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ABSTRACT

In this study, in order to eliminate the performance losses experienced in the processing of big data,
a distributed combined model working on the Hadoop ecosystem was designed and developed. A
new model was used by combining dictionary-based methods and machine learning-based methods
which are commonly used in sentiment analysis. The combined model we developed has been
programmed and implemented as both the distributed version on Hadoop architecture and the serial
version on traditional programming architecture and performance results have been compared and
reported. Parallel model on Hadoop Distributed File System, which we believe will contribute
significantly to the literature, developed it in this study process, and used in big data analysis, has
achieved a higher performance by significantly eliminating performance losses.

In addition, with this study, it is aimed to keep a perspective on the migration-migrant-refugee-
immigrant problem, which concerns many countries of the world. Twitter users in European
countries were selected as the target audience. It has been determined that the perceptions of Twitter
users included in the analysis vary by country. The results of the study showed that the reflex and
reactions to the immigrant problem can vary from country to country. It is thought that these results
also provide important data to the researchers.

Keywords: Big data, Hadoop, Migration, Multi nomial naive bayes, Sentiment analysis.

OZET

Bu caligmada, biiyiik verilerin iglenmesi agamasinda yasanan performans kayiplarinin giderilmesi
amaciyla, Hadoop ekosistemi iizerinde g¢alisan MapReduce tabanli dagitik kombine bir duygu
analizi modeli tasarlanarak gelistirilmistir. Duygu analizi konusunda yaygin olarak kullanilan
sozliik tabanli yontemler ve makine 6grenmesi tabanli yontemler birlestirilerek kombine yeni bir
model sunulmaktadir. Gelistirilen kombine model, hem Hadoop mimarisinde dagitik siiriim olarak,
hem de geleneksel programlama mimarisinde seri siiriim olarak programlanarak uygulanmis ve
basarim sonuglart karsilagtirilarak verilmistir. Literatiire ©6nemli 0Olgiide katki sunacagini
diistindiigiimiiz, bu calisma siirecinde gelistirilen ve blyuk veri analizinde kullanilan Hadoop
Dagitik Dosya Sistemi (HDDS) tabanli paralel model ile performans kayiplar1 6nemli Olgiide
giderilerek daha yiiksek bir performans elde edilmistir.

Ayrica, bu calisma ile diinyanin birgok {ilkesini ilgilendiren go¢-gdgmen-milteci-siginmact
sorununa bir bakis agist gelistirilmesi hedeflenmistir. Hedef kitle olarak Avrupa iilkelerindeki
Twitter kullanicilar1 segilmistir. Analiz sonuglar1 ile Twitter kullanicilarinin algilarinin, ilkelere
gore degisiklik gosterdigi tespit edilmistir. Calisma sonuglari, gogmen problemine gosterilen
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refleksin ve tepkilerin iilkeden iilkeye degisebilmekte oldugunu gostermistir. Elde edilen bu
sonuglarin konu ile ilgilenen bilim insanlarina 6nemli bir veri sunacag diisiintilmektedir.

Anahtar kelimeler: Biiyiikk Veri, Cok Degiskenli Naif Bayes, Duygu Analizi, G6¢, Hadoop.

1. GIRIS

Glinlimiiz diinyasinda, anlik iiretilen verinin boyutu katlanarak artmaktadir. Bilgi {ireten kaynaklarin
artmasi sonucu, veri iiretimi ve veri birikmesi ¢cok hizli bir sekilde gerceklesmektedir. Devasa hizlarda
uretilen ve biriken bu verilerin, mevcut geleneksel metot ve yodntemlerle incelenmesi ¢ok
zorlagmaktadir. Bu durumda birikmis veri yiginlarii incelemeye yonelik yeni ¢alismalar baslatilmistir.
Ulagim, ekonomi, saglik, egitim, glivenlik vb. bircok sektérde milyonlarca veri tretilmektedir. Blyik
veri ¢agina girmis oldugumuz bilinen bir gergektir (Brown vd., 2011).

Diinya genelinde, sosyal medya kullaniminda ciddi artislar meydana gelmektedir. Dunya niifusunun %
59°u internet kullanicisi iken % 49’u ayni anda aktif sosyal medya kullanicisidir (Kemp, 2020). Sosyal
aglarin kullanimi her giin artmaktadir. Nisan 2020 doneminde, sosyal medya kullanic1 sayis1 Nisan
2019 donemine gore % 8 buyuyerek 3.81 milyara ulagsmistir. Benzer sekilde Nisan 2020 itibari ile bir
onceki yila gore internet kullanict sayist % 7 biiyiiyerek 4.57 milyara ulasmustir. Global 6lgekte 5
milyar mobil kullanict mevcuttur (Kemp, 2020).

Sosyal ag uygulamalari, bireylere miimkiin olmayani sunarak, kisiye duygu ve diistincelerini ifade
etme olanagi vermektedir. Twitter sosyal ag uygulamalarindan en ¢ok kullanilanlardan biridir ve
insanlara, olaylar, durumlar ve giinliik hayattaki diger konular iizerindeki yorumlarini paylasarak,
kendilerini ifade edebilecekleri bir ortam sunmaktadir. Anlik olarak yayinlanan binlerce tweet mesajint
anlamlandiran ve degerli kilan sey ise insanlarin iletilerin igerisinde biraktiklar1 duygular ve fikirlerdir.
Duygu verilerini anlamlandirmaya ¢alismak, bu verilerden anlaml bilgiler iiretmek, bu verileri analiz
ederek bu veriler tizerinde kestirim ve ¢ikarsama yapmak, gunimuzde oldukca énem kazanmaktadir.
Bu kestirim ve gikarsamalar, ilgili sirket, kurum vb. taraflar icin ilgilendikleri problem Gzerinde daha
dogru karar vermeyi saglayan dnemli araglar olmaktadir. Ozellikle sirketler, kurumlar, siyasi partiler,
dernek, vakif ve organizasyonlar gibi tiizel kisilikler, miisteri memnuniyeti, pazarlama stratejileri,
orgiitsel baglilik gibi konularda sure¢ yonetiminde bu kestirim ve gikarsamalardan faydalanmaktadir.

