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Metin Madenciligi Teknigi Yardimiyla Akillh Ulasim Sistemleri
Uzerindeki Duygu Analizi
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Ozet

Calismamizdaki amag¢ bireylerin akilli  Ulasim Sistemleri iizerindeki bakis
acilarinin/diistincelerinin ne yonde oldugunu incelemektir. Bu merak dogrultusunda
ilerledigimiz c¢aligmada veri madenciliginin bir alt dali olarak kabul edilen, dogal dil
isleme yontemi ile 6zellik ¢ikariminda bulunulan ve daha ¢ok istatistiksel olarak metin
izerinden sonuglara ulagsmayr hedefleyen metin madenciligi teknigi uygulanmistir.
Analizimizde Rapidminer programi araciligiyla Akilli ulagim sistemleri, otonom araglar
ve trafik yogunlugu kelimelerinin twitter sosyal aginda ka¢ defa tekrar edildigine dair
sayisal sonuglara ulasacagiz. Daha sonra AYLIEN Text Analysis uygulamasindaki
duygu analizi yontemi kullanilarak onceden belirledigimiz kelimeler iizerinde bireylerin
olumlu, olumsuz veya tarafsiz yaklasimini inceleyip, ¢ikan sonuglar1 grafiklerini ortaya

koyacagiz.

Anahtar kelimeler: Akilli Ulasim Sistemleri, Otonom Araclar, Trafik yogunlugu, Metin
Madenciligi
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Abstract

The aim of our work is to examine the direction of individuals' thoughts on Intelligent
Transportation Systems. In this study, which is considered to be a sub-branch of Data
Mining, the text mining technique, which is used by natural language processing
method and which aims to achieve statistical results through the text, has been applied.
Through our RapidMiner program, we reached the numerical results of how many times
intelligent transport systems, autonomous vehicles and traffic density words were
repeated in the twitter social network. We then examined the positive, negative, or
neutral approach of the individuals on the three keywords we identified using the
emotional analysis method in AYLIAN Text Analysis and displayed the resulting
graphs.

Key words: Intelligent Transportation Systems, Autonomous Vehicles, Traffic intensity,

Text Mining
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1. Giris

Gliniimiizde iletisim ve bilisim teknolojilerinin hizli bir gelisim sergilemesi ulastirma
sistemleri iizerinde de olumlu bir etki yaratmaktadir. Akilli Ulasim Sistemleri seklinde
ifade ettigimiz bu kavramda ulasilmak istenen hedef; seyahat siirelerinin kisaltilmas ve
trafik glivenliginin arttirilmasidir. Akilli Ulagim Sistemleri bireyler acisindan daha seri
diistinme ve kararlar verme olarak da ifade edilebilir. Uluslararast Yol Federasyonu
(International Road Federation — IRF) AUS amaglarini; Glivenli yollar ve giivenli siiriis,
stirdiiriilebilir yol ulasiminin saglanmasi, veri toplanmasi, veri transferi, islenmesi ve
analizi, bilingli karar verme olarak belirlemistir. Tiirkiye Istatistik Kurumu’nun 14 Eyliil
2017 yilinda yaptig1 acgiklamaya gore Tiirkiye’de otomobil sayisi 11 milyon 740 bine
ulasmistir. Ulkede her 6,8 kisiye bir otomobil diismektedir. Rakamlar géz Oniine
alindiginda ara¢ sayisinin ¢ok fazla oldugunu ve iilkemizde ulasim sikintisinin
kacinilmaz bir sorun oldugunu soyleyebiliriz ve sonucunda da bireylerin giivenli,
ekonomik, kisa siirede ulasimi hatta enerji verimliligi saglanarak iilke ekonomisine
katkis1 ve ¢evreye daha az zarar verilmesi acisindan Akilli Ulasim Sistemleri gozbebegi

konumuna gelmektedir.

