini belirlemek
amacryla ¢egitli formiillerle ifade edilmistir.

Tiblo 6. TSO’nun wygulandyjr modeller.

TSO uygulanan Model Ismi Model Tipi
Model-1TSO Coklu Lineer Form
Model-2TSO Coklu Karesel Form

Tablo 6°da gosterildigi gibi, Model-1TSO dogrusal formu ve Model-
2TSO karesel formu her birinin kendi igerisinde benzersiz bir matematiksel
ifade ve modelleme sekline sahiptir. Bu modeller, TSO algoritmasinin
kullanct yorumlarimi simiflandirmak igin farkli matematiksel formiilleri
nasil kullandigini ve bu formiillerin hangi durumlarda daha etkili oldugunu
anlamak amaciyla olugturulmustur.

Elde edilen negatif ve pozitit BoW 6znitelikleri Denklem 7°de sunulmustur.
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Q =[Q,.¢:1 (7)
Denklem 7’ye gore, ozellik vektoriintin 1. siitunu (@) pozitif BoW
sayisini verirken, 2. siitun (@, ) negatif Bow sayisin1 vermektedir.

Denklem 8de, 6zniteliklerin kombinasyonu cinsinden uygulanan ¢oklu
dogrusal regresyon modelinin denklemi sunulmaktadir. Bu denklem, duygu
analizinde siniflandirma probleminde kullanilan 6zellik vektoriiniin veri seti
degiskenleriyle olan kombinasyonunu ifade eder. Bu baglamda, NBoW ve
PBoW degiskenleri, ¢oklu dogrusal regresyon modelinde yer alir problemi
siniflandirmak igin kullanilan katsayilarla iliskilendirilir.

k
y = Qp + Q;PBoW + Q,NBoW = @, +ZQ,-I,- (8)
i=1

Duygu analizi degigkenlerinin  kombinasyonu cinsinden uygulanan
goklu ikinci dereceden regresyon modelinin denklemi, denklem 9°da ifade
edilmistir.

y = Qg + Q;PBoW + Q,NBoW
9)
+Q3PBoW? + Q..PBoW.NBoW + Q5. NBoW?

Esitlik 8 ve 9°daki degerler sirasiyla 0 =i < 2 ve 0 <1< 5 ‘tir. Bu
parametreler, Esitlik 8 ve 9 igin belirlenecek olan degerlerdir ve bunlar TSO
kullanilarak belirlenecektir.

N
_1 — 2 10
I{Q}—N;{F X,Q7) 10)

Denklem 10°da X, girdi kiimesini yani kullan1 kullanict yorumlarini, X;
ise 7. ciimle kaydindaki kayitlar1 temsil eder, climle sayis1t N, T ise etiket
degerlerini ifade eden ¢oklu dogrusal formdaki maliyet fonksiyonu 6rnek
olarak verilmistir.

Bu aragtirma, veri madenciligi parametre optimizasyonunu ele alarak
TSO algoritmasim kullanarak model parametrelerini (Q) tahmin etmeyi
hedeflemektedir. Calismanin temel odak noktasi, duygu analizi ile tiiketici
yorumlarinin siniflandirmasi yaparak veriyi analiz etmektir.
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Bu baglamda, Tablo 7°de agamalar1 verilen TSO algoritmas: kullanilarak
elde edilen model parametreleri, tiiketici yorumlarinin siniflandirilmasindaki
etkinligi degerlendirmek amaciyla optimize edilmeye gahigilacaktr.

Tablo 7. Model-1TSO igin TSO algoritmasmn asamalar:.

