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Twitter malumatlarinin sentiment analizi
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Xiilaso— Twitter mikrobloqlarin paylasildig1 onlayn sosial
sobaka saytidir. Qeydiyyatdan ke¢mis istifadagilorinin say1 500
milyon olan Twitter-do har giin 400 milyondan cox mesaj
yayilir. Bu tvitlor, demak olar ki, comiyyatda caerayan edan
biitin  hadiselor haqqinda  molumatlar1  va  sobaka
istirakgilarimin onlara miinasibatlorini aks etdirir. Bir ¢ox
olkada Twitter ictimai raya boyiik tasir gostorir. Bu meqalada
Twitter molumatlarindan slamatlorin  ¢ixarilmasina  vo
miixtalif masin tolimi  metodlar1 ilo onlarin  emosional
“ronginin” (pozitiv vo neqativ) miiayyan edilmasi masalasine
baxilmigdir.

Acar sozlor— Twitter; sosial sabaka; sentiment analiz; masin
talimi.
I.  GIRIS

Twitter istifadagilorin tvitlor kimi taninan qisa mesajlarla
(140 simvola godor) qarsiliglt slagads oldugu moghur sosial
soboko saytidir. Bu soxslorin miixtalif mévzular haqqinda
diistinco Vo duygularim ifado etmok iiglin bir vasitadir.
Istehlakcilar vo marketologlar kimi miixtolif toroflor
mohsullar haqqinda fikirlori toplamag vo ya bazari analiz
etmoak tigiin bu tvitlarin sentiment analizini yerins yetirirlor.
Tvitlorin sentiment analizi ictimai royin 6yranilmasi ti¢iin do
vacib alotdir. Bu isdo asagidaki anlayislar istifads olunur:

Sentiment — miollifin obyekto (prosess) emosional
miinasibatini bildirmosidir.

Sentiment analiz
miinasibatinin kontent analiz metodlar1
miioyyan edilmosi prosesidir.

Bu isin osas moqsadi miixtolif magsmn talimi
algoritmlorindan istifads edorak tvitlor tizerinda sentiment
analiz aparmaqdir. Qeyd edak ki, Twitter molumatlarinin
sentiment analizi metodlarimin icmali [1]-ds, Sentiment
analiz U¢iin istifads edilon verilonlor toplularmin icmali iso
[2]-da verilmigdir.

Bu todgigatda Twitter verilonlori bazasi Kaggle
saytindan gotiiriilorak istifado edilmisdir [3]. Verilonlords
emosiya ikonalari, istifadoegi adlar1 vo hesteqlor olur, onlar
ilkin emal etmok vo standart formaya g¢evirmok lazimdir.
Homginin sentimenti miioyyan etmok iiclin  tvitdon
unigramlar va biqramlar kimi faydali slamatlori gixarmaq
lazimdir. Alinmis olamotlordon istifado edarok sentiment

— miollifin obyekto emosional
ilo avtomatik
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analiz etmok tiglin miixtalif magin talimi algoritmlorindan
istifado edilmisdir.

II.  VERILONLORIN ILKIN EMALI

Verilonlor vergiillo ayrilmig motnlor goklinds tvitlor vo
onlara uygun sentiment siniflori  soklindadir. Tolim
verilonlori tweet id, sentiment, tweet tipinde bir
.csv fayhdir, tweet id tviti miloyyen edon unikal tam
ododdir, sentiment 1 (pozitiv), ya da 0 (neqativ), tweet
iso “” soklinds yazilan tvitdir. Eyni sokilds test verilonlor do
tweet id, tweet tiplibir .csv fayldir.

Verilonlor sézlor, simvollar, emosiya ikonalari, URL vo
istifadogiloro istinadlarin qarisigidir. Sozlor vo emosiya
ikonalar1 sentimenti proqnozlagsdirmaga komok edir, amma
URL vo istinadlar nozoro alinmaya bilor. Sézlar homginin
Sohv yazilmig sozlordon, ¢oxlu noqtelordon vo bir ¢ox
tokrarlanan harflardon diizalon sozlorin bir qarigigidir. Buna
g6ro, standart formaya gotirmok {iglin onlar1 ilkin emal
etmok lazimdir.

Toqgdim edilon talim vo test verilonlori toplusunda uygun
olaraq, toxminan 800 min vo 200 min tvit var.