2. Metin Madenciligi

Metin madenciliginin ge¢cmisi 1980’11 yillara dayanmaktadir fakat 2000’11 yillarda
yaygilagmistir. Tanimsal olarak metin madenciligi, herhangi bir metni veri kaynagi
kabul ederek bu metinler iizerinden yapisallagtirilmis veri elde etme siirecine denir.
Ornegin metin iizerinde duygusal analiz, metnin siniflandiriimas1 ve konu gikarilmasi
vb. gibi ¢alismalar yapilabilir.Metin madenciligi veri madenciliginin bir alt dali olarak
kabul edilir ve ikisini birbirinden farkli kilan 6zellik ise veri madenciliginde kaliplar
diizglin veri tabanlarindan ¢ikartilirken metin madenciliginde ise dogal dil
metinlerinden ¢ikarilmasidir. (SEKER, 2014)

Oxford sozliigii de metin analizini; biliylik yazili kaynak koleksiyonlarinin, 6zellikle
bilgisayar yazilimlar1 kullanilarak yeni bir bilgi iiretmek amaciyla incelenmesi veya

uygulama yapilmasi olarak tanimlar. (TETIK, 2017)
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Metin madenciligi calismalar1 6zellikle yayincilik, otomatik reklam yerlestirme,
arama/bilgi erisimi ve sosyal medya gozetlemesi alanlarinda kullanilmaktadir. Metin
Madenciligi genelde su problemlerle ilgilenir; Enformasyon Getirimi, Adlandirilmis
Varlik Tanmma, Oriintiisi Tanimli Varliklarin  Bulunmasi, Iliski, Kural, Olay

Cikarimlari, Duygu Analizi (SEKER, 2014)

3. Metin Madenciliginin ilgilendigi Problemler

a) Enformasyon Getirimi=Ilgilenilen konu hakkinda &n bilginin toplandig
asamadir.

b) Dogal Dil Isleme Asamasi=Metinden dzellik ¢ikarimi ve bazi anlamsal bilgilerin
elde edilmesi asamasidir.

¢) Adlandirilmis Varlik Tanima= Metin isleme asamasinda istatistiksel bazi
ozelliklerin ¢ikarilmasi i¢in kullanilir.

d) Oriintiisii Taniml1 Varliklarin Bulunmasi= Bazi durumlarda, metnin igerisinden
6zel bazi bilgilerin metin madenciligine konu olmasi miimkiindiir. Ornegin e-
posta adresleri, telefon numaralari, adresler, tarihler gibi bazi bilgileri 6zel
olarak almak isteyebiliriz.

e) Iliski, Kural, Olay Cikarimlari= Cesitli amaglarla metnin igerisinden bazi
bilgilerin ¢ikarilmasi

f) Duygu Analizi(Sentiment Analysis)= Metinlerde gecen duygusal ifadelerin

¢ikarilmasini amaclar.

4. Duygu Analizi

Son yillarda, 6zellikle Twitter mesajlar1 olmak tizere cesitli sosyal medya ortamlarindan
elde edilen veriler ilizerinde, duygu analiz teknikleri kullanilarak yapilan ¢alismalar

yatirmacilarin ilgisini ¢ekmektedir. (Tang, Huifeng, Tan, & Cheng, 2009)
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Twitter farkli kiiltlir ve seviyeden milyonlarca kullanici kitlesine sahip oldugu i¢in farkl
dillerde ve igeriklerde mesajlar toplamak miimkiindiir. (Pak, Alexander, & Paroubek,
2010)

Tanimsal olarak duygu analizi temel olarak bir metin isleme (text processing) islemi
olup verilen metinin duygusal olarak ifade etmek istedigi sinifi belirlemeyi amaglar.
Duygu analizinin ilk ¢aligmalar1 duygusal kutupsallik (sentimental polarity) olarak
gecmekte olup verilen metni olumlu (positive), olumsuz (negative) ve tarafsiz olarak
siniflandirmayr amaglamaktadir. (SEKER, 2016) Duygu analizi, her bir mesajin bir
kategoriyi temsil ettigi bir dokiiman smiflandirma islemi olarak disiiniilebilir.