1.1. Problem ve Motivasyon

Gunimizde, go¢ ve gog hareketleri tiim diinya i¢in biiyiik bir sorun haline gelmistir (Garrett, 2020;
Gersil, 2019). Ulkelerin gog ile ilgili kurum ve kuruluslari her ne kadar sosyal entegrasyon amaciyla
yasal ¢ercevede sosyal esitlik, hukukun dstiinliigii, ayrimcilik karsithigi ve toplumsal uzlasi gibi
belirleyici ve denetleyici ilkeleri kabul etseler de pratikte gog¢, farkli sorunlara yol acarak, olumlu
veya olumsuz birgok etki birakmaktadir (Gersil, 2019).

Goc hareketlerinin bu kadar arttig1 giinlimiiz diinyasinda Avrupa kitasinin en ¢ok tercih edildigi ve son
20 yilda hemen hemen her Avrupa Ulkesinin ¢ok yogun go¢ aldigi bilinmektedir (Anonim, 2019c). Bu
kadar genis bir cografyada go¢, gocmenlik, iltica ve sigmmmaci kavramlan ile ilgili kapsayict bir
calisma yapmak sosyal ag verileri ile mimkin olabilmektedir.

Buytk verilerin geleneksel metin madenciligi yontemleriyle islenmesi olduk¢a zordur ¢lnku
geleneksel metin madenciligi yontemlerinin boyut, hiz, bellek kullanimi1 gibi kisitlayici birgok
problemi olmaktadir. Biiylik veri modellerinde ise bu problemler dagitik ve paralel mimariler
aracili@iyla en aza indirilerek verimli ve etkin bir altyap1 sunulmaktadir. Bu ¢alisma kapsaminda da
Hadoop dagitik dosya sistemi tizerinde yeni bir Duygu Analizi (DA) metodu gelistirerek verilerin
performans, hiz ve verimlilik agisindan daha iyi islenmesi saglanmaya calisilmistir. Calismanin hem



geleneksek hem de Hadoop modeli ayr1 ayr1 kurularak karsilastirilmasi yapilmistir. Ayrica her
ulkenin, tema olarak ele alinan go¢-gdégmen-mdilteci-siginmact kavramlarina olan yaklasimi duygu

analizi araciligiyla ortaya konmaya c¢alisgilmistir. Bu g¢alisma ile hem glincel bir probleme 151k
tutulmas1 hedeflenmis hem de buyik verilerin islenebilecegi yeni bir metot gelistirilmistir.

1.2. Duygu Analizi Nedir?

Fikir madenciligi olarak da adlandirilan Duygu Analizi (Pozzi vd., 2017); insanlarin {irtinler,
hizmetler, organizasyonlar, bireyler, konular ve olaylar veya onlarin 6zellikleri hakkinda
duygularini, degerlendirmelerini ve tutumlarin1 analiz eden bir ¢alisma alamidir (Agarwal ve Mittal,
2016; Liu, 2012a; Poria vd., 2018; Satapathy vd., 2018). Duygu madenciligi, fikir analizi, fikir
¢ikarimi, fikir madenciligi ve buna benzer birgok baslik duygu analizi veya fikir madenciligi altinda
toplanmaktadir (Agarwal ve Mittal, 2016; Liu, 2012b). Duygu Analizi, elektronik ortamdaki yazili
metin iceriklerinde, makine Ogrenmesi tabanli veya istatistiksel yontemlerle c¢esitli analizler
yapilarak insani duygularin tespit edilerek siniflandirilmasi islemidir (Poria vd., 2018).

1.3. Buyuk Veri Nedir?

Buyik Veri, dlgegi, dagilimi, cesitliligi ve giincelligi ile degerli kaynaklarin ortaya ¢ikarilmasina
vesile olacak oOngoriiler saglamak igin yeni teknik mimariler ve analitik kullanimi gerektiren
verilerdir (Buyya vd., 2016; Gupta ve Kohli, 2016; Ohlhorst, 2012).

Buyuk veri bilimi; matematik alaninda istatistik ve optimizasyon; bilgisayar bilimleri alaninda
algoritmalar, programlar, makine 6grenmesi, veri madenciligi; alan bilimlerimde ise isletme,
gorsellestirme vd. uygulamalarin ige i¢e girdigi bir disiplinler aras1 ¢alisma alanidir (Buyya vd.,
2016; Chen vd., 2019). Buyilk verinin 6zellikleri ile ilgili ¢ok farkli tanimlamalar yapilmistir. ilk
Ozellikleri Laney (2001) tarafindan 3V (Volume-Velocity-Variety) olarak tanimlanmistir. Daha
sonra bu tanima, IBM tarafindan Veracity-Saglamlik 6zelligini (Anonim, 2019a; Gantz ve Reinsel,
2012) , Microsoft ise Value ve Visibility 6zelliklerini katarak 6V olarak tanimi genisletmislerdir
(Buyya vd., 2016).

1.4. Gog ile ilgili tamimlamalar

Bu baslikta gog ile ilgili olan “Go¢men”, “Multeci” ve “Sigimmaci” kavramlariin tanimlarina yer
verilmektedir.

Birlesmis Milletler, gé¢meni, “sebepleri, goniilli olup olmamasi, gog yollari, diizenli veya diizensiz
olmasi fark etmeksizin yabanci bir iilkede bir yildan fazla ikamet eden bir birey” olarak tanimlar
(Perruchoud ve Redpath, 2013)

1951 tarihli Miiltecilerin Hukuki Durumuna Dair Cenevre Sozlesmesi’nde Miilteci; “Irki, dini,
tabiiyeti, belirli bir sosyal gruba mensubiyeti ve siyasi goriisleri yiiziinden hakl bir zuliim korkusu
nedeniyle vatandagsi oldugu iilkenin disinda bulunan ve soz konusu korku yiiziinden, ilgili iilkenin
korumasindan yararlanmak istemeyen kigi” olarak ifade edilmektedir (Perruchoud ve Redpath,
2013).

Gog ile ilintili olan ve sikilikla Miilteci terimi ile karigtirilan bir diger kavram ise “Siginmact”
terimidir. Uluslararas1 Go¢ Orgiitiiniin hazirlamis oldugu Gog Terimleri Sézliigiinde “Sigmmaci”,
zuliim veya ciddi zarardan korunmak amaciyla, kendi iilkesi disinda bir iilkede giivenlik arayisinda
olan ve ilgili ulusal ya da uluslararasi belgeler ¢ergevesinde miiltecilik statiisiine iliskin yaptigi
basvurunun sonucunu bekleyen kisi olarak ifade edilmistir (Perruchoud ve Redpath, 2013).



