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Sosyal medya artik insanlarin duygularini etkilemede ©6nemli bir rol
oynamakta, insanlarin 6zellikle de tiiketicilerin belirli bir konu, iiriin veya fikir
hakkinda ne hissettiklerini analiz etmemize yardimci olmaktadir. insanlarin
diisiincelerini ifade etmek icin kullandiklar1 giincel sosyal medya platformlarindan
biri Twitter'dir. Bu tez ¢alismasinda Twitter API'si kullanilarak Twitter'dan 13 bin
tivit toplanmis ve kutupsallik s6zliigli ve makine 0grenmesi siniflandirmalar
yardimi ile duygu analizi yapilmistir. Bu amagla bu tez ¢alismasinda rasgele
orman (random forest) ve destek vektdr makineleri (support vector machines)
olmak {iizere iki farkli makine Ogrenmesi yontemi siniflandirici olarak
kullanilmistir. Toplanan tivitler icerigine gore pozitif, negatif veya notr olarak
etiketlenmistir. Twitler iizerindeki duygu analizleri ham bi¢imdeki tivitler
tizerinde, dizgecikler ve etkisiz-kelimeler (stop-words) cikarildiktan sonra olusan
veri iizerinde ve tivitlerin kokii bulunduktan sonra olusan veri ilizerinde olmak
tizere li¢ farkli asamada yapilmistir. Bu asamalarin hepsinde ayr1 ayr1 duygu
analizi yapilmistir. Son olarak, kullanilan farkli yontemler toplanan veriler
tizerinde test edilmistir. Ele alinan problem i¢in destek vektdr makinelerinin en
kisa yiirlitme siiresine sahip oldugu, rasgele orman yoOnteminin ham veriler
tizerinde daha iy1 performans gosterdigi, kutupsallik sozliigii kullanan yontemin
performansinin ise diger yontemlerde olmayan bir sekilde verilerin ham halinden
koklerinin bulundugu duruma dogru stirekli olarak iyilestigi gézlenmistir

ANAHTAR KELIMELER: Duygu analizi, Twitter, Tivit, Tiirk¢e, Kutupsallik
sozligi, Smiflandirma



ABSTRACT

SENTIMENT ANALYSIS OF TURKISH TWITTER DATA USING
POLARITY LEXICON AND ARTIFICIAL INTELLIGENCE
MSC THESIS
HARISU ABDULLAHI SHEHU
PAMUKKALE UNIVERSITY INSTITUTE OF SCIENCE

COMPUTER ENGINEERING
(SUPERVISOR:PROF. DR. SEZAI TOKAT)
DENIZLI, JANUARY 2019

Social media is now playing an important role in influencing people’s
sentiment and also helps us to analyze how people particularly consumers feel
about a particular topic, a product or an idea. One of the recent social media
platforms to express thoughts is Twitter. In this thesis, a sum of 13K Turkish
tweets had been collected from Twitter using the Twitter API and their sentiments
are being analyzed using polarity lexicon and the use of machine learning
classifiers. Random forests and support vector machines are the two kinds of
classifiers that are adopted. The collected tweets are classified to be either
positive, negative or neutral based on their contents and then their sentiments have
been analyzed in three different phases both when the tweets are in raw form, after
the tweets are converted into tokens and stop-words are being removed from them
and also when the tweets are being stemmed. Finally, the different methodologies
used have been tested and find out that support vector machines is the method
with the shortest execution time, while random forests perform better on raw data
before any manipulation of the data, the performance of the method using polarity
lexicon increases continuously as the data being manipulated from raw up to
stemmed data.

KEYWORDS: Sentiment analysis, Twitter, Tweet, Turkish, Polarity lexicon,
Classification

il



ICINDEKILER

OZET ouiriscncrsinsissinssnssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss i
ABSTRACT ii
ICINDEKILER ....uuoeeeeeerennnessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssass jii
SEKIL LISTESI v
TABLO LISTEST .ccutuniiiniesisincnsnninsenscnssnsissenssnssssessssssssssssssssssssssssssssens vi
KISALTMALAR LISTESI viii
ONSOZcucouinrinsinsscnsssssisssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss ix
1. GIRIS 1
1.1 Literatlir Taramast ......c..ceccueeerieeeiiieeiieeeciieeeeeeeieeeeveeeevee e e e e 6
1.2 TeZIN AMACI c.ueveeiiieiiieiieeie ettt ettt ettt aee et e e e e enbeesnae e 10

2. DUYGU ANALIZI cuouueincircnsinsincnsisssissessisssssssssasssssssssssssssssssssssscs 12
2.1 Duygu Analizi SeVIYEIeri ......cceevvuiiiriiiiiniiieiiieeeieeeeiee e 13
2.1.1  Cimle Diizeyinde Duygu Analizi.........cccooceeiniiinnieinnieenniennnne 14
2.1.2  Belge Diizeyinde Duygu AnalizZi ..........ccccevveeiniiennieennieeeieeenne 14
2.1.3  Durum Diizeyinde Duygu Analizi ..........ccoceeriiiinniiinnicinniennnne. 14

2.2 Duygu Siniflandirma TeKniKIeri ........cceevveeviieririiieniieieeieeieeeee 15
2.2.1  Makine Ogrenimi YaKIagimi ..........ccccoovrvevreereieeuereieerenreesenenaens 16
2.2.1.1 Denetimli OFrenme...........coovevevveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e, 16
2.2.1.1.1 Olasiliksal Smiflandiricilar..........cccooeeveeeeiiiniiiiiiieee, 18
2.2.1.1.2  Kural-tabanli Siniflandiricilar..........cccoeeveeniiiiiieniieeenen. 18
2.2.1.1.3 Dogrusal Smiflandiricilar ........cccooeeviniiniiinicnicnenne 18
2.2.1.1.3.1 Destek Vektor Makineleri ..........ccceeveueeerieeenieeenieeennnen. 19

2.2.1.1.4 Karar Agaci Siiflandirictlart ........ccceevenieniniinienennene 20

2.2.1.2 Denetimsiz OFIeNMe..........coeveveveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeenns 20

2.2.2  Sozlik-temelli YaKIlagimi.......cooooveeeiiieriieeciie e 20
2.2.2.1 Sozliik-tabanli YaKlagim .........ccceeeevieeeiiiiiiieiiee e 21
2.2.2.2  Derlem-tabanli YaKIlasim ..........ccccccoeevviiienciieeniieeeee e, 22
2.2.2.2.1 Istatistiksel YaKIaSim ........c.coveuiovveieeeeeiieeeeee e, 23
2.2.2.2.2 Semantik YaKIlasim ........ccocoeveriririiiieniieeeiie e 23

3. KUTUPSALLIK SOZLUGU VE YAPAY ZEKA YARDIMI iLE
TURKCE TWITTER VERILERI UZERINDE DUYGU ANALIZi iCiN

ONERILEN SISTEM AKIS YAPILARI 25
3.1 Kutupsallik SOZIUZU ....coveevereeiieeiinieieeicnteeeeeeceeeseee e 25
3.1 Veri Toplama ......ooeeeeeiiieeiiieeiieeeeeeee e 25
312 ONISIEME ... 26
3.1.3  Diz@eCIKICME .....oooiiiieiiieeiieeeeeee e e e 27
3.1.4  ZeMDETEK ....cooiniiiiiiiiieiieee e 27
314l GOVAL .ot 27
3.1.4.1.1 Tiirkge Dili MOrfolOjisi.....ccceervuienieriiienieniienieeieeneenieens 29
3.1.4.1.1.1 Son-ek Bigimbirimsel Degisikligi..........ccceevveernveenneen. 30
3.1.4.1.1.2 Unlli UYUMU...ocvoeeeceececeeceee e 32
3.1.4.1.1.3 SON UNSUZ ..o 32
3.1.4.1.1.4 Seslerin Birlestirilmesi .........cccceeevveeeciieenieeeeiee e, 33

3.1.5  Kelime SOZIUGU. .....covveerieeiiiiieeieieeeceee e 33
3.1.6  Test Sozlugii Kelime SozIigl Eslestirme.........cccocevvenenicnnnenne. 34

il



3.1.7  Duyarlilik Polaritesinin Hesaplanmasi ................
3.1.8  Sonuglarin Analizi ..........cccoeeeevvveeririeenieeeeieeenen.
3.2 Yapay ZeKa.....oo oo
32,1 Smaflandirma .......ccoooeeeiiiiiiiiieeeeee e
3.2.1.1 Destek Vektor Makineleri Kullanarak Siniflandirma
3.2.1.2 Rasgele Orman Algoritmast.......c..ccccevvereeennee

4. UYGULAMA SONUCLARI

4.1  Performans OIGUtIEri ........oooveveveevereeeierceeeeereeeene,
4.1.1  KeSinliK..ooooooiieiieeieeeeeeeeee e
4.1.2  HaSSASTYEL ceevuveeeiieeeiieeeiieeeiieeeiee et
4.1.3  FI-SKOTU .coviiiiiiiiiiiiiieeeiee et
4.1.4  Diger Performans OIgGitleri..............covevruerennnnnn.

4.2 OMEK Vel .vovoveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e,

4.3  Simulasyon SOnuglari........ccceecvevierciienieeiiienieeieeee.

5. SONUC VE ILERIiYE DONUK CALISMALAR

5.1 Yapilanlar.......ccoooeeoiiiiiiiiieiee e
5.2 lleriye Déniik Caligmalar ve Oneriler ........................
5.3 SONUG c.iiiiiiieeiteeteeee et

6. KAYNAKCA

7. EK

8. OZGECMIS

Y



SEKIL LiSTESI

Sayfa

Sekil 1.1: SWNetTR-PLUS ve ilgili kaynak sozctkler. ..........ccoceevieniiiennne. 10
Sekil 2.1: Duygu analizi SEVIYEIeri. ......ccoeeeiierieiiieiieeieenie e e 14
Sekil 2.2: Duygu siniflandirma tekniKIeri..........cocceevieriiiniiiiiiniiieiccceee, 15
Sekil 2.3: Bir siniflandirma probleminde destek vektor makinesini kullanimi. 19
Sekil 3.1: Kutupsallik s6zIiigi i¢in duygu analizi silireg akisl...........cceeeeuveennnee. 26
Sekil 3.2: Yapay zeka icin duygu analizi stire¢ akiSi.......cccueeveeerveeriienieeieenen. 35
Sekil 4.1: 1k veri kiimesindeki pozitif tivitlerde en sik kullanilan sozciikler

........................................................................................................ 47

Sekil 4.2: Ik veri kiimesindeki negatif tivitlerde en sik kullanilan sozciikler...47
Sekil 4.3: Tk veri kiimesindeki nétr tivitlerde en sik kullanilan sozciikler.. ..... 48

Sekil 4.4: i1k veri kiimesindeki pozitif kelimelerin kelime bulutu. .................. 48
Sekil 4.5: Ilk veri kiimesindeki negatif kelimelerin kelime bulutu................... 48
Sekil 4.6: 11k veri kiimesindeki notr kelimelerin kelime bulutu........................ 49
Sekil 4.7: 1k veri kiimesinde kullanilan her bir yontemde elde edilen

performansi gosteren grafik ..........c.c.oooiiiiiiiinine, 49
Sekil 4.8: ikinci veri kiimesindeki pozitif tivitlerde en sik kullanilan

SOZCUKIT . ....eeiiiieiiii et e 55
Sekil 4.9: Ikinci veri kiimesindeki negatif tivitlerde en sik kullanilan

SOZCUKIT. ...t 56
Sekil 4.10: ikinci veri kiimesindeki nétr tivitlerde en sik kullanilan

SOZCUKIET. ... .56
Sekil 4.11: Ikinci veri kiimesindeki pozitif kelimelerin kelime bulutu.............. 56
Sekil 4.12: Ikinci veri kiimesindeki negatif kelimelerin kelime bulutu............ 57
Sekil 4.13: Ikinci veri kiimesindeki notr kelimelerin kelime bulutu................. 57
Sekil 4.14: Ikinci veri kiimesinde kullanilan her bir yontemde elde edilen

performansi gosteren grafik. .......cocceeviiieiiiiiniiieiee e, 57



TABLO LISTESI

Tablo 1.1: Tiirk¢e sozciiklerinin yeni bir anlam iiretecek sekilde nasil
genisletilecegine dair ONek..........cceevvieiieniieiienieeieeeeeeee e 5
Tablo 1.2: Kok kelimelerinin polaritesine degistirme 6rnegin ..........c.cceuveenneee. 5
Tablo 1.3: Ciimle i¢inde kullanildiginda kelimelerin anlamini degistiren
negatif kelimeler OTNegi. ........cocvveeeiiieiiieie e 5
Tablo 1.4: Tiirkgede gizli olumsuz kelimelere Ornek..........c.cccoeveeeeeenicniecnncnnn 6
Tablo 2.1: Denetlenen 6grenme teknikleri kullanilarak gerceklestirilen 6nceki
Gal1SMAIAIIN OZEtL......eeeviiieiiieeiie ettt e e 16
Tablo 2.2: Denetimsiz bir 6grenme teknigi kullanilarak gergeklestirilen 6nceki
Gal1SMAIAIIN OZCtL.....eeeiviiieiiieeiie et e 21
Tablo 3.1: Tiirkge bazi1 sézcliklerde ayiklama O1rnegi ........ccoceeeveeeveeeicenienie. 28
Tablo 3.2: Birden kok sap iceren kelimelerin bir 6rnegi .........cccveeveereienvennnenn. 28
Tablo 3.3: Birden fazla yeniden yazilan kelimelerin 6rnegi. .........cccccevevueennenn 29
Tablo 3.4: Son ek SIIlart .......c.cceviiiiniiiiiiieecee e 30
Tablo 3.5: Son ek bicimbirimsel degisikliginin Ornegi. ........cccevueeveeerieeneeennen. 30
Tablo 3.6: Ad kokenli fiil eKIeri ONESI .....c.eevueerveeiiieriieiieeieeiieeie e 31
Tablo 3.7: ISim SOn €KIETi GTNEFI. ....c.ovveverereeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeie e, 31
Tablo 3.8: Tiireten ek OrnekIeri........ccccocveviiiiiiiiiiiiiiiiiiiciciccec 31
Tablo 3.9: Birlestirilen sesler ONegi. ......coceevueecverieririiinieniiienicneeieneeneeenn 33
Tablo 4.1: Karmasa MatriSi........ccccueeeeeiiuieeeeriiiereeeiieeeeesireeeeeesreeeesesseeessnneeeas 37
Tablo 4.2: Indirilen veri sayis1 ve ilgili KOnUIAr.............occcooeveveveveccerereneennnnn, 40
Tablo 4.3: Ilk veri kiimesindeki a) PL, b) SVM, c) RF algoritmasi kullanilarak
ham verilerden elde edilen SONUG. ..........cccceeeriieiniiiiniiiiniiciiee 42
Tablo 4.4: Ilk veri kiimesindeki ham verileri kullanarak elde edilen sonucun
PETTOIMANSL...c.eiiiiiiiiicicrie et 43
Tablo 4.5: Ilk veri kiimesindeki a) PL, b) SVM, c) RF algoritmasi kullanilarak
etkisiz-kelime verilerinden elde edilen sonug ..........c.ccccceveeennneenn. 44
Tablo 4.6: Ilk veri kiimesindeki etkisiz-kelime verileri kullanilarak elde edilen
SONUCUN PEITOTMANSL. ..eeuviiiiiiiiieiieeiierie ettt ettt see e 45
Tablo 4.7: Ilk veri kiimesindeki a) PL, b) SVM, c) RF algoritmasi kullanilarak
govdelenmis verilerinden elde edilen Sonug .........ccccoceeveriineennene 46
Tablo 4.8: Ik veri kiimesindeki gévdelenmis verileri kullanilarak elde edilen
SONUCUN PEIOTMANSL. ..eouviiiiiiiiieitieieerteeteneeete ettt 47
Tablo 4.9: Ilk veri kiimesindeki sonucu hesaplamak i¢in her yontemi aldig
SUTES T c.vteeitte ettt ettt ettt e ettt e et e ettt e et e e e bt e e st e e s bt e e sabeeesabeesnaneesanee 49
Tablo 4.10: Ikinci veri kiimesindeki a) PL, b) SVM, c) RF algoritmas1
kullanilarak ham verilerden elde edilen sonug............cccceeveeennnennn. 51
Tablo 4.11: Ikinci veri kiimesindeki ham verileri kullanarak elde edilen
SONUCUN PEITOTMANSL. ..covveiiiiiiiieiienieeie ettt 51
Tablo 4.12: Ikinci veri setinde a) PL, b) SVM, c¢) RF algoritmasi kullanilarak
etkisiz-kelime verilerinden elde edilen sonug ...........ccccccecveeneennee. 52
Tablo 4.13: Ikinci veri kiimesindeki etkisiz-kelime verileri kullanilarak elde
edilen sonucun performanst ........ccccceceevervierieneniieniieneeeseseeeen 53
Tablo 4.14: Ikinci veri setinde a) PL, b) SVM, ¢) RF algoritmas1 kullanilarak
govdelenmis verilerden elde edilen SONUC .........cceevereevicricnieenen. 54

vi



Tablo 4.15: Ikinci veri kiimesindeki gévdelenmis verileri kullanilarak elde

edilen sonucun performanst ............oeecciiniinininincccs
Tablo 4.16: Ikinci veri kiimesindeki sonucu hesaplamak i¢in her yontemi
ALAIZT STTEST veevveeiiieiieeieeieete ettt ettt e

vii



KISALTMALAR LISTESI

API
NLP
SA
ML
DT
SVM
PL

RF

NB
LR
MCC
MaxEnt
SynSet
ANN
PCA

MSA-COSR :

PMI-IR
LSTM
CNN
GDA
ELM

Application Programming Interface
Dogal Dil Isleme

Duygu Analizi

Makine Ogrenmesi

Karar Agaci

Destek Vektor Makineleri
Kutupsallik Sozligi

Rasgele Orman

Naive Bayes

Lojistik Regresyon

Matthews Korelasyon Katsayisi
Maksimum Entropi

Es-anlamlilar Kiimesi

Yapay Sinir Ag1

Principal Component Analysis
Multi-aspect Sentiment Analysis for Chinese Online Social
Reviews

Pointwise Mutual Information ve Information Retrieval
Long Short-Term Memory

Evrisim Sinir Ag1

Gizli Dirichlet Ayrimi

Extreme Learning Machine

viii



ONSOZ

Ogrenme askim cocuklukta basladi. Ailem benim rol modelimdi, egitimin
degerini 6grenmek ve anlamak i¢in dmiir boyu stiren bir cosku agilamislar.