Adim 1 | Veri kiimesi tanitilir ve Xtrain, ytrain, xtest ve ytest olarak ayrilmistir.
Adim 2 |Popiilasyon biiyiikliigii (N), maksimum iterasyon sayist (T) tanimlanmustir.
(Calismada N=50 ve T=100 alinmustir.)
Adim 3 | Popiilasvon biiyiikliigii kadar bir Q matrisi tiretilir.
(5<@o<5ve 3<@1, Q2. Qu<3)
Adim 4 | Amag fonksiyonu Denklem 11 dikkate alinarak hesaplanir
I=§[Qn +XEim - @ x,)? (11)
Adim 5 | En diisiik hata degerine sahip amag fonksiyonuna ait Q matrisi bulunur ve
saklanir.
Adim 6 | Tavuklarin uygunluk degerleri siralanarak hiyerarsik bir diizen kurulur.
Siirii daha sonra bir¢ok gruba ayrilacaktir.
Adim 7  |1’nin degerine bagl ola
a) Horozlar i¢in ¢6ziim kiimesi denklem 2 kullamilarak giincellenir.
b) Tavuklar i¢in ¢6ziim kiimesi denklem 5 kullanilarak giincellenir.
¢) Yavru tavuklarin ¢6ziim kiimesi denklem 6 kullanilarak giincellenir.
Adim 8 | Elde edilen sonug saklanan sonuctan daha iistiinse, giincellenecektir.
Adim 9 | Cift yer degistirme mutasyonu uygulanacaktir.
Adim 10 | Popiilasyon optimize edilecektir.
Adim 11 |Yineleme tamamlanana kadar 5. adima geri doniin.

Tablo 8 ve Tablo 9°da gosterilen katsayilar, TSO algoritmasinin dogrusal
ve karesel modellere uygulanmasi sonucunda elde edilmistir.

Tablo 8. Model-1TSO ile bulunan parametre agwrliklar:.

Parameter Agirlik
1(Qy) 0.499
PBoW (Q)) 1.699
NBoW (Q,) -1.313
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Tablo 9. Model-2TSO ile bulunan pavametrve agrliklar.

Parametre Agirlik

1 -3.308

FEoW 0.530
NBoW -0.286
PRoW?2 2.483
PBoW x NBoW 1.663
NBow?2 -0.212

3. Deneysel Calisma

Caligma kapsaminda 1000 adet veri seti %80 egitim ve geri kalan1 test
verisi olarak ayrilmig ve 2 farkli deney gergeklestirilmistir.

3.1 Veri Seti

Caliyma kapsaminda analiz edilen veri, UCI Machine Learning
Repository’nin agik erisimde bulunan sitesinden indirilmis 1000 adet ingilizce
https://www.amazon.com/ sitesinden alinan etiketli miisteri yorumlarini
icermektedir. 500 olumlu, 500 olumsuz olmak iizere toplamda 1000 adet
yorum ele alinmugtir. Bu yorumlar etiketli olup, olumlu ve olumsuz yorum
seklide 2 kategoridedir. Veri setinin %80’1 tanesi egitim seti, %20’si test seti
olarak ayrilmistir.

Bu galismada TSO algoritmast kullanilarak Bag of Words ozniteligiyle
2 farkhi deney gergeklestirilmistir. Yapilan deneylerle ingilizce tiiketici
yorumlarini igeren ve https://www.amazon.com/ ‘dan alinan veri seti
tizerinde duygu analizi ile siniflandirma amaglanmistir. Sinuflandiricilarin
performansini kiyaslamak igin ROC analizi 6lgiitiinden yararlanilmigtir. ROC
analizinin amaci, gesitli metodlar ile elde edilen sonuglarin performansini
kargilagtirabilmek igin, sonuglarin duyarlilik, ozgiilliik ve dogruluk olarak
degerlendirilebilmesini saglayan bir metottur [22]. Analizde kullanilan
ROC parametreleri TP, TN, FP ve EN’dir. TP (Dogru Pozitif); olumlu
olarak smiflandirilmig bir yorumun, analiz sonucunda olumlu olarak
tespit edilmesiyken, TN (Dogru Negatif); olumsuz olarak siniflandirilmig
bir yorumun, analiz sonucunda olumsuz olarak tespit edilmesidir. FP
(Yanls Pozitif); olumlu olarak tespit edilen bir yorumun analiz sonucu
test sonuglarinin olumsuz olarak tespit edilmesiyken, FN (Yanlhs Negatif);
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olumsuz olarak tespit edilen yorumun analiz sonucu test sonuglarinin yanlig
olarak yani olumlu olarak tespit edilmesidir.

sccuracy - TPFTN a2
Y = TP Y TN + FP+ FN
TP

_ 13
Recall TP FN (13)
Specificity = —v (14)

pecificity = TN+ FP

TP
racision = ———— 15
Precision TP 1 FP (15)
TP

F1— Score = (16)

2
(2TP + FP + FN)

