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TURKCE METINLERDE DUYGU ANALIZI

OZET

Bagkalarinin ne diisiindiigli, biz insanlar i¢in her zaman merak konusu olmugtur.
"Insanlar ne diisiiniiyor?" sorusu, aym zamanda iiretim, pazarlama, hizmet ve
reklamcilik firmalar i¢in de toplumun, iiriin, hizmet ve marka isimleri hakkindaki
goriiglerini 0grenmeleri agisindan son derece Onemlidir. Genel olarak firmalar,
kullanici/miisteri analizini, ya miisterilerden goriislerini iceren geri bildirim formlari
toplayip, elle analiz edip, ¢ikarimlarda bulunarak ya da bir anket firmasina yiikli
miktarlar ddeyerek, anketler ile yapmaya calisirlar. Ancak bu yontemler istatistiksel
olarak genis kitlelere ulasilmasinda ¢ok yetersiz, insan emegi baglaminda masrafli
yontemlerdir.  Sosyal medya platformlar1 ve diger internet ortamlar1 o6zellikle
hedef kitleden geri doniisiim alabilmek i¢in 6nemli ve yeterince genis kaynaklardir.
Ancak bunlar insan eliyle analiz etmek neredeyse imkansizdir. Bu noktada Duygu
(Sentiment) Analizi (DA) araclar1 devreye girerler ki bunlarin, sosyal platformlar
gozlemlemek icin en islevsel araclar oldugu sdylenebilir.

Bir metinde ilgili konu hakkindaki tutum, ancak DA yapilarak anlasilabilir. DA bir
metnin duygu barindirip barindirmadigi ve bu duygunun olumlu ya da olumsuz olma
durumunun saptanmasi siirecidir [1]. Duygu barindiran metinler genellikle goriis ya
da degerlendirme igerirler. Bu goriis ve analizler herhangi bir konu, sahis, marka ya da
siyasi goriis hakkinda olabilir.

Internet olmadan ©nce dijital ortamdaki veri ve bu veriye ulasgim imkanlar1 cok
kisithydi. Internet’in yayginlasmasiyla beraber insanlar belli konular hakkindaki
goriiglerini forumlar, bloglar ve sosyal medya platformlarinda paylasmaya bagladilar.
Bu paylagimlardaki goriisler, sosyal analiz ve anketler i¢in oldugu gibi firmalarin
da kendileri, iiriinleri veya hizmetleri ile ilgili arastirmalar1 ve analizleri i¢in degerli
kaynaklar olustururlar. Dijital platformlarda hizla biriken biiyiik oranda verinin
insanlar tarafindan islenmesi ¢ok zor oldugundan otomatik olarak bilgisayarlarla
yapilmas1 kaginilmaz bir durum olmugtur. Bu verilerin bilgisayarlar tarafindan hizli
bir sekilde islenebilmesi ise, bu kaynaklarin, piyasada kullanilabilmesine imkan
saglamistir.

Duygu analizi, Dogal Dil Isleme (DDI) ve metin madenciligi icin zor bir ¢alisma
alamidir.  Piyasa degerinin olmasi ve pratik sonuclar alinabilmesi hem akademik
calismalarin hem de endiistrinin bu alana ciddi bir sekilde yonelmesini saglamistir.
Ancak goriis/duygu bildiren kaynaklari WEB {izerinde bulmak ve onlara ulasip
islemek hala zorlu bir gorev olarak karsimizda durmaktadir. Ciinkii her biri biiyiik
miktarda goriig/duygu barindiran genis sayida farkli kaynaklar mevcuttur ve bu
kaynaklarin bircogunda, goriis/duygu uzun metinler icerisinde gizli bir sekilde yer
alir. Bir insan i¢in ilgili kaynaklar1 bulmak, o kaynaklardan ilgili goriis/duygu iceren
kisimlar1 bulup onlar 6zetlemek ve kullanilabilir bir bigcimde organize etmek ¢ok zor
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ve zahmetli bir istir. Bundan dolay1, otomatik olarak goriis/duygu kesfetmek, analiz
etmek ve Ozetlemek icin 6zel sistemlere ihtiya¢ vardir. Goriis madenciligi olarak da
bilinen DA, bu ihtiya¢lardan dogar.

Sosyal analiz ve anketlerin otomatik olarak yapilabilmesi icin DA’nin biiyiik veri
kiimeleri tizerinde otomatik olarak bilgisayarlara yaptirilmasi gerekir. Otomatik DA
yapilirken belli teknikler kullanilmaktadir. Bunlardan en ¢ok kullanilanlar1 Makine
Ogrenmesi (MO) ve sozlikk tabanli DA teknikleridir. Bu tekniklerin kullamldig
calismalarin birgogu Ingilizce iizerinde yogunlasmasina ragmen diger diller icin de
caligmalar popiiler olmaya baglamigtir.

Bu tez calismasinda hem Ingilizce hem de Tiirkge icin yapilan ¢alismalarda kullanilan
MO ve sozliik tabanli DA metotlar1 yeni dzellikler eklenerek olusturulup farkl iki veri
kiimesi tizerinde degerlendirildi.

Bu calismada daha once Ingilizce ve Tiirkge igin calisilmis metotlardan MO ve
sozliik tabanli DA olmak iizere iki ayr1 DA metodu Tiirk¢e icin gerceklenmistir. Bu
metotlar kisa ve uzun metinler olmak iizere iki farkl Tiirkce veri kiimesine uygulayip
basarimlarin olctiik. Tiirkcenin yapisal 6zelliklerini de gdz Oniine alacak sekilde
on islemler uyguladi. Oncelikle bir deasciifying (Tiirkcelestirme) ve diisiik seviye
normallestirme uygulanarak Tiirk¢eye uygun yazilmayan ve ¢ok tekrarli harfler iceren
kelimeler diizeltildi. Kelimeler asil anlamlarin1 koklerinde barindirdifidan gereksiz
ekler atilip, as1l anlami igeren kelime kokiilerine ulasildi. Bunu yaparken varlik/yokluk
(-In,-1i,-s1z,-siz) eklerini ve olumsuzluk bildiren ekleri (-me,-ma) ya kaldirmadik ya
da ona 06zel bir isaret koyarak muhafaza ettik. Simdiye kadar yapilan ¢alismalardan
farkl1 olarak hem MO hem de szliik tabanli DA icin baz1 yeni 6zellikler eklendi. Bu
yeni Ozellikler sozliik tabanli DA i¢in bilesik kelimeler ve varlik/yokluk eki barindiran
kelimelerdir.

Sozliik tabanli DA icin her kelimesi tagidigi duygu yonelimine gore puanlandirilmis bir
sozliik kullanilarak bir metnin duygu yonelimini bulmaya calistik. Kullanilan sozligii
olusturmak i¢in Thellwal ve dig. [2] calismalarinda kullanildiklar1 Sentistrength
sozliigiini Tiirkgceye cevrildi. Ayrica sozliikte eksik olan diger gerekli sozciikler,
birlesik kelimeler ve varlik/yokluk eki barindiran kelimeler eklemek kaydiyla sozliik
geniglettilmistir. Kelime koklerine inildiginden dolay1 kelimler ad-sifat veya fill
olmak iizere iki ayn etiketle etiketlenmistir. So6zliikk tabanli DA olumlu-olumsuz
ve olumlu-olumsuz-nétr senaryolart olarak uygulandi ve sonuglart degerlendirildi.
Genel olarak, islenecek metindeki kelimelerden duygu sozliigiinde yer alanlarinin
sozliikteki puanlarinin toplanmasiyla elde edilen puana gore siniflandirma yapilmasgtir.
Diger taraftan MO tabanli DA icin n-gram’lar 6znitelik olarak bag-of-words seklinde
kullanilmistir.

Bu iki metodun giiclii ve zayif yOnlerini goriilebilmesi i¢in kisa ve uzun yorum
metinler iceren iki farklt veri kiimesi ilizerinde test edildi. Bu veri kiimeleri;
digerine kiyasla daha kisa ve kuralsiz yorumlardan olusan Twitter veri kiimesi ve
gorece daha uzun, nispeten daha kuralli yazilmis film yorumlarindan olusan Film
Yorumlar: veri kiimesidir. Twitter veri kiimesine uygulandiginda sozliik tabanli DA
metodu ile %75.2, MO tabanli DA metodu ile ise, Karar Destek Makineleri (KDM)
siniflandiricist kullanilarak, %85 basari elde edilmistir. Film yorumlari veri kiimesine
uygulandiginda ise sozliik tabanli DA metodu ile %79,5, MO tabanli DA metodu ile
KDM siniflandiricist kullanilarak %89 basari elde edilmistir. Twitter verisi, gramer ve
yapisal kural eksikliginden dolayr DDI calismalari igin ez zor verilerden biridir. Film
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Yorumlar veri kiimesi daha kuralli ve diizgiin metinlerden olustugundan ve tek hedefe
(film) odakl1 oldugundan, her iki yaklasimda da daha iyi sonu¢ vermistir.

Bu calismada bir¢ok 6n islem uygulanmistir. Bu 6n islemler duygu analizi ve 6zellikle
Tiirkce icin 6nemlidirler. Bilesik kelimelerin yakalanmasi ve varlik/yokluk eklerinin
kullanilmas1 sozliik tabanli duygu analizi yaklasiminda 6nemli etki yaratmistir. Bu
yontemlerin etkisi, gizli bilgilerin ortaya cikarilip islenmesinin umut verici oldugu
gostermistir. Gizli bilginin yaninda varolan bilginin ciimledeki hangi nesneye yonelik
oldugu da cok onemlidir. Daha ileriki caligmalar i¢in baglilik analizi yapilarak sadece
ilgilendigimiz nesne ile ilgili kelimelerin dikkate alinmasi saglanabilir.