Arastirma, bilgisayar mithendisligi anlayislarin1 sekillendirmede giiglii bir
etkiye sahiptir. Lisans gilinlerimde ilk arastirma yaptigimda ve ortaya sonug
cikardigimda hayatimin coskulu giinlerinden biriydi. Harika hissetmistim ve
giiniin geri kalani i¢in ¢cok mutlu olmustum. O zaman her giin uyanmak istedigimi
ve tutkulu is yapmak istedigimi 6grendim, fark yaratacak bir aragtirma. Bu
arastirmay1 “Kutupsallik Sozligii ve Yapay Zeka Yardimi ile Tiirkge Verileri
Uzerinden Duygu analizi” suyla ilgili yiiksek lisans tezimi olarak gergeklestirmem
gercekten bir ayricaliktir.

Gergekte, beni sevgi ve anlayisla destekleyen hem annem HAFSAT
IDRISS hem de babam SHEHU ABDULLAHI'dan gii¢clii bir destek almadan
mevcut basar1 diizeyime ulasamazdim. Bu arastirma boyunca bana tavsiyesi ve
rehberligi saglayan danisma hocam PROF. DR. SEZAI TOKAT’da ayrica

belirtmek isterim. Tiim sarsilmaz desteginiz i¢in hepinize tesekkiir ederim.
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1. GIRIS

Iletisim bilginin degis-tokus edilmesidir. Iletisim siirecinde, bir mesaj; belirli
bir aliciya veya bir grup aliciya kaynak tarafindan gonderilen bir iletisim veya
iletisim talebinin ayrik bir birimidir. Gonderici, bir fikir gelistiren onu bir mesaja
donustiiren ve bir kanaldan aliciya ileten kisidir. Alic1 ise gondericinin gonderdigi

mesaj1 bir anlam kazandirmak i¢in yorumlayan kisidir (Liu, 2015).

Iletisimin amac1 bir kisiden (gdnderici) baska bir kisiye (alic1) aktarilan
bilgiyi anlamlandirmaktir. Iletisimin temel araclarindan biri toplu izleyici kitlesine
ulasmayr amagclayan kitle iletisim araclaridir. En yaygin kitle iletisim araglari

dergiler, gazeteler, radyo ve Internet’tir (Liu, 2015).

Sosyal medya kullanicilarin sanal topluluklar ve sosyal aglar aracilifiyla
bilgi, fikir, diisiince vb. olusturmasina ve paylagsmasina olanak veren Internet
uygulamalari i¢in kullanilan bir terimdir. Yillar gectikge Web’deki sosyal medya
sistemleri yeni katilimci kiiltiirimiizle sonuglanan kitle katilmini saglamak ve

kolaylastirmak i¢in harika platformlar saglamistir (Liu, 2015).

Internet farkli medya tiirleri araciligiyla veri ileten bir ag alt yapisidir.
Internet tabanl farkli sosyal medya platformlar vardir. Internet tabanli sosyal medya
platformlarinda arkadaslarla, ailelerle ve miisterilerle baglanti kurulmasi genellikle

sosyal ag olarak adlandirilir.

Internet tabanli sosyal medyanin gelisimi bir kisinin yiizlerce hatta binlerce
insanla iletisim kurmasii saglamaktadir. Bu sayede sosyal medyay1 kullananlarin
sayist her gecen giin artmaya devam etmektedir. Giinlimiizde, sosyal medya hig
tereddiit ve kisitlama olmaksizin, kullanicilarin goriis ve diisiincelerini sosyal medya

tizerinde yaymlamalarina izin vererek modern yagamda énemli bir rol oynamaktadir.

Sosyal medya platformlarinin bir kism1 kullanicilarin diistincelerini kolaylikla
ayarlanabilen gizlilik seviyesiyle paylasmalarina ve sadece arkadaslariyla etkilesime
gecmelerine izin verirken, artik kullanicilar geleneksel kitle iletisim araglarindan,

Facebook ve Twitter gibi mikroblog sitelerine goc etmektedir (Pak, 2010).



[k zamanlarinda sosyal ag siteleri sadece arkadaslik veya kars1 cinsle tanisma
amagcl bir ortam olarak kullanilmakta ve kabul gormekte iken zamanla sosyal medya

platformlar1 6zellikler a¢isindan yeniliklere, degisime ve ¢esitlilige ugramstir.

Farkli amaglarla kullanilan farkli sosyal medya platformlar1 vardir. LOVOO,
Tinder ve Bumble gibi karsi cinsle tanismaya yonelik uygulamalar, WhatsApp,
WeChat, Facebook Messenger, Viber, Google Allo ve Hangouts gibi ¢cok amagh
mesaj uygulamalari, Twitter, Facebook ve Google+ gibi ¢evrimigi haber ve sosayl ag
uygulamalari, Microsoft News, Google News ve Flipboard gibi giincel haber
uygulamalari, Azar, Chatroulette ve CamSurf gibi rasgele goriintiilii konusma
uygulamalari, Twitter, Tumblr ve FriendFeed gibi mikroblog uygulamalari,
Instagram, Flickr ve Pinterest gibi fotograf ve video paylasim uygulamalari, Skype,

Imo ve Google Duo gibi goriintiilii sohbet uygulamalar vardir.

Twitter son zamanlarda kullanilan en pdpiiler sosyal medya platformlarindan
biridir (Karabulut ve Kiigiiksille, 2018). Kullanicilarin baslangigta siirli sayida
karakterlerden olusan mesajlar gondermesine ve okumasina izin veren bir sosyal ag
sitesidir. Bu sinirli karakter sayisi baslangigta 140 karakter iken bu say1 Cince,
Japonca ve Korece disindaki diller hari¢ 7 Kasim 2017’de iki katina ¢ikarilmistir.
Gonderilen mesajlara tivit (tweet) denir. Twitter’in 2016 yilindaki bilgilere gore
aylik 300 milyon aktif kullanicis1 vardir (Anastasia ve Budi, 2016). Twitter’da her
giin yaklasik olarak 500 milyon tivit atilmaktadir. Bu sayilarin Internet kullanimi

yayginlastik¢a artis géstermesi kaginilmazdir.

Sosyal medyadaki milyarca veri, arastirmacilarin veri analizi {izerine
arastirma yapmalari i¢in ¢ok etkileyici bir ortam olusturmaktadir. Belirli konularda
goriis belirtmek i¢in yaygin olarak kullanilan Twitter, kullanicilarin hashtag
konusunu kullanarak belirli bir konuyla ilgili goriislerini yaymnlamalarina izin
vermektedir. Mesela #politika, #endiistri, #barig gibi konular {izerine tartismak i¢in
her biri ayr olarak politika, endiistri ve baris yazip goriis bildirilmesi 6rnek olarak

verilebilir (Jain and Katkar, 2015).

Son yillarda sosyal medya, siyasilerin se¢im donemlerinde kampanya
yiiriitmeleri i¢in énemli bir ara¢ olmustur. Ornegin 2008, 2012 ve 2016 yillarindaki
ABD baskanlik secimleri sirasinda, sosyal medya, secim kampanyalar1 ve genglerin

secime katilimi i¢in kullanmilmistir (Kristin, 2011). Ayrica 2009°da sosyal medya
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ozellikle siyasetciler ve siyaset ile ilgilenen insanlar tarafindan se¢im olaylarini
tartismak ve Alman genel secimleri sirasinda se¢im kampanyast yapmak igin

kullanilmistir (Jiirgens et al, 2011).

Baz1 sirketler ve is kurumlar1 da yaptiklari ticaretten fayda saglamak igin
sosyal medyayr kullanirlar. Firmalar tarafindan bir ¢ok arastirmaciya, cesitli
siiflandirma yontemlerini kullanarak bir olay, iiriin, endiistri, borsa vb. hakkinda
tahmin yapmak icin tivit kullanarak arastirma yapma firsatt verilmistir (Jain and
Katkar, 2015). Bu Twitter’da bulunabilecek biiyiik miktarda veri nedeniyle miimkiin
hale gelmektedir.

Bir kullanicinin profilini goniillii veya reklam amach paylasim verilerini
kullanarak olusturma siireci, sosyal profilleme olarak bilinirken sosyal dinleme,
genel bir stratejiye uygulanabilecek sosyal konusmadan temel bilgiler edinme ile
ilgilidir. Bu kullanicilara igerigi olusturmak igin belirli bir konu veya anahtar

kelimeler etrafinda sohbet izleme siireci (Jackson, 2017).

Bu tezde, cesitli konularda Tiirkge Twitter verilerine sosyal dinleme
yapilacaktir. Genellikle fikir madenciligi olarak adlandirilan duygu analizi, bir
kisinin belirli bir metin parcasindaki goriislerinden yararlanarak belirli bir konu,
irlin, veya nesneye yonelik goriislinii hesaplama ve tanimlama yontemidir (Anjaria
and Guddeti, 2014). Duygular metin temelli mesajlar ve goriintiiler sayesinde sosyal
medya vasitast ile ifade edilmektedir. Giiniimiizde Twitter, Facebook, Flickr ve
LinkedIn gibi baz1 sosyal medya platformlar1 kullanicilarin goriislerini herkese agik

olarak yayinlamalarina izin vermektedir.

Tiirkge dilleri en az 35 belgelenmis dilden olusan bir dil ailesidir. Tiirkce
toplumlar1 Chuvash, Khalaj, ve Sakha disinda Tiirk¢e dillere fonoloji, mofoloji, ve
s6z diziminde birbirine yakin benzerlik gostermektedir. Tiirk¢e dillerinin
konusuldugu iilkeler arasinda Tiirkiye, Rusya, Azerbaycan, Kuzey Kibris,
Kazakistan, Kirgizistan, Tiirkmenistan, Ozbekistan, Cin, Iran, Afganistan, Irak,
Bulgaristan, Bosna Hersek, Yunanistan, Romanya, Litvanya ve ayrica son sanayi

gocii sonucunda bir kag Avrupa iilkesi de yer almaktadir.

Tiirkge dili Gliney Dogu Avrupa’da 15 milyon yerli konusmacit ve Bati

Asya’da 60—65 milyon yerli konugmaci ile en ¢ok konusulan diller arasindadir.



Duygu analizi ilizerinden bir ¢ok calisma yapilasa da Tiirkge gibi bagka
dillerde de yapilmis ¢ok az ¢alisma bulunmaktadir (Pang ve Lee, 2008; Etter ve dig.,
2016; Cummins ve dig., 2018). Giintimiizde, Tiirk¢e icin gelistirilen mevcut duygu
analizi yontemlerinin, Tiirkgenin bitigken (aglutinatif) bir dil olmasi nedeniyle,
Tiirkge s6z konusu oldugunda, nadiren iiretken ve etkin bir sonu¢ vermektedir

(Saglam ve dig., 2016).

Yapisal olarak Tiirkce’de 4 farkli tiimce g¢esidi vardir. Basit tiimce;
Tamamlanmig bir yargi bildirir ve igerisinde bir adet eylem veya eylem kiimesi
bulunur. Birlesik tiimce; 1 adet Temel Tiimce (TT) igeren ve anlamca TT’yi
tamamlayan Yan Tiimce (YT)’lerden olusur. Sirali tiimce; Birden fazla TT iceren
tiimce c¢esitleridir. Girisik timce; n adet TT ve n adet YT iceren tiimce yapisidir

(Coskun, 2013).

Yine Coskun (2013) tarafindan yapilan ¢alismada Tiirk¢enin tiimcenin
Ogeleri, yiiklem, 6zne, nesne ve tiimle¢ gibi 6gelerden olustugunu agiklamistir.
Yiiklem; Tiimcede bir is, olus, hareket bildiren sdzciik veya sozciik grubuna denir.
Ozne; Tiimcede yiiklemin bildirdigi is, olus, hareketi yapan veya o isle iliskili olan
0gedir. Nesne; tiimce igerisinde 6znenin yaptig1 veya yiiklem tarafindan bildirilen is
veya oluglardan etkilenen kavramlardir. Dolayli tiimlec; yliklemi yonelme, bulunma

ve ayrilma agisindan tamamlayan gedir.

Su anda Inglizce metinler igin gelistirilen mevcut duygu analizinin, Tiirkge
dili s6z konusu oldugunda daha az tretken sonu¢ verdigi gerceginden dolayi, bu
tezin ardindaki temel motivasyon; yapilacak ¢alismanin Tiirk¢e metinler iizerinden
duyarhlik analizi i¢in kullanilmasi ve dnerilen sistem akislarinin Ingilizce metinlerde
duygu analizi i¢in kullanilan mevcut akislarla karsilagtirilmasi icin yapilacak

olmasidir.

Tiirkge ve Inglizce arasindaki farkliliklardan bazilari Vural ve dig. (2013)
tarafindan su sekilde 6zetlenebilir:

Tiirkce’de sozciikler yeni anlamlar {iretmek ic¢in bir c¢ok ek ile
genisletiletilebilir. Bu genisletme ile ilgili bazi agiklayici 6rnekler Tablo 1.1°de

verilmistir.



Tablo 1.1: Tiirkge sozciiklerinin yeni bir anlam iiretecek sekilde nasil

genisletilecegine dair drnek.

Kelime Son-ek Inglizce Anlam

Yap Do

Yapma Yap-ma Don’t do

Yaptim Yap-ti-m Idid

Yapiyorum Yap-1yor-um I’'m doing

Yapabilirim Yap-abilir-im I can do

Yapabilirdim Yap-abilir-dim I could have done
Yapamayabilirdim | Yap-amayabilir-di-m | I might not have been able to do

Eklenen son ek,

1.2°de verilmistir.

bir kok kelimenin polaritesini degistirebilir. Ornek Tablo

Tablo 1.2: Kok kelimelerinin polaritesine degistirme drnegin

Kelime Son-ek Ingilizce Anlam | Anlamsal polarite
Merhametli Merhamet-li Merciful Positif polarite
Merhametsiz Merhamet-siz Unmerciful Negatif polarite

Bir ciimlede kullanilan olumsuz goriinen bir kelimenin farkli bir anlam

olabilir. Bu durum Tablo 1.3’te 6rneklendirilmistir.

Tablo 1.3: Ciimle i¢inde kullanildiginda kelimelerin anlamin1 degistiren negatif

kelimeler 6rnegi.

Ciimle

Inglizce Anlam

Boya yapma makinasi kullanarak boya

yapabilirsiniz

You can paint using the painting

machine

Buradan slayt yapma ve video

diizenleme programini indirebilirsiniz

You can download slide and video

editing program from here

Tiirkcede kelimeler, kelimeler icinde saklanan son ek tarafindan reddedilebilir

bu yuzden tiim olumsuzluklarin ele alinmasi gerekir. Ornek Tablo 1.4°de verilmistir.
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Tablo 1.4: Tiirkgede gizli olumsuz kelimelere ornek.

Kelime Son-ek Inglizce Anlam
Saldird1 Saldir-di Attacked
Saldirmadi Saldir-ma-di Did not attack
Kirildi Kirl-d1 Broken
Kirilmadi Kiril-ma-di Did not break

Zemberek kiitiiphanesi, yiiksek dogrulukta sonu¢ elde etmek icin analizde
kullanilacak Tiirkce verileri doniistiirme silirecinde icin kullanilmistir. Veri
doniistiirme siireci temizleme, dizgecikleme (tokenization), kelimelerin kokiiniin
bulunmasini (stemming) ve ayrica veriden etkisiz-kelimelerin (stop-words)

cikarilmasini igerecektir (Akin ve Akin, 2016).

Onerilen sistem akis diyagramimna ait performans bu ¢alismanin sonunda

gosterilecektir.

1.1 Literatiir Taramasi

1990’lardan bu yana, farkli dillerdeki bir ¢ok calisma duygu analizi alaninda
gerceklestirilmistir. Bu ¢alismalarin hepsi farkli hedeflerle gergeklestirilmistir ve
bunlar 6znel siniflandirma, duygusal siiflandirma, istenmeyen jest tespiti, fikir 6zeti
ve metni ¢ikarma vb. icermektedir. (Ghang ve dig., 2013) ve bu calismalardan

bazilar1 asagida gosterilmektedir.