Twitterdon gotiiriilmiis emal edilmomis tvitlor ¢ox
zaman kiyli verilonlor toplusu olur. Bu, insanlarin sosial
mediadan istifadesinin tesadiifi slamotlsrindsndir. Tvitlorin
istifadogi istinadlari, emosiya ifadslori vo s. kimi xiisusi
olamatlori var. Emal edilmomis twitter verilonlori miixtalif
klassifikatorlar vasitesilo asanliqla &yronilo bilocak bir
verilonlor toplusu yaratmaq tgiin normallagdirmalidir.
Verilonlori standart formaya gatirmak va 6l¢iisiinii azaltmaq
ti¢iin ¢ox sayda ilkin emal addimlar totbiq etmok lazimdir.

Owvalcs tvitlori asagidaki kimi ilkin emal edirik:
1. Tviti kigik harflors ¢eviririk.

2. 2 vo ya daha ¢ox noqteni (.) bos saha ilo
avazlayirik.

3. Tvitlerin sonunda dirnaq Vs bos sahslari atiriq.

4., 2 vo daha cox bos sahoni bir bos saho ila
avazlayirik.

Tvitlordoki xiisusi alamatlor asagidaki kimi emal edilir.
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URL - istifadagilor 6z tvitlorinds tez-tez miixtalif veb
sohifalorin hiper-linklarini boliisiirlor. Motn klassifikasiyasi
tictin hor hansi bir xiisusi URL vacib deyildir, ¢iinki bu ¢ox
seyrok olamotlora gotirib ¢ixara bilor. Buna goérs do biz
tvitlordoki biitin URL-lori URL sozii ilo avoz edirik. URL-
lori tapmagq iigiin istifado olunan requlyar ifado ((www\.
[\S]+) | (https ?: // [\S]+)) 'dir.

Istifadaci istinadlar (ing. User Mention) — hor bir Twitter
istifadocisinin  onunla slagelondirilon  bir  deskriptoru
(ing. handle) var. Istifadocilor tez-tez tvitlorindo @handle ilo
digor istifadogilora istinad edirlor. Biitiin istifadagi
istinadlarimi  USER_MENTION s6zii ilo ovoz edirik.
Istifadagi istinadlarini tapmag iiciin istifade olunan requlyar
ifado @[\S]+ 'dir.

ikona (ing. emoticon) — istifadoagilor forgli emosiyalar:
ifado etmok tigiin tvitlarinds bir sira forgli emosiya ikonalari
istifado edirlor. Sosial mediada istifado olunan emosiya
ikonalariin say1 artir, buna gors onlarin hamisini nazars
almaq miimkiin olmur. Biz ancaq ¢ox istifado olunan boazi
Umumi emosiya ikonlarmi emal edirik. Emal edilmis
emosiya ikonlarini onlarin ifads etdiyi emosiyanin pozitiv
Vo ya neqativ olmasindan asili olarag, EMO_POS vo ya
EMO_NEG ils avaz edirik.

Hesteq — hesteqlor Twitter-do trend movzusuna istinad
etmok ti¢tin istifadagilor torofindon tez-tez istifado olunan,
hes simvolundan (#) sonra bosluq olmayan frazalardir. Biz
biitiin sozli hesteqglori hes simvolu ilo avaz edirik. Masalan,
#hello hesteqi “hello” ilo avoz olunur. Hesteglori tapmaq
tictin istifads olunan requlyar ifads # (\S+) 'dir.

Retweet — Retvit artiq basqasi torofindon gondorilmis vo
digar istifadagilor torafindon paylasilmis tvitlordir. Retvitlor
RT harflori ilo baglayir. Tvitlordon RT-lor atilir, ¢iinki motn
klassifikasiyasi iigiin vacib bir olamat deyillor. Retvitlori
tapmaq tgiin istifado olunan requlyar ifads \brt \b 'dir.

1. BSLAMOTLORIN CIXARILMASI

Verilonlor toplusundan iki slamst ¢ixarilir: unigramlar
vo bigramlar. Bu unigramlarin vo bigamlarin tezlik
paylanmasi yaradilir vo sentiment analiz {giin tezliklori
boyiik olan ilk N unigram vo biqram gotiiriilir.