MO metodu KDM siniflandiricisiyla beraber, bircok calismada oldugu gibi bizim
calismamizda da en yiiksek basarimi saglamaktadir.  Fakat, egitilme ihtiyaci
oldugundan ve egitim kiimesi i¢in biiylik miktarlarda etiketli veri gerektiginden,
MO tabanl yaklagim tercih edilmeyebilir. ~ Sozliik tabanli duygu analizi igin
herhangi bir egitim kiimesi gerekmediginden etiketleme isine de gerek kalmamaktadir.
Olusturdugumuz sozliik her ne kadar elle olusturulmus olsa da genel amagh
oldugundan, digsaridan girilen herhangi bir metni sozliige gore degerlendirip
siniflandirabileceginden, alan bagimsizdir ve higbir egitim kiimesi gerektirmez.

Elimizdeki egitim kiimesini kullanarak daha alana 6zel bir sozliik olusturmak ve
bagarimi daha da yiikseltmek miimkiindiir. Ancak bu durumda sozliik tabanli DA’nin
avantajlarindan olan egitim seti gerektirmemeyi kaybetmis oluruz. Sozlikk tabanh
duygu analizi denetimsiz ve alan bagimsiz bir calisma olmasina ragmen elde ettigimiz
basar1 umut vericidir.

Xix



XX



SENTIMENT ANAYSIS IN TURKISH TEXT

SUMMARY

There is a remarkable curiosity inside us to know what others think. It is also
important for production, marketing, service and advertising firms to learn the attitude
of people towards their goods, brands and services. Firms used to monitor customer
attitudes by receiving feedback forms from their customers and analyze them manually
or made some questionnaire to survey companies with charge of money. However
these methods were not able to capture statistically sufficient size masses and were
costly in terms of human labor and money. Social media platforms, which are
easily accessible platforms, provide remarkable sources to get feedbacks from target
masses, but it is impossible to analyze these feedbacks by human labor. Therefore,
automated sentiment analysis tools are crucial for companies’ customer services to
have the capability of capturing complaints and/or positive feedbacks in the right time.
Processing by computers allows these data to be used in the market. Implementing
an efficient sentiment analysis tool will increase the customer satisfaction and will
decrease the costs. This is the motivation of sentiment analysis research area. We can
say that: sentiment analysis is one of the most useful tool for social media monitoring.

A text with sentiment generally includes opinions, attitudes and evaluating. Opinions
and attitudes can be towards a topic, a person, a brand or a politic view. They are not
only valuable sources for social researches and surveys but also quite important for
firms to analyze responses and feedbacks about their goods and services. Sentiment
analysis is needed to capture the attitude of a text towards any topic.

Sentiment analysis is the process of determining whether a text includes sentiment or
not and classifying the sentiment into positive, negative and neutral classes.

Although, sentiment analysis is a hard task for NLP and Data Mining research areas,
giving practical solutions and having high market value results increasing academic
and market interest in it. Accessing data including sentiment on WEB and processing
it are still hard tasks to be solved, because there are huge number of sources including
sentiment and most of sentiments are hidden in long texts.

Before development of WEB, there were almost no information on digital platforms
and no possibility of access to this information. People started to share their opinions
on certain topics on digital platforms. The amount of accessible information with
opinion on the Web has been increasing with the contribution of forums, columns,
blogs, and social media. Processing this information, extracting the subjectivity and
classifying the sentiment are the main challenges of the sentiment analysis that need
to be solved. Sarcasm and irony also have remarkable importance and interest in both
psychology [3] and NLP [4] [5] research area. Increasing the accuracy in detecting
sarcasm will increase the performance of the sentiment analysis. Unfortunately it is
also a difficult task to identify the sarcasm in a natural text even for a human [4].
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Sentiment analysis or opinion mining is the computational study of opinions,
sentiments and emotions expressed in text [1]. Extracting opinions and analyzing
the polarity of these opinions are the main problems of the sentiment analysis.
Various approaches are utilized to solve these problems in academic researches. Most
of them are on subjectivity classification and sentiment classification. Subjectivity
classification is a problem of classifying any document as objective or subjective
and sentiment classification is the classification of these subjective documents into
positive or negative [1] classes according to their sentimental polarity. NLP and
machine learning techniques are extensively used for Sentiment Analysis. Knowing
the characteristics of the language are essential for NLP and Sentiment Analysis
because different languages require different preprocessing techniques.

Sentiment analysis approaches are mainly based on either machine learning or lexicon
based methods. Both methods have advantages and disadvantages in terms of accuracy
and human labor. Our goal is to show the comparison of the strengths and weaknesses
of these methods on two different types of datasets. As a lexicon based method, we
build a framework similar to the systems described in Thelwall et al. [2] and Vural et
al. [6]. To implement machine learning based sentiment analysis, we have investigated
several machine learning methods like Pang et al. [7] and Erogul [8].

The majority of sentiment analysis approaches are concentrated on English.
However,there exists a number of sentiment analysis studies on Turkish [8] [6].
Erogul [8] handled the sentimental analysis problem as a supervised machine learning
classification problem and applied different ML techniques with different features like
unigrams, bigrams, POS tags and combination of them. Vural et al. [6] presented a
lexicon based sentiment analysis framework using Turkish version Sentistrength [2]
lexicon. They used an approach based on summing lexicon scores of sentiment
oriented words in related text. In this work, we applied both ML based and Lexicon
based SA methods on Turkish with additional features.

In order to evaluate the performance of lexicon based and ML based sentiment
analyzers, we use two datasets exhibiting different characteristics. Our first dataset
is comprised of tweets which suffer from orthographic and grammatical problems.
Tweets are usually difficult to process for NLP purposes since they frequently contain
abbreviations, missing vocals that need devocalization and ungrammatical constructs
both due to the character limitation of Twitter and mobile devices with limited
text entry capabilities. We collect another dataset that consists of movie reviews
which are more grammatical and orthographic than tweets. We applied our tests for
binary (positive and negative) and trinary (positive-negative and neutral) classification.
Pre-processing is one of the most important steps of the sentimental analysis in
Turkish. Having a very productive inflectional and observational morphology, Turkish
is a difficult language to process.

A number of preprocessing steps are required for both lexicon based and ML based
approaches due to the productive Turkish morphology. In this study, we employ
deasciification, basic text normalization, morphological analysis, morphological
disambiguation and multi-words expressions extraction preprocessing steps. Text
normalization pre-processing steps such as spelling correction are necessary prior
to morphological analysis step since the data is noisy. A finite-state-machine
based morphological analyzer [9] is used to produce root of words, suffixes and
morphological tags. This level produce ambiguous results. Since the morphological
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analysis stage produces ambiguous results, a morphological disambiguation module
is required. We used a rule based morphological disambiguator [10]. Multi-words
expressions extraction aims to identify the segments of the texts which are generally
sequential but not compositional [11]. We use Kemal Oflazer’s MWEs extraction
application’s Perl script to handle the MWEs extraction problem. Finally we identify
and combine expressions which have different meanings and may have/haven’t
sentiment when they separate from each other, e.g. “kafay1 ye-” (literally eat the head)
none of the words have an sentiment polarity by their self but it means “to get mentally
deranged” and has negative sentiment polarity when they are together. We added these
sentiment holding MWEs to our lexicon.

Our lexicon based sentiment analysis approach depends on comparing features of a
given text with a pre-determined sentimentally oriented lexicon. Sentiment analysis
does not require a detailed pre-processing [12] phase before classification for English
but it is necessary for Turkish and similar agglutinating languages. Turkish is an
agglutinating language in which it is possible to add many suffixes to word roots.
These derivational and inflectional suffixes can change the POS tag and sentimentally
orientation of the word. Important suffixes for sentiment analysis are considered to be
the negation suffix (+ma/+me) and absence/presence suffixes (+s1z/+siz (without),
+li/+li (with)) which can change the sentiment orientation of a nominal word.
Handling these suffixes increase the performance of the sentiment analysis [13] [7].
The morphological analysis is needed to handle linguistic features for sentiment
analysis, e.g. roots, POS tags, suffixes and adjuncts of the words.

For a lexicon based sentiment analyzer, it is necessary to have a sentimentally oriented
lexicon which is effective to detect the sentiment of a sentence. Since there were no
Turkish lexicon we manually translated a basic English lexicon (Sentistrength, 2547
words) [2] into Turkish. Although there were some other more detailed lexicon in
literature, such as SenticNet [14], WordNet-Affect [15], we used Sentistrength lexicon
as a baseline lexicon. We reconstructed it by adding 700 MWESs, 650 words with
absence/presence suffixes, 110 extra needed words for Turkish (slangs, curses and
some special words) and we removed 350 root words due to adding them again as
words with absence/presence suffixes. Actually we use Sentistrength as a starting
point. After reconstructing, our final lexicon contains 2784 nominals and 873 verbs
totally 3657 terms which have a polarity magnitude between [-5, +5].

Because of negation (-me, -ma) and absence/presence suffixes (+s1z/+siz (without),
+li/+li (with)) suffixes, we must be careful when finding root of the words. It is not
effective technique to use regular expressions like ‘isolat*’ which stands for ‘isolate’
‘isolated’ ‘isolation’ ‘isolating’ in English, because of differentiation of words with
suffixes in Turkish. Negation occurs in two different ways for Turkish. The first is
using negation words (“degil”, “yok™) and second is using negation suffixes (-me,
-ma).