Belirli bir grup, Tiirk¢e siyaset haberlerindeki duygular iizerinde ¢alismigtir
(Kaya ve dig., 2012). Siyasi haberlerden olusan bir veri seti olusturmak icin farkl
haber sitelerinden makaleler kullanilmistir. Kullanilan veri seti, makine 6grenmesi
temelli bir yaklagimla yapilandirilmis ve ayni zamanda, yalnizca politik alandan
gelen verilerden oldugu i¢in alana bagimlidir. Elde ettikleri bulgular, maksimum
entropi ve N-Gram dil modelinin destek vektor makineleri (SVM) ve Naive-Bayes
yonteminden {istiin oldugunu gostermistir. Arastirmada kullanilan tiim yaklasimlar

%65 - %77 bir dogruluk diizeyine ulagsmstir.



Ayn1 grup, ayni alanda Tiirkge duygu verilerinden duygu siniflandirmasi
yaptiklar1 baska bir arastirma yiiriitmiislerdir (Kaya ve dig. 2013). Kullanilan
yontemlerin performansini artirmak igin etiketlenmemis Twitter verilerden etiketli
politik verilere doOniistiiren G6grenen bir yapt uygulamislardir. Amaclari, tim
dokiimanin konusu ne olursa olsun pozitif ve negatif olup olmadigini1 belirlemektir.
N-Gram disinda bir Onceki yil kullanilan ayni makine Ogrenmesi tekniklerini

kullanarak dogrulukta %26’ya varan bir artis gézlemlemislerdir.

Tiirkce duyarhilik sozliigiinii tiretmek i¢in duygu analizi ¢alismasi bir tez
caligmasinda gerceklestirilmistir (Ugan, 2014). Tiirkge duyarhilik so6zIigi,
Inglizceden Tiirkgeye cevrilerek iiretilmistir. Baz1 film sirketlerinin performanslarini
belirlemek icin Destek Vektor Makineleri (SVM), atanmis polariteye sahip 27,000

Tiirkce kelime igeren bir sozliik ile kullanilmastir.

Bir baska tez c¢aligmasinda, film incelemesinde duygu analizi yapilmistir

(Eroglu, 2009). Bu ¢alismada; film yorumlar1 http://rec.arts.movies.reviews film

elestirileri, http://rottentomatoes.com ve http://beyazperde.com gibi ¢esitli Web

sitelerinden toplanmaktadir. Analiz yapmak i¢in Destek Vektor Makineleri (SVM)
kullanilmistir. Her ne kadar bu g¢alisma kapsamli bir Tiirk¢e duyarlilik sozliigii
gelistirmemis olsa da, konugmanin bir kisminin etkileri, sozciiklerin ve olumsuzlama

son ekinin yorumlarin duygular tizerindeki ettikleri sirasiyla analiz edilmistir.

Yukarida bahsedilen iki tez (Ugan, 2014; Eroglu, 2009) tek bir aragtirmada
birlestirilmistir (Tiirkmenoglu ve Tantug, 2014). Bu arastirma, iki tez ¢aligmasini,
sozlik tabanli ve makine oOgrenmesine dayali duygu analizleri arasinda bir
karsilagtirma onermesi acisindan bir araya getirmektedir ve Tiirk¢e resmi olmayan
metinlerinin performansini degerlendirmek i¢in hem kisa (Twitter veri kiimesi) hem
de uzun (film veri kiimesi) kullanilmistir. Sozliik, Ingilizce kelimeleri Tiirkge'ye
cevirerek elde edilmis ve bu yontemle elde edilen en 1yi sonu¢ Twitter veri seti
kullanilarak% 75.2 iken, film veri seti kullanilarak% 79'luk bir sonu¢ elde edilmistir.
Ote yandan, NB, SVM ve J48 Decision Trees, verileri smiflandirmak i¢in ML
teknikleri olarak kullanilmaktadir. SVM, Twitter veri kiimesini kullanarak,% 85'lik
bir dogrulukla diger siiflandiricilardan daha iyi performans gosterirken, SVM ve
NB'den daha iyi performans sergileyen J48 smiflandiricisi, film veri kiimesini

kullanarak % 89,5'lik bir dogruluk elde etmis gibi goriiniiyor.



Tiirk¢e bloglarinda metne olumlu ve olumsuz kutuplar atan bir model, {iriin
ve hizmetlere genel bir bakis sunmak i¢in tasarlanmistir (Aytekin, 2013). Gelistirilen
model, Naive-Bayes yaklasimia dayali yari-denetimli (etiketli ve etiketsiz veri
kiimesi) Ogrenmeyi kullanmaktadir. Bu arastirmadaki kutupsal kelimeler
Ingilizce'den gevrilmis ve elde edilen dogruluk, farkli vakalarda% 64 - 84 arasinda

degismektedir.

Bu c¢alismada, Tiirkce metin belgelerinde denetimsiz duygu analizi i¢in bir
cerceve sunulmustur (Vural ve ark, 2013). Calisma, polarite sozliiglinii ¢evirerek
Ingilizce icin  SentiStrength adli bir duyarlilik analiz kiitiiphanesinin
kisisellestirilmesini i¢ermektedir. SentiStrength (Thelwall ve arkadaslari, 2012),
Ingilizce metne olumlu ve olumsuz bir puan veren bir duyarhlik analiz
kiitiiphanesidir. Daha sonra polarite, metnin Tiirkce'ye Ingilizce'den polarite
sOzligilinii cevirerek ciimlelere boliinmesinden sonra her climleye atandi. Zemberek,
on islemede, ¢evirme, yazim denetimi, olumsuzlama ¢ikarimi ve ASCII'nin
Tiirk¢e'ye doniistiirilmesinde kullanilir. Elde edilen sonug, degerlendirmelerin
pozitif ve negatif (iki yonli) olarak smiflandirilmasinda %76 dogrulukta oldugu

bildirilmistir.

Belirli bir nakliye sirketine dayali bir ¢alisma gerceklestirilmistir (Coban et
al, 2015). Amag, miisterilerinin twitter tivitine goére miisteri memnuniyetini analiz
etmektir. Tarafsizlig1 belirlemek yerine (tivit ne kadar tarafsizdir), aragtirma tivitin
pozitif mi yoksa negatif mi oldugunu belirlemek i¢in iki sekilde gerceklestirilmistir.
On isleme yontemi kullanildiktan sonra 20K ciimleden olusan ancak 14,777 ile biten
bir veri ile baglamiglardir. Performansi belirlemek i¢in SVM, NB, multinomial NB
ve k-NN gibi farkli yontemler kullanilmis ve Multinomial Naive-Bayes, %66.06

dogrulukla daha dogru sonug¢ vermistir.

Benzer sekilde, baska bir alana 6zgii bir ¢alisma bir otele dayali olarak
gerceklestirilmistir (Ogul ve Ercan, 2016). Bu c¢alismada, bir roc isletim
karakteristiginin (ROC) egri altindaki alan1 (AUC) ¢alismanin sonucunu belirlemek
icin kullanilmis ve girdi olarak donem matrisinin TFIDF matrisinden daha iyi bir
siiflandirma sonucu elde ettigi bulunmustur. En iyi sonucun, hem olumlu hem de
olumsuz yorumlarda AUC degeri %89 olan rasgele orman (RF) siniflandiricisi

kullanilarak elde edildigi de gézlenmistir.



Bir Tiirkce metindeki duygular1 analiz etmek i¢in yapilan bazi ¢aligmalar ve
duygu analizini ger¢eklestirmek icin kullanilabilecek veri setini olusturmak igin

yapilan ¢alismalar vardir ve bu ¢alismalardan bazilar1 asagida sunulmustur.

Bu ¢alismada bireylerden elde edilen veriler yeni bir veri seti olusturmak i¢in
toplanmistir (Tocoglu ve Alpkocak, 2018). Daha sonra olusan veri kiimesi ikiye
ayrildi;; ham ve dogrulanmis veri kiimesi. Ayrica, 5 karakter ve Zemberek ya da
sozliik-temelli Tiirkce govdeleyici (stemmer)’den sonra daha isabetli oldugu
ispatlanmig sabit On-eki olan iki farkli govdeleme yontemi, her bir veri setine
uygulanmakta ve toplam dort farkli veri kiimesi olusturulmaktadir. Olusturulan veri
setinde Naive-Bayes, karar agaci (DT), rasgele orman (RF) ve giincellenmis SVM
gibi ¢esitli makine 6grenme algoritmalari ¢alisilmig ve SVM simiflandiricisinin daha
yiiksek bir sonu¢ verdigi ve dogrulanmis veri seti ile egitilen modelin, olmayan

egitimli modelden daha yiiksek bir sonug¢ verdigi sonucuna varilmaistir.

Bu aragtirma Tiirk¢e icin ilk polarite sozliigiinii olusturmak ve diger diller
icin de bunu yapmak i¢in yar1 otomatik bir yaklagim Snermistir (Dehkharghani et al,
2015). Gelistirilen s6z dizimi, yaklastk 15.000 Synset'ten olusan Tiirkce
WordNet'teki tiim Synsets (es anlamlilar kiimesi) i¢in polarite puanini ii¢lii olarak

(pozitif, negatif ve notr / objektif) icermektedir.

Yaklagik 27.000 kisiden olusan SentiTurkNet adli gelismis polarite
sozliigiiniin insasinda ii¢ Ingilizce ve bir Tiirkge kaynaginin kombinasyonu
kullanilmaktadir. Kullanilan {i¢ Ingilizce kaynak English WordNet (Miller, 1995),
SentiWordNet (Baccianella ve arkadaglari, 2010) ve senticNet (Cambria ve
arkadaglari, 2014) ve kullanilan Tiirk¢e kaynak WordNet'dir (Bilgin ve digerleri,
2004). Weka'da ti¢ farkli algoritma kullanilarak uygulanan bir siiflandirici daha
sonra gelistirilmis sozliigiin performansini  belirlemek igin kullanildi. Ug (3)
siniflandiricinin  tiim  6zellikleri ve siniflandirict kombinasyonu kullanilarak elde
edilen en iyi dogruluga ulasmistir; nearest neighbor (NN), sequential minimal
optimization (SMO) ve logistic regression (LR) beraber kullandiktan sonra sonug

91.11% ulagmustir.

Tiirkge dilinde ilk kutupsallik sozliiglini (Dehkharghani et al, 2015)
olusturmak i¢in yapilan aragtirmanin bir uzantisi olan bir baska ¢alismada, baska bir

grup sozliigl temelli duygu analizi lizerinde bir arastirma yiiriitiilmiistiir (Saglam et
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al, 2016). Bu calismada, bir kelimenin veya ciimlenin kutuplulugu, tek tek
sozciiklerin veya deyimlerin kutuplulugunun toplami olarak kullanilmistir. Bu
calisma biiylik Tirkce haber sayfasinin veritabanmi ile baglamisti ve bu veritabanin
URL’s1 GDELT’den alinmistir. Once ham veriler alinmistir sonradan metinde olan
climlelerin kokiinii bulmak i¢in Zemberek kullarak aldigt HTML sayfalar
ayristirmigtir. Daha sonra her bir kelimeye, GDELT veri tabanindan elde edilen
kutupsallik degerleri kullanilarak bir puan verilmistir. Sonu¢ SWNetTR-GDELT
olarak adlandirilmistir ve 14,000 civarinda Tiirk¢e soézciikten olusuyor. Denemede
kullanilan veriler SWNetTR-PLUS olarak adlandirilmistir ve SWNetTR-GDELT'de
bulunan ancak SWNetTR'de bulunmayan neredeyse 10 bin benzersiz kelime
eklenerek olusturulur. Asagidaki Sekil 1.1, SWNetTR-PLUS'taki kelime sayisini ve

bunlarin nasil olusturuldugunu gostermektedir (Saglam et al, 2016).

SWYWhNetTR SWNetTR-GDELT

Sekil 1.1 SWNetTR-PLUS ve ilgili kaynak sozciikler (Saglam ve dig., 2016).

Yeni sozliik bu veriler kullanilarak test edilmis ve sonuglar rapor edilmistir.
Sonug, Tiirk¢e haberlerin polaritesinin belirlenme dogrulugu %60.6’dan %72.2’ye
artirldigini gostermistir. Oziinde, bu ydntem, bir metnin siralanmamis kelimelerden

olusan bir sozciik olarak temsil edildigi, kelime-torbas1 yaklagimidir.

1.2 Tezin Amaci

Sosyal medyanin yardimiyla, insanlarin duygular1 artik bir hiikiimet veya bir
kurum lehine veya aleyhine etkili olabilmektedir. Twitter, insanlarin diisiincelerini
ifade etmeleri i¢in yaygin olarak kullanilan sosyal medya platformlarindan biri
olmustur (Jain and Katkar, 2015). Son yillarda, duygu analizi, konusma tanima

alanindaki en 6nemli arastirma alanlarindan biridir (Tyagi and Chandra, 2015).
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Tiirk¢e’ nin bitisken (aglutinatif) bir dil olmasi1 nedeniyle ve bu 6zellige sahip
dillerin karmasikliklarindan dolay1 insanlarin duygu analizi yapmasi zorlagmaktadir.
Bu tezin amaci, Tirkge tivitlerinin pozitif, negatif ve notr duygularimi iki farkh
yontemle (kutupsallik soézliigii ve smiflandirma) ii¢ farkli asamada hem tivitler ham
oldugunda (hi¢ veri doniistiirme yapilmadan Once), dizgecikleme yapildiktan ve
gereksiz kelimeler c¢ikarildiktan sonra ve son olarak tivitlerin kokii bulunduktan

sonra analiz edilmesini saglamaktir.

Tezde kullanilacak olan Tiirkge sozliigii, Hu ve Liu, (2004) tarafindan yillar
boyunca derlenen yaklagik 6800 olumlu ve olumsuz kelimeyi igeren karsilagtirmali
Ingilizce veri kiimesi elle Tiirkceye cevrilerek ve uyarlanarak gelistirilmistir. Bu
tezin sonunda, kullanilan yontemler arasinda en iyi performansi gosteren yontem,
hangi tiir verilerde ve hangi yontemlerin en hizli sekilde yiiriitiildiigiiniin analizi
yapilacaktir. Ayrica, pozitif, negatif ve ndtr sinifin her birinde en ¢ok kullanilan
kelimeler belirlenecek ve cubuk grafikler ve kelime bulutu kullanilarak

gosterilecektir.
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2. DUYGU ANALIZi

Son zamanlarda yayginlasan metin siiflandirma alanlarindan biri de duygu
analizidir (Cesarano et al, 2006; Sleator and Temperley, 1991; Subrahmanian ve

Reforgiato, 2008).

Cogumuz i¢in karar verme asamasinda ‘diger insanlar ne diisiiniir’ 6nemli bir
bilgi pargasidir. Internet gelmeden dnce ¢ogu insan arkadaslarindan tavsiye isterdi ya
da onlara yerel se¢imde kime oy verecegini soylerdi. Diislinceler ¢6ziim bulmus
fakat tartismaya agik sonuglari isaret eder. Bir fikir her zaman dogru olmayabilir ve
kanitlanmamig olabilir. Duygu, bir kisinin duygularini yansitan yerlesik bir goriis

Oonermektedir 6rnegin onun feminist diisiinceleri iyi bilinir (Pang ve Lee, 2008).

Duygu analizi ya da fikir madenciligi, insanlarin ifadelerine ve tutumlarina
yonelik goriislerine iliskin hesaba dayali bir calismadir. Goriisler bir etkinlik,

organizasyon, birey ya da konu hakkinda olabilir. (Kiprono ve Abade 2016).

Liu (2015) duygu analizi insanlarin  goriislerini,  duygularini,
degerlendirmelerini, Ozniteliklerini ve duygulart kurumlara ve bunlarin yazih
metinde ifade ettikleri Ozniteliklere gore analiz eden ¢alisma alani1 olarak

tanimlanmaistir.

Genel olarak, duygu analizi ve fikir madenciligi birbirlerinin yerine
kullanilmasina ragmen bazi arastirmacilar duygu analizi ve fikir madenciligi kismen
farkli oldugunu sdylemeye baslamislardir. Fikir madenciligi insanlarin diisiincelerini
analiz edip onu agiga cikarir, duygu analizi ise bir metni analiz ederek oradaki

duygusal ifadeler ortaya koyar (Can ve Alatas, 2017).

Genellikle konugmada, diislince analizi konusmacinin ya da yazarin bazi
konular ¢ercevesinde tavirlarini tanimlamayr amaglar. Cogu durumda, konular
tekrarlarla kaplidir. Mesela cogu Afrika, Avrupa, Asya iilkelerinde temel olarak ses
ve veri diizenleme isi yapan MTN (haberlesme sirketi) gibi bir sirket yeni arama
tarifesini arttirma ya da baslatma karar1 alabilir ve meydana gelen bu degisiklik

hakkinda insanlarin yorum yapmasini bekleyebilir.
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Duygu analizi, bir metinde ifade edilen duygular1 tanimlar ve sonra onu
analiz eder; fikir madenciligi ise insanlarin bir iriin veya bir sey hakkindaki
fikirlerini ortaya ¢ikarir ve onu analiz eder. Duygu analizinin amaci, fikirleri bulmak,
ifade ettikleri duygular1 tanimlamak ve daha sonra karar almada kullanilmak {izere
kutuplarini siniflandirmaktir. Bu nedenle duygu analizi makine 6grenmesi ve sozliik

temelli yaklasimdan olugsmaktadir.