)

Bu caligmada Twitter sosyal medya sitesinin gelistirici uygulama ara yiiziinden “gd¢men,
gdemenler, miilteciler, miilteci ve sigmmac1” kavramlar1 Ingilizce taranarak filtreleme yapilmak
suretiyle atilan ham tweetler cekilerek veri seti olarak hazirlanmistir. Calismanin kapsamina dil
olarak sadece Ingilizce tweetler konu edinilmistir. Twetlerin ¢ekilmesi esnasinda tweetin atildig
konum bilgileri i¢in iilke kodu dikkate alinarak veriler setleri olusturulmustur. Hedef kitle olarak
Avrupa tilkeleri secilmistir. Birlesmis Milletlerin 2019 yilindaki son iilke niifus verileri (Anonim,
2019b) ve dlnya gogmen verileri (Anonim, 2019¢) kaynak alinarak 6rneklem olusturulmustur. Bu
caligmada niifusu 1 milyonun altinda olan ve iilke go¢ yogunlugu degeri 0.0693’iin altinda olan
iilkeler bulunduklar1 bolgeye gore “diger” bashigi altinda toplanmistir. Ayrica Avrupa kitasinda
kismen yer alan Rusya ve Dogu Avrupa iilkeleri olan Ukrayna ve Beyaz Rusya igin yeterince veri
saglanamadigindan calisma kapsami disinda birakilmistir. ifade edilen belirleyici kosullari
saglayan, tim Avrupa dilkeleri i¢in go¢men yogunlugu ile orantili olarak tabakali orneklem
kullanilmistir. Tweetler ¢ekilerek toplamda 500000 tweetten olusan veri setleri olusturulmustur.
Baz alinan tilkelere ait niifus verileri ve hesaplanan istatistikler Cizelge 2.1.’de verilmistir.

2. MATERYAL VE YONTEM

2.1. Arastirma materyali

2.2. Arastirma Yontemi

Bu calismada, sozliik tabanli ve makine 6§renmesi tabanli yontemler karsilastirmali olarak seri ve
paralel (Hadoop ) olarak uygulanmaktadir. Modelin proje dosyalar1 i¢in Java SE Runtime
Environment 1.8.0 161 stirimii kullanilmustir. Paralel programlar icin Hadoop kiimesi kurulmustur.
Hadoop 3.1.1. kullanilarak kurulan kiime bes makineden olugmaktadir ve kiime homojen bir yapida
olup 5 kéle ve 1 ana makineden olusmaktadir. Isletim sistemi olarak Linux Ubuntu 16.4 siiriimii
kullanilmigtir. Toplam 16 GB Ram ile kiime desteklenmistir.

2.2.1. Multinomial Naive Bayes (MNNB) Siniflayicisi

Multimomial Naive Bayes (MNNB) bir Naif Bayes siiflayici ¢esidi olup ¢ok duygu siniflamada
sik¢a kullanilmaktadir (Juan ve Ney, 2002; Kibriya vd., 2004; Schneider, 2004). Cok terimli veri
setlerinde etkin bir sekilde kullanilmaktadir. Multinomial Naive Bayes metindeki kelimelerin
dagiliminm1 ¢ok terimli olarak modeller. Naive Bayes simiflayicilarda oldugu gibi burada da bir
ozelligin bir siifa ait olma olasilig1 hesaplanir. Dolayisiyla sinifa ait olma olasilig1 en yiiksek olan
ozellikler Oznitelik olarak secilir. Bir 6zniteligin secilmesini saglayan en c¢ok olabilirlik esitlik
2.1’de goriindiigii gibi hesaplanmaktadir.

C iy = argmax P(c) [Pt ) (2.1)
ceC

Burada P(c), bir dokiimanin bir C sinifina ait olma olasiligidir. Esitlik 2.2. ile hesaplanir. P(tj|c) ise
tj 6zelliginin C sinifina ait olmasinin kosullu olasiligidir. Esitlik 2.3. ile hesaplanir;
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Cizelge 2.1. Avrupa ulkeleri demografik verileri ve istatistikleri

GN UN GY NYGTS
Avrupa 82304539 747182815 0.111 500000
Beyaz Rusya 1069395 9452409 0.114 6326
Rusya Federasyonu 11640559 145872260 0.08 97615
Ukrayna 4964293 43993643 0.113 29440
Danimarka 722878 5771877 0.126 3863
Estonya 190242 1325649 0.144 888
irlanda 833564 4882498 0.171 3268
Letonya 237266 1906740 0.125 1276
Norvec 867765 5378859 0.162 3600
Isveg 2005210 10036391 0.2 6717
Birlesik Krallik 9552110 67530161 0.142 44836
Hirvatistan 518083 4130299 0.126 2764
Yunanistan 1211382 10473452 0.116 7009
italya 6273722 60550092 0.104 40056
Portekiz 888162 10226178 0.087 6844
Sirbistan 820312 8772228 0.094 5871
Slovenya 253122 2078654 0.122 1391
Ispanya 6104203 46736782 0.131 31276
Avusturya 1779857 8955108 0.199 5993
Belgika 1981919 11539326 0.172 7722
Fransa 8334875 65129731 0.128 43584
Almanya 13132146 83517046 0.158 55888
Hollanda 2282791 17097123 0.134 11442
Isvigre 2572029 8591361 0.3 5750
Diger Kuzey 12523
Diger Giiney 12579
Diger Bat1 6754
Diger Dogu 44725
Toplam 500000

NYGTS: Niifus yogunluguna gore tweet sayisi
GN: Gogmen Nifusu

UN: Ulke Niifusu

GY: Gé¢men Yogunlugu
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P(C):% (2.2)

n, +1
(2.3)

t;c
Pltle)= Ne+|V |

MNNB Hadoop ortaminda dagitik modellenerek, MNNB icin paralel dagitik bir metot
gelistirilmektedir. Kullanilan sozliikk tabanli ilk yontem ile ikinci paralel yontem birlestirilerek
kombine bir model olusturulmaktadir. Bu kombine modelde, sézliik tabanli yontemler ile verilerin
etiketlenmesi saglanmaktadir ve MNNB siniflayicinin seri ve paralel olarak uygulanmasiyla,
tweetlerin yansittiklar1 duygunun siniflanmasi saglanmaktadir.