When negation suffixes met we add negation word (“degil”) after related words, so
that all negation forms become standardized. During calculating the sentiment score
of texts, negation words change the sign of the sentiment score of the related word.

n (13

We use a booster words list (“‘cok”, “baya”, “en" etc.) which have a boosting effect
when met before an adjective. We handle punctuations like ‘!’ after sentimental terms
as boosters but giving less strength.
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Instead of with/without words in English we have absence/presence suffixes (+s1z/+siz
(without), +11/+li (with)) in Turkish which are added to nouns and change their POS
tag to adjective. It is a kind of negation and changes the polarity of the following
word. If any absence/presence suffixes met we do not eliminate these suffixes
(“umut-suz"). As we mentioned before we also add these sentimental adjectives with
absence/presence suffixes to the lexicon. So in sentiment score calculating process we
compare these words with Lexicon.

The ML approach treats the sentiment analysis as a supervised classification problem.
Supervised classification requires a sufficently large labeled dataset for proper training
but Lexicon based sentiment analysis does not. Determining of feature set is another
key process for ML classification. In order to create the feature vector, we use
unigrams and bigrams by using inverse-document-frequency (TF-IDF) feature ranking
and selection method. We conduct our experiments using SVM, NB and Decision
Trees (J48) classification algorithms. 10 fold cross validation technique is utilized to
train and test our supervised classifiers.

We use accuracy measure, the number of instances that predicted correctly, to evaluate
performance of our systems. We activate and deactivate modules to show the
contribution of each module to performance of sentiment analyzers.

According to results, each module has a contribution to the performance of Lexicon
based sentiment analysis method but the most effective ones are Negation handling
and MWESs handling for Twitter dataset and deasciification and negation handling for
Movie dataset. The performance of Lexicon based sentiment analysis Method is 75.2%
for Twitter dataset and 79.5% for Movie dataset. Results show that MWEs extraction
and handling absence/presence suffixes bring reasonable improvement to performance
of Lexicon based method. Since Movie reviews are too long and have too many
sentimental words, MWEs extraction option does not bring enough improvement.

As most researchers [1] [8] reported, our results also show that SVM hashighest
accuracy than other algorithms for ML approach. The best performance of ML Based
Sentiment Analysis Method is 85.0% (SVM) for Twitter dataset and 89.5% (SVM) for
Movie dataset. Using unigrams and bigrams together gives the best performance for
almost all classifiers on both datasets. Results indicate that bigrams can handle most
of consecutive cases such as negation, boosting and MWE:s.

As surface forms of words include enough linguistic information such as negation and
absence/presence suffixes, the usage of surface forms that combined with unigrams
increases the performance of ML based method slightly for Movie dataset. But it
decreases the performance for Twitter dataset since Twitter dataset is too noisy and
feature selection threshold leaves most of bigrams below the feature selection threshold
(min. 20 occurrence in Movie dataset and min. 5 occurrence in Twitter dataset). It
decreases the performance when combined with unigrams+bigrams for Movie dataset
also.

In comparison of these two methods, ML based method performs better than Lexicon
based method on both short (Twitter dataset) and long informal texts (Movie dataset).
The results show that accuracy of Movie dataset is better than accuracy of Twitter
dataset in both Lexicon based and ML based sentiment analysis methods. Although
Lexicon based sentiment analysis is unsupervised, it works well when text does not
include sarcasm or irony.

XX1v



1. GIRIS

1.1 Motivasyon

Sosyal bir varlik olarak biz insanlar, ¢cevremizle etkilesim icindeyizdir. Bu sosyalligin
bir sonucu olarak baskalarinin neler diisiindiigiinii merak eder ve 68renmek isteriz.
Merak ettigimiz diisiinceler bazen genel bazen de daha 6zel bir konu (kisi, nesne veya
ideoloji) hakkinda olabilir. Giinliik hayatta bircok konuda yakin ¢cevremize danigma
ihtiyact hissederiz. Bu danigma ihtiyaci, hakkinda yeteri kadar fikir sahibi olmadigimiz
konularda olabilecegi gibi i¢inde bulundugumuz sosyal ¢evredeki goriislerin bizim
diisiincemize ne oranda ortiistiiglinii 6grenmek icin, bildigimiz bir konu hakkinda da
olabilir. Bir iiriin almak veya bir sinema filmi izlemek istedigimizde 6ncelikle bu iiriin
veya film hakkinda fikri olan kisilere danisma ihtiyac1 hissederiz. Oncelikle bize en
yakin insanlara, onlar yetmezse o iiriin hakkinda daha fazla bilgi ve tecriibesi olan
kisilere veya o alanda hizmet veren kurumlara bagvurmak durumunda kaliriz. Bdylece
yanlis bir {irlinii almamis ve izlemeye degmeyecek bir film i¢in zaman harcamamis

oluruz. Bu ¢ogu kez bize paray1 ve zamani daha verimli kullanabilmemizi saglar.

Insanlarin belli konular ve iiriinler hakkinda neler diisiindiigii, nelerden hoslanip
nelere ihtiya¢c duydugu ticaret, iiretim ve hizmet sektorleri icin de ilgi cekicidir.
Firmalar kendileri, iiriinleri veya hizmetleri ile ilgili genelde tiim halkin, o6zelde
ise hedef kitlelerinin neler diisiindiigiinii bilmek ve bunlara gore pozisyon almak
isterler. Halk arasinda son donemlerde nelerin moda oldugu, nelerin sempati ile
karsilandig1 bilgisi firmalarin iiriinlerinde ve reklamlarinda bu konular1 uygun bir
sekilde kullanabilmelerine yardimci olabilir. Ornegin, sinema sektoriinde ¢ekilecek
yeni bir filmin hasilat ve reyting acisindan basarili olmasi icin benzer tiirde
filmler ve oynatilacak oyuncular hakkinda sinema izleyicilerinin diisiincelerini goz
oniinde bulundurulabilir. Bunun i¢in izlenme reytingleri veya kullanict yorumlari
kullanilabilir. Siyasi partiler tilkenin genel sorunlari, kendi partilerinin veya diger

partilerin manevralarina iligkin halkin diisiince ve tepkisini 0grenip buna gore yeni



siyasi politikalar iiretebilir ya da var olan politikalarinda degisiklige gidebilirler.
Sirketler veya siyasi partiler tiim bunlar1 yapabilmek icin genellikle kayda deger

paralar karsiliginda anketler yaptirirlar.

Tim bu ihtiyaclarin giderilme sekli internetin gelismesi ile beraber geleneksel
yollarm digina ¢cikmustir. Internetin yayginlasmasiyla beraber insanlar belli konular
hakkindaki goriislerini forumlar, bloglar ve sosyal medya platformlarinda paylagsmaya
baslamiglardir. Bu alanlarda hizla biriken veri ve bu verilere kolay ulasim imkani,
arastirma, sosyal analiz ve anketler icin yeni bir adres olusturmus durumdadir. Artik
bir kitap okumak istedigimizde o kitab1 okumus birilerine sormamiza gerek kalmadan
internet iizerinden o kitapla ilgili yorumlara, elestirilere ve o kitabin aldig1 reytinge

(satis rakamlar1) bakarak okuyup okumamaya karar verebiliriz.

Bu yontemin biiyiik miktarlarda veriye uygulanmasiyla toplumun veya hedef kitlenin
ihtiyaglarini, genel yonelimlerini ve belli bir kisi, olay ve bunlarin 6zellikler hakkinda
duygusal analizini elde etmek miimkiindiir. Bu analizin otomatik olarak bilgisayarlar
tarafindan ve belli teknikler kullanarak yapilmasi piyasada kullanilabilecek araglarin
olusmasina olanak sunar. Bu araclar, firmalarin kendileri, iiriinleri ya da hizmetleri ile
ilgili genelde tiim halkin 6zelde ise hedef kitlelerin neler diisiindiigiinii 6grenmesine

ve bu istatistikleri kullanarak yeni hamleler yapabilmelerine olanak saglar.

Bu veri analiz metotlarindan biri olan Duygu analizi (DA), herhangi bir yaz1 i¢indeki
kelime ve kelime obeklerini kullanarak o yazinin barindirdigi duyguyu cikarmaya

caligir.

Son yillarda Tiirk¢e icin yapilan birka¢ DA ¢alismasi olmasinin yaninda bugiine kadar
yapilan ¢alismalarin cogu Ingilizce icin yapilmistir. Bu ¢alismadaki amag farkli Tiirkce
veri kiimeleri iizerinde daha once Ingilizce ve Tiirkce icin yapilan ¢alismalardaki
makine 6grenmesi ve sozliik tabanli DA calismalarina benzer iki sistemin yaratilip
basarimlarinin hesaplanmasi ve karsilastirilmasidir. Bu amagcla iki farkli karakteristikte

veri kiimesi yaratilmig ve degerlendirme i¢in kullanilmustir.

Ayrica performansi arttirabilecek, daha fazla bilgi ¢ikarimi saglayacak yeni 6zelliklerin
ve metotlarin incelenmesi de bu tezin amacglar1 arasina girmektedir. Bunlar kisaca
Tiirkce’nin karakteristik 6zelliklerine uygun 6n islemler, yeni 6znitelik ¢ikarimlart ve

bilgi ¢cikarimi yontemlerinin kullanilmasi olarak belirtilebilir.