Unigramlar

Motnlorin klassifikasiyasi {iglin an sads Vo an ¢ox
istifado edilon olamotlor matnds olan tok sozlor vo ya
tokenlordir. Talim verilonlori toplusundan tok sozlar gixarilir
Vo bu sozlorin tezlik paylanmasi yaradilir. Baxilan verilonlor
toplusundan toxminon 181232 sz ¢ixarilmisdi. Tezliyi az
olan sozlor comisi bir nego dofa rast galir vo onlan kily
hesab etmok olar. Buna goro klassifikasiya {iglin sozlor
coxlugunu yaratmagq lgiin tezliyi boyiik olan ilk N sayda
sOzdon istifado etmisik. Sokil 1-do alimizdo olan s6zlar
¢oxlugundan tezliyi on boyiik 20 soziin tezlik paylanmasi
gostarilir. Sokil 2-da isa tezlik paylanmasinin Zipf qanununa
tabe oldugunu miigsahide eds bilorik. Zipf ganununa goro,
soziin tezliyi tezlik cadvalindaki sirast il tors miitonasibdir.
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Bunu log(tezlik) va log(sira) grafiklorini qurmag ilo gore

bilorik. Sokil 2 tictin log(Frequency) =
—0.78log(Rank) + 13.31 dogrudur.
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Sokil 1. {1k 20 unigramin tezliyi
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Saokil 2. Zipf ganunu
Bigramlar

Bigramlar korpusda ardicil galon verilonlor sirasinda s6z
ciitloridir. Bu olamatlor tabii dilds monfi emosiyan ifado
etmok ii¢iin yaxs1 tsuldur — “Bu yaxs1 deyil”. Verilonlor
bazasindan comi 1954953 unikal biqram ¢ixarilib. Sozlor
¢oxlugunu yaratmaq tgiin tezliyi an boyiik olan 10000
bigram istifads edirik. S6zlar ¢coxlugunda tezliyi an boyiik
olan 20 bigramin tezlik paylanmasi sokil 3-do gostarilib.
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Sokil 3. 11k 20 bigramin tezliyi

IV. KLASSIFIKATORLAR
Eksperimentlor tigiin agsagidak: klassifikatorlar segilib.

Baseline — bu modeldo tvitin sentimentini tapmaq igiin
neqativ vo pozitiv sozlorin say1 istifado edilib (Opinion
Dataset toplusundan gétiiriiliir). Pozitiv va negativ sozlarin
say1 boarabar olduqda, sentiment miisbot gotiiriliir.

Naive Bayes

Naive Bayes motnlorin klassifikasiyas: iigiin istifado
edils bilacak an sads bir modeldir. Bu modelds t tviti ti¢iin ¢
sinfi asagidaki kimi toyin olunur:

¢ = argmax P(c|t)
Cc

P(clt) o P(c) ITizq P(filo)-

Yuxaridaki diisturda f; biitiin n slamst arasindan i-Ci
olamati isaro edir. P(c) vo P(fi|c) iso maksimal
hagigatooxsarliq qiymatlori ilo alda edils biloar.

Decision Tree (Qarar agaci)

Qorar agaci klassifikasiya modelidir, burada agacin har
bir diyiini verilonlor toplusunun atributu tizro testi, ondan
¢ixan budaq (6vlad) iso testin noticasini miiayyon edir.
Yarpaq diyiinlori isa verilanlorin son siniflorini toyin edir.
Qorar agacini Qurmaq tgiin sinif nisanlart molum olan
verilonlor istifado edilir, sonra qurulmus model test
verilonlorini klassifikasiya etmak ii¢iin totbiq olunur. Agacin
hor bir diiyiiniids budaglanmani tapmagq tiglin an yaxsi qarar
gobul edilmalidir. ©On yaxs1 budaglanmaya gorar vermak
tictin GINI omsalindan istifado edirik. Verilmis t diytini
tigiin GINI(t) = 1 — Y ;[p(j|t)]* kimi hesablanr, burada
p(lt) — t diytnindoki j sinfinin nisbi tezliyidir.
GINIgyy = Z{-‘zl% GINI(i) budaglanmanin keyfiyyatini
gostarir.( n; — i-ci Ovladda diyiinlerin sayi, n iss p
ditytiniinds yazilarin sayidir). GINI amsalin1 minimal edan
bir boliinma segilir.
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Random Forest (Tosadiifi mesa)

Tosadiifi meso klassifikasiya vo regressiya tigiin ansambl
tolim algoritmidir. Tosadiifi meso ¢oxlu sayda qorar agaci

klassifikatorlarindan ibaratdir, yekun qorar agaclarin
gorarlarinin  aqreqasiyast osasinda yaradilir. Tutaq Ki,
X1, Xgy e, Xp  tvitlor  coxlugu, yi,¥,,..,¥, IiSo onlarin

miivafiq sentiment nisanlaridir. Bagging totbiq edilmoklo
ovazloms ilo tesadiifi bir( X,,Y,) ciitii secilir. Hor bir
klassifikasiya agaci fj, tosadiifi bir (X, Y},) istifado edorok
oyradilir, burada b — 1...B araligindadir. Sonda bu B sayda
gorar agacinin yekun garar1 majoritar sasverms ilo miioyyan
edilir.