Denklem 11-15 ROC analizi parametrelerinin formiilasyonlar1 verilmistir.
Bu parametreler incelendiginde Accuracy parametresi, genel dogrulugu ifade
ederek, simiflandirilan yorumlardan yiizde kaginin onerilen yontemle dogru
siiflandinldigy bilgisidir. Sensitivity, ger¢ekte olumlu olarak etiketlenmig
yorumlarin yiizde kaginin Onerilen yontemle olumlu smiflandirildig:
bilgisidir. Specificity parametresi, ger¢ekte olumsuz olarak etiketlenmig
yorumlarin yiizde kaginin oOnerilen yontemle olumsuz siniflandirildigs
bilgisidir. Precision, tiim olumlu etiketlenmis yorumlardan kaginin dogru
tahmin edildigi bilgisidir. F1-Score, Precision ve Sensitivity degerlerinni
harmonik ortalamasidir. Yapilan deneylerde Sensitivity, Specificity, Precision,
Accuracy, F1-Score degerleri bulunarak Tablo 10°da listelenmistir.

Tablo 10. ROC performans analizler.

Model .. e

Name Accuracy Precision Recall Specificity | F1-Score
Model-

1TSO 0.843 0.799 0.916 0.770 0.854
Model-

2TSO 0.845 0.928 0.748 0.942 0.828

2 farkli model i¢in elde edilen konflizyon matrisleri $ekil 1°de verilmigtir.




Nagiban Yogmur | 223

(a) Confusion Matrix (b) Confusion Matrix

o 385 115 77.0% o 374 126 74.8%

38.5% 11.5% 23.0% 37.4% 12.6% 252%
2 2
= £

2. 42 458 91.6% 2, 29 an 94.2%

2 4.2% 45.8% 8.4% 2 29% 47.1% 5.8%
g 2
= =
s} 5]

902% 79.9% 84.3% 92.8% 78.9% 84.6%

9.8% 20.1% 16.7% 7.2% 21.1% 16.6%

Q N o N
TargetClass TargetClass

Sekil 1. Onerilen modeller igin konfiizyon matrisleri; (a) Model-1TSO igin konfiizyon
matrisi, (b) Model-2TSO igin konfiizyon matrisi.

Sekil 1 (a)’daki karigiklik matrisi degerlendirildiginde Model-1TSO ile
veri setinde toplamda 157 tiiketici yorumunun dogru siniflandirilamadig:
goriilmiigtiir. Sekil 1(b)’deki karigiklik matrisi degerlendirildiginde Model-
2TSO ile toplamda 155 tiiketici yorumunun dogru siniflandirilamadigy
goriilmiigtiir.

Bu ¢aligmada, tiiketici yorumlarma ait bir veriseti iizerinde BoW
oznitelikleri ¢ikarilarak oznitelikler arasindaki iligkiyi daha etkili bir sekilde
modelleyebilmek amaciyla dogrusal ve karesel senaryolarda gesitli testler
gergeklestirilmigtir. Bu testlerde, TSO metodu, her iki senaryo iizerinde
kullanilan farkli modellerle detayli bir sekilde incelenmigtir. Yapilan
aragtirmada, her iki modelin de simiflandirma bagarisinin yiiksek oldugu
sonucuna ulagilmistir. Bu sonuglar, parametreler arasindaki iliskinin tiiketici
yorumlarinin siniflandirilarak duygu analizi yapma problemine katkisinin
onemli oldugunu gostermektedir

4. Sonuglar

Bu galiyma kapsaminda UCI Machine Learning veri tabanindan alian
https://www.amazon.com/” deki 1000 adet ingilizce miigteri yorumlarini
ieren veri seti lizerinde duygu analizi gergeklestirilmigtir. Ele alinan
titketici yorumlarinin %80’ egitim geri kalan %20’si egitim setine ayrilarak
metasezgisel bir algoritma olan Tavuk Siirti Optimizasyon Algoritmasi
kullanilarak goklu dogrusal form ve karesel formdamodelleme ile siniflandirma
islemi yapilarak BoW Ozniteligiyle siniflandiricilarin performanslar: test
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edilmigtir. Testler sonucunda TSO algoritmasinin uygulandig: iki modelin
de yiiksek basar1 gosterdigi gortilmiistiir.

Gelecek galigmalarda, TSO algoritmasiyla daha iyi performansta
modelleme ve simiflandirma yapabilmek igin daha gok 6znitelik kullanilmasryla
daha iyi sonuglarin alinacagr ve TSO algoritmasinin metin madenciligi
caliymalarinda siklikla kullanilacagy diistintilmektedir.
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