Bilesik kelimelerin cikarilmasi ve varlik/yokluk eklerinin ele alimmasi gibi yeni

modiillerin DA’ne katkisinin aragtirilmasi bu tezin bagka bir amacidir.

1.2 Duygu (Sentiment) Analizi Nedir?

Insanlar konusurken ya da yazarken genel olarak iki simifta kategorize edilebilen
ifadeler kullanirlar: gercekler ve goriis bildiren ifadeler. Gercekler kisiler, olaylar
ve bunlarin ozellikleri hakkinda nesnel ifadeler bildirirken, goriisler genellikle
Ozneldirler ve belli konular hakkinda insanlarin duygularimi, goriislerini veya
degerlendirmelerini icerirler. Bu degerlendirmeler yazarin o anki psikolojik durumu,
okurda birakmak istedigi etki ve ilgili konu veya sahis hakkindaki tutumuna bagh
olarak degisebilmektedir. Goriis kavrami ¢ok kapsamli olmakla beraber belli bir kisi,
olay ve bunlarin 6zellikleri hakkinda olumlu, olumsuz veya notr ifade iceren olmak

izere ii¢ sinifa ayrilabilmektedir [2].

Psikoloji bilim dali DA’ni ¢okca islemis ve kisinin duygusal durumunun, kullandig:
kelimeler ve bu kelimeleri kullanma sekilleriyle cok yakindan ilgili oldugu
tespit edilmigtir [16]. Bu amagla duygu barindiran kelimeler bir¢ok calismada
duygu yonelimlerine gore siniflandirilmis ve tasidiklart duygu yogunluguna gore
puanlandirilmiglardir.  Daha sonra uygulanan seanslarda hastalarin bu kelimeleri
kullanma sekilleri ve kullanma sayilar1 tedavi siirecinde kullanilmigtir [16]. Aym
sekilde sosyal arastirmalarda yapilan anketler ve incelemelere bakarsak DA’nin
sosyoloji bilim dali1 da yakindan ilgilendirdigini gériiriiz. Ornek vermek gerekirse
toplumsal tepkilerin ve ayaklanmalarin yogun oldugu donemlerde toplumsal olarak
genelde ya da 6zelde belli konularda olumsuz bir dil kullaniriz. Bu tepkiyi doguran
kisi veya kurum hakkinda yapilacak kapsamli bir anket calismasi bize toplumun o

konu hakkinda duygusal durumunu gosterebilmektedir.



Giintimiizde DA hem bireyi hem de toplumu incelemek icin 6nemli bir veri kaynagi
sunar. Biiyiik kitlelerin duygusal tepki ve yonelimlerini inceleyebilmek, o kitleleri
hedef gozeten kurum ve kuruluslar i¢in miithis bir kaynak olusturmaktadir. Toplumun
belli bir kisi, iirlin veya konu hakkinda neler diisiindiigii, genel olarak neleri sevip
sevmedigi, nelere ihtiya¢ duydugu gibi veriler iiretim ve hizmet sektorleri icin

onemlidir.

1.3 Tezin Organizasyonu

Bu bolimde DA’nin tanimi, énemi, motivasyonu, ilgili calismalar ve bu calismanin
ozerinde durulmustur. Bolim 2’de, DA ile ilgili daha Once yapilmis calismalar;
yaklagimlari ve sonuglariyla birlikte verilmektedir. Bolim 3’te, bu calismada
kullanilan yontemlerin bilimsel altyapist ve dayanaklar1 irdelenmektedir. Bolim 4 te,
bu ¢aligmada kullanilan veri kiimeleri ve metotlar detayl bir sekilde sunulmaktadir.

Boliim 5’te, deneysel calismalar ve sonuglari verilip tartisilmaktadir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Duygu analizi bir siniflandirma problemidir. DA ile ilgili Makine Ogrenmesi (MO) ve

sozliik tabanli yontemlerle bir¢cok akademik ¢alisma yapilmustir.

Forum, blog ve sosyal medyanin katkisiyla internet ortaminda biriken bilgi miktar
hizla artmaktadir. Bu biiyiik veri icinde ¢ok miktarda duygu barindiran bilgi
de bulunmaktadir. Bu bilgiye ulagsmak, islemek, ©Oznelli§i ortaya cikarmak ve
duygu barindiran ifadeleri sinifflandirmak, DA’nin temel amaglarini olusturmaktadir.
Lc;rnelerne ve ironi hem psikoloji [3] hem de DDI [4] [17] alaninda biiyiikk 6neme
sahiptir ve fazlasiyla ilgi cekici bir konumdadir. Dogal bir metindeki igneleme
ve ironinin anlasilmasi insanlar icin bile zor bir durumdur [4]. Igneleme ve
ironinin yakalanmasindaki basar artisi, DA’nin de basarimini dnemli dl¢iide artiracagi

goriilmektedir.

DA problemi i¢in akademik bir¢cok caligma yapilmistir. Bunlardan ¢ogu 6znellik
cikarimi ve duygu durumu siniflandirmaya yogunlagsmaktadir [2] [7]. Siniflandirma
icin cogunlukla sozliik ve MO tabanli yaklagimlar kullanilmaktadir. Ozellikle son
yillarda DDI ve Goriintii Isleme alanlarinda yiiksek basarimli sonuglar veren derin
sinir aglar1 tabanli Derin Ogrenme(DO) yontemi de DA icin kullamilan 6nemli
yontemlerden birisidir. Bu yontem Ingilizce icin ¢ok¢a kullanilan ve literatiirde en

yiiksek bagarimlarin elde edildigi ¢aligma alani olarak karsimiza ¢ikmaktadir [18] [19].

Pang ve dig. [7], calismalarinda DA problemini konu bagimsiz metin siniflandirmasi
olarak ele almislardir ve performanslarina gore karsilastirmak iizere degisik MO
teknikleri uygulamislardir. IMDB adli sinema degerlendirme platformundan aldiklari
film yorumlarint olumlu-olumsuz siniflandirmaya tabi tutmuslardir. Bu ¢alismalar
sonucunda KDM ile %82 en yiiksek basarilarini elde etmis ve DA smiflandirmanin
normal konu tabanli dokiiman smiflandirmasina gére daha zor bir konu oldugu

sonucuna varmislardir.



Jiang ve dig. [20], tweetler iizerinde hedef-bagimli (target-dependent) bir DA
siniflandirma uygulamiglardir. Tweetler {izerinde hedef-bagimsiz bir DA’nin, {iriin
ve film yorumlarinda oldugu gibi dogru bir yaklasim olmadigini, tweetler genellikle
ilgili hedefin yaninda bagka hedefler de barindirdigdan, hedef-bagimli bir yaklagimin
daha dogru olacagin belirtmiglerdir. Ayrica tweetlerin ¢cogu kez kisa olmasindan
(140 karakter) dolay1 ilgili hedef hakkindaki duyguyu yakalamak ¢ok zorlasmaktadir.
Bunun icin Jiang ve dig., baglamin (ilgili tweetlerin) da dikkate alinmas1 gerektigini
belirtmislerdir.  Jiang ve dig., smiflandirma i¢in linear kernel ile SVM-Light
stniflandiricisini kullanmislardir. Bir tweetteki farkli hedefleri ayird edebilmek icin
POS etiketleri, kelime kokii, bicimbirimsel ¢oziimleme gibi temel bazi DDI teknikleri
kullanmiglardir.  Jiang ve dig., hedef-bagimli ve baglam duyarli Ozniteliklerin
kullanilmasiyla elde ettikleri %85.6 basarimli DA metot ile, tweetler ve benzeri veri

kiimelerinde, bu 6zelliklerin ne kadar 6nemli olduklarim gostermislerdir.

Turney [21], anlamsal yonelimlerine gore yorumlari tavsiye edilebilir veya tavsiye
edilemez olarak siniflandirmak i¢in basit bir denetimsiz OZrenme algoritmasi
uygulamistir. "Excellent (harika)" ve "poor (kétii)" gibi kelimeler ile siniflandirilmak
istenen yorumlardaki kelimelerin ortak bilgilerini kullanarak o yorumlarin duygusal
yonelimlerini belirlemeye c¢alismistir. Bu calismada da, MO smiflandirma
calismalarinin biiyiik cogunlugunda oldugu gibi, farkli 6zelliklerin birlesiminden yeni

ozellikler yaratma kabiliyetine sahip olan KDM algoritmasi en iyi sonucu vermistir.

Bo Pang ve Lillian Lee [22], katmanli simiflandirict mantifiyla 6nce veriyi
Oznel-nesnel olarak siniflandirmis daha sonra 6znel bulunanlari olumlu-olumsuz
olarak siniflandirmiglardir. 10000 yorum (5000 olumlu, 5000 olumsuz) kullanilarak
yapilan calismalarinda bir 6nceki ¢alismalarina gore iki sinifli siniflandirmada %4 liik

bir artigla %86 basar1 saglamislardir.

Nguyen ve dig. [23], yaptiklar1 caligmada twitter verisini analiz ederek Onceki
tweetlerdeki algiy1 kullanip zaman icerisindeki algi de8isimine bagli olarak gelecek
tweetlerdeki algiyr tahmin etmeye c¢alismiglardir. Twitterin dinamik yapisini en iyi
belirleyen Oznitelikler secilerek; KDM, lojistik regresyon ve karar agaclarinin (KA)
kullanildig1 caligmada en yiiksek basarimi veren KDM, %85 bandinda bir bagar ile

one ¢ikmaktadir.