XGBoost

XGBoost qradiyent bustinqi alqoritminin bir formasidir,
zoif prognozlagdirilan Qerar agaclarinin ansamblidir. K
modelin ansambli onlarin naticolori asagidaki sokilds
birlosdirilorak istifads edilir:

y = ka(xi)'fk EF
k=1

burada F agaclarin fozasidir. x; giris veriloni, y, isa yekun
exasdir. Asagidaki zoror funksiyasini minimallasdirmaga
calising:

L(@) = X l(Fuy) X2(fie) »
burada 2(f) = yT + Allw][?,
£ - tanzimlayici toplananidir.
SVM (Support Vector Machine)

Dayaq vektorlar1 masinlar: kimi da taninir, binar xatti
klassifikatordur. Tutaq ki, tolim toplusu ( x;,y;)
cltlarindan ibaratdir, burada x - slamatlar vektoru, y isa
ona uygun sinif nisanidir, y € {+1,—1}. Biz elo hiper-
miistovi tapmaq istoyirik ki, o y; =1 ve y; =
—1 noqtalarini ayirsin va talim coxlugunun an yaxin
noqtalarindan maksimal masafada kegsin.

Hiper-miistovinin tenliyi w'x —b =0 ilo verilir.
Optimal hipermiistavinin qurulmasi masalasi asagidaki
kimi ifada olunur:

- lwll
min—

w
Sortlor: y;(wT'x+ b) = 1
V. EKSPERIMENTLORIN NOTICOLORI

Yuxarida tesvir olunmus miixtalif klassifikatorlar
Python miihitinda scikit-learn kitabxanasindan istifada
edilmakle reallasdirilib ve [3]-den  gotiirilmiis
moalumatlar lizarinda eksperimentlar aparilib.
Klassifikatorlarin eksperimenlarde alinmis daqiqliyi
(ing. accuracy) cadval I-da verilib.
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CopvoL I. KLASSIFIKATORLARIN SENTIMENTI]
TANIMA DOQIQLIY]

Klassifikator Daqiglik
Baseline 65.35 %
Naive Bayes 77.66 %
Decision Tree 68.48 %
Random Forest 72.20%
XGBoost 76.95 %
SVM 78.24 %
Klassifikatorlarin =~ daqiqliye  goére  miiqayisasi
histoqramlarla sakil 4-da gdstarilib.
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Sokil 4. Klassifikatorlari miigayisasi

Eksperimentlarin naticalari gosterir ki, yalniz fardi
modellora  (klassifikatorlara) osaslanmaq yiiksak
daqiglik vermir. Ona gére an yaxsi modellari se¢arak
modellar ansambli yaratmagq lazimdir.

NOTICD

Mogalods  Twitter ~ molumatlarindan  slamatlorin
¢ixarilmasia vo miixtalif masin tolimi metodlar1 ilo onlarin
iki sentiment sinfino (pozitiv vo neqativ) klassifikasiyasi
mosalasine baxilmigdir. Galocak tadgigatlarda motnlori tosvir
etmok, digor modellordan istifado etmok, neyron sobokslora
(MLP, CNN, RNN) osaslanan bir ne¢a klassifikatoru
sentiment analiz lglin totbig etmok vo baxilan mosalo iigiin
klassifikatorlar ansambli qurmagq noazarda tutulur.
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Abstract — Twitter is a social networking site where microblogs
are shared. More than 500 million registered users send more than
400 million messages every day. These tweets provide information
on almost all events in the life of society and on the attitudes of
network members towards them. In many countries, Twitter has a
huge impact on public opinion. This article discusses extracting
features from tweets and recognizing their emotional “color”
(positive and negative) using various machine learning methods.

Keywords — Twitter, social network, sentiment analysis, machine
tlearning.