Duygu analiz sistemleri, genel olarak bilgiye dayali (Cambria ve dig., 2013%)
ve istatistiksel olarak kategorize edilebilir (Cambria ve dig., 2013%). Bilgiye dayali
duygu analizi sistemlerinin kullanimi, baslangicta metindeki ifadelerin ve
kutuplulugun tanimlanmasi i¢in daha popiiler olsa da yakin zamandaki duyarlilik
analiz arastirmacilart istatistiksel tabanli (makine Ogrenmesi) duygu analizi

yaklasimlarini kullanmaya yonelmislerdir.

Makine 6grenmesi modeli, istatistik modelleri az nitelikli az miktarh verilerle
ugrasirken var olan program uygulamalarina giivenmeden veriden &grenilebilen bir
algoritmadir ve bdylece uyum gostermenin ortaya ¢ikabilme sansi1 vardir. Sonuglari
tahmin etmek icin degiskenler arasi iligkileri bulmakla ilgilidir. Makine 6grenmesi
modeli ve istatistik modelinin aksine bilgi tabanli modeller kullanicinin daha iyi
sonuclar iiretmek i¢in yorum modelini korumast i¢in Oncelikli bilgi alanindan

faydalanilmasi 6nerilen modellerdendir (Liu, 2015).

Duygu analizi (DA) bir sistem i¢in farkli seviyelerde gerceklestirilebilir.
Temel bir DA’nin goérevi, asagidaki sekil 2.1°de gosterildigi gibi bir metnin
polaritesini farkli seviyelerde siniflandirmaktir.

2.1  Duygu Analizi Seviyeleri

Sekil 2.1, duygu analizinin gergeklestirilebilecegi farkli diizeyini

gostermektedir.
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Sekil 2.1: Duygu analizi seviyeleri

2.1.1 Ciimle Diizeyinde Duygu Analizi

Ciimle diizeyinde duygu analizi, her climlenin duygularini tek tek analiz eder.
Bu asamada ilk 6nce climlenin 6znel mi yoksa nesnel mi oldugunu tespit edilir.
Ardindan egerciimle 6znel ise, olumlu ya da olumsuz sinifa ait olup olmadigini
analiz etmeye devam edilir (Medhat ve dig., 2014). Amagc, bir ciimlede ifade edilen
goriisiin olumlu, olumsuz veya tarafsiz olup olmadigini belirlemektir (Liu ve dig.,

2014).

2.1.2 Belge Diizeyinde Duygu Analizi

Belge diizeyinde duygu analizi, verilen bir dokiimanin metnini analiz eder ve
bu analiz sonucunun olumlu ya da olumsuz duygu degeri gosterip gostermedigini
belirler (Behdenna ve dig., 2018). Bu asamada belli bir konu iizerine yazilmis
belgeyi isler ve belgedeki metni analiz ederek belgenin pozitif veya negatif bir

polariteye sahip olup olmadigini belirler.

2.1.3 Durum Diizeyinde Duygu Analizi

Durum diizeyinde duygu analizi (DDDA), duygu analizinin tim c¢ikis

yonlerini ele almayr amaclamaktadir. DDDA’nin amaci, her yoniiyle ifade edilen
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varliklarin ve duygularin (olumlu veya olumsuz olsun) yoniini tanimlamaktir

(Kumara, 2015).

Bu tezde belge diizeyinde duygu analizi kullanilacaktir. Ciinkii her tivit

duygu analizi yapilmadan 6nce indirilir ve bir belge olarak kaydedilir.

2.2 Duygu Smiflandirma Teknikleri

Duygu smiflandirma teknikleri, kabaca makine 6grenim (ML) yaklagimi,
sozliik tabanli yaklagim ve hibrit yaklasim olarak siniflandirilabilir (Maynard ve
Funk, 2011). Makine O6grenim yaklasimi, makine 6grenimi algoritmalarinin
kullanimini igerir. Sozliikk tabanli yaklasim, bilinen ve onceden derlenmis teknik
terimlerin bir koleksiyonunu ifade eden duygu sozciiklerine dayanir. Hibrit yaklasim
ise her iki yaklagimi (makine 6grenimi ve sozliik tabanli) birlestirerek bir sonug elde

etmeye dayanir. Duygu siiflandirma teknikleri Sekil 2.2°de verilmistir.

- Karar Afacl
~¥| Denetimli Ogrenme Siniflandincilar
_ Destek Vektor Makineleri |
Dofgrusal
Siniflandincilar .
- Simir Afn |
e Makine Ogrenimi | | Kural-tabanh
Yaklagimi Siniflandincilar Naive Bayes |
Olasiliksal -
Simiflandincilar Bayes Aglan |
Maksimum Entropi |
Denetimsiz
g Ogrenme

Duygu Analizi

Sozliik-tabanl
Yaklagim

L, Sozlik-temelli
Yaklagim

istatistiksel Yaklagim |

Derlem-tabanl
Yaklagim

Semantik Yaklagim |

Sekil 2.2: Duygu siniflandirma teknikleri (Medhat ve dig., 2014)

ML yaklastmimi kullanan metin siniflandirmasi, kabaca denetimli ve
denetimsiz 6grenim olararak 2 ye boliinebilir. Denetimli 6grenim, ¢ok sayida etiketli
veri kiimesinin kullanilmasina izin verirken denetimsiz 6grenim, toplanmamis veri
kiimelerinin kullanimini icerir. Denetimsiz 6grenim, etiketli veri setininin bulunmasi

zor olan durumlarinda kullanilir.
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Sozliik tabanl yaklagim, metni analiz etmek i¢in kullanilan duygu s6zligiinii
bulmay igerir ve ikiye ayrilir: sozliik tabanli yaklasim ve Derlem tabanli yaklagim.
Sozliik tabanli yaklagim, duygu kelimelerinin koklerini bulmaya ve daha sonra
esanlamli ve zit anlamli sozciikleri arastirmaya dayanir. Derlem tabanli yaklagim ise
bir duygu kelimesenin kokiiyle baglar ve daha sonra baglamsal yonelimlerle benzer
duygu kelimelerini bulmaya yardime1 olmak i¢in biiylik bir dizinde baska goriisler

bulur (Medhat ve dig., 2014).

2.2.1 Makine Ogrenimi Yaklasim

Makine 6grenim yaklagimi, dilbilimsel veya dinamik 6zelliklerden yararlanir
ve duygu analizini normal bir metin smiflandirmasi olarak ¢6zmek amaciyla
algoritmalarin kullanilmasma bagvurur. Siniflandirma modeli, temel kayittaki
etiketlerden birinin 6zelligi ile ilgilidir ve model, bilinmeyen sinifin her 6rnegi icin

bir sinif etiketini tahmin etmek i¢in kullanilabilir (Kiprono ve Abade, 2016).

2.2.1.1 Denetimli Ogrenme

Denetimli 0grenme, etiketli belgenin varligina baglhidir. Tablo 2.1°de
(Vaghela ve Jadav, 2016) denetimli bir Ogrenme yontemi kullanilarak

gergeklestirilen birkag calismanin temsilini gostermektedir.

Tablo 2.1: Denetlenen 6grenme teknikleri kullanilarak gergeklestirilen dnceki

calismalarin 6zeti

Kaynakga Teknik Veri kiimesi Veri  kiimesi | Dogruluk
boyutu

Ay Karakus ve CNN Film incelemesi 4,000 %97.62

dig. (2018) LSTM %96.57
CNNLSTM %98.07

Giliven ve dig. | GDA stagel | Twitter 4,000 %60.4

(2018) GDA stage2 %70.5
GDA stage3 %76.4
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Tablo 2.1 (devam): Denetlenen 6grenme teknikleri kullanilarak gergeklestirilen

onceki ¢aligmalarin 6zeti

Coban ve dig. SVM Twitter 10,000 %74’ ye
(2018) ELM kadar
%70’ye
kadar
(Pang ve dig., SVM Film incelemesi 1,400 %82.9
2002) NB %81.5
Tripathy ve dig., SVM Film incelemesi 2,000 %94
2015 NB %89.5
Da Silva ve dig., RF Sanders Twitter 7,660 %84.89
2014 SVM Stanford Twitter %872
LR OMD Twitter %76.81
NB HC Twitter %7835
Shahana ve NB Miisteri yorumu 2,000 %92.37
Omman, 2015
Go ve dig., 2009 MaxEnt Twitter 1.6 million %83
NB (training) %827
SVM 359 (test) %82.2
Anjaria ve SVM Twitter 100,000 %88
Guddeti, 2014 NB %84
MaxEnt %83
ANN %77
SVM + PCA %93
Chaovalit ve 3-fold Film incelemesi 221 %85.54
Zhou, 2005 validation
Anastasia ve SVM Twitter 126,405 %72.97
Budi, 2016 NB %6125
DT %72.97
Islam, 2016 NB Facebook 200 %83
Jain ve Katkar, RF Twitter 210, 252 %65.67
2015 NB %60.32
KNN %96.64
BayesNet %48.96
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Literatiirde ¢ok sayida denetimli 6grenme siniflandiricisi vardir ve bunlarin

bazilar1 agagida agiklanmaktadir.

2.2.1.1.1 Olasiliksal Simiflandiricilar

Olasiliksal siniflandiricilar, siniflandirma i¢in karistm modellerini kullanir.
Bu modelde, her bir sinifin ayni karisimin bir bileseni oldugu varsayilir. Her bir
karisim bileseni, bu bilesen i¢in belirli bir terimi 6rnekleme olasiligini saglayan bir
tiretken modeldir. Bu tiir smiflandiricilar {retken siniflandiricilar olarak da
adlandirilabilir. En iinlii olasilik siniflandiricilarindan bazilarina 6rnek olarak Naive

Bayes, Bayes Agi ve Maksimum Entropi verilebilir.

2.2.1.1.2 Kural-tabanh Siniflandiricilar

Kural tabanli siniflandiricilar, kurallar belirleyen, 6grenen, saklayan, yoneten
veya isleyen herhangi bir makine 6grenme yontemini kapsamayir amaglamaktadir
((Bassel ve dig., 2016; Weiss ve Indurkhya, 1995). Kural tabanli bir makine
siiflandiricisinin tanimlayict 6zellikleri, bir dizi iliskisel kuralin tanimlanmasi ve
kullanilmasi olarak tanimlanabilir. Diger bir deyisle, kural tabanli siniflandiricilar
"if-then" kaliplarinin kullanilmasini ifade eder ve asagidaki formda ifade edilebilir:

“IF condition THEN conclusion”

2.2.1.1.3 Dogrusal Simiflandiricilar

Dogrusal bir siniflandirici, nesnenin hangi gruba (sinif) ait oldugunu
tanimlamak icin nesne ozelliklerini kullanan bir sniflandiricr tiiriidiir. Ozellik
degerleri olarak bilinen nesne karakteristikleri 6zellik vektorii olarak adlandirilan bir
vektorde makineye sunulur. Dogrusal siniflandiricilar, belge siniflandirmasi ve daha
genel olarak bircok ozellik ve degiskenle ilgili problemler i¢in iyi c¢aligir. Lineer
olmayan siiflandiricilara gére dogruluk seviyelerine ulasabilir yapidadirlar ve triaja

ile kullanima daha az zaman harcarlar. (Yuan ve dig., 2012).
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Glinlimiizde dogrusal siniflandiricilarin bir ¢ok c¢esidi vardir; Bunlardan
bazilar1 sinir aglar1 (SA) ve destek vektor makinesi (SVM) (Cortes ve Vapnik, 1995;
Vapnik, 1995) olarak 6rnek verilebilir. Destek vektor makinesi asagidaki boliimde

ele alinmustir.

2.2.1.1.3.1 Destek Vektor Makineleri

Bir destek vektor makinesi, ayirict bir hiper diizlem tarafindan resmen
tanimlanmis ayirt edici bir smiflandiricidir. Bagka bir deyisle, etiketli bir egitim
verisi verildiginde, algoritma yeni 6rnekleri kategorize eden optimal bir hiper diizlem
cikarir. Iki boyutlu uzayda, hiper diizlem bir diizlemi iki par¢ada bdlen bir ¢izgidir ve
her sinifta her iki tarafta da uzanmaktadir (Patel, 2017). SVM'in ana ilkesi, farkli
smiflar1 en iyi sekilde ayirabilen, arama alanindaki satir ayiricilarimi belirlemektir.
Sekil 2.3'te iki simnif “x ve 0” ve li¢ hiper-diizlem “A, B ve C” vardir. Hiper-diizlem
C, smiflar arasinda en iyi ayrimi saglar, ¢linkii verilerin herhangi birinin C'ye olan

normal uzaklig1 en biiyliktiir ve bu nedenle maksimum ayirma marjini temsil eder.

Sekil 2.3: Bir siniflandirma probleminde destek vektor makinesini kullanimi

(Kubat, 2015)

SVM'er bir¢gok uygulamada kullanilmaktadir. Bu uygulamalar kendi

aralarinda kaliteye gore siniflandirilmaktadirlar.

Li ve Li (2013), SVM'leri bir duyarlilik polarite siiflandiricisi olarak
kullanmislardir. Mikro-blog platformlar hakkinda fikirlerin kompakt bir sayisal
Ozetini sunan bir yapt Onermislerdir. Gelistirdikleri bir mekanizmanin, gergek
zamanli olarak bir isletmenin farkli yonleri hakkindaki dig goriislerini izlemeye
yonelik bir izleme sistemi kurarak karar vericileri desteklemek igin piyasa

istihbaratin1 (MI) etkili bir sekilde kesfedebilecegini kanitladilar.
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Chen ve Tseng (2016) ayrica cift yapiya sahip ¢cok merkezli SVM tabanl
yaklasim  kullanmislardir:  Uriin  incelemelerindeki bilgilerin  kalitesini  bir
siniflandirma problemi olarak degerlendirmek i¢in bir yontem Onermislerdir. Elde
ettikleri sonuglar, son teknoloji yontemlerden ¢ok daha iyi performans gostermistir
ve ayn1 zamanda kullandiklar1 yontemlerin ilgili degerlendirmeleri dogru bir sekilde

siiflandirabildigini de gdstermislerdir.

2.2.1.1.4 Karar Agaci1 Simiflandiricilar:

Karar Agaci smiflandiricilari, 6rnek veri alaninin bir hiyerarsik ayrigsmasini
saglar ve kullanilan veriler, O6znitelik degerleri iizerinde bir kosulu kullanarak
boliiniir (Quinlan, 1986). Yiklem veya kosul, bir veya daha fazla kelimenin
varligidir. Boliimlendirme, smiflandirma amaciyla kullanilan yaprak diigiimlerinin

minimum sayida kayit igermesine dek ardisik olarak yapilir.

2.2.1.2 Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenme, etiketlenmemis veri kiimeleriyle ilgilenen etiketli
belgenin varligina bagli olmayan bir dgrenme bi¢imidir. Kullanict bir smif 6rnegi
saglamadan verileri analiz eder. Tablo 2.2°de (Vaghela ve Jadav, 2016) denetimsiz
bir 6grenme metodu kullanilarak yiiriitilen birkag ¢alismanin  temsili

gosterilmektedir.

2.2.2 Sozliik-temelli Yaklasim

Bu yontem, belirli bir igerigin genel degerlendirme puanina karar vermek igin
kutupluluk degeri tarafindan agiklanmis cesitli kelimeler kullanir. Olumsuz goriis
iceren kelimeleri bazi istenmeyen durumlar ifade etmek i¢in kullanilirken, olumlu
goriis iceren kelimeleri bazi istenen durumlari ifade etmek i¢in kullanilir. Bu teknigin
en giiclii varligi, herhangi bir egitim verisi gerektirmemesidir. En zayif noktasi ise,
duygu sozciiklerinde ¢ok sayida kelime ve ifadenin yer almamasidir (Symeonidis,

2018).
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Duygu igeren kelime listesini toplamak igin ii¢ temel yaklasim vardir. Manuel
yaklasim ¢ok zaman alicidir ve tek basina kullanilmaz. Otomatik kontrolden
kaynaklanan hatalar1 6nlemek i¢in genellikle son iki kontrol ile birlikte ¢aligir. Konu

ile ilgili iki otomatik yaklasim asagidaki alt boliimde agiklanmustir.

Tablo 2.2: Denetimsiz bir 6grenme teknigi kullanilarak gergeklestirilen dnceki

caligmalarin ozeti

Kaynakc¢a Teknik Veri kiimesi Veri Dogruluk
kiimesi
boyutu
(Chaovalit and | Semantik yonelim Film incelemesi 1,400 %77
Zhou, 2005)
(Khan et al, | Ifadeler Twitter 2116 %80
2014) Kelime cantasi yukari
SentiWordNet
(Fu et al, 2013) | MSA-COSR Sosyal Yorumlar | 2000 %91.23
(Turney, 2002) | Semantik yonelim + | Film incelemesi, | 410 %74
PMI-IR Bankalar
Incelemesi,
Otomobil
Incelemesi,
Seyahat
Degerlendirmesi
(Lin and He, | Ortak duygu konusu | Film incelemesi 1,049 %84.6
2009)

2.2.2.1 Sozliik-tabanh Yaklasim

Bilinen yonelimlerle kiiciik bir duygu kelimesi koleksiyonu maniiel olarak
toplanir. Daha sonra, bu koleksiyon, iyi bilinen bir sirket olan WordNet (Miller ve
dig., 1990) ile es anlamlilar1 ve zit anlamlilar i¢in arastirma yapilarak biiytitiliir.
Yeni bulunan kelimeler kok listesine eklenir ve bir sonraki iterasyona gecilir. Yeni

bir sozciik bulunamadiginda rekiirsif olan bu islem durdurulur. Islem
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tamamlandiktan sonra hatalar1 gidermek veya diizeltmek i¢in manuel inceleme

yapilir.