(Prabowo, Rudy, & Thelwall, 2009)

4. Metodoloji
4.1. Verilerin Toplanmasi

Veriler RapidMiner programi kullanilarak toplanmistir. RapidMiner makine §grenmesi,
veri madenciligi, metin madenciligi, tahmin edici analiz ve is analizi amaglarina yonelik

olarak gelistirilmis bir yazilim platformudur.

4.2. Veri Toplama Siireci

S—
B Marage Connection: =t | TR Munagt Connectiont
.._Ff."_} PR U e S0 G0 OF Pemoe A0 Inaita s connBciand .\_"5} ) G TR O Sk 5T vaRable DONCRHCE A
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iy MW onnedios + g Pdraiorrd o in
; meconamsken oo (1 g apglcanon b FreTn
[ Bt anad hebe] analks
2 i P e A &
; .
=5' o ConneEr v -‘& i ni- A DO TN -
V'F Sa 3 changee x GEmanl 4 Brew all charges x Canod

Ik olarak RapidMiner programina duygu analizi yapabilmek igin AYLIEN Text

Analysis paket programi indirilmistir. Daha sonra RapidMiner programi ara yliziine
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“Twitter Search” operatoriinii ekliyoruz. Ardindan bir Twitter Connection olusturularak
herhangi bir Twitter hesab1 ile baglanti kurulup Twitter Application olusturulmustur.
Daha sonra duygu analizi yapabilmek i¢in “Analyze Sentiment” operatdrii eklenmis ve
onceden AYLIEN sitesine iiyelik olusturup aldigimiz “Application id” ve “Application

Key” kodlar girilmis ve baglanti kurulmustur.

Parameters Parameters

" Search Twitter - Analyze Sentiment

connection annection « |1 | connection weet analiz ¥

guery L input attribute Text b
result type recent or popul.. ¥ | LU | sentiment mode tweet ¥ (0
lirmit 100 i s input URL

Twitter Search operatoriinde “query” kismina aramak istedigimiz kelimeyi yaziyoruz.
“Limit” kisminda ise arayacagimiz maximum tweet sayisini belirliyoruz.”Result Type”
kisminda ise “recent or popular” segenegini tercih ederek giincel ve popiiler tweetleri
arattyoruz. Analyze Sentiment operatoriinde ise “input attribute” kismindan Text
segenegini seciyoruz, “Sentiment mode” kisminda ise tweet secenegini tercih edip

analizimize basliyoruz.
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5. Akilli Ulasim Sistemleri ile lgili Atilan Tweetlerin Duygu Analizi

Sonuglari

Row No.

10
11
12
13
14
15

16

Id

9852016517...

9851719810...

9851186741,

9851020859,

9851009330...

9850828241,

9850685050

9850552917 ...

9850534293,

9850517592, .

9849919263..

9849735259...

9843713664. ..

9848707182

9848560456,

0843463358, .

polarity_confidence
0.653
0:653
0.653
0.653
0.551
0.653
0.653
0.653
0.653
0.653
0.653
0.653
0.653
0:653
0.653

0.653

subjectivity_confidence

0.575

0.575

0.575

0.575

0982

0.575

0.575

0.575

0.575

0.575

0.575

0.575

0.575

0.575

0575

0.575

polarity
positive
positive
positive
positive
neutral

positive
positive
positive
positive
positive
positive
positive
positive
positive
positive

positive

subjectivity
subjective
subjective
subjective
subjective
objective
subjective
subjective
subjective
subjective
subjective
subjective
subjective
subjective
subjective
subjective

subjective

Created-At

Apr14,
Apr 14,

Apr14,

Apr14, 2018 .

Apr 14,
Apr14,
Apr14,
Apr 14,
Apr14,
Apr14,
Apr 14,
Apr 14,
Apr13,
Apr13,
Apri3,

Apr13,

2018 .

2018 ..

2018 .

2018 ..

2018 ..

2018 .

2018 ..

2018 .

2018 .

2018 .

2018 ..