Socher ve dig. [18], anlamsal kelime uzaylarini kullanilan yontemlerin uzun ifadelerde
bagarili olamayacaklarini, bunun i¢in daha gii¢clii denetimli 6grenme sunan yontemlerin
gerektigini belitmislerdir. Bu yontemlerin en umut verici olaninin da DO (Derin
Ogrenme) oldugunu yaptiklari ¢alismayla gostermeye calismislardir. Calismalarinda
genis, duygusal olarak etiketli kelimeler iceren climlelerden olusan agac yapili bir
derlem olusturmuslardir. Bu derlemi kullanarak yinelemeli DO ile olumlu/olumsuz

DA senaryosunda %85.4 basarim elde etmislerdir.

DA uygulamalar1 ve yaklagimlarinin biiyiik cogunlugu Ingilizce igin yapilmasina
ragmen son donemlerde diger diller icin de DA yaklagimlari ve uygulamalirinin
gelistirilmesi popiiler olmustur.  Ozellikle DA konusu sosyal medyanin miithis
ilerleyisiyle birlikte daha biiyiik 6nem kazanmis ve her dil i¢in talep edilir duruma
gelmistir. Ozellikle DA’nin ticari olarak piyasa arastirmalarinda kullanilabilir olusu
DA’nin biitiin diller i¢in gerekliligini ortaya koymaktadir. Tiirkce i¢in ¢ok az sayida
DA ile ilgili ¢alisma oldugundan, bu konu arastirmaya acgik ve dikkat ¢eken bir

konudur.

Tiirkce i¢in yapilan ¢alismalardan biri Erogul’un yiiksek lisans tez calismasidir [8].
Erogul tezinde DA problemini bir siniflandirma problemi olarak ele alip, degisik MO
yaklagimlar1 uygulayarak performanslarina gore karsilastirmaktadir. Calismasinda
film yorumlarini degerlendiren Eroglu olumlu-olumsuz smiflandirma probleminde

%85 basar1 elde etmistir.

Vural ve dig., Tiirkce film yorumlar i¢in sozliik tabanli bir DA ¢alismas1 [6]
yapmuslardir. Sentistrength kiitiiphanesini Tiirk¢eye ¢evirerek DA problemine ¢oziim
bulmaya calismislardir. Onlar da Eroglu’nun kendi caligmasinda kullandigi ve
"beyazperde.com" adresinden topladigi veri kiimesini kullanmislardir. Calismalarinda

olumlu-olumsuz siniflandirma senaryosunu islemis ve %76 basar1 elde etmislerdir.

Meri¢ ve Diri’nin Twitter verisi iizerinde yaptiklart DA [24] calismasi da diger
onemli caligmalardan biridir. Calismalarinda MO yontemini denetimli siniflandiricilar
ile uygulamiglardir.  Alan (domain) bagimli ve alan bagimsiz veri kiimelerine
uyguladiklart sozcik tabanli ve 2 ve 3 karakter n-gramli yaklasimlarla, bu
yaklasimlarin ilgili veri kiimesi tiirlerinde denetimli siniflandiricilar ile sagladiklari

bagarimlarin kargilastirilmasimi hedeflemiglerdir.  Caligmalart sonucunda sézciik



tabanli denetimli siniflandirmanin alan bagimsiz veri kiimelerinde, karakter n-gram
tabanli denetimli siniflandirmanin ise alan bagimli veri kiimelerinde daha basarili

oldugunu goérmiislerdir.

Simsek ve Ozdemir, ¢alismalarindada [25] borsadaki degisim ile Twitter kul-
lanicilarinin ekonomi ile ilgili attiklar1 tweetler arasinda bir iligki olup olmadigin
arastirmiglardir.  Duygu sozliigiinden sekiz farkli duyguya (6fke, hiiziin, agk,
korku, igrenme, utang, eglence, siirpriz) ait 113 ozellik secilerek, bu ozellikler
1s181nda tweetler mutlu-mutsuz olarak simiflandirilmistir. Yapilan ¢alisma sonucunda
borsadaki degisimlerin tweetlerin mutlu-mutsuz olma durumlariyla %45 iliskili oldugu

saptanmigtir.



3. BILIMSEL ARKA PLAN

Duygu analizi (DA) konusu, Makine Ogrenmesi (MO), Dogal Dil isleme (DDI) ve
Bilgi Cikarimi (BC) konulariyla yakindan ilgilidi. MO, belli 6zniteliklere gore
siniflandirma noktasinda DA’ni bir siniflandir problem olarak ele alir. Karar Destek
Makineleri (KDM) ve Naive Bayes (NB), MO alanindan siniflandirma i¢in kullanilan
araclardir. DDI, kelimelerin bicimbirimsel analizinin yapilmasi, sozciik tiirlerinin
belirlenmesi ve belirsizlik giderimi konularinda kullanilmaktadir. Bilgi ¢ikarimi
ise her kelimenin metin ve veri kiimesi igerisindeki bulunma istatistiklerine gore
kelime-sinif iligkisi yaratma ve noktasinda kullanilmaktadir. Kelimelerin istatistiksel
ozellikleri olarak Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) teknikleri

kullanilmaktadir.

3.1 Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenmesi bilgisayarlara, programlama yapilmadan, Ogrenme yetenegi
saglayan bir yapay zeka teknigidir. MO, kendilerini gelistirmek icin egitebilen, yeni
veriler ile kendilerini degistirebilen bilgisayar programlarinin gelistirilmesi iizerinde
durur. Bilgisayarlara karmagik oriintiileri algilatma ve veriye dayali akilci kararlar
verebilme becerisi kazandirmak, MO arastirmalarinin odaklandigi konudur. MO,
istatistik, olasilik kurami, veri madenciligi, Oriintii tanima gibi alanlarla yakindan
ilintilidir.

MO siireci, veri madenciligi siirecine benzer. Her iki sistem de desenleri aramak
icin veri iizerinde tarama yapar. Buna karsin, veri madenciligi veriyi insanlarin
karsilagtirip bilgi cikarabilmeleri icin elde ederken, MO elde ettigi bilgiyi programin

kendi 6grenme becerisini gelistirmesi i¢in kullanir.

MO’nin baglica uygulama alanlari, makine algilamasi, bilgisayarli gérme, dogal dil
isleme, s6zdizimsel Oriintii tanima, arama motorlari, tibbi tani, biyoinformatik, kredi
kart1 dolandiriciligi denetimi, borsa ¢oziimlemesi, DNA dizilerinin siniflandirilmasi,

konusma ve elyazisi tamima, bilgisayarli gérmede nesne tanima, oyun oynama gibi

9



stralanabilir. MO’nin bir¢ok alanda basarili sonuglar vermesi, DDI i¢in kullanilmasini

da popiilerlestirmistir.

MO denince, akla ilk olarak siniflandirma ve siiflandiricilar gelir. Genel olarak bir
smiflandirma problemi, MO’nde denetimli veya denetimsiz 6grenme algoritmalaridir.
Denetimli siniflandirma yapilirken dncelikle hangi sinifa ait olduklar1 belli, 6nceden
etiketli yeterince biiyiik bir egitim kiimesinin olmasi gerekir. Denetimli siniflandirma
algoritmasi (Naive Bayes, KDM, Karar Agaclar1 (KA) vb.) bu egitim kiimesindeki
oriintiileri 6grenerek bir model iiretir. Artik bu model istenilen etiketsiz 6rnekleri,
egitim kiimesinden 6grendigi oriintiilere gore, siniflandirabilir. E-posta kutusuna gelen
e-postalarin spam olarak ayristirilmasi iglemi buna ornek verilebilir. Bu 6rnekte spam
e-posta ve spam olmayan e-posta ayristirtlacak iki sinifi temsil eder. Elimizdeki spam
ve spam olmayan e-postalardan yaralanarak, bu iki sinifin 6zelliklerine gore gerekli
oriintiileri 6grenip, bu bilgilere gore gelecekte elimize ulasacak e-postalarin spam olup

olmadigina karar verecek bir algoritma denetimli makina 6grenmesine ornektir.

Bu ¢alismada MO tekniklerinden karar destek makineleri siniflandirici ve naive bayes
siniflandirict kullanilmistir. Karar destek makineleri daha dnceki bir¢ok ¢alismada en
1yl basarimi saglayan teknik olmakla beraber naive bayes siniflandirici bazi alanlarda

ve ya veri kiimelerinde gayet basarili sonuclar verebilmektedir.

3.1.1 Karar Destek Makineleri

Karar Destek Makineleri (KDM) ayirict bir hiperdiizlem ile tanimlanabilecek
ayristiricr bir siniflandiricidir.  Girdi olarak her biri farkli iki kategoriye etiketli veri
verildiginde (denetimli 6grenme), KDM egitim algoritmasi ¢ikti olarak, verilecek yeni
etiketsiz 6rnekleri siniflandirabilecek bir hiperdiizlem (model) iiretir. MO’ne girdi,
ilgili veriyi reel sayilarla ifade eden bir 6znitelik vektorii olarak verilir. Veriyi reel
sayilardan olusan vektorler olarak ifade etmek, veri kiimesine ve veri tiiriine gore zor
bir iglem olabilir. Metin isleme alaninda bir metni 6znitelik vektoriine doniistiirmek
icin bag-of-words metodu kullanilabilir. Bag-of-words metodunda her kelime 6znitelik
vektoriiniin bir eleman olarak yer alir. Oznitelik vektoriinde kelimeleri ifade etmek
icin reel bir say1 belirlenirken; o metin icerisindeki frekansi (TF), o metinde bulunup
bulunmama durumu (binary) ya da tiim egitim setindeki frekansina gore (DF) vb.

degerler hesaplanip kullanilabilmektedir.
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Sekil 3.1: Karar Destek Makineleri (KDM) caligma prensibi ve maksimum margin.