2.2.2. Duygu analizinde sozliik tabanh teknikler

Bu ¢alisma kapsaminda SentiWordNet 3 (Baccianella vd., 2010) ve AFINN (Nielsen, 2011) duygu
sozliikleri veriyi etiketlemek amaciyla kullanilmistir. Her iki s6zlik igin de paralel (Hadoop
kiimesinde) ve seri olarak metotlar gelistirilmis ve uygulanmistir.

2.2.3. BuyUk Veri Platformunda Gelistirilen Analiz Modeli

Hadoop mimarisi i¢in gelistirilen yeni model MapReduce tabanli ¢alismaktadir ve paralel dagitik
bir yap1 olusturulmustur. Bu olusturulan yeni model ile veriler i¢in yapilan islemler dagitik mimari
aracilifiyla paralel calistirilarak maliyet kazanci elde edilmistir. Gelistirilen tim modelin ¢aligma
sekli ve akig diyagrami Sekil 2.1.”de ve genel altyap: mimarisi ise Sekil 2.2.‘de sunulmaktadir.

2.2.4. Smiflandirma ve basarim istatistiklerinin hesaplanmasi

Siniflandirma isleminin basarim istatistikleri Cizelge 2.2.’te gosterilen hata matrisi degerlerine gore
hesaplanmistir. Hata matrisinin degerleri kullanilarak bazi istatistikler hesaplanabilmektedir (Bowes
vd., 2014). Bunlar Recall-Geri Cagirma, Precision-Hassasiyet, F-Measure - F-Skoru, Accuracy -
Dogruluk degerleridir. Recall tiim pozitif siniflardan ne kadar dogru tahmin edildigini 6l¢gmektedir.
Dogruluk ise tiim siniflardan ne kadar dogru tahmin edildigini belirtmektedir (Bowes vd., 2014;
Solanki vd., 2020). Bu istatistiki metrik degerler asagida yazilan Esitlik 2.4., Esitlik 2.5., Esitlik 2.6.
ve Esitlik 2.7. ile hesaplanmaktadir.
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Etiketlenmig Veri
Setleri

Egitim Veri Seti

JSON Verisinden Text/Full Text Ozelligini
Sec

Geligtirilen
Siniflama Modeli

Tweet Mesajini Gereksiz Kelimelerden
Sayilaradan lsaretlerden Temizle

Uretilen Modelin
| Basanm__
Veriyi Fazla Bogliuk ve Satirlardan Temizle Istatistiklerini

Hesapla
Metni Kontrol Et

Her bir veri seti igin modele
gore siniflandirma yap

Her Bir Tweet v Siniflandirnimis Tweetler

igin Duygu Skoru AFINN veya SWNET
Hgfama DUYGU SOZLUGU

Pozitif Olarak Siniflandirma Sonuglarini
Etiketle Basanm Istatistiklerini Hesapla

Negatif Olarak ]
Etiketle Etiketlenmis
Veri Seti

Sekil 2.1. Hadoop MapReduce ile Duygu Analizi islem akis diyagrami.
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Twitter API
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Verini

Temizl ive
Onislenmesi

Verinin

Etiketlenmesi

Duygunun
Siniflanmasi

Verilgleme Katmani
~ o
aynak Y &neticisi Ddgdm Ddgdm Dagdm Digdm L
Yoneticisi [y, | Yoneticisi Yéneticisi Yéneticisi
Zamanlay ] Diigim durum kontrolleri
1\ \ T 1\ Igerik baglatma talebi
i ] Kaynak talebi
Uy_gula_nja_ g - Veri kontrol, denge ve kopyalama
Yéneticisi Igeriksi Igetiksi Map-Reduce koordinasyenu
2 !Vlap_ N.__Map_
YYarn AnaDigih Garevi Gérevi
W 2. Reduce | 4. Reduce
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L
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Ham Tweetler}
- Ad Daigiim Veri Veri Veri Veri
Digdmd Diigdimd Digama Dagama

HDDS AnaDdgim 1. Kéle Makine / \ 2. Kéle Makine / \ 3. K&le Makine / \ 4. K&le Makine

Sekil 2.2. Kurulan modelin mimari altyapist.

Cizelge 2.2. Hata matrisi gosterimi
Gergek Degerler (Etiketlenen)

Pozitif Negatif
Pozitif TP:Dogru Pozitif =~ FN:Yanlis Negatif -
QD
=
Negatif FP:Yanlis Pozitif =~ TN:Dogru Negatif g
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- TP
Presicion=p=———
TP+ FP (2.4)
Recall =r = L
TP+ FN (2.5)
F1= ox PX _ 2xXTP
p+r 2TP+FP+FN (2.6)
Accuracy = ACC = TP+TN
TP+FP+TN+FN (2.7)

3. BULGULAR
3.1. SentiwWordNet (SWNET) ile paralel/seri duygu etiketleme sonuclar:

Paralel ve seri yontemler arasinda etiketleme sonuglari agisindan bir fark olmayip islem
performanslarinda fark vardir. Etiketleme islemleri sonucunda Diger Dogu, Fransa, Hirvatistan,
Hollanda, Portekiz, Slovenya, Yunanistan, Isve¢ ve italya iilkeleri géreceli olarak daha ¢ok negatif
olarak etiketlenmistir. Bu iilkelere karsin Almanya, Avusturya, Belcika, Birlesik Krallik,
Danimarka, Diger Giiney, Diger Kuzey, Diger Bati, Estonya, Letonya, Norveg, Sirbistan, Irlanda,
Ispanya, Isvicre iilkeleri daha ¢ok pozitif olarak etiketlenenlerdir.

SWNET paralel-seri etiketleme sonuglarinin kiimeleme sonuglarma (Sekil 3.1.) bakildiginda
ulkelerin temel olarak iki kiime altinda kendi aralarinda kiimelendigi gézlenmektedir. Almanya,
Birlesik Krallik, Diger Dogu, italya, Ispanya iilkeleri bir kiime altinda bulunurken, diger iilkeler bir
kiime altinda bulunup kendi aralarinda da alt kiimelere ayrigmaktadirlar. Alt kiimeler olarak
Letonya, Hirvatistan, Slovenya, Estonya, Norveg, Irlanda, Danimarka ayni alt kiime altinda
gozlenirken, diger veri setlerinden Diger Giiney, Diger Kuzey ve Hollanda bir alt kiime ve Portekiz,
Yunanistan, Diger Bati, Belgika, Isveg, Avusturya, Sirbistan ve Isvigre baska bir alt kiime olarak
baska bir kiimede gozlenmektedir.