2018 .

2018 ..

2018 .

2018 .

From-User
riyanto
Mae_denz
MarGanie
Almubarrag
Svetlana
Deckstablest...
aHacTacuA
Sayang
Ekram Hasan
COSMOTI0%...
maya
fara_buduk
Anna Pushkar
Angelica
Denis Serafi...

Chiki Mya

Analiz sonucuna baktigimizda polarity confidence bize duygu analizi katsayilarini,

polarity ise atilan tweetin duygu diizeyini gostermektedir. Subjectivity confidence ise

bize 6znellik katsayisini, subjectivity ise atilan tweetlerin 6znel ya da nesnel olduklar:

hakkinda bilgi vermektedir.
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Pozitif-Negatif-Notr

® pozitif = negatif = notr

Analiz sonuglarimizda pozitif tweet sayis1 74, negatif tweet sayis1 3, notr tweet sayis1 42
olmak iizere toplamda 119 Tweet’e ulastik. Sonuclarimizi grafik iizerinde
inceledigimizde Akilli Ulasim Sistemleri hakkinda atilan Tweetlerin =~ %62’si
olumlu,%3’i olumsuz ve %35’inin ise tarafsiz oldugu goriilmektedir. Twetter
kullanicilarinin akilli ulasim sistemleri hakkinda attiklar1 tweetleri inceledigimizde

kullanicilarin genelinin olumlu bir goriise sahip oldugunu goriilmekteyiz.

Oznel-Nesnel Duygu Analizi

B subjective  ® objective

Kullanicilarin akilli ulagim sistemleri hakkindaki atiklari tweetleri 6znel ya da nesnel

olma durumlarina gore inceledigimizde atilan Tweetlerin 83 tanesinin 6znel yorumlar
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oldugunu 36 tanesinin ise nesnel yorumlar oldugunu goérmekteyiz. Analiz sonuglarini

yiizdelik olarak yorumladigimizda %70’inin 6znel ve %30’unun ise nesnel yorumlar

oldugunu gérmekteyiz.

6. Trafik Yogunlugu ile Ilgili Atilan Tweetlerin Duygu Analizi Sonuglar1

Row No. Id polarity_con...
1 9847619099.. 0.979
2 9844788544 0.748
3 9818711294.. 0491
4 9852316203.. 0.976
5 9852313273.. 0952
6 9852312602.. 0.929
7 9852309643.. 0.729
3 9852303860... 0.945
9 9852298281... 0.581
10 9852208068.. 0.525
11 9852297598...  0.930
12 9852295922.. 0.570
13 9852288597... 0721
14 9852286082.. 0493
15 9852282659... 0974

subjectivity_...
4

1.000

1.000
1.000

1.000

1.000

0.796

1.000
1.000

1.000

polarity
negative
negative
neutral
neutral
neutral
neutral
neutral
neutral
neutral
positive
neutral
positive
neutral
negative

neutral

subjectivity Created-At From-User
subjective Apr13, 2018 .. Hassaan Miazi
objective Apr12 2018 . MehrTarar
subjective Apr5, 2018 3. Ali-A

objective Apr14, 2018 .. Wahono Kolo...
objective Apr14, 2018 .. Old Man Stuart
objective Apr14, 2018 .. BeatSguad..
subjective Apr14, 2018 . Piehole Need...
objective Apr14,2018..  Jonathan Hall
objective Apr14, 2018 . CéYecs Tl
subjective Apr14, 2018 .. Chandler
subjective Apr14, 2018 .. Jill Ragan
subjective Apri4, 2018 . Suresh Kumar
objective Apri14, 2018 .. HEES
objective Apr14, 2018 .. Jacques Oeuf
subjective Apr14, 2018 .. Marcelo Indcio