Bir KDM modeli, 6rneklerin sahip olduklar1 6znitelik degerlerine gore uzayda noktalar
olarak ifade edilmis durumlaridir. Bu model, ornekleri kategorilerine gore ayirir.
Bunu yaparken kategoriler arasindaki mesafeyi (margin) olabildigince biiyiik yaparak
toplam hatay1 minimize etmeye calismaktadir [26]. Gelecek olan yeni 6rnekler, model
uzayindaki kategorilere gore ayrilmig bolgelere diisiip diismemelerine gore kategorize

edilmektedir.

Gercek problemler genellikle ¢ok boyutlu uzayda yer alir ve ayrilmasi gereken
gruplar dogrusal olarak ayrilabilir olmayabilirler. KDM dogrusal siniflandirmanin
yant sira farkli kernel fonksiyonlari ile dogrusal olmayan siniflandirmalari da girdileri
daha yiiksek boyutlu bir Oznitelik uzaymna yiikselterek basarili bir sekilde icra
edebilmektedir [27]. Kernel oyunu birka¢ 6zniteligin birlesiminden yeni 6znitelikler
yaratma seklinde gerceklestirilmektedir. Kernel fonksiyonlari, KDM’nin yiiksek

performans gostermesinin en 6nemli etkenlerindendir.

Denetimli MO icin, yeterli sayida, ait olduklar1 simifa gore etiketli 6rnek iceren bir
egitim kiimesine ihtiya¢ vardir. Bir egitim kiimesi (Esitlik 3.3) ile ifade edilebilir.
Siiflarin birbirlerinden ayrilmasini saglayan ve belirli yontemlerle secilen dznitelikler
(Esitlik 3.1), oznitelik vektoriinii (Esitlik 3.2) olusturur. Egitim kiimesi ve Oznitelik
vektorii sinmiflandiriciya verili.  KDM  simiflandirict bu  Oznitelikleri kullanarak,
ornekleri siniflara gore birbirlerinden bir hiperdiizlem (Esitlik 3.4) ile ayirmaya ¢aligir

(Sekil 3.1). Bunu yaparken, siniflar arasindaki mesafeyi maksimum yapacak w ve
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b degerlerini bulmaya caligir [27]. Burada w hiperdiizleme dik normal dogrusu
iken b hiperdiizlemin orjine olan uzakligidir ve 6rneklem uzayinin biased/unbiased

durumunun ol¢iisiidiir [27].

x(i),i=1,2,...,L (3.1)
x=[x(1), x(2) - xL)]" er* (3.2)
D = {(x;,yi) |xi € RP,yi € {=1,1}}], (3.3)

wx—b=0 (3.4)

3.1.2 Naive Bayes simiflandirici

Naive Bayes bagimsizlik 6nermesini kullanan basit bir istatistiksel siniflandiricidir. Bu
onerme “sinif kosullu bagimsizlik olarak adlandirilir ve siniflandirmada kullanilacak
her bir 6znitelik ya da parametrenin istatistiksel acidan bagimsiz olmasi gerekliligini
ifade eder. Daha acik bir ifadeyle verilen bir simif etiketine herhangi bir 6zniteligin
etkisi diger ozniteliklerin var olup olmamasina bagh degildir. Bir diger deyisle Naive
bayes siniflandiricisina bayes teoreminin bagimsizlik 6nermesiyle basitlestirilmis hali
diyebilecegimiz gibi “bagimsiz Oznitelik modeli” diye de tanimlayabiliriz. Basit
bir drnek vermek gerekirse bir arabanin spor araba olabilmesi icin su Ozelikler
onemlidir: “motor giici”, “hiz iist simr1”, “tork” ve “fren” degerleri. Bir naive
bayes simniflandiricis1 bu 6zelliklerin her birinin, bir arabanin spor araba olup
olmamasina olan katkisini, diger Ozelliklerin olup olmamasint dikkate almaksizin
ayr1 ayr1 ve birbirinden bagimsiz olarak ele alir. Naive bayes smiflandiricisinin
avantajlarindan biri diger siniflandiricilara gore cok az miktarda egitim kiimesi
ile gerekli parametreleri (de8iskenlerin ortalama ve varyansi) tahmin edebilmesidir.
Bunun nedeni, dzniteliklerin bagimsizlig1 sayesinde, tiim kovaryans matrisinin yerine
sadece ilgili smifa ait degiskenlerin kovaryansi hesaplaniyor olmasidir. Naive
bayes algoritmas1 her 0zniteligin sonuca olan etkilerinin olasilik olarak hesaplanmasi

temeline dayanmaktadir.
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Egitim kiimesi ile egitilen naive bayes siniflandiricisi, kullanilan 6zniteliklerin her
birinin siniflarla olan iligkisini olasilik orani olarak hesaplar ve o degerleri iceren
modeli c¢ikti1 olarak verir. Daha sonra naive bayes siniflandiricisi, test drneklerini,
bu modeldeki oOznitelik-sinif olasiliklarini kullanarak, Ozniteliklerin bagimsizligi
varsayimiyla siniflandirir. Simiflandirma iglemi su sekilde gerceklestirilir: 3.5, 3.6 ve
3.7 esitliklerindeki P(S;) ve P(S;) sirasiyla siniflandirilma yapilacak i ve j simiflarinin
oncel olasiliklari, P(S;Ix) ve P(S;x), sirasiyla 1 ve j siniflarinin ardil olasiliklari, P(x)
x’in olasilik yogunluk fonksiyonu ve P(xIS;) x’in i1 sinifina bagli kosullu olasilik
yogunluk fonksiyonu olsun. Bayes karar teoremine (3.6) gore x drnegi sinif i’ye aittir.
ege Bayes karar teoremine Ozniteliklerin istatistiksel olarak bagimsizligi varsayimi
eklenirse bir Naive bayes smiflandiricist (Esitlik 3.7) elde edilir. Bu durumda x
Ornegini tanimlayan biitiin 6zniteliklerin siniflara gére durumlarinin katkilar1 bagimsiz

olarak isleme dahil edilir.

P (Silx) x p(x) = p(x]S;) x P(S;) 3.5)
P (x|S;)P(S;) > p(x]S ) ( j) R IEN! (3.6)
L
Si) [P (xlSi) > p (S)) HP(xk|Sj) (3.7)
k=1 k=1

Naive bayes smiflandiricinin kullanim alani bagimsizlik 6nermesinden dolay1 her ne
kadar kisitli goziiksede yiiksek boyutlu uzayda ve yeterli sayida veriyle oznitelik
kiimesi bilesenlerinin istatistiksel bagimsiz olmasi kosulu esnetilerek basarili sonuglar

elde edilebilinir[13].

3.1.3 Karar Agaclari

Karar agaclar1 (KA) siniflandirma yontemi, siirekli ve kesikli degerlerle caligsabilen
acgozlii 68renme temelli bir siniflandiricidir. KA 6grenmesinde, bir aga¢ yapisi
olusturularak agacin yapraklar1 seviyesinde sinif etiketleri ve bu yapraklara giden
kollar ile de ozellikler iizerindeki islemeler ifade edilmektedir. Bu agacin biitiin
ic diigtimleri (interior nodes) birer girdiyi ifade eder. Karar agaclari, denetimli
olarak calisan simiflandiricilardir ve son durumlar (yapraklar) hari¢ biitiin durumlar
(diigiimler) belli bir 6znitelige gore bir kurali ifade eder. Bu kural o karar asamasindan

sonra secilecek dali belirler. Son durumlar smiflandirmanin sonuclarini (siif
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Engelli mi?

Sekil 3.2: Karar agaclar1 (KA) ¢alisma prensibi.

etiketlerini) tasir. Bu siniflandirma sonucuna biitiin karar diigtimlerindeki kurallar ile

ulagilmaktadir.

Sekil 3.2’teki dikdortgenler kural diigiimlerini gostermektedir. Kural diigiimleri,
orneklerin Oznitelik de8erlerine gore olusturulur. Bu karar agacindaki 6znitelikler
yas, cinsiyet ve fiziksel engelli durumlaridir. Yuvarlak diigiimler, karar agacinin
yapraklaridir ve siniflandirici sonucunda elde edilen sinif etiketlerini belirtir. Bu KA
siniflandiricisinda bir kiginin orduya alinip alinamayacagi durumu belirlenmektedir.
Burada varsayim olarak kadinlarin askere alinma olasiliginin diisiik oldugu kabul

edilmistir.