3.2. AFINN ile paralel/seri etiketleme sonuglari

AFINN sozligii ile paralel ve seri etiketleme islemleri arasinda etiketleme sonuglar1 agisindan bir
fark yoktur. Ancak verinin islenme siirecinde zamandan performans kazanci elde edilmigtir. AFINN
ile paralel ve seri etiketleme isleminin sonucunda sadece Isvigre veri seti daha ¢ok pozitif
etiketlenmektedir. Almanya, Avusturya, Belgika, Birlesik Krallik, Danimarka, Diger Dogu, Diger
Giliney, Diger Kuzey, Diger Bati, Estonya, Fransa, Letonya, Norveg¢, Hirvatistan, Hollanda,
Portekiz, Slovenya, Yunanistan, Isvec, Italya, Sirbistan, Irlanda ve Ispanya iilkelerinin verisi ise
daha ¢ok negatif olarak etiketlenmektedir. Kiimeleme sonuglarina (Sekil 3.1.) bakildiginda tilkelerin
4 kategorik kiime altinda kiimelendigi gozlenmektedir. Letonya, Hirvatistan, Slovenya, Estonya,
Norveg, irlanda, Danimarka bir kiime altinda gériiniirken, Diger Giiney, Diger Kuzey ve Hollanda
baska bir kiime altinda ve Portekiz, Yunanistan, Diger Bat1, Belcika, Isvec, Avusturya, Sirbistan ve
Isvicre baska bir kiimede gozlenmektedir. Almanya, Birlesik Krallik, Diger Dogu, Italya, Ispanya
iilkeleri bir kiime altinda bulunurken, Diger Dogu, Fransa, Italya ve Birlesik Krallik ayn1 kiimde ve
Almanya ile Ispanya aym kiimede gdzlenmektedir. Cizelge 3.1. ilkelerin AFINN ve SWNET
sozIigii ile paralel/seri olarak etiketlenmis pozitif, negatif ve notr tweet sayilarini gostermektedir.



Euroasia Journal of Mathematics, Engineering, Natural & Medical Sciences
International Indexed and Refereed
ISSN: 2667-6702

Cizelge 3.1. AFINN ve SWNET Sozlukleri ile paralel/seri etiketleme sonuglari

AFINN Paralel AFINN Seri SWNET Seri ve Paralel
Veri Seti Pozitif Negatif Notr Pozitif ~ Negatif = Notr Pozitif ~ Negatif Notr
Almanya 12974 16914 26000 12974 16914 26000 24909 23842 7137
Avusturya 1502 1662 2829 1502 1662 2829 2740 2421 832
Belgika 2019 2067 3636 2019 2067 3636 3517 3319 886
Birlesik Krallk 11240 14080 19516 11240 14080 19516 20870 19775 4191
Danimarka 1222 1385 1783 1222 1385 1783 2069 1842 479
Diger Giiney 2673 4199 5707 2673 4199 5707 5397 5315 1867
Diger Kuzey 2695 3931 5897 2695 3931 5897 5393 5374 1756
Diger Bati 1324 1736 3694 1324 1736 3694 2764 2684 1306
Diger Dogu 7980 12949 23796 7981 12949 23795 17086 18108 9531
Estonya 180 285 423 180 285 423 405 346 137
Fransa 8420 12277 22887 8420 12277 22887 17404 18018 8162
Hirvatistan 546 754 1464 546 754 1464 1136 1139 489
Hollanda 2404 3465 5573 2404 3464 5574 4803 4930 1709
Letonya 331 366 579 331 366 579 584 518 174
Norveg 848 1250 1502 848 1250 1502 1644 1598 358
Portekiz 1364 2258 3222 1364 2258 3222 2879 2942 1023
Sirbistan 1360 1829 2682 1360 1829 2682 2582 2515 774
Slovenya 291 493 607 291 493 607 581 624 186
Yunanistan 1389 2093 3527 1389 2093 3527 2961 3004 1044
Irlanda 796 1040 1432 796 1040 1432 1529 1403 336
Ispanya 6865 8368 16043 6865 8368 16043 12648 12643 5985
Isveg 1857 2642 2218 1857 2642 2218 3103 3206 408
Isvigre 1582 1453 2715 1582 1453 2715 2807 2358 585
Italya 7739 10595 21722 7739 10595 21722 16335 16579 7142

3.3. AFINN — SWNET Performans Sonuglari

Her iki sozliik ile paralel ve seri etiketleme islemlerinde, performans agisindan biiyiik bir fark
olmustur. Hadoop ortaminda paralel olarak calistirilan metotlar ile veri boyutuna bagli olarak iki
kata kadar artan performans iyilesmesi saglanmistir. Veri boyutu arttik¢a aradaki zaman farki da
artmaktadir. Bu durum, veri boyutu arttik¢a performans kazancinin da arttig1 anlamina gelmektedir.
Ancak hem seri hem paralel yontemde AFINN sozliigi ile SWNET ten daha hizli islem
gerceklesmistir. Bu ise sozliikklerin yapisindan kaynaklanmaktadir. Cizelge 3.2. ile SWNET ve
AFINN sozllkleri ile seri ve paralel olarak kullanilan tim metotlar igin islem siireleri mili saniye
(ms) cinsinden performans sonuglart olarak gosterilmektedir. Tim metotlarin performans
karsilastirmasi ise Sekil 3.2.”de gosterilmektedir.

www.euroasiajournal.org

26

Volume (7), Issue (13), Year (2020)



Euroasia Journal of Mathematics, Engineering, Natural & Medical Sciences
International Indexed and Refereed
ISSN: 2667-6702

AFINN SWNET

m

pif

1 .
H g R

T

§i§§§§§§§E§§§i§5§§i§

i [‘ffT‘i"!?TT:fii[‘f
LESE RS
2§?§Ei

DOEEEEDEE DEDNEE D]

o
oo Y ] o
o " Fraens n
[ :1 o el
[— 2 loparn o
o = 5 0 Bl =
Js— e Do 1=
[ 23] Satsatan 17k
Cormarta e Atrys 2
Bagea [
Fescrren 10] anaria E
Lescens i Fortekiz 161
Hovaistan 13 PR
ssovens |; [ 3
Ve 20f- 2]
e EE o
Porekiz ‘: Letorys 14
. . Sovwern 1
—
" vinesten 194 !
Oiger B 5 e N
- - Fianga 20k~
n-: . o [ra— 12}
G vy 7 et Sirey B ]
[e— 13} e Huszay [
[ & Hetanda 1)
batpa 24 armarrn 1
— o fe——
oo S el
P ransa 1
- ) lapara 2
Eairn Y

Sekil 3.1. Ulkelerin paralel/seri duygu polarite sonuglarinin kiimelenmesi.