From-User-ld

131094666

5885872397

155620461

165109538

52622109

3301910092

16167428

43435534

509103872

1029321258

3125515909

8704824944

113628111

505746509

1036277450

Ciktida Twitter kullanicilarinin trafik yogunlugu ile ilgili attiklar tweetlerin duygu

analizi, Oznellik-Nesnellik sonuclar1 ve bunlarin katsayilar1 goriilmektedir. Ayrica

kullanicilarin isimleri ve tweet attiklari tarih bilgilerini de gérmekteyiz.
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Pozitif-Negatif-Notr

M negatif m positif = notr
3%

0%

Trafik Yogunlugu ile ilgili atilan 2499 tweet’in 2414 tanesi negatif, 5 tanesi pozitif, 80
tanesi notr tweetten olugsmaktadir.Bu sonuglar dogrultusunda Trafik Yogunlugu ile ilgili
atilan tweetlerin %97’sinin olumsuz,%3’{inlin tarafsiz bir yaklagim sergiledigini ve
trafik yogunlugu ile ilgili neredeyse hi¢ olumlu diisiincenin bulunmadigin1 gérmekteyiz.
Bu sonuglara gore kullanicilarin ¢ogunlugunun trafik yogunlugu hakkinda olumsuz bir

diisiincede oldugunu istatistiksel olarak da kanitlamisg bulunmaktayiz.

Oznel-Nesnel

Nesnel
3%
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Kullanicilarin Trafik Yogunlugu hakkindaki atiklar1 tweetleri 6znel ya da nesnel olma

durumlarma gore inceledigimizde atilan Tweetlerin 2423 tanesinin 6znel yorumlar

oldugunu 76 tanesinin ise nesnel yorumlar oldugunu gérmekteyiz. Ulasilan sonuglar

yiizdelik olarak degerlendirdigimizde %97 sinin 6znel ve %3 iinilin ise nesnel yorumlar

oldugunu gérmekteyiz.

7. Otonom Araclar ileilgili Atilan Tweetlerin Duygu Analizi Sonuclar:

Row No.

10

"

12

13

14

15

16

Id

9858126390..

9857798336..

9858423862,

9858683081

9858679730...

9858669653,

9858662700...

9858655887

9858654052,

9858649786

9858649697 .

9858640216...

9858625557 ...

9858616684 .

9858610888,

9858606649

polarity_con...
0.968
0.849
0.857
0.862
0.992
0.960
0.726
0.950
0.929
0.933
0.901
0.901
0.984
0.872
0.984

0.902

subjectivity_...
0.993
0.971
1.000
0.991
1.000
1.000
1.000
1.000
1.000
0.895
0.859
0.981
1
1.000
1

1.000

polarity
neutral
neutral
neutral
neutral
neutral
neutral
neutral
neutral
neutral
neutral
negative
negative
neutral
neutral
neutral

neutral

subjectivity
objective
objective
objective
subjective
objective
objective
objective
subjective
objective
objective
subjective
subjective
subjective
objective
subjective

subjective

Created-At

Apr 16,
Apr 16,
Apr 16,
Apr 16,
Apr 18,
Apr 16,
Apr 16,
Apr16,
Apr 16,
Apr 16,
Apr 18,
Apr 16,
Apr 16,
Apr 16,
Apr 6,

Apr 16,

2018 .

2018 .

2018 .

2018 ..

2018 ..

2018 ..

2018 .

2018 .

2018 .

2018 ..

2018 ..

2018 .

2018 .

2018 .

2018 .

2018 ..

From-User

Channel New...

Global Times

dena

Idea Quarter

MNew Gizmo B...

Jim Campbell
EUREF-Cam...

0OCcE

Carthage Trib...

Pam Gordon ...
B.J. Wade
Sean Herndon
Olivier Soula
GX Group
Lucy Killip

Two Ex-Goog...

From-User-id

38400130

49616273

25086173

3335825441

1357334300

19958841

1978920655

38190216

4222150906

2884564738

2409371190

20793622

219379601

1118765467

4561882462

9087324910...

Kullanicilarin otonom araglar ile ilgili attiklar1 tweetlerin duygu analizi, Oznellik-

Nesnellik sonuglar1 ve bunlarin katsayilari ¢iktida gortiilmektedir.