Ozel alan ve icerik yonelimlerine sahip kelimeleri bulmadaki yetersizlik

sozliik temelli yaklasimin 6nemli bir dezavantaji olmustur.

Qui ve dig. (2010) yaptiklar1 bir projede sozliik temelli yaklagimi kullanarak
reklamlarindaki duygu climlelerini tanimlamistir. Bu siire¢ sonunda reklam ilgi
diizeyini ve kullanic1 deneyimini iyilestirmek i¢in bir reklam stratejisi onermislerdir.
Ek olarak, reklamlarin anahtar kelimelerini ¢ikarma ve reklam secimiyle ilgili

onerilen yaklagimin etkinligi géstermislerdir.

2.2.2.2 Derlem-tabanh Yaklasim

Derlem-tabanli yaklasim, icerige 6zel yonelimlerle duygu kelimeleri bulmaya
yardimci olur. Bu siirecte biiyiik bir dizindeki diger duygu kelimelerini bulmak i¢in
duygu kelimelerinin bir kok listesi ile birlikte ortaya ¢ikan so6zdizimsel kaliplara veya

kaliplara bakilmasini amaglar.

Hatzivassiloglou ve McKeown (1997) korpus tabanli yaklasimi temsil
etmislerdir. Bu siirece tohum duygu sifatlarinin bir listesi ile bagladilar ve bunlari, ek
sifatla ilgili duygu kelimelerini ve yonelimlerini belirlemek i¢in bir dizi dilsel
kisitlama ile birlikte kullandilar. Daha sonra, sifatlar arasindaki baglantilar ile bir
grafik olusturdular ve grafik lizerinde pozitif ve negatif olmak iizere kiimeleme

yaptilar.

Cruz ve Troyano (2013), taksonomi diizeyindeki duygularin ¢ikarilmasi i¢in
bir taksonomi temelli yaklagimi temsil etmekte ve bunlar1 bir taksonomi
siniflandirmasi haline getirmektedir. Bu taksonomi, bir nesnenin boliimlerinin ve
niteliklerinin anlamsal bir temsilidir. Bulgulari, alandan bagimsiz yaklasimlarla ilgili
olarak, dogru duygu cikarma sistemleri olusturmak i¢in alanin Gnemini ortaya

koymustur.

Yalnizca Derlem-tabanli yaklagimi kullanmak sozlik temelli bir yaklasim
kadar etkili degildir, ¢iinkii tiim Ingilizce kelimeleri kapsayacak kadar biiyiik bir

dizin hazirlamak her ne kadar zor olsa da bu yaklasim, etki alanina ve icerigine 6zel
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duygu sozciiklerini bulmaya yardimci olabilecek derece onemli bir avantaj igerir.
Korpus tabanli yaklasim, asagidaki alt bolimlerde gosterildigi gibi istatistiksel

yaklasim veya semantik yaklagim kullanilarak gerceklestirilir.

2.2.2.2.1 Istatistiksel Yaklasim

Esdizimlilik kaliplar1 veya kok duygu kelimelerinin bulunmasi istatistiksel
teknikler kullanilarak yapilabilir. Bu, Fahrni ve Klenner (2008) tarafindan 6nerildigi
gibi, bir derlemde sifatlarin birarada olusu kullanilarak zit kutuplarin tiiretilmesiyle
de yapilabilir. Bu siiregte dizine eklenen tiim belgeler dizisini s6zlik yapisinin

derlemi olarak kullanmak da miimkiindiir.

Istatistiksel yontemler, SA ile ilgili bircok uygulamada kullanilmaktadir.
Bunlardan birisi de rastlantisalligin istatistiksel testini yaparak degisiklik tespit eden

Runs testidir.

Hu ve dig. (2012), incelemelerin miisteriler tarafindan yazildigi durumlarda,
incelemelerin yazilma tarzinin miisterilerin farkli ge¢cmisleri nedeniyle rasgele
olacagini varsaymislardir. Bu nedenle bunu kanitlamak i¢in Amazon.com'dan Kitap
incelemeleri lizerinde c¢alismislardir ve iirlinlerin yaklasik %10,3'liniin cevrimigi

yorum degisikligi tabi oldugunu kesfetmislerdir.

Latent Semantic Analysis (LSA), bir dizi belge ile bu belgelerdeki terimler
arasindaki iliskilerini, belgelere ve terimlere yonelik anlamli bir dizi kalibimi

olusturmak icin kullanilan istatistiksel bir yaklasgimdir (Deerwester ve dig., 1990).

Cao ve dig. (2011), metinlerinin anlamsal 6zellikleri bulmak icin LSA'y1
kullanmuslardir. Islerinin amaci, bazi incelemelerin neden pek ¢ok yardim oyu
aldigimi, digerlerinin ise ¢ok az ya da hi¢c oy almadigimi anlamaktir. Semantik

ozelliklerin, diger 6zelliklerden daha etkili oldugunu gostermislerdir.

2.2.2.2.2 Semantik Yaklasim

Semantik yaklasim duygularin degerlerini dogrudan verir ve kelimeler
arasindaki benzerligi hesaplamak i¢in farkli prensiplere dayanir. Bu yontem,
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anlamsal olarak birbirine yakin olan sozciiklere benzer duygu degerlerini verir.
Omegin WordNet, duygu polaritesini hesaplamak icin kullanilacak kelimeler
arasinda farkh tiirlerde semantik iliskiler saglar. WordNet, ilk setin es anlamli ve zit
anlaml bir sekilde genisletilmesi ve daha sonra bilinmeyen bir kelimenin duygu
polaritesinin bu kelimenin pozitif ve negatif esanlamlilarinin bagil sayisi ile
belirleyerek, sahip oldugu duygu kelimelerinin bir listesini elde eder. (Kim ve Hovy,

2004).

Semantik yaklasim, Maks ve Vossen (2012) tarafindan sunulan bir ¢alisma
olarak SA'da kullanilmak {izere bircok uygulamada fiiller, isimler ve sifatlarin
tanimlanmasi i¢in bir sézliik modeli olusturmak ic¢in kullanilmistir. Modelleri, her
aktor i¢in ayr1 durumlart ifade eden bir ciimledeki aktorler arasindaki ayrintili
Oznellik iligkilerini tanimlamistir. Sonug olarak, konugsmacinin 6znelligini giivenilir

bir sekilde tanimlayabildigini kanitlanmstir.

Semantik yontemler, Wenhao ve arkadaslar1 (2012) tarafindan sunulan
calisma olarak SA siirecleri i¢in istatistiksel yontemlerle de birlestirilebilir. Yapilan
bir ¢evrimi¢i incelemede, {riin zayifligi1i bulmak i¢in her iki yontem de

kullanilmistir.
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3. KUTUPSALLIK SOZLUGU VE YAPAY ZEKA YARDIMI
ILE TURKCE TWITTER VERILERI UZERINDE
DUYGU ANALIiZI ICIN ONERILEN SISTEM AKIS
YAPILARI

Bu tez, Tiirkge atilan tivitler iizerindeki duygulart Ongdérmek igin bir

mekanizma sunmaktadir. Bunu yapmak i¢in iki farkli yontem kullanilmistir.

3.1  Kutupsallik Sozliigii

Ik yontem, kelimelerden olusan bir sozliik yardimiyla kelimelerin yapilarina
ayristirildigy tivitler ile eslestiren kutupsallik sozliiglintin (PL) kullanimini igerir.
Tivitler bu sozlikkteki kelimelerle eslestirildikten sonra bulunan sonuglara gore
pozitif, negatif veya notr olarak simiflandirilir. Eger tivitler eslestikten sonra polarite
sonucu 0'in lizerinde olusursa pozitif, polarite sonucu 0'in altinda olusursa negatif ve

sonu¢ tam olarak 0 ise notr olarak kabul edilir.

Sekil 3.1, PL ile kullanilan yontemin sistem akisin1 gostermektedir ve

ayrintili olarak sekil blogunun her birini aciklamaktadir.

3.1.1 Veri Toplama

Veri setleri (uygulama ve test), Twitter arama API'sininin 3.4.3 R siiriimii ile
Twitter'dan toplanmistir. Tezin biitliin siireclerinde Tiirkge tivitler kullanilmustir.

Tivitler iki sekilde toplanmaistir.

Twitter arama API tamamen twitlerin indeks degildir, o sadece son
zamanlarda yapilan twitlerin indektir. Simdilik o indeks son 6 — 9 giin kamsiyor
asagl formulde goziiktiigli gibi. Ilk parametre kullanicinin hasat etmek istedigi
Tivitlerin konu oluyor, ikinci parametre de Tivitlerin sayis1 gosteriyor, son parametre

ise kullanicinin hasat etmek istedigi Tivitlerin dili isaretliyor.
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ey

tweets =- searchTwitter (search.string, n=no.of.tweets, lang="tr")

| Veri |

w

On isleme

l

Dizgecikleme

Simiflandirma

«| Her Test Sézligiani Kelime
o Sozlugiayle Eslestirin

!

Duyarhhk Polaritesini
hesaplayin

Kelime Sozlaga

Sonuc
Analizi

Sekil 3.1 Kutupsallik SozIligii i¢in duygu analizi siireg akist

Asagidaki verilen bu kod betigi, belirli bir zaman dilimi i¢inde belirli bir

tarihten belirli bir tarihe kadar atilan tivitleri almak i¢in kullanilabilir.

tweets =- searchTwitter (search.string, n=no.of.tweets, lang = "tr",
since = "2018-1-12", wntil = "2018-1-13")
Yukaridaki kod satirinda da goriildiigi gibi, arama API'sine "since" ve "until"
anahtar kelimesinde iki parametre ekleyerek tivitleri 6-9 giin i¢inde degil, istedigimiz

belirli bir zaman araliginda almak i¢in de kullanabiliriz

3.1.2 On isleme

Bazen, dogrudan twitter'den elde edilen tivitler kullanilabilir bir formatta
degildir ve kullanilabilir bir formata doniistiirmek i¢in ¢esitli 6n isleme yontemleri
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uygulanir. On isleme yontemi tivitleri temizler ve kullamcilarn kimliklerinin,
bilgilerinin, tivitlerin kiiciik harf doniistiirmesi, twitter kimliginin kaldirilmasini,
tirnak vb. gibi 6zel karakterlerin de tivitlerden kaldirilmasini ve Mulki ve arkadaslari
tarafindan (2018) yaptigt gibt tivitlerin gibi tivitlerden gereksiz kelimeler
cikarilmasini igerir. On isleme yéntemi ayrica, tivitlenmis metinlerin ve sifrelerin
yeniden atilmis (retivit) tivitlerin tivitlerden kaldirilmasini da igerir. Tiim 6n isleme
yontemleri uygulandiktan sonra, geriye kalan sadece tivitlenmis metinlerdir ve analiz

edilecek olan seydir.

3.1.3 Dizgecikleme

Belirtgeleme veya dizgeciklere ayirma olarak da adlandirilan dizgecikleme
(tokenization) karakter sirasin1 veya belge iinitesini dizgecik (token) olarak
adlandirilan parcalara ayirma islemidir ve ayn1 zamanda noktalama, vb. gibi bazi
karakterleri de atabilir. Dizgecikleme uygulandiktan sonra, geriye kalan degerler ayni

karakter dizisini igeren sinifidir.

3.1.4 Zemberek

Zemberek, Tiirkce dilinde hazirlanmis acik kaynak kodlu bir dogal dil isleme
(NLP) altyapisidir. Giincel versiyonu ile yazim denetimi, morfolojik ayristirma,
kaynak olusturma, kelime sec¢imi, kelime dnerme, sadece ASCII harfleriyle yazilmis
sozcuklerin dontstliriilmesi ve hecelerin ¢ikarilmasinda temel NLP islemleri
saglamaktadir (Akin ve Akin, 2007). Bu tezde, Tiirkce verilerin doniistiiriilmesi

islemlerinde Zemberek kullanilacaktir.

3.1.4.1 Govde

Govde, genellikle kelimelerin sahip oldugu eklerinin istenilen hedefe
ulagmasini zorlastiran ve ¢cogu zaman tiiretme eklerinin kaldirilmasini i¢eren kaba bir
sezgisel siirece isaret eder. Tablo 3.1, Tiirk¢ce kelimelerin bir 6rnegini ve bunlara

govdeleme isleminin uygulanmasindan sonra nasil degistiklerini gostermektedir.
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Tablo 3.1: Tiirk¢e baz1 sézciiklerde ayiklama 6rnegi

Bu projede kullanilan gévde metodu, kullanilan kelimenin sadece govde
bulmay1 degil, ayn1 zamanda kelimenin birden fazla govde sahip oldugu durumlarda
kelimenin gercek govde ayirt edilmesini de amaglar. Sozcliglin govde, baglamda
nasil kullanildigina bagli olarak kok sonuglarinda birden fazla yeniden yazilabilir.
Ornegin, Tiirkce dilinde ¢ogul oldugunu belirten “ler” son eki ile biten baz1 kelimeler
kok sonuna 3 kez yeniden yazilirken, “lik” son ekiyle biten bazi kelimeler, s6z
konusu duruma bagli olarak kok sonuna yalnizca 2 kez yazilir. Tersi de miimkiindiir.

Asagidaki Tablo 3.2 ve 3.3, birden fazla koke sahip olan kelimelerin bir 6rnegini ve

Kelime Kok bulunduktan sonra
Alaninda Alan

Birlesmis Birles

Ucuz Ucuz

Eklemek Ekle

Anlatilmak Anlat

govde sonucunda bir defadan fazla yeniden yazilan kelimeleri gdstermektedir.

Tablo 3.2 Birden fazla gévde igeren kelimelerin bir 6rnegi

Kelime Inglizce Anlam | Govde Inglizce Anlam
Gozlikgii Optician Gozliik Glasses
Goz Eye
Birlik Union Birlik Union
Bir One
Yemek Food Yemek Food
Ye Eat
Icine Into Icine Into
Ic Inner
Kotiiliik Wickedness Kotiiliik Wickedness
Koti Bad
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Tablo 3.3 Birden fazla yeniden yazilan kelimelerin 6rnegi

Kelime Inglizce Yeniden yazilanlarin sayis1 * | Inglizce Anlam
Anlam Kok
Giizellik Beauty 2 * giizel Beautiful
Giizeller Beauties 3 * giizel Beautiful
Caligsmalar Studies 3 * ¢alis; 3 * cal Work; Steal
Kotiuliik Wickedness 1 * kotiiluk; 2 * kot Wickedness;
Bad

Gozliikgiiler Opticians 2 * gozlik; 2 * goz Glasses; Eye

Biitiin bu degisiklikler, bir sonraki alt boliimde tarif edilecek olan dilin

morfolojisine gore gerceklesir.

3.1.4.1.1 Tiirkce Dili Morfolojisi

Tiirkce dilinin tamamen sondan eklemeli olmasi1 ve son ekinin yalnizca dil eki
tiirii olmas1 nedeniyle dogal diller igerisinde 6zel bir yeri vardir. Aslinda Tiirkce
dilini bilen herkesin, belirli bir sozciigiin kok oldugunu bilmese bile bir kelimeyi
kolayca analiz edebilecegi soylenmistir. Asagida Tiirkce dili fonolojik kurallarina

ornegin dili etkileyen 6nemli faktorler verilmistir. (Chief ve dig., 2014).
(her hangi bir kelime)lerim = (her hangi bir kelime)ler-im.

“ler” ¢ogul ekidir ve “im” ilk kisi tekildir. Asagida, Tiirkge diliyle ilgili

kurallardan bazilar1 verilmistir.

1. Eklerin hepsi sondan eklemelidir.

2. Cogul bir son ek iyelik ekini takip edemez.

3. Tiirkce bir son ek, eklendigi kelimede ses uyumu saglamak ic¢in ¢oklu
bicimbirimcige sahip olabilir.

4. Tirkge'de her sesli harf ayr1 bir heceye isaret eder.

5. Tirkge'de, tek heceli kelimeler cogunlukla kokiin kendisidir.
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6. Bir sozciigiin ad kokenli fiil ekleri varsa, her zaman sozciiglin sonunda
goriiniirler. Isim eklerinin ya da isim son eklerinin yoklugunda kokiin
kendisini takip ederler.

7. Tirkgede “-lar” son eki hem ad kokenli fiil eki olarak (ligiincii kisi ¢ogul
simdiki zaman) hem de isim son eki olarak (¢ogul) kullanilabilir

8. Tirkce'de kelimeler 'b', 'c', 'd' ve 'g' harfleriyle bitemez. Bununla birlikte, sesli

bir harf ile baslayan bir son ek, 'p', '¢', 't' veya k' ile biten bir kelimeye

eklendiginde, son tinsiiz, 'b', 'c', 'd' veya 'g' olarak doniistiirtiliir.
Eklerin farkli kategorileri agagidaki Tablo 3.4’te gosterilmistir.