Diigiimler arasindaki baglantilar, 6zniteliklere gore izlenecek yolu gostermektedir.
Karar agaclarinda 6znitelik se¢cimi 6nemlidir ve bu bilgi kazanci oram (information
gain ratio) degeriyle belirlenmektedir. Bilgi kazanci, hangi 6zelligin siniflandirma i¢in
en iyi ve avantajli oldugu bilgisini verir. Bilgi kazanci oran1 (BKO, Esitlik 3.8), karar
agaclar1 6grenmesinde bilgi kazancinin (BK) asil bilgiyi veren bir oranidir. Bu deger,
bir ozellik secerken, cok-degerli (multi-valued) bir 6zellige olan egilimi (biased),
dallanma say1sin1 ve boyutunu gozoniine alarak en aza indirmeye ¢alisir. Bilgi kazanci
ise, veri setindeki orneklerin siniflara gére dagiliminin ne kadar diizgiin oldugunu
gosteren Entropi (Esitlik 3.10) adinda bir deger kullanir. Entropi, iki sinifli bir veride,
ornekler her sinifa esit miktarda dagilmigsa, yani her sinifta esit sayida ornek varsa,

minimum deger (0) alir. Esitlik 3.11°deki Entropia (D) degeri A 6zniteliinin degerine
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gore, orneklerin dagiliminin entropisini ifade eder. Bir diger deyisle belli bir noktadan

dogan yeni durumlarin ortalama entropisidir.

Karar agaclarinda az kuralla sonuca gitme amaci vardir (aggozlii yaklagim). Bir
Ozniteligin degeri, belirleyiciligine, yani ne kadar ayirdedici olduguna baghdir. Diger
bir deyisle, karar diigiimiinde kullanilan 6znitelik, bir 6rnegi siniflandirmada ne kadar
kazancl bir yol sagliyorsa, o Ozniteligi kullanmak o kadar avantajlidir ve iyi sonug

verir. Esitlik 3.9’daki BK(A) ifadesi, bir A 6zniteliginin bilgi kazancini ifade eder.

BKO(A) i [1; éﬁ)) 3.8)

BK (A) = Entropi (D) — Entropi, (D) (3.9)
Entropi(A) = —go pilogs (1) (3.10)
Entropi, (D i‘, % Entropi(D;) 3.11)
AB4(D i % x log,( ‘fl))jl}) 3.12)

Bilgi kazanci, saflig1 (Entropinin tersi) en yiiksek olan, yani siniflandirma sirasinda en
az bilgi gerektiren 0zniteligi segme egilimindedir. Stmiflandirma agisindan istenmeyen

bu durum, ayirma bilgisi (Esitlik 3.12) sayesinde dengelenir.

Karar agaci 6grenmesinde, agacin ogrenilmesi sirasinda, iizerinde egitim yapilan
kiime, cesitli Ozelliklere gore alt kiimelere boliiniir, bu islem, ©zyineli olarak
(recursive) tekrarlanir ve tekrarlama isleminin tahmin {izerinde bir etkisi kalmayana

kadar siirer. Bu igleme 6zyinelemeli parcalama (recursive partitioning) ismi verilir.

Bir karar agacinin analizini yapabilmek icin afacin en son durumlarindan en
basa dogru bir degerlendirme yapilmalidir. Beklenen degerler, incelenen karar
asamasindaki olasilik degerleri ile islemin sonucunda ulasilacak olan 6deme degerleri

ile agirliklandirilarak toplanir.

15



3.2 Dogal Dil isleme

Dogal Dil Isleme (Natural Language Processing) kisaltmas1 olan DDI (NLP) olarak
bilinen, bilgisayar bilimi, bapay zeka, dil bilimi alt kategorisi olan ve bilgisayarla
insan (dogal) dillerinin etkilesimini inceleyen bu c¢aligma alani, insan-bilgisayar
etkilesimi ¢alisma alni ile de yakindan ilgilidir. DDI, dogal dillerin kuralli yapisinin
coziimlenerek islenebilmesi, anlagilmasi veya yeniden iiretilmesi amacini tagir ve
otomatik cevri, soru-cevap makineleri, konusma tanima, konusma iiretme, metin
ozetleme, duygu analizi (DA) gibi bircok konudaki calismalarda kullanilmaktadir.
DDI, bicimbirimsel ¢oziimleme, konusma segmentasyonu, part-of-speech (POS)
etiketleme, anlam belirsizligi giderme gibi bircok seviyede problemi cozmeye
calisir. Duygu analizi calismamizda kullandigimiz bi¢imbirimsel analiz, bicimbirimsel

belirsizlik giderme ve pos etiketleme metotlari bu DDI’nin kapsamina girmektedir.

3.2.1 Bicimbirimsel Coziimleme (Morphological Analysis)

Bicimbirimsel c¢o6ziimleme, ciimle icerisindeki her kelimenin kok ve eklerine
ayristirilmast ve gorevlerinin belirlemesi siirecidir. Bicimbirim, dilde tek basina
anlam1 olmayan ancak kelime icerisine girdigi zaman anlam kazanan en kii¢iik dilsel
birimlerdir. Bicimbirimsel ¢oziimlemede kelimelerin kok ve eklerinin ¢oziimlenmesi
ile beraber kelimelerin tipi (isim, fiil, sifat, zarf, edat gibi) de belirlenir. Ozellikle
Tiirkce ve Fince gibi sondan eklemeli dillerde bir kelimenin kokiinden c¢ok
sayida kelime tiiretilebildiginden, bicimbirimsel c¢oziimleme yapilmasi Onemlidir.
Bicimbirimsel Coziimlemede sozliik, imla kurallari, bi¢imbirimsel kurallar1 gibi
girdiler ile isim soylu, fiil soylu kelimeler ve sayilar i¢in tasarlanmig sonlu durum

makineleri (SDM) kullanilarak sonuca ulagilir.

Bu calismada Kemal Oflazer’in Tiirk¢e bicimbirimsel analiz kiitiiphanesi [9]
kullanilmigtir. Kullanilan bi¢imbirimsel analiz kiitiiphanesinin ¢alisma sekli Cizelge

3.1’te goriilmektedir.
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Cizelge 3.1: Bicimbirimsel ¢oziimleyici caligma sekli.

Anlamiyorum -> anla + Verb + Neg + Progl + Alsg

Tiurkce Ingilizce

Anlamiyorum I don’t understand

Kok | Fiil anla+mak | Root Verb understand
Fiil Kokii Verb Verb Root understand
Olumsuzluk Neg Negation Not

Ekler Simdiki zaman | Progl Affixes Simple Present Tense | Do/Does
1. Tekil Sahis | Alsg 1. Person Singular I

3.2.2 Bicimbirimsel Belirsizlik Giderme

Bicimbirimsel belirsizlik giderme, bigimbirimsel ¢éziimleyicinin climle igerisindeki
her kelime i¢in verdigi bircok sonugtan dogru olanm1 bulmak olarak ifade edilebilir.
Tiirkce, Fince ve Macarca gibi sondan eklemeli ve ¢ekimli diller, karmasik bicimbirim
gibi 6zelliklerinden dolay1, DDI icin zor dillerdir. Karmagik bicimbirimsel yapidan
dogan belirsizlik nedeniyle bicimbirimsel ¢oziimleyici farkli kok ve bicimbirim
(morfem) siralamasina sahip birden ¢ok ¢6ziimleme sonucu verebilir. Bu ¢alismada

Sak ve dig. [10] 'nin Tiirk¢e i¢in bi¢cimbirimsel belirsizlik gidericisi kullanilmustir.

3.2.3 POS etiketleme

Part-of-Speech (POS), bir kelimenin dahil oldugu dilbilimsel kategoriyi ifade
eder. Part-of-speech etiketleme, ciimle icerisindeki her kelimenin ayristirilip, hangi
dilbilimsel gruba dahil oldugunu belirleme siirecidir. Dilbilimsel kategorileri kabaca
su sekilde siralayabiliriz: “isim”, “fiil”, “sifat”, “edat”, “zamir”, “zarf”, “bagla¢”
ve “linlem”. POS etiketleme islemi bicimbirimsel ¢oziimleme igerisinde yapilan bir
islemdir. Dilbilimsel kategorilerin bilinmesi ve kullanilmas, birgok DDI probleminde
oldugu gibi DA calismalarinda da performansa ciddi bir sekilde katki sunar [1] [2]

[8]. Tiirkce icin mevcut bicimbirimsel ¢oziimleyici ve dilbilimsel kategori etiketleme

araclari [9] [28], bir¢ok seviyede onemli analizler verebilmektedir.

Duygu analizi yapilirken, kelimelerin farkli dilbilimsel kategorilerde farkli anlamlar
tasimast durumu Onemlidir ve bunun yakalanip kullanilmasi basarima katki

sunmaktadir [1] [2] [8]. Ornegin; “ada (isim)” herhangi bir duygu barindirmazken
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“ada+mak (fiil)” olumlu anlam icermektedir. Bu calismada, bu bilgiyi saklayip
kullanabilmek ve basarimdaki etkisini Ol¢ebilmek icin fiil tipin “fiil_kokii+eylem”

seklinde isaretlenmistir.

3.3 Makine Ogrenmesi’nde DDI

DDI ve metin madenciligi gibi alanlarin kelimelerle, MO’ nin ise reel sayilarla calistyor
olmasi, bu alanlarda MO kullanilirken sorunlarin ortaya ¢tkmasina neden olmaktadir.
Bunun iistesinden gelebilmek i¢cin MO igin belirlenecek olan reel degerli dznitelikler
olusturulurken metindeki kelimeler, kelime sayilari, kelime tiirleri, n-gram’lar vb.

ozellikler kullanilmaktadir.