Sozliik tabanli yontemlerin siire(ms) karsilagtirmasi

== /"
\AA\A vl
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9 Q ¥ 4

—o— AFFINN Seri —@— AFFINN Paralel == SWNET Seri SWNET Paralel

Sekil 3.2. Sozliik tabanli yontemlerin performans karsilastirmasi.
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Cizelge 3.2. Sozllkler ile paralel-seri etiketleme islemi performans sonuglari

Veri Seti AFINN SS (ms) AFINN PS (ms) SWNET SS (ms) SWNET PS (ms)
Almanya 5025 3653 9676 45235
Avusturya 510 419 1263 632.5
Belcika 613 547 1559 887.5
Birlesik Krallik 3377 27425 7595 7748
Danimarka 371 394 881 956
Diger Gliney 1043 760 2123 995.5
Diger Kuzey 913 790 2255 4012
Diger Bat1 797 411 1431 578
Diger Dogu 4025 3539.5 7772 3983
Estonya 127 53.5 189 97.5
Fransa 3987 28495 7619 3553
Hirvatistan 326 160.5 534 243
Hollanda 844 7225 2078 9355
Letonya 103 98.5 293 133
Norveg 577 262.5 740 568
Portekiz 593 424 1221 626.5
Sirbistan 480 354 1205 520.5
Slovenya 123 90.5 319 209.5
Yunanistan 1106 489 1394 775
Irlanda 245 2145 601 264
Ispanya 2805 2064 5847 3021
Isveg 922 488 1468 802.5
Isvigre 475 419.5 1169 529
Italya 3513 2566.5 6834 31125
SS: Seri Siire PS: Paralel Siire

3.4. MNNB ile paralel duygu analizi sonugclari

Paralel MNNB i¢in yapilan siniflandirma isleminin sonucunda sadece Isvigre veri setinde daha ¢ok
pozitif tweet siniflanmaktadir. Diger Giiney, Diger Kuzey, Diger Dogu, Estonya, Fransa, Hollanda,
Norveg, Portekiz, Slovenya, Yunanistan ve Isveg iilkelerine ait veri setlerinde negatif siiflanan
tweet sayis1 pozitif siniflanan tweet sayismin bir bucuk katindan fazladir. Ozellikle diger giiney,
diger dogu, Portekiz, Slovenya i¢in bu oran yaklasik olarak iki katina ¢ikmaktadir. Bu Ulkelerden
yapilan yorumlarin daha siddetli bir sekilde gocmen karsithigr sergiledigi yorumu yapilabilecegini
gostermektedir. Hadoop MNNB ile simiflanan tweetlerin tlkelere gore dagilimi Cizelge 3.4. ile
gosterilmektedir. Her bir veri setine ait, basarim istatistiklerine Cizelge 3.3.’te yer verilmektedir.
Paralel MNNB siniflayici iyi bir performansla basarili bir siniflama saglamaktadir.

Kiimelenme sonuglarina (Sekil 3.1.) bakildiginda; Diger Bati, Sirbistan, Avusturya, Isvicre,
Danimarka, Portekiz, Yunanistan, Isve¢ ve Belcika bir kiime altinda toplanirken, Letonya,
Slovenya, Estonya, Norveg, irlanda ve Hirvatistan bir kiime altinda, Diger Giiney, Diger Kuzey ve
Hollanda bir kiime altinda, Almanya ve Birlesik Krallik bir kiime altinda, Diger Dogu ile Fransa,
Ispanya ile Italya baska bir alt kiime altinda olmak {izere farkli kiimelerde kiimelenmektedirler.
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Cizelge 3.3. MNNB Hadoop ile DA basarim istatistikleri

Ulke TP FN TN FP Dogruluk Duyarlilik Kesinlik F1
Almanya 11750 482 16440 1229 0.943 0.961 0.905 0.932
Avusturya 1451 32 1634 49 0.974 0.978 0.967 0.973
Belcika 1961 50 2019 57 0.974 0.975 0.972 0.973
Birlesik Krallik 9954 422 13664 1286 0.933 0.959 0.885 0.921
Danimarka 1181 22 1364 40 0.976 0.982 0.967 0.974
Diger Giiney 2451 61 4136 227 0.958 0.976 0.915 0.945
Diger Kuzey 2492 94 3839 205 0.955 0.964 0.924 0.943
Diger Bati 1250 22 1717 74 0.969 0.983 0.944 0.963
Diger Dogu 7182 307 12652 794 0.947 0.959 0.900 0.929
Estonya 177 1 284 3 0.991 0.994 0.983 0.989
Fransa 7573 399 11882 853 0.940 0.950 0.899 0.924
Hirvatistan 525 4 751 21 0.981 0.992 0.962 0.977
Hollanda 2261 86 3378 145 0.961 0.963 0.940 0.940
Letonya 329 3 363 2 0.993 0.991 0.994 0.992
Norveg 823 3 1249 23 0.988 0.996 0.973 0.984
Portekiz 1305 35 2225 58 0.974 0.974 0.966 0.966
Sirbistan 1301 26 1804 59 0.973 0.980 0.957 0.968
Slovenya 283 2 491 8 0.987 0.993 0.973 0.983
Yunanistan 1305 47 2046 84 0.962 0.965 0.940 0.952
irlanda 776 12 1029 21 0.982 0.985 0.974 0.979
Ispanya 6322 169 8204 541 0.953 0.974 0.921 0.947
Isvec 1735 31 2612 122 0.966 0.982 0.934 0.958
Isvicre 1546 49 1406 36 0.972 0.969 0.977 0.973
Italya 7191 219 10398 550 0.958 0.970 0.929 0.949