122



1/@*“"”‘0\ BANDIRMA

(f % 3:‘) ONYEDI EYLUL
<) | uN Y

N7 UNIVERSIT

ey

>
BANU-ITSC'18

Pozitif-Negatif-Notr

M pozitif ®negatif = notr

2%

Otonom Aragclar ile ilgili atilan 1004 adet twitten 47 tanesinin pozitif, 18 tanesinin
negatif ve 939 tanesinin ise notr tweet oldugunu tespit ettik. Sonuglar grafik tizerinde
inceledigimizde atilan tweetlerin  %5’inin olumlu,%2’sinin olumsuz ve %93 liniin ise

tarafsiz oldugu goriilmektedir.

Oznel-Nesnel

Bireylerin otonom ara¢ hakkindaki atiklar1 tweetleri 6znel ya da nesnel olma
durumlarina gore inceledigimizde atilan Tweetlerin 335 tanesinin 6znel yorumlar

oldugunu 669 tanesinin ise nesnel yorumlar oldugunu gérmekteyiz. Analiz sonuglarini
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yiizdelik olarak degerlendirdigimizde %33 {linilin 6znel ve %67 sinin yorumlar oldugunu

gormekteyiz.

8. Sonug¢

Calismada bireylerin Akilli Ulagim Sistemleri, Trafik Yogunlugu ve Otonom Arag
konular1 hakkindaki duygularinin ne yonde oldugunu inceledik. Analizimizde Twitter
sosyal aginda akilli ulasim sistemleri hakkinda atilan 119 tweete, trafik yogunlugu
hakkinda atilan 2499 tweete ve otonom araclar hakkinda atilan 1004 adet tweete ulastik.
Analiz sonuglarma gore bireylerin Akilli Ulasim Sistemleri hakkinda attiklar:
Tweetlerin  %62’sinin olumlu,%3’liniin olumsuz ve %35’inin ise tarafsiz oldugunu,
Trafik yogunlugu hakkinda atilan tweetlerin ise %97’sinin olumsuz,%3’{linilin tarafsiz
bir yaklagim sergiledigini ve trafik yogunlugu ile ilgili neredeyse hi¢ olumlu diisiincenin
bulunmadig1r ve otonom araclar hakkinda atilan tweetlerin %5’inin olumlu,%2’sinin
olumsuz ve %93 iiniin ise tarafsiz oldugu sonucuna ulastik. Bu sonuglar dogrultusunda
akilli ulagim sistemlerinin bireyler {izerinde olumlu bir etki olusturdugunu tespit ettik.
Bireylerin trafik yogunlugu hakkinda %97 oraninda olumsuz bir diisiincede oldugunu
da g6z Oniine alirsak akilli ulasim sistemlerinin seyahat siirelerini ve trafik yogunlugunu
azaltmas1 gibi Ozelliklerinden dolayr akilli ulasim sistemlerinin yayginlagmasinin

bireyler lizerinde daha fazla olumlu bir etki yaratacagi yorumunda bulunabiliriz.

9. Literatiir

Tiirkge Twitter Mesajlarinin Duygu Analizi adli bildiride Oncelikli olarak Twitter
iizerinden ¢ekilen Tiirkce bir veri seti olusturulmustur. Bu veri seti lizerinde kullanici
mesajlarinin olumlu veya olumsuz olup olmadiginin tespit edilmesi amaciyla 6znitelik
cikarim modeli gelistirilmis ve bu modelinin smiflandirma basarisina etkisi
incelenmistir. (COBAN, OZYER, & TUMUKLU OZYER, 2015)

Metin Madenciligi Yontemleri ile Twitter Duygu Analizi adli c¢alismada metin
madenciligi yontemleri ve duygu analizi teknikleri kullanarak metinin ana duygusunun

emoji olarak ifade edilmesi amag¢lanmistir. Calismada 14200 tweet toplanmis ve Emoji
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iceren veriler ile ¢alisilarak duygu analizi yapmanin miimkiin oldugu gorilmiistiir.
calisgma kapsaminda farkli makine Ogrenme algoritmalari denenerek yiiksek basari
oranlarina sahip sonuclar elde edilmeye calisilmis ve sonu¢ olarak En yliksek basari
oran1 %52.09 ile NaiveBayes(Kernel) algoritmasiyla elde edilmistir. (YESILYURT &
SEKER, 2017)