Burada dnemli olan nokta Ozniteliklerin belirlenmesi siirecidir. Metinleri 6znitelik
vektoriine doniistiirme siirecinde, veri kaybinin en aza indirgenmesi icin segilecek
Oznitelik setinin veri kiitmemizle ilgili olabildigince fazla bilgi icermesi, 1lgili ¢calisma
alanin1 yeterince kapsamasi gerekir. Ayrica MO metodunun uygulanabilmesi ve
verimli caligilabilmesi icin Oznitelik vektoriiniin yeterince kiiciik boyutta olmasi
gerekir. Bunun i¢in 6znitelik vektoriine boyut indirgeme metotlar (Feature selection)
uygulanir. Bu metotlardan en c¢ok kullanilanlar: belli metriklere gore Oznitelik
puanlandirilmasi ve esik deger uygulanmasi (threshold) ile 6znitelik se¢imi ve bazi
Olciim, optimizasyon (mRmR vb.) yOntemleriyle en uygun Oznitelik seti secme

yontemleridir.

Bu Ozniteliklerin reel degerleri, ilgili Ozniteligin ilgili metinde bulup bulunmama
(presence) durumu, ilgili metindeki frekansi (Term Frequency-TF), tiim metinlerdeki
frekans1 (Document Frequency-DF) ve bu degerlerin belli yaklagimlarla elde edilen
kombinasyonlar1 (TF-IDF) metrikleri kullanilabilir. Bu calismada yukarida bahsedilen

metriklerden TF-IDF kullanilarak 6znitelik elemesi ve se¢imi gerceklestirilmistir.

3.3.1 N-Gram modeli

N-gram dil modeli n-1 dereceden bir Markov Modeli siralamasinda bir sonraki elemant
tahmin eden istatistiksel bir dil modelidir. N-gram modeller olasilik, istatistiksel dogal
dil isleme, biyolojik gen sirasi analizi ve olasilik gibi belli dizilimlerin olasiliklarini
inceleyip modelleyen bir¢cok alanda ¢okca kullanilmaktadir. Daha detayli anlatmak

gerekirse bir n-gram modeli, onceki n elemanli siralamanin olma olasilig1 bilindigi
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takdirde siradaki olayin olma olasiligini tahmin etmeye calisir. Bu n-gram modeli
dogal dil modellemek i¢in kullanildiginda n-1. siradan daha onceki kelimeler ile
bagimsizlik varsayimi uygulanir ve ilgili kelimenin olma olasili§1 sadece kendinden
onceki n-1 kelimeye bagh kilinir. Bu model dilin gercek yapisini 6§renme problemini,
dili yeterince temsil edebilen, biiyilk miktarda derlemi (corpus) gerekli kilan bir

basitlige indirger.

Cizelge 3.2: Ornek bir ciimlede n-gram gruplari.

Metin "okula gitmek i¢in evden ¢ikti. Ancak bagka bir yere gitti."

Unigramlar ‘okula’, *gitmek’, ’i¢in’, evden’, ’cikt1’, *Ancak’, 'bagka’, 'bir’,
‘yere’, " gitti’

Bigramlar "okula gitmek’, ’gitmek i¢in’, ’i¢in evden’, evden ¢iktr’, *Ancak
bagka’, *bagka bir’, bir yere’, yere gitti’

Trigramlar ‘okula gitmek icin’, ’gitmek icin evden’, ’i¢in evden ¢iktr’, |,
’Ancak bagka bir’, ’basgka bir yere’, ’bir yere gitti’

N-gramlar "okula gitmek icin evden’, ’gitmek i¢in evden ¢iktr’,  Ancak bagka

(n=4) bir yere’, "bagka bir yere gitti’

Dogal dil islemede n-gramlar, 6zellikle kelime ve harf siralamalarinin bulunmasi
stirecinde ¢ok¢a kullanilmaktadir. Kelime n-gramlarindan bahsetmek gerekirse;
unigram model kendisinden ©Onceki O kelime sirasina bagli iken bigram model
kendisinden onceki 1 kelimeye trigram model kendisinden onceki 2 son kelime
sirasina baghidir (Cizelge 3.2). Konugsma tanima gibi problemlerde harf ve fonem
siralamalarinin tahmininde sik¢a kullanilmaktadir. Bu ¢alismada n-gram dil modeli

kullanilmamus, sadece kelime n-gramlar1 6znitelik olarak kullanilmisgtir.

Bircok DDI calismasinda bag-of-words metodu kullanilmaktadir. Metinleri sirasiz
ve gramer bilgisinden yoksun bir sekilde ele alan bag-of-words metodunda, bu
sekliyle, yiiksek oranda bilgi kayb1 kacinilmazdir. Kelimelerin bir¢cogu tek tek
ele alindiklarinda yeterince bilgi icermezlerken, n-gramlar, bilesik kelimeler ve
deyimler olarak yan yana geldiklerinde daha yiiksek seviyede ve anlamli bilgiler
icerebilmektedir. Bu baglamda n-gramlar, DA i¢in duygu barindiran kelime siralar
elde etmemizi saglayan yapilar olarak kullanilabilirler. N-gram’lar, DA icin MO
tekniginde sik¢a kullamlmaktadir. Oncelikle tiim olasi n-gram’lar bulunur ve ilgili
metin ve veri kiimesindeki istatistiksel degerlerine (TF, IDF) gore siralanip uygun

degerde olanlar1 6znitelik olarak kullanilmaktadir [29] [30].

19



3.3.2 Olumsuzluk durumlari

Dogal dilde olumsuzluk, bazi 06zel kelime ve eklerin, ilgili kelimelerin veya

icinde bulundugu ciimlenin tagidig1 anlam tersine cevirmesiyle olusur. Ingilizcede

3 (3 2

olumsuzluk, “not”, “no”, “never”, “any” gibi kelimeler ve “any-",’un/in-” gibi
oneklerle yapilmaktadir. Tiirk¢ede ise olumsuzluk iki farkli sekilde yapilabilir.
Bunlardan birincisi; “degil” ve “yok” kelimelerinin ilgili kelime veya kelime
gruplarindan sonra getirilmesiyle (“giizel degil”), ikincisi de “-me/ma” olumsuzluk

eklerinin kullanilmasiyla (“sev-me-di”’) yapilmaktadir.

Tiirkcede ele alinmasi gereken olumsuzluk bildiren durumlardan biri ‘““-me/ma”
olumsuzluk ekleridir.  Bu olumsuzluk bilgisinin ortaya c¢ikarilabilmesi ancak
bicimbirimsel ¢oziimlemeyle miimkiindiir. Bu bilgi yakalandig1 takdirde, ilgili
oldugu kelimey veya ciimley, bir sonraki asamada islenmek iizere, 6zel bir isaretle
verilmektedir. Bu isaret “degil” gibi olumsuzluk bildiren kelimelerden birinin ilgili

kelime ve kelime grubunun sonuna yerlestirilmesiyle yapilabilmektedir.

Bag-of-words metodu metindeki kelimeleri sira diizeni ve dil bilgisel kurallarindan
yoksun ele aldigindan, MO tabanli DA’nde, “degil” gibi olumsuzluk bildiren
kelimelerin ilgili oldugu kelime ve kelime gruplarini yakalamak miimkiin olma-
maktadir. Bunun iistesinden gelebilmek i¢in kullanilan n-gramlar veya olumsuzluk
durumlarini Oniglemlerle isaretleme metotlari, basarimi 6nemli Sl¢iide arttirmaktadir
[3][17]. KDM’ler, kernel fonksiyonlarini kullanarak bu tiir birliktelikleri (“giizel
degil” gibi) yakalayarak yeni Oznitelikler olusturabildiklerinden, basarimi daha
yiikksek olabilmektedir. ~ Benzer durum sozlik tabanli DA i¢in de gecerlidir.
Olumsuzluk bildiren kelimelerin hangi kelime ve kelime gruplariyla ilgili oldugu
bilgisi cikarildiktan sonra bunlarin duygusal degerleri belli islemlere tabi tutularak

(isaretinin degistirilmesi gibi) hesaba katilmaktadir.
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4. DENEYSEL CALISMALAR

Bu boliimde, kullanilan veri kiimeleri ve DA icin uygulanan metotlar hakkinda detaylar

verilmektedir.

4.1 Veri Kiimeleri

MO ve sozliik tabanli DA metotlarinin performanslarimi 6lcmek ve karsilastirmak
icin iki farkli kararkteristikte veri kiimesi kullanilmistir.  Birinci veri kiimesi,
giinlimiiziin en ¢ok kullanilan mikro blog sitesi Twitter’dan elde edilen tweetlerden
olusturulmustur. Diger veri kiimesi ise “beyazperde.com” adresinden elde edilen

sinema filmleriyle ilgili yorumlarindan olusturulmustur.

4.1.1 Twitter veri kiimesi

Twitter veri kiimesi imla ve dil bilgisi kurallar1 bakimindan oldukca zayif bir veri
kiimesidir. Sinirlt metin girisi 0zelliklerine sahip mobil cihazlarda, sinirli karakterlerle
yazilan tweetler, kisaltmalar, harf eksiklikleri ve kuralsiz yapilardan dolay1 DDI igin
zor metinlerdir. Bunun bir diger nedeni ise Twitter’in kullanicilarina her tweet icin
140 karakter kullanma hakki tanimis olmasidir. Bu durumdan kaynakli, kullanicilar
fikirlerini kisaltilmis kelimeler ve isaretlerle anlatmaya calismaktadir. DDI’nin bir¢ok
seviyesinde bu tip metinler islenirken, kuralli ve editor kontrollii metinlere gére daha
diisiik basarim vermektedirler. Twitter ve film yorumlar veri kiimelerinin yazim
kalitelerinin Olciisii, Cizelge 4.2’te bicimbirimsel olarak coziimlenemeyen kelime
oranlar1 ve benzersiz kelime oranlariyla gosterilmektedir. Tabloda goriildiigiu gibi