Tablo 3.4: Son ek siniflari

Simif Tip
Nominal fiil ekleri Enfeksiyon
Tiiretilmis Son ekler Yapim
Isim son ekleri Enfeksiyon
Zaman ve kisi fiil ekleri Enfeksiyon
Fiil ekleri Enfeksiyon
3.1.4.1.1.1 Son-ek Bicimbirimsel Degisikligi

Son-ek bicimbirimsel degisikligi bir kelimenin anlamin1 degistirmez, sadece
1yi ses olusturmak icin kullanilirlar. Bir ekin parantez icinde bir harfi varsa, o zaman
ihmal edilebilir. Benzer sekilde, eger bir son-ek biiyiik harf igeriyorsa, o son-ekin
bicimbirimsel degisikligini sahip oldugu sdylenebilir. Tablo 3.5, son ek
bigimbirimsel degisikliginin, Tablo 3.6 ad kokenli fiil ekleri, Tablo 3.7 Isim son-
ekleri, Tablo 3.8 tiireten ek ornekleri 6rnegini géstermektedir.

Tablo 3.5: Son ek bicimbirimsel degisikliginin 6rnegi

Harf Bicimbirimsel Degisikligi
U 1,1, u, U

C c, ¢

A a, e

D d, t

1 1, 1
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Tablo 3.6: Ad kokenli fiil ekleri 6rnegi

a/a Son-ek a/a Son-ek
1 -(y)Um 2 -sUn

3 -(y)Uz 4 -sUnUz
5 -1Ar 6 -md

7 -n 8 -k

9 -nUz 10 -DUr

11 -cAsInA 12 -(y)DU
13 -(y)sA 14 -(y)mUs
15 -(y)ken

Tablo 3.7: Isim son ekleri 6rnegi

a/a Son-ek a/a Son-ek
1 -1Ar 2 -(U)m
3 -(UymUz 4 -(U)n
5 -(U)nUz 6 -(s)U

7 -1ArI 8 -(y)U
9 -nU 10 -(n)Un
11 -y(A) 12 -nA

13 -DA 14 -nDA
15 -Dan 16 -nDAn
17 -(y)la 18 -ki

19 -n(c)A

Tablo 3.8: Tureten ek ornekleri

a/a Son-ek a/a Son-ek
1 -1Uk 2 -CU

3 -Cuk 4 -1As

5 -1A 6 -1An

7 -CA 8 -1U

9 -sUz
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3.1.4.1.1.2 Unlii uyumu

Bu kontrol, son iki sesli harfinin iinlii uyumun kurallarina uyup uymadigin
kontrol eder. Unliilerin uyumu hakkinda kisa bir agiklama asagida verilmistir. Tiirkge
tinlii uyumu sistemi, lnliilerin 6n ve yuvarlak olan iki 6zelligi ile karakterize ettigi

iki boyutlu sesli uyum sistemleridir. Her 6zelligin kendi kurallar1 vardir.

1. Biiyik iinlii uyumu kurallart: Tiirk¢edeki {inliiler, iiretildikleri yere gore

ikiye ayrilir. 'E', '1', '0' ve 'ii' gibi ince iiretilen sesler agzin oniinde ve 'a',
', 'o' ve 'u gibi kalin tretilen iinlii bogaza yakin olusturulur. Kurallara
gore, bir kelime hem kalin hem de ince iinliileri iceremez. Bu, sézciiklerin
biiyiik {inlii uyumu kuralina uymalar i¢in farkli bigimler alabilmesinin

nedenlerinden biridir.

2. Kiigiik tinli uyumu kurallari: Tirkgedeki tnliiler, iiretirken dudaklarin

yuvarlanip yuvarlanmadigina gore ikiye ayrilir. ‘0’, ‘6°, “u’ ve ‘U’ gibi

tinliiler yuvarlanirken, ‘a’, ‘e’, ‘1’ ve ‘1’ gibi iinliiler yuvarlanmaz. Uyum
kurallarina gore, bir sézcliglin herhangi bir hecesinde yuvarlak {inlii ‘o’,
€22 3 2 [P [

0’, ‘u’ ve ‘U’ varsa bunu izleyen ilk hecede ‘a’, ‘e’,’u’ veya ‘U’ Unliisii

bulunmalidir.

3.1.4.1.1.3 Son Unsiiz

Tiirkge'de, inlii ile biten bazi kelimelerin sonuna iinlii ile baglayan baska bir
ek getirilmesi durumunda ek ile kok arasina bir iinsiiz harf eklenir. Bu tinsiiz harfler
birlestirme {iinsiizleri olan ‘y’, ‘n’ veya ‘s’ olabilir. Son ekten dnce bir birlestirme
insiiziiniin eklenmesi durumunda, son ekin gosterimi parantezle ¢evrelenen istege
bagl {insiiz ile baglar (6rnegin (y) Um, - (n) cA). Bu tiir son ekler i¢in, eger bir
birlestirilmis iinsliz varlig1 varsa, birey kokiin bir sesli harf ile bitip bitmedigi kontrol

etmelidir.

Son-ekten once 'y' iinsiizii yoksa, son-ekin yalnizca kok kismi (6r. -Um)
kaynastirma amacli secilir. Eger bir 'y' {insiizi varsa ve bir sesli harften once
gelmisse, 'y' bir birlestirme iinsiizli olarak kabul edilir. Eger 'y' den hemen 6nce bir

linsiiz varsa, 'y' ekinin gerekliligine karar verilir. Boyle bir durumda, fazla
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yonlendirmeyi Onlemek icin imleg¢ ilerlemez. Son durumda ki 6zellik, lityum' gibi

baska bir dilden (Lityum elementi anlamina gelir) gelen kelimelerde ortaya ¢ikabilir.

Sesli uyumunun kontrolii yapilmazsa, kelime 'lit' seklinde kesilir, ¢iinkii '- (y) Um'

kendisine yapistirilmis bir son-ek olarak kabul edilir. Ancak Tiirkcenin morfolojik

kurallarina gore bu kelimenin son sozii 'lityum' degil 'litim' olurdu.

3.1.4.1.1.4 Seslerin Birlestirilmesi

Unsiizlerin birlestirilmesi kural1 gibi, iinsiizler ile baslayan bazi ekler i¢in de iinlii

birlestirmesi vardir. '- (U) muz' son ekinde oldugu gibi iinsiiz ile biten bir gdvdeye

tinsiiz ile baslayan bir son ek eklenebilir. Boyle bir durumda, telaffuz ve kolaylik i¢in

kok ve gercek son ek (6rnegin, '-mUz') arasina bir U eki (', '1', 'u' veya ') eklenir.

Asagida verilen Tablo 3.9 birlestirilen sesler 6rnegini gostermektedir.

Tablo 3.9: Birlestirilen sesler 6rnegi

Kelime/Analiz

Inglizce Anlam / Kok

Kalelerimizdekilerden
Kale-1Ar-UmUz-DA-ki-1Ar-DAn
Cocuguymusumcasina
Cocuk-(s)U-(y)mUs-(y)-Um-cAsInA
Kedileriyle

Kedi-1Ar-(s)U-(y)IA

Cocuklarimmig

Cocuk-1Ar-(U)m-(y)mus
Kitabimizdi
Kitap-UmUz-(y)DU

From the ones at one of our castles

Kale

As if I were her child

Cocuk

With their cats

Kedi

Someone told me that they were my
children

Cocuk

It was our book

Kitap

3.1.5 Kelime Sozliigii

Ingilizce sdzciikler icin elde edilmis olan ve bu tezde kullanilacak kelime

sOzliigli, uzun yillardir derlenen ve 6800'den fazla pozitif — negatif

Ingilizce

kelimeyi iceren bir kelime haznesidir (Hu ve Liu, 2004). Bu tez calismasinda Tiirkce
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climleler tizerinde analizler yapabilmek amaci ile tiim kelimeler, Google Ceviri ve

Turing yardimi ile Tiirkce kelimelere tek tek elle cevrilmistir.

3.1.6 Test Sozliigii Kelime Sozliigii Eslestirme

Tiim tivit On isleme, dizgecikleme ve gévde olusturma asamasindan sonra, bir

tivit icindeki her dizge, sozliikteki bir s6zciikle eslesir.

3.1.7 Duyarhlik Polaritesinin Hesaplanmasi

Bir tivitin duygu polaritesi, kelimelerin kelime sozliiglindeki sozciiklerle
eslestirilmesinden sonra hesaplanir. Uygulama asamasinda bir kelime pozitif
kelimelerin listesinde bulunursa, kelime pozitif, aksi durumda tam tersi olarak

isaretlenir.

3.1.8 Sonuclarin Analizi

Son olarak, bir tivitin pozitif, negatif veya notr olarak siniflandirilabilmesi
icin kutupluluk agisindan analiz edilmesi gerekir. Igerisindeki pozitif kelimelerin
say1s1, negatif kelimelerin sayisindan fazla oldugu sdylenirse, bu tivit pozitif olarak
smiflandirilir. Eger, igerisindeki negatif kelimelerin sayisi, pozitif kelimelerin
sayisindan fazla oldugu sdylenirse negatif olarak siniflandirilir. Ve bir tivit, i¢indeki
pozitif sozciiklerin sayisi, icindeki negatif kelimelerin sayisina esitse veya hem
olumlu hem de olumsuz kelimelerde eslesme bulamazsa, tarafsiz olarak

siiflandirilir.

3.2 Yapay Zeka

Ikinci yontem, tivitleri pozitif, negatif veya nétr olarak smiflandirmak igin

farkli algoritmalara sahip makine 6grenmesi siniflandiricilarint kullanmaktir.
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Sekil 3.2, yapay =zeka kullanilan yontemin Onerilen sistem akigini

gostermektedir ve yapiyr ayrintili olarak agiklamaktadir.

Weri

rm IS henme

b

DizgecikKlema

Zaembheraek

b

Srmeflandirma

i

Somuc
Armalic=zi

Sekil 3.2 Yapay zeka icin duygu analizi siire¢ akisi

Ik dért adimda, onceki yonteme uygulanan ayni prosediirler ayni sekilde bu

yonteme de uygulanir.

3.2.1 Smiflandirma

Makine 6grenmesinde siniflandirma, 6nemli veri siniflarin1 tanimlayan ya da
gelecekteki egilimleri tahmin edebilen bir veri analizi bi¢cimidir; siniflandiric1 olarak
modelleri kullanarak kategorik (ayrik, sirasiz) etiketlerin iglevlerini 6nceden tahmin

eder (Han ve dig. 2012).

Makine 6grenimi duygu analizini daha kolay hale getirir ve bu durumda tivit

siifin1 pozitif, negatif veya notr olarak tahmin edecek bir model ortaya koyar.

Makine 6grenimi gerceklestirebilmek icin iki farkli algoritma kullandik. Bu
tezde siiflandirmada kullanilacak bu iki farkli algoritma hakkinda daha detayl kisa

bilgi agagidaki alt boliimde verilmistir.
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3.2.1.1 Destek Vektor Makineleri Kullanarak Simiflandirma

Destek vektor makinesi (SVM), hem siniflandirma hem de regresyon
problemlerini ¢ézmek i¢in kullanilabilecek iligkili 6grenme algoritmasina sahip bir
denetimli makine o6grenmesi (ML) modelidir. Regresyon igin kullanilabilmesine
ragmen, SVM daha c¢ok smiflandirma problemleri i¢in kullanilmaktadir. SVM ile
ilgili daha fazla bilgi, Bolim 2.2.1.1.3.1'de goriilebilir

3.2.1.2 Rasgele Orman Algoritmasi

Rasgele orman (RF) algoritmasi, bir grup-6grenme algoritmasidir. Bunun
arkasindaki motivasyon, az sayida Ozelligi olan az sayida karar agacinin
olusturulmasi, hesaplama agisindan ucuz bir siirectir. Bir¢ok kiiciik, zayif karar agaci
paralel olarak insa edildiginde, tek bir giiclii agag, ortalama ya da c¢ogunluk oyu
alarak ingsa edilebilir. Diger bir deyisle, RF algoritmasi denetimli bir &grenme
algoritmasidir ve isminden de anlasilacagi gibi, bir sekilde bir orman yaratma ve
bunu rasgele yapma ile ilgilidir. Aga¢ sayis1t ve sonug arasinda dogrudan bir iliski
vardir; ormandaki aga¢ sayisi ne kadar biiyiikse, sonu¢ o derece dogru olacaktir.

Pratikte, RF basar1 diizeyi yiiksek bir 6grenme algoritmasi olarak kabul edilmektedir.

Bunlara ek olarak asir1 uygunluk, bircok algoritma icin en kotii sonuglari
ortaya ¢ikaran sorunlardan biridir. Ancak Ormandaki algoritmalar, ormanlarda yeteri
kadar aga¢ varsa simiflandirict modeline asir1 uyum saglamayacaktir. RF
algoritmalart hem siniflandirma hem de regresyon gorevleri i¢in kullanilabilen,
kategorik degerler i¢cin modellenen ve eksik degerleri ele alan bir algoritma tiirtidiir.
Tiim siiflandirma alani i¢in en iyi algoritma olmamasina ragmen, ge¢mis yillarda

bircok kisi tarafindan en ¢ok tercih edilen siiflandirici olmustur.
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4. UYGULAMA SONUCLARI

Bu tez de elde edilen sonug¢ ve gelecekteki ¢alisma asagidaki alt boliimde

verilmisgtir.

4.1  Performans Olciitleri

Bir duyarlilik analiz sisteminin dogrulugu, insan kararlan ile iyi bir fikir

birligi icerisinde olmalidir. Bu nedenle bir duyarlilik analiz sisteminin performansini

degerlendirmek i¢in sadece analizler yeterli degildir. Bu asamada kesinlik, hassasiyet
ve Fl-skoru gibi diger degerlendirme kriterlerini de kullanacagiz. Degerlendirme

kriterlerini 6lgmek i¢in, asagida gosterilen gibi bir karmasa matrisinin olusturulmasi

gerekmektedir. Tablo 4.1 karigiklik matrisinin 6rnegi gostermektedir.

Tablo 4.1: Karmasa matrisi

Dogru Simf

(Deney tarafindan onaylandig gibi)

pozitif negatif
pozitif TP FP

Ongoriilen Simif True Pozitif False Pozitif
(Test tarafindan tahmin negatif FN TN

edildi)

False Negatif True Negatif

Asagidaki denklem 6.1 ve 6.2, sirasiyla dogruluk ve yanlis smiflandirma

oranini hesaplamak i¢in kullanilabilir.

Dogruluk =

TP+TN
TP+FP+FN+TN
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FP+FN

Yanlis siniflandirma orant = —————
TP+FP+FN+ TN

(6.2)

4.1.1 Kesinlik

Kesinlik, tahmin edilen pozitif vakalarin oranidir. Diger bir deyisle kesinlik,
dogru kabul edilen pozitif tahmin sayisinin pozitif tahminlerin toplam sayisina bolim

oranidir. Bunu hesaplamak i¢in kullanilabilecek formiil:

TP
TP+FP

Kesinlik = (6.3)

olarak verilebilir.

4.1.2 Hassasiyet

Hassasiyet, dogru olarak tespit edilen pozitif vakalarin oramidir. Diger bir

deyisle, dogru pozitif tahmin sayisinin toplam pozitif sayisina boliim oranidir ve

TP
TP+FN

Hassasiyet = (6.4)

denklemi ile hesaplanabilir.

4.1.3 F1-Skoru

F1 puani, gercek pozitif (Hassasiyet) ve kesinligin agirlikli ortalamasidir ve

kesinlik+xhassasiyet

F1 Skoru = 2 %

(6.5)

kesinlik +hassasiyet

denklemi kullanilarak hesaplanabilir.

4.1.4 Diger Performans Olciitleri

Bir duygu analiz sisteminin performansini 6lgmek i¢in kullanilabilecek bir

dizi baska degerlendirme yontemi de mevcuttur. Her ne kadar bu tezde performansin
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Ol¢iilmesi icin sadece dogruluk, kesinlik, Hassasiyet ve F1 puanini kullanacak olsak

da, asagidaki degerlendirme kriterlerine de bir goz atalim.

. MCC (Mathews Korelasyon Katsayisi)
MCC, korelasyon matrisindeki tiim dort deger kullanilarak hesaplanabilen bir

korelasyon katsayisidir ve

TP+ TN—FP+EN
Mee = J(TP+EP)(TP+FN)(TN+FP)(TN+FN) (6.6)

denklemi kullanilarak hesaplanabilir.

J ROC Egrisi
ROC egrisi, bir smiflandiricinin tiim esikler iizerindeki performansini
Ozetleyen bir grafiktir. Y Ekseni'nde cizilen Gergek Pozitif Hiz ile X ekseninde

cizilen Yanlis Pozitif Hiz'a gore olusturulur.

4.2 Ornek Veri

Twitter’den 13.000 veri ornegi indirildi ve sonra veriler temizlendi, 435
verinin bir kismi gereksiz olarak belirlendi ve 12.565 veriden arkaya kalan biitlin
veriler silindi. Kalan 12.565 veri igerigindekilerden dolayr hem pozitif-negatif ya da
nétr olarak el ile etiketlendi. Baskent Universitesi, Tiirkiye (Hayran ve Sert, 2017)
den alian karsilagtirmali degerlendirme olan 2000 ( 1000 tanesinin her biri pozitif
ya da negatif) veri alindi, indirilen veriden alman 1000 nétr veri de eklendiginde
toplamda 3000 veri dogrulama i¢in kullanilmig oluyor. Kalan 11,565 veri sonucu
bulmak icin analiz i¢in kullanildi. Analiz i¢in kullanilan veri her biri pozitif, negatif,

veya notr olmak iizere 3.500 kelime olusturuyor.