Sosyal Medya Paylasimlarinin Duygu Analizi Yontemiyle Siniflandirilmasi adh
calismada belirli bir twitter kullanicilarina ait paylasimlarin duygu analizi yontemiyle
analizi gerceklestirilmis ve analiz asamasinda Bayes algoritmasi kullanilmistir. Ayrica
kullanicilarin paylagimlari basarili bir sekilde siniflandirilmistir. (BAYKARA &
GURTURK, 2017)

Sosyal Medya Uzerinde Veri Analizi: Twitter 2017 adli ¢alismada sosyal medyada
tartisilan sosyal bir konunun verileri toplanmis ve duygu analizleri yapilmistir. Ayrica
bulunan sonuglar gorsellestirilmistir. Sonug¢ olarak, karar alici mercilerin tutumunu,
sosyal medyadaki tepkiler sekillendirebilecek ve kitleler sesini bu sekilde ¢ok daha hizl
ve etkili bir sekilde duyurabileceklerdir. (ALBAYRAK, TOPAL, & ALTINTAS, 2017)
Duygu Analizi ve Fikir Madenciligi Algoritmalarinin Incelenmesi adli galismada Duygu
Analizi genel olarak anlatilmis ve bu konuda yapilan c¢alismalarda ortaya konulan
Duygu Analizi algoritmalar1 ve onun uygulamalar1 gosterilmistir. Giincel bir sonug
cikarmak amaci ile son yillarda yapilan calismalar ele alinmistir. Daha sonra bu
caligmalar kategorize edilerek gdosterilmis ve kisaca Ozetlenmislerdir.Ayrica duygu
siniflandirma problemlerinin ¢éziimiinde Naive Bayes ve Destek Vektor Makineleri'nin
en ¢ok kullanilan makine 6grenme algoritmalari oldugu sonucu da ortaya ¢ikmustir.
Yapilan analizler sonucunda Ingilizce dilinde bircok kaynak bulundugu Ingilizce
disindaki dillerde kaynak eksikliginin oldugu goriilmiistiir. (CAN & ALATAS, 2017)
Tiirkce Metinlerde Duygu Analizi adli ¢calismada hem Ingilizce hem de Tiirkce icin
yapilan ¢alismalarda kullanilan Makine Ogrenmesi ve sozliik tabanli Duygu Analizi
metotlar1 yeni Ozellikler eklenerek olusturulup farkli iki veri kiimesi iizerinde
degerlendirilmistir. Analiz sonucunda film yorumlar: veri kiimesi en etkili ikinci model

olarak ortaya ¢ikmis fakat toplam duygu yonelimine bir etkisi olmamaktadir. Twitter
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veri kiimesi incelendiginde ise metnin toplam duygu yonelimini degistirebilecek bir
etkinin oldugu sonuca ulasiimistir. (TURKMENOGLU, 2015)

Duygu Analizi (Santimantal Analysis) adli calismada literatiirde duygu analizi olarak
gecen kavrami agiklamaktir. Genel olarak bu alanda kullanilan terimler, 6zellik ¢ikarim
yontemleri, karsilasilan ve ¢oziilmesi gili¢ goriilen zorluklar ve biiylik veri diinyasindaki
¢Oziim Onerileri gosterilmeye calisiimistir. Yazida biiyiik veri diinyasinda kullanilan
Spark isimli yazilimin iizerinde ¢alisan MLLib isimli makine 6grenme kiitiiphanesinden
ornek kodlar verilerek kullanilan algoritmalar aciklanmistir. (SEKER, Duygu
Analizi(Sentiment Analysis), 2016)
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