TP: (Simif=1 Etiket=1) FN

: (Simif=1 Etiket=0)

TN: (S1mif=0 Etiket=0)

FP: (Smif=0 Etiket=1)

3.5. MNNB ile seri duygu analizi sonuclari

Model dosyasi, seri yontemde ¢ok buyik boyutlu olusturulmustur. Paralel yontemde, MapReduce
islemi ile veri paralel islenirken model dosyasi daha iyi derlenerek daha iyi bir 6znitelik se¢imi
saglanmaktadir. Seri modelde ise kuyruklardaki bellek yetersizligi ve data overflow problemi model
dosyasi i¢in iyi bir 6znitelik se¢imini engellemistir. Sonug olarak seri model dosyasinin yeterince
iyi derlenememesi sonucunda seri yontemdeki siniflama istenilen basariy1 saglayamamistir (Cizelge

3.5).

Seri analiz sonuglarina bakildiginda verinin genel olarak pozitif siniflandigi gozlenmistir. Seri
MNNB metodunun uygulandigi veri setleri i¢in elde edilen performans siireleri ve siniflama
sonuglar1 Cizelge 3.4.’de ayr1 ayr1 gosterilmistir. Kiimelenme analizi sonuglarina ise Sekil 3.1.de

yer verilmistir.
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Cizelge 3.4. MNNB model ve test performans sonuglari

Performans Sireleri (ms) Siniflanan Tweet Sayilari
Ulke Veri Seti Seri Hadoop Seri Hadoop | Seri Seri Hadoop Hadoop
Model Model  Test Test | Pozitif Negatif Pozitif Negatif

Almanya 28575284 52 4449 4337 29541 360 12232 17669
Avusturya 747850 35 549 1330 1574 1592 1483 1683
Belcika 833307 42 660 1455 1980 2107 2011 2076
Birlesik Krallik 17318823 110 3205 3408 21176 4150 10376 14950
Danimarka 511291 33 524 1341 1373 1234 1203 1404
Diger Gliney 2102072 45 890 1869 6865 10 2512 4363
Diger Kuzey 2106952 42 929 2035 6300 330 2586 4044
Diger Bati 362794 52 339 1024 2074 989 1272 1791
Diger Dogu 12477417 45 2391 3079 20925 10 7489 13446
Estonya 25771 34 120 525 413 52 178 287
Fransa 13369101 62 2468 3201 19831 876 7972 12735
Hirvatistan 108155 51 205 731 1001 300 529 772
Hollanda 1641357 49 812 1661 5547 323 2347 3523
Letonya 47674 36 150 573 374 323 332 365
Norveg 382653 29 332 1076 2013 85 826 1272
Portekiz 655840 51 448 1247 3621 2 1340 2283
Sirbistan 589323 55 417 1193 2763 427 1327 1863
Slovenya 65426 39 124 624 780 4 285 499
Yunanistan 585360 40 415 1480 3015 467 1352 2130
Irlanda 237011 68 267 893 1324 514 788 1050
Ispanya 8600638 54 2432 2671 8392 6844 6491 8745
Isvec 1579222 36 793 2849 4418 82 1766 2734
Isvicre 569698 31 564 1139 1349 1688 1595 1442
Italya 9375264 36 2229 2774 13444 4914 7410 10948

3.6. MNNB ile paralel-seri duygu analizi performans sonuglari

Model dosyasinin olusturulmasi paralel modelde MapReduce islemi ile yapilmaktadir. Paralel ve
seri modele ait performans oOlctiimleri Cizelge 3.4.’de gosterildigi gibidir. Seri modelde, model
doyasinin olusmasi ¢ok biiyiilk verilerde (Almanya 6rnegi) yaklasik 500000 kat1 iken kiigiik
verilerde (Estonya 6rnegi) 700 kati1 kadar olmaktadir. Bu da siniflama maliyetini ciddi oranda
etkilemektedir.
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Cizelge 3.5. MNNB Seri ile DA basarim istatistikleri

Ulke TP FN TN FP  Dogruluk Duyarhilik Kesinlik  F1
Almanya 12979 16562 360 0 0.446 0.439 1 0.611
Avusturya 1497 77 1589 3 0.975 0.951 0.998 0.974
Belgika 1972 8 2061 46 0.987 0.996 0.977 0.987
Birlesik Krallik 11240 9936 4150 0 0.608 0.531 1 0.694
Danimarka 1221 152 1234 0 0.942 0.890 1 0.941
Diger Giiney 2678 4187 10 0 0.391 0.390 1 0.561
Diger Kuzey 2697 3603 330 0 0.457 0.428 1 0.600
Diger Bati 1324 750 989 0 0.755 0.638 1 0.779
Diger Dogu 7976 12949 10 0 0.382 0.381 1 0.552
Estonya 180 233 52 0 0.499 0.436 1 0.607
Fransa 8426 11405 876 0 0.449 0.425 1 0.596
Hirvatistan 546 455 300 0 0.650 0.546 1 0.706
Hollanda 2406 3141 323 0 0.465 0.434 1 0.605
Letonya 331 43 323 0 0.938 0.885 1 0.939
Norveg 846 1167 85 0 0.444 0.420 1 0.592
Portekiz 1363 2258 2 0 0.377 0.376 1 0.547
Sirbistan 1360 1403 427 0 0.560 0.492 1 0.660
Slovenya 291 489 4 0 0.376 0.373 1 0.543
Yunanistan 1389 1626 467 0 0.533 0.461 1 0.631
frlanda 797 527 514 0 0.713 0.602 1 0.752
Ispanya 6847 1545 6828 16 0.898 0.816 0.998 0.898
fsveg 1857 2561 0 82 0.431 0.420 1 0.592
Isvigre 1349 0 233 1455 0.923 1 0.853 0.921
ftalya 7737 5707 4910 4 0.689 0.576 0.999 0.730

TP: (Smif=1 Etiket=1)  FN: (Simif=1 Etiket=0) TN: (Smif=0 Etiket=0) FP: (Siif=0
Etiket=1)

4. TARTISMA VE SONUC

Duygu analizi giiniimiizde olduk¢a dnem kazanmis bir ¢alisma alanidir. Insanlarin nesneler, olay ve
olgular hakkinda ne diisiindiikleri merak edilen bir arastirma konusudur. Bu calismada da duygu
analizi icin blytk verilerin islenmesini iyilestirilebilecek yeni bir model énerilmektedir. Onerilen
model Hadoop dagitik dosya Sistemi tizerinde modellenerek kurulmustur. Gelistirilen modelin,
geleneksel programlama mimarisi ile seri modeli ve HDDS mimarisi ile paralel modeli kurularak
uygulanmistir. Uygulanan seri ve paralel modelin basarim ve performans karsilastirmasi yapilmistir.
Seri model ve paralel model, iki asamali modeller olup ilk asamada s6zliikk tabanli etiketleme
yapilmaktadir ve ikinci asamada da MNNB siniflayici ile duygu siiflandirmasi yapilmaktadir.