Sifreleme ve ‘acaba, ben, benim, bize, var, ve, seni, son’ gibi diger 205
gereksiz Tiirkge kelimenin ¢ikarilmasi gibi birka¢ 6n isleme faaliyetlerinden sonra
analiz icin kullanilan 10.500 veri bir diger 21.500 veri daha olusturmak icin
kullanildi ve 10.500 veri elde ettik. Daha sonra 6n isleme verilerini kelimelerin
kokenlerini bulmak i¢in kullandik. Sonug olarak, sifreleme ve gereksiz kelimelerin
cikarilmasindan sonraki verilerle orijinal veriler ve dogrulama i¢in kullanilan 3000
veriyi bagladigimizda baska bir 10.500 veri olusturmak toplamda 34.500 veri
yapiyor. Veriler Tablo 4.2 gosterildigi gibi farkli konulardan indirildi.

39



Tablo 4.2 indirilen veri sayis1 ve ilgili konular

Tarih Konu Indirilen veri say1s1
26/02/2018 #merhamet 160
27/02/2018 | #bokoharam #namaz #isis 272
28/02/2018 #tecavuz #darbe 139
01/03/2018 #sendeyaz #spor 178
19/08/2018 #bayram 1241
19/08/2018 #dolar 364
19/08/2018 #NelerOluyorCHP 1000
19/08/2018 #Pazar 403
19/08/2018 #diinya 8
19/08/2018 #politika 128
19/08/2018 #ekonomi 1000
19/08/2018 #eglence 587
19/08/2018 #pist 4
19/08/2018 #yaz 610
19/08/2018 #hava 81
19/08/2018 #hayat 475
19/08/2018 #spor 430
19/08/2018 #secim 21
19/08/2018 #parti 81
19/08/2018 #Yahudi 50
19/08/2018 #MutluOlacaksinDeseler 551
19/08/2018 #TevfikFikret 254
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Tablo 4.2 (devam): indirilen veri sayis1 ve ilgili konular

20/08/2018

20/08/2018

20/08/2018

20/08/2018

20/08/2018

20/08/2018

20/08/2018

20/08/2018

20/08/2018

20/08/2018

20/08/2018

20/08/2018

20/08/2018

20/08/2018

24/08/2018

24/08/2018

24/08/2018

24/08/2018

24/08/2018

#AK Parti 6
#islam
#iphone
#america
#0zil
#kultur
#insan
#toprak
#tath
#cennet
#cehennem
#kiiftr
#mutlu
#begen
#millet
#siyaset
#magazin

#FenerinMagivar

#BilmemFarkindaMisin

Toplam

42
434
121
504

28
315

54
181

75

25
128
367
237
153
252
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1000

13,000

ise

4.3 Simulasyon Sonuglari

Analiz, 3.4.3 R siirlimii ile yapilmistir ve ilk durumda 3.000 ikinci durumda

10.500 veri

kiimesinin  kullanildig1
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degerlendirilmis ve sonuglar buna goére belirlenmistir. Siniflandirma yonteminin ilk
durumunda, 750 veri (her biri pozitif, negatif ve notr) egitim verisi olarak
kullanilmistir ve 250 (her biri pozitif, negatif ve notr) veri ise test verisi olarak
kullanilmistir. Bunun yaninda 3,000 veri (her birinde 1000 veri olmak iizere pozitif,
negatif ve notr) PL yonteminde sonucu bulmak ic¢in kullanilmistir. Orijinal veri
kiimesine ham veri kiimesi denir, etkisiz, gereksiz kelimeler ¢ikarildiktan ve
dizgecikleme gerceklestirildikten sonra elde edilen veri kiimesine etkisiz-kelime
(stop-word) veri kiimesi ve son olarak da verilerin kokii bulunduktan sonra elde
edilen veri kiimesine gdvdelenmis (stemmed) veri kiimesi denir. Elde edilen sonuglar

asagidaki tablolarda sunulmustur.

Tablo 4.3: Ik veri kiimesindeki (a) PL, (b) SVM, (c) RF algoritmasi, kullanilarak

ham verilerden elde edilen sonug

(a)
Dogru Simf
Pozitif Negatif Notr
Pozitif 317 114 250
Ongoriilen Siif | Negatif 254 455 178
Notr 429 431 572
(b)
Dogru Simf
Pozitif Negatif Notr
Pozitif 116 1 3
Ongoriilen Simf | Negatif 43 198 81
Notr 91 51 166
()
Dogru Simif
Pozitif Negatif Notr
Pozitif 182 3 5
Ongoriilen Siif | Negatif 10 218 52
Notr 58 29 193
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Tablo 4.3a, birinci veri kiimesinin ham verileri iizerinde PL kullanilarak elde
edilen sonucu gostermektedir. Bu tabloda, PL’nin, pozitif ve negatif verilere kiyasla
notr verilerde daha iyi oldugu goriilmektedir. Ayn1 zamanda PL’nin, notr verilerin
siiflandirilmas1 s6z konusu oldugunda 9%350’den fazla bir dogruluk sagladig:

goriilmektedir.

Tablo 4.3b, ilk veri kiimesinin ham verileri iizerinde SVM kullanilarak elde
edilen sonucu gostermektedir. Bu tabloda SVM’nin negatif veriler {izerinde hem
olumlu hem de noétr verilerden daha iyi performans gosterdigi goriilmektedir. Notr
verilerin %66’sindan fazlas1 SVM tarafindan dogru sekilde siniflandirilirken, pozitif

verilerin sadece %46.4’iiniin dogru sekilde siniflandirildigi goriilmektedir.

Tablo 4.3c, ilk veri kiimesinin ham verileri uizerinde RF kullanilarak elde
edilen sonucu gostermektedir. Bu tabloda, RF algoritmasinin negatif verilere
%87.2’lik bir dogrulukla sahip oldugu, hem pozitif hem de notr veriler yerine,
negatif veriler iizerinde daha iyi performans gosterdigi goriilmektedir. Ayrica bu
tabloda, RF kullanilarak yapilan smiflandiriimalarda %72’den fazla bir dogruluk

performansinin elde edildigi soylenebilir.

Tablo 4.4: Tlk veri kiimesindeki ham verileri kullanarak elde edilen sonucun

performansi
Yanlis siniflandirma oran1 | Kesinlik | Hassasiyet | F1 skoru
PL 0.552 0.459 0.448 0.453
SVM 0.36 0.707 0.64 0.672
RF 0.209 0.809 0.791 0.8

Tablo 4.4, ilk veri setinin ham verileri lizerinde elde edilen tiim sonuglarin
performansini gostermektedir. Tablodan RF’nin en iyi performansa sahip yontem
oldugu acikga goriilebilir. Genel durumda RF 9%79.1°lik bir hassasiyetla ile en
yiiksek performansi elde etti, ardindan %64 ile SVM ve onun da ardindan %44.8 ile
PL geldi.
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Tablo 4.5: Ilk veri kiimesindeki (a) PL (b) SVM (c) RF algoritmasi kullanilarak

etkisiz-kelimelerden elde edilen sonuclar.

(a)
Dogru Simif
Pozitif Negatif Notr
Pozitif 446 186 290
Ongoriilen Simif | Negatif 203 423 133
Notr 351 391 577
(b)
Dogru Simif
Pozitif Negatif Notr
Pozitif 118 1 3
Ongoriilen Simf | Negatif 42 201 79
Notr 90 48 168
(c)
Dogru Simf
Pozitif Negatif Notr
Pozitif 179 3 6
Ongoriilen Sif | Negatif 7 220 45
Notr 64 27 199

Tablo 4.5a, birinci veri kiimesinin etkisiz-kelime verisinde PL kullanilarak
elde edilen sonucu gostermektedir. Bu tabloda PL’nin hem olumlu hem olumsuz
verilere gore notr verilerde daha iyi oldugu goriilmektedir. Aynt zamanda PL’nin,
nétr verilerin siniflandirilmast s6z konusu oldugunda %50°den fazla bir dogrulukla

gerceklestirdigi goriilmektedir.

Tablo 4.5b, ilk veri kiimesinin etkisiz-kelime verisinde SVM kullanilarak
elde edilen sonucu gostermektedir. Bu tabloda SVM’nin negatif veriler iizerinde,
hem olumlu hem de notr verilere kiyasla daha iyi performans gosterdigi
goriilmektedir. Notr verilerin %67’sinden fazlast SVM tarafindan dogru sekilde
siiflandirilirken, pozitif verilerin sadece %47.2’sinin dogru sekilde siniflandirildig:

goriilmektedir.
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Tablo 4.5c¢, ilk veri kiimesinin etkisiz-kelime verisinde RF kullanilarak elde
edilen sonucu gostermektedir. Bu tabloda RF’nin negatif verilere %88’lik bir
dogrulukla sahip oldugu goriilmektedir. Hem pozitif hem de nétr verilerden ziyade
negatif veriler iizerinde daha iyi performans gosterdigi goriilmektedir. Ayrica Tablo
4.5c’den, her sinifin RF kullanilarak siniflandirilmasinda %71°den fazla bir dogruluk

performansinin elde edildigi sdylenebilir.

Table 4.6: 11k veri kiimesindeki etkisiz-kelimeleri kullanilarak elde edilen sonucun

performansi
Yanlis siniflandirma oran1 | Kesinlik | Hassasiyet | F1 skoru
PL 0.518 0.493 0.482 0.487
SVM 0.351 0.713 0.649 0.679
RF 0.203 0.816 0.797 0.806

Tablo 4.6, ilk veri kimesinin etkisiz-kelime verisinde elde edilen tim
sonuclarint gostermektedir. Tablodan RF’nin en iyi performansa sahip yontem
oldugu agikca goriilebilir. RF genel durumda %79.7’lik bir hassasiyetla ile daha
yiiksek bir performans elde etmistir. Ardindan %64.9 ile SVM ve ardindan da %48.2
ile PL gelmektedir.

Tablo 4.7a, birinci veri setinin gdvdelenmis verileri iizerinde PL kullanilarak
elde edilen sonucu gostermektedir. Bu tabloda PL’nin hem pozitif hem de negatif
verilerden daha fazla nétr verilerde 1yi oldugu goézlemlenmistir. Aynm1 zamanda,
PL’nin, sadece notr verilerin siiflandirilmasinda %66’dan daha fazla bir dogruluk
pay1 oldugu gdzlemlenmis ve pozitif ile negatif verileri siniflandirilmasi s6z konusu

oldugunda %53 ten az oldugu goriilmiistiir.

Tablo 4.7b, ilk veri kiimesinin govdelenmis verileri ilizerinde SVM
kullanilarak elde edilen sonucu gostermektedir. Bu tabloda SVM’nin negatif veriler
tizerinde hem pozitif hem de noétr verilerden daha iyi performans gosterdigi
goriilmektedir. N6tr verilerin %80°1 SVM tarafindan dogru sekilde siniflandirilirken,
bu durumda pozitif verinin sadece %63.6’simnin dogru sekilde smiflandirildigi

goriilmektedir.
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Table 4.7a: 1k veri kiimesindeki (a) PL (b) SVM (c) RF algoritmasi kullanilarak

govdelenmis verilerden elde edilen sonuglar

(a)
Dogru Simif
Pozitif Negatif Notr
Pozitif 520 137 193
Ongoriilen Simif | Negatif 147 525 142
Notr 333 338 665
(b)
Dogru Simf
Pozitif Negatif Notr
Pozitif 159 11 18
Ongoriilen Simif | Negatif 40 214 32
Notr 51 25 200
(c)
Dogru Simf
Pozitif Negatif Notr
Pozitif 173 8 13
Ongoriilen Siif | Negatif 15 212 53
Notr 62 30 184

Tablo 4.7c, birinci veri kiimesinin govdelenmis verileri iizerinde RF
kullanilarak elde edilen sonucu gostermektedir. Bu tabloda RF’nin negatif verilerin
siiflandirilmasinda %84°ten fazla bir dogruluk payr oldugu goriilmektedir. Ayrica
bu tabloda RF kullanilarak siniflandirmada %69 dogrulukta bir performans elde
edildigi soylenebilir.

Tablo 4.8, ilk veri setinin govdelenmis verileri {izerinde elde edilen tiim
sonuglarin performansini gostermektedir. Tablodan agikc¢a goriilecegi gibi SVM, en
iyl performansa sahip yontemdir. Genel durumda %76.4’liik bir hassasiyetla daha

yiiksek bir performans elde etti, ardindan %75.9 ile RF ve %57 ile PL gelmektedir.
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Tablo 4.8: ilk veri kiimesindeki gévdelenmis veriler kullanilarak elde edilen sonucun

performansi
Yanlis siniflandirma oran1 | Kesinlik | Hassasiyet F1 skoru
PL 0.43 0.585 0.57 0.577
SVM 0.236 0.773 0.764 0.768
RF 0.241 0.772 0.759 0.765

Asagidaki sekil 4.1, 4.2 ve 4.3 cubuk grafikler, ilk durumda hem pozitif hem
negatif hem de notr tivitlerde en fazla ortaya ¢ikan kelimeleri (50°den fazla zaman
gosteren kelimeler) temsil eder ve sekil 4.4, 4.5 ve 4.6 kelime bulutu, her pozitif,

negatif ve notr tivitin en ¢ok kullanilan ilk 50 kelimesinden olusur.

300 -
200 -
1]
=
]
B
=
- l
0- . - - . . .
x s 3 & S S iy & 4.
~ o)
N & &S £ & &

(=)
&F
kelimeler

Sekil 4.1: ilk veri kiimesindeki pozitif tivitlerde en sik kullanilan sozciikler
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Sekil 4.2: Tk veri kiimesindeki negatif tivitlerde en sik kullanilan sozciikler
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Sekil 4.3: 1k veri kiimesindeki nétr tivitlerde en sik kullanilan sozciikler
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Sekil 4.4: Ilk veri kiimesindeki pozitif kelimelerin kelime bulutu
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Sekil 4.5: 11k veri kiimesindeki negatif kelimelerin kelime bulutu
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Sekil 4.6: 1k veri kiimesindeki ndtr kelimelerin kelime bulutu
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Sekil 4.7: 1k veri kiimesinde kullanilan her bir yontemde elde edilen

performansi gosteren grafik.

Tablo 4.9: ilk veri kiimesindeki sonucu hesaplamak icin her yontemi aldig siiresi

Ham Etkisiz-kelime | Govdelenmis
PL 1.69 dk 1.48 dk 1.62 dk
SVM 0.65 dk 0.68 dk 0.3 dk
RF 69 dk 89.4 dk 11.52 dk
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Sekil 4.7 ve Tablo 4.9’deki elde edilen sonuctan yola c¢ikarak, RF’nin
performans1 ham verilerden etkisiz-kelimelere ve daha sonra elde edilen verilere
dogru gididiginde azalir. SVM’nin yani sira PL’nin performansi, verilerin ham
veriden etkisiz-kelime verisine donilisimii ve daha sonra da verilerin govde
bulunduktan sonra siirekli olarak artar. SVM, veri govdelendiktan sonra kiiciik bir
farkla RF’ye gecer. SVM ayrica, kullanilan diger yontemlerle karsilastirildiginda en

kisa siirede (bir dakikadan az) yiiriitiilen yontem olarak géze ¢arpmaktadir.

Smiflandirma yonteminin ikinci durumunda, egitim veri seti olarak 2500 veri
(her biri pozitif, negatif ve notr), test verileri olarak 1000 (her biri pozitif ve negatif)
veri kullanirken, tiim veri 10.500 olarak (her biri 3.500 olacak sekilde) kullanilmistir.
PL kullanan yontemde sonucu bulmak i¢in pozitif, negatif ve notr her biri kullanilir.
Yukaridaki 6rnekte oldugu gibi, orijinal veri kiimesine ham veri kiimesi denir,
etkisiz-kelimeler kaldirildiktan sonra ve dizge yapildiktan sonra veri kiimesi etkisiz-
kelime veri kiimesi olarak adlandirilir ve daha sonra gévde bulunduktan sonra veri
kiimesi govdelenmis veri kiimesi olarak adlandirilmistir. Elde edilen sonuglar

asagidaki tablolarda sunulmustur.

Tablo 4.10a, ikinci veri kiimesinin ham verileri tizerinde PL kullanilarak elde
edilen sonucu temsil etmektedir. Bu tabloda, PL’nin nétr veriler iizerinde hem pozitif
hem de negatif verilerden daha iyi performans gosterdigi goriilmektedir. Aym
zamanda, PL’nin, nétr verilerin siniflandirilmast s6z konusu oldugunda, %50'den

fazla bir dogrulukla gerceklestirdigi goriilmektedir.

Tablo 4.10b, ikinci veri kiimesinin ham verileri tizerinde SVM kullanilarak
elde edilen sonucu temsil etmektedir. Bu tabloda SVM'nin, negatif verileri
simniflandirmada pozitif ve notr verilere gore %62.2'lik bir dogrulukla daha iyi
performans gostermektedir. SVM’nin pozitif siniflandirmada ise %59.8 ve negatif

siniflandirmada sadece %58'lik bir dogruluk elde ettigi goriilmektedir.