Calisma konusu olarak Avrupa iilkelerindeki Twitter sosyal ag kullanicilarinin gé¢-gégmen-midilteci
temasindaki duygular1 analiz edilmistir. Twitter mesajlarindaki metinler analiz edilerek her bir iilke
icin duygu analizi sonuglari ¢ikarilmigtir. Veri seti olarak yeni ve 6zglin bir veri seti olusturularak,
2011-2020 tarihleri arasinda gonderilen tweet metinleri ¢alismaya konu edinilmistir. Kullanici
profillerindeki adres ve lokasyon bilgileri baz alinarak cesitli filtrelemeler araciligiyla veriler
cekilerek her Glke icin 6zgun bir veri seti olusturulmustur.

Sonug olarak, bu ¢alisma kapsaminda, Hadoop ortaminda gelistirilen model ile etiketleme isleminde
ciddi bir performans artis1 saglandigi gorulmektedir. Sozliikler karsilastirildiginda AFINN s6zligi
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veri iglenirken hem seri hem paralel modelde SentiWordNet sozliigiine gore daha hizli etiketleme

yapmaktadir. Yapilan bu ¢alisma sonucunda, 6nerdigimiz model performans ve basarim olarak
basarili oldugu diistiinlilmektedir.

Paralel MNNB ve Seri MNNB modeli performans agisindan karsilastirilirsa, paralel model ile ¢ok
biiylik bir performans kazanci saglanmistir. En kiiclik veri setinden en biiylik veri setine dogru 13
kattan 83 kata kadar ¢ikan bir performans farki gdzlemlenmistir. Dolayisiyla Hadoop mimarisinin
biiyiik veri islemede performans kazanci sagladigi bu ¢alismada bir kez daha goriilmiistiir.

Arastirma konumuz kapsaminda sadece go¢ ve iligkili oldugu kavramlarin agiklamasi ve
arastirmaya dahil edilen Avrupa iilkelerindeki gogmen algisi ele alindigindan konunun daha detayl
aciklamasia girilmemistir. Ancak yine de aragtirmamizin uygulama ve analiz boliimiinde elde
edilen sonuglarin konu ile ilgilenen Sosyoloji, Siyaset Bilimi, Uluslararas: iliskiler gibi farkli
disiplinlerden gelen arastirmacilara kaynak teskil edecek verilerin elde edilmesi agisindan énemli
oldugu diistliniilmektedir.

Bu ¢alismada, uygulanan tim metotlardaki duygu analizi sonuglar1 birbirleri ile tutarlidir.
Hazirlanan veri setlerinin, sozliik tabanli ve makine 6grenmesi tabanli siniflandirma islemleri
sonucunda pozitif olarak etiketlenen tek iilke Isvigre ¢ikmistir. Diger iilkeler ise artan oranlarla
negatif olarak 6n plana ¢ikmistir. Bu sonug ile ele aldigimiz miilteci-go¢men probleminin gercek bir
problem oldugunun, sadece bir algidan ibaret olmadigimin bir kez daha alt1 ¢izilmistir. Dolayisiyla
bu caligmanin, go¢men/ miilteci konusu iizerinde c¢alisacak diger arastirmacilara bir katki
saglayacag diisliniilmektedir. Ayrica Sonug olarak, bu tez ¢calismasi kapsaminda onerilen model ile
blylk verilerde DA igin performans ve basarim kazanci saglanmistir. Literatirde naif bayes ile
yapilan smiflandirma caligmalarina bakildiginda basarim orani1 farkli Oznitelik c¢ikarimi ve
kullanimina bagl olarak % 70 ile % 80 araliginda degismektedir (Ardhana ve Cahyani, 2019;
Delizo vd., 2020; Gokalp vd., 2020; Narayanan vd., 2013; Priya, 2020; Sunarya vd., 2019) ve farkli
uygulamalar araciligiyla yapilan naif bayes siniflama c¢aligmalarinda basarim oraninin % 70-% 85
araliginda saglandig1 gézlenmektedir (Abbas vd., 2019; Hossain vd., 2020; Laksono vd., 2019; Xu
vd., 2020). Ayrica naif bayes siniflayicilarda uygulanan farkli optimizasyon yontemleriyle yapilan
calismalarda dogrulama basariminda % 89-90’lara kadar bir iyilestirme saglanmaktadir (Farisi vd.,
2019; Rahman ve Akter, 2019; Santoso vd., 2020). Farkli kombine modellerin kullanilmasi ile ilgili
yapilan galismalarda MNNB siniflayict basarim oraninin % 70 altina distigii belirtilmektedir
(Artissa vd., 2019; Asif vd., 2020). Bu ¢alisma kapsaminda gelistirilen dagitik kombine model ile
basarim oranlar1 ortalamasi % 95 {izerinde gerceklesmektedir. Dolayisiyla 6znitelik ¢ikarimi ve
Ozellik secimi gibi algoritmaya maliyet getiren ek islemlerin bu model ile en aza indirilmesi
siniflama bagsarisim1 arttirabilir. Tiim kelimeler ele alinarak, her bir kelimenin duygu skoruna
etkisinin goz ardi edilmeksizin siniflandirmaya olan etkisi en yiliksek degerde tutularak daha yiiksek
basarimli bir siniflama saglanmistir. Ayrica olusturulan veri setlerinin literatiire katki saglayacagi
diistiniilmektedir.
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