Tablo 4.10c, ikinci veri kiimesinin ham verileri iizerinde RF kullanilarak elde
edilen sonug gosterilmektedir. Bu tabloda, RF’nin negatif verilere gore olumlu sonug
verdigi, sirastyla %97.2 ve %95.6'lik bir dogrulukla negatif ve pozitif verilere sahip
oldugu diisiiniilmektedir. RF, bu durumda nétr verilerin siniflandirilmasinda en
diisiik dogruluga sahip olmasina ragmen, diger yontemlerin siniflardirmasinda elde

edilen sonuglardan %72.8'lik dogruluk elde etmeyi basarmistir.
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Tablo 4.10: Ikinci veri kiimesindeki (a) PL (b) SVM (c) RF algoritmasi kullanilarak

ham verilerden elde edilen sonuclar

(a)
Dogru Simif
Pozitif Negatif Notr
Pozitif 1427 401 795
Ongoriilen Simif | Negatif 780 1631 691
Notr 1293 1468 2014
(b)
Dogru Simif
Pozitif Negatif Notr
Pozitif 598 222 133
Ongoriilen Siif | Negatif 174 622 287
Notr 228 156 580
(©)
Dogru Simf
Pozitif Negatif Notr
Pozitif 956 0 24
Ongoriilen Simif | Negatif 16 972 248
Notr 28 28 728

Tablo 4.11: Ikinci veri kiimesindeki ham verileri kullanarak elde edilen sonucun

performansi
Yanlis siiflandirma oran1 | Kesinlik | Hassasiyet | F1 skoru
PL 0.517 0.497 0.483 0.49
SVM 0.4 0.601 0.6 0.6
RF 0.115 0.897 0.885 0.891

Tablo 4.11, ikinci veri kiimesinin ham verileri uizerinde elde edilen tim
sonuglarin performansini temsil eder. Tabloda rasgele orman'n en iyi performansa
sahip yontem oldugu acikca goriilebilir. Genel durumda, rasgele orman %88.5'lik bir
hassasiyetla daha yiiksek bir performans elde eder ve ardindan %60 SVM ve daha
sonra %48.3 ile PL izlemektedir.
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Tablo 4.12: ikinci veri kiimesindeki (a) PL (b) SVM (c) RF algoritmas1 kullanilarak

etkisiz-kelime verilerinden elde edilen sonuclar

(a)
Dogru Simf
Pozitif Negatif Notr
Pozitif 1760 569 954
Ongoriilen Simif | Negatif 566 1520 532
Notr 1174 1411 2014
(b)
Dogru Simf
Pozitif Negatif Notr
Pozitif 382 228 64
Ongoriilen Simif | Negatif 154 637 305
Notr 464 135 631
(c)
Dogru Simf
Pozitif Negatif Notr
Pozitif 740 20 48
Ongoriilen Simif | Negatif 14 956 220
Notr 246 24 732

Tablo 4.12a, ikinci veri kiimesinden elde edilen etkisiz-kelime verisine PL
kullanilarak elde edilen sonucu gostermektedir. Bu tabloda, PL’nin nétr veriler
tizerinde hem pozitif hem de negatif verilerden %357'sinin {iizerinde daha iyi
performans gosterdigi goriilmektedir. PL’nin yalnizca nétr veriler ile pozitif ve
negatif verilerin siniflandirilmast s6z konusu oldugunda sirasiyla %50.2 ve %43.4

dogrulukla calistig1 goriilmektedir.

Tablo 4.12b, ikinci veri kiimesinin etkisiz-kelime verilerinde SVM
kullanilarak elde edilen sonucu temsil eder. Bu tabloda, SVM'nin negatif verilerde
daha iyi performans gosterdigi ve ardindan nétr verileri elde edilen %63.7 ve
%63.1'lik bir dogrulukla gosterdigi goriilmektedir. Tablodan pozitif verilerin sadece

%38.2'sinin dogru bir sekilde siniflandirildig: da goriilebilir.
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Tablo 4.12c, ikinci veri kiimesinin etkisiz-kelime verilerinde RF kullanilarak
elde edilen sonucu temsil eder. Bu tabloda, RF’nin hem pozitif hem de notr
verilerden ziyade negatif verilerde daha iyi performans gosterdigi ve negatif verileri
%95'den fazla bir dogrulukla siniflandirdig1 goriilmektedir. Ayrica Tablo 4.12c'de,
RF kullanarak her sinifin smiflandirilmasinda %73'den fazla dogrulukla bir

performans elde edildigi sOylenebilir.

Tablo 4.13: ikinci veri kiimesindeki etkisiz-kelime verileri kullanilarak elde edilen

sonucun performansi

Yanlis siniflandirma oran1 | Kesinlik | Hassasiyet | F1 skoru
PL 0.496 0.518 0.504 0.511
SVM 0.45 0.554 0.55 0.552
RF 0.191 0.817 0.809 0.813

Tablo 4.13, ikinci veri kiimesinin etkisiz-kelime verisinden elde edilen tiim
sonuglarin performansini gostermektedir. Tablodan RF’nin en iyi performansa sahip
yontem oldugu acik¢a goriilebilir. Genel durumda, RF %80,9'luk bir hassasiyetla
daha ytiksek bir performansa sahip oldugu goriilmektedir, ardindan %55 ile SVM ve
daha sonra %50.4 ile PL gelmektedir.

Tablo 4.14a, ikinci veri kiimesinin govdelenmis verileri ilizerinde PL
kullanilarak elde edilen sonucu gostermektedir. Bu tabloda, PL’nin notr verilere gore
daha 1yi performans gosterdigi goriilmektedir. PL’nin nétr veriler tizerinde %60'm
tizerinde bir dogruluk, pozitif verilerde %52.3, negatif verilerde ise %51.1 dogruluk

sOz konusudur.

Tablo 4.14b, ikinci veri setinin govdelenmis verileri iizerinde SVM
kullanilarak elde edilen sonucu temsil etmektedir. Bu tabloda, SVM'nin nétr veriler
tizerinde daha iyi performans gosterdigi, ardindan pozitif verilerde %72.7 ve %69'luk
bir dogrulukla oldugu goriilmektedir. Tabloda, negatif verinin sadece %61'inin dogru

sekilde siniflandirildigr da goriilebilir.

Tablo 4.14c, ikinci veri kiimesinin govdelenmis verileri iizerinde RF
kullanilarak elde edilen sonucu gostermektedir. Bu tabloda, ayn1 zamanda, %83'iin

tizerinde bir dogrulukla pozitif veriyi siniflandirmasi agisindan, hem negatif hem de
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pozitif veriyi siniflandirmasinda daha iyi bir performans gosterdigi goriilmektedir.
Ayrica, Tablo 4.14c'de, negatif verileri siniflandirirken %79.2'lik bir performans elde
edildigi ve notr verileri siniflandirirken ise sadece %350.8'lik bir performans elde

edildigi goriilmektedir.

Tablo 4.14: Ikinci veri kiimesindeki (a) PL (b) SVM (c) RF algoritmasi kullanilarak

govdelenmis verilerden elde edilen sonuglar

(a)
Dogru Simf
Pozitif Negatif Notr
Pozitif 1830 595 720
Ongoriilen Simif | Negatif 525 1789 660
Notr 1145 1116 2120
(b)
Dogru Simif
Pozitif Negatif Notr
Pozitif 690 81 129
Ongoriilen Simif | Negatif 33 610 144
Notr 277 309 727
(c)
Dogru Simif
Pozitif Negatif Notr
Pozitif 836 112 204
Ongoriilen Simif | Negatif 20 792 288
Notr 144 96 508

Tablo 4.15, ikinci veri kiimesinin govdelenmis verileri iizerinde elde edilen
tim sonuglarin performansini gostermektedir. Genel durumda, RF %71,2'lik bir
hassasiyetla daha yiiksek bir performansa sahiptir, ardindan ise %67.6 ile SVM ve
daha sonra %54,7 ile PL gelmektedir. Genel durumdan da anlasildig1 tizere RF’ nin

en iyi performansa sahip yontem oldugu agikca goriilebilir.
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Tablo 4.15: ikinci veri kiimesindeki gévdelenmis veriler kullanilarak elde edilen

sonucun performanst

Yanlis siniflandirma oran1 | Kesinlik | Hassasiyet | F1 skoru
PL 0.453 0.556 0.547 0.551
SVM 0.324 0.699 0.676 0.687
RF 0.288 0.708 0.712 0.71

Sekil 4.8, 4.9 ve 4.10’daki cubuk grafikler ikinci durumda hem pozitif,
negatif ve notr verilerde en ¢ok meydana gelen kelimeleri (200'den fazla kez goriinen
kelimeler) temsil eder ve sekil 4.11, 4.12 ve 4.13’teki kelime bulutu, her pozitif,

negatif ve ndtr tivitin ilk 100 en ¢ok kullanilan kelimesinden olusur.
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Sekil 4.8: Ikinci veri kiimesindeki pozitif tivitlerde en sik kullanilan

sozcikler.
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Sekil 4.9: Ikinci veri kiimesindeki negatif tivitlerde en sik kullanilan

sozciikler
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Sekil 4.10: ikinci veri kiimesindeki nétr tivitlerde en sik kullanilan sozciikler
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Sekil 4.11: Ikinci veri kiimesindeki pozitif kelimelerin kelime bulutu
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Sekil 4.13: ikinci veri kiimesindeki nétr kelimelerin kelime bulutu
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Veri Tipi
Sekil 4.14: Ikinci veri kiimesinde kullanilan her bir ydntemde elde edilen

performansi gosteren grafik.
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Tablo 4.16: ikinci veri kiimesindeki sonucu hesaplamak icin her yontemi aldig

stiresi
Ham Etkisiz-kelime Govdelenmis
PL 6.36 dk 5.33 dk 6.12 dk
SVM 3.14 dk 3.63 dk 291 dk
RF 7,200 dk 5,760 dk 4,320 dk

Sekil 4.14 ve Tablo 4.16’da elde edilen sonugtan, rasgele orman'in (RF)
performansi, veriler ham verilerden etkisiz-kelime verilerine ve daha sonra da
govdelenmis verilere doniistiiriildiiglinde azalmaktadir. Yine de, verilerin ham
oldugu zaman, gereksiz kelimeler ¢ikarildiktan sonra ve verilerin kokii bulunduktan
sonra, RF'nin diger iki yontemden yine de daha iyi performans gosterdigi goriilebilir.
Destek vektor makinesi (SVM) performansi, verilerden gereksiz kelimeler
kaldirildiginda azalir ve daha sonra verilerin kokii bulunduktan sonra tekrar artar. Tk
durumda oldugu gibi, SVM diger tiim yOntemler arasinda en hizli islem siiresine
sahiptir. Ayrica PL kullanan yontemin performansi, her asamada gereksiz kelimeler
cikarildiktan sonra ve dizgecikleme yapildiktan sonra artar. Verilerin koki

bulunduktan sonra performans daha da artar.
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5. SONUC VE ILERIYE DONUK CALISMALAR

Tez calismasinin kisa bir 6zeti ve katkisi, yapilan ve ileride yapilmasi

diisiiniilen ¢aligmalar asagidaki alt boliimlerde verilmistir.

5.1  Yapilanlar

Bu tezde Twitter API kullanilarak Twitter'dan toplam 13K tivit toplanmistir
ve toplanan tivitler, iceriklerine gore ii¢ farkli sinifa (pozitif, negatif ve nétr)
ayrilmistir. Toplanan tivitler oncelikle baglantilari, sayilari, noktalama isaretleri ve
anlamli olmayan karakteri kaldirilarak temizlenmistir. Bundan sonra tivitler dizgeye
dontistiiriilmiis, onlardan gereksiz kelimeler ¢ikarilmis ve ayrica kokleri
bulunmustur. Ayrica, verilerin bir kismi alinmistir; pozitif, negatif ve notr her
smiftan 1,000 veri iceren toplam 3,000 veri alinmis ve bu ilk veri kiimesi olarak
tanimlanmistir. Her siiftan 3,500 veri igeren toplam 10,5000 veri ikinci veri kiimesi
olarak kullanilmistir. Makine 6grenmesi siniflandiricilart ve ayrica PL tivitlerin
duygularini belirlemek i¢in kullanilmistir. Tezde kullanilan Tiirkge sozligl dizimi,
yillarca derlenen yaklasik 6800 pozitif ve negatif kelimeyi igeren karsilastirmali
Ingilizce veri kiimesini elle Tiirkceye cevirerek gelistirilmistir (Hu ve Liu, 2004).
SVM ve RF, duygulart belirlemek i¢in uygulanan iki makine O6grenim
siniflandiricisidir. Sonucu analiz ettikten sonra, tivitlerin her bir sinifindaki en yaygin
kelimeler de tanimlanmistir ve her bir yontemin hem birinci hem de ikinci veri

kiimesinde yiiriitiilmesi i¢in gereken zaman da belirlenmistir.

5.2 ileriye Déniik Cahismalar ve Oneriler

Bu arastirmadan elde edilen sonuglara gore islenmis veri yerine ham veri
tizerinde daha iy1 gerceklestigi i¢in RF algoritmasinin ham veri i¢in tavsiye edildigi
sOylenebilir. Eger veri lizerinde PL uygulandiysa kelimelerin kdkeninin bulunmasi
fayda saglamaktadir. Cogu durumda RF’nin daha iyi performans gostermesine ve ii¢

durumun hepsinde PL’den daha iyi olmasina ragmen sonuglar1 hesaplamak RF i¢in
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cok zaman almaktadir ve bu ylizden zaman maliyetinin 6nemli oldugu durumlarda

sirastyla SVM ya da PL kullanilabilir.

Bu tez c¢alismasinda kullanilan Zemberek yazilimi, Tiirkge metinlerdeki
kisaltilmig kelimeleri tam olarak yazmak, dogru yazilmayan kelimeleri otomatik
olarak diizeltmek i¢in kullanilan fakat heniiz performans olarak eksikleri bulunan
onemli bir girisimdir. Ilerideki arastirmalar icin, biitiin kisaltmalar1 diizeltmek amaci
ile kisaltma sozliikleri kullanilabilecek, belirli bir tivitle bagdaslastirilan resimlerin
baglantisini almak yerine iizerinde yazilan kelimeleri metne doniistiiriilebilecek ve
daha fazla kelimeyi var olan kelimeler listesine ekleyebilecek caligmalar yapilabilir.
Boylece daha fazla iliskili kelimenin eklenmesi ile daha basarili sonuglarin elde

edilmesi saglanabilecektir.

RF algoritmasinin, her ii¢ durumda da pozitif verileri siniflandirirken
kullanilan diger yontemlerden daha iyi performans gosterdigi goriilmiistiir ancak
veriler govdelendikten sonra SVM, negatif ve notr verilerde gbzlemlenen 4 vakanin
3'tiinde RF'den daha iyi sonu¢ vermektedir. Bu nedenle, pozitif gévdelenmis verileri
simiflandirmak icin RF kullanip, digerleri i¢in daha sonra ayrica bir SVM yapisi
kullanarak hibrid ve hiyerarsik bir algoritmanin gelistirilmesi ile duygu analizi

performansinin iyilestirilmesi ileriye doniik bir ¢alisma olarak diisiiniilmektedir.

5.3  Sonug

Bu tezde, ii¢ farkli duygu halinin; 6rnegin mutlu, lizglin ve notr gibi halleri 1ki
farkli yontem (kutupsallik sozliigii ve siniflandirma) kullanarak analizleri yapilmis ve
her iki yontem iki farkli veri seti ile test edilmistir. Siniflandirma asamasinda, SVM
ve RF algoritmalar1 kullanilmistir. Ikinci veri seti toplamda 10.500 tivit igerirken
birinci veri seti 3.000 tivitten olusmaktadir. Elde edilen sonuclara gore, dizgecikleme
kullanim1 ve etkisiz-kelimelerin ¢ikarilmas: ile PL ydnteminin kullaniminda
dogrulugun artt1g1 agikca goriilmektedir. Ayrica, dizgecikleme yapilmasi ve etkisiz-
kelimelerin ¢ikarilmasindan sonra verideki kelimenin koékenini bulmak ig¢in
Zemberek kullannmi dogrulugu daha da arttirmaktadir. Veri siniflandirmasi igin
makine Ogrenmesi algoritmalarinin kullanimi ile iyi bir dogruluk saglandig

goriilmistiir. Kullanilan siniflandiricilar arasinda RF’nin ¢ogu durumda SVM’den
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daha iyi performans gosterdigi gézlenmistir. Tiim siniflandirma problemleri i¢in en
uygun algoritma olmamasina ragmen, bu durumda RF'nin daha iyi performans

gosterdigi sdylenebilir.
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7. EK

Agulutif (bitisken): Bir aglutinatif dil, kelimelerin anlamlarini belirlemek i¢in

farkl: tiirlerde morfemlerden olustugu bir dil tiiriidiir.

GDELT: 100'den fazla dilde diinyanin her yerinden gelen yayin, basili ve web

haberlerini izleyen kiiresel bir veritabani.
Duygu: Goriis veya fikir.
SentiTurkNet: Ik Tiirk¢e kutupsallik sdzIiigii.

SWNetTR: Ucan (2014) tarafindan gelistirilen 27 bin kelime iceren bir
Tiirkce SentiWordNet.

SWNetTr-GDELT: GDELT'den indirilen Tiirk¢ce haber metninin kokii atama

polaritesiyle.

SWNetTR-PLUS: SWNetTr uzantist SWNetTr-GDELT ic¢inde bulunan ancak
SWNetTr'de bulunmayan 10.000 benzersiz sozciik ekleyerek. olugturmustir.

WordNet: Ingilizce dilsel veritabani.

Zemberek: Turkic dilleri i¢in agik kiitiiphaneleri kaynakli bir NLP ¢ercevesi.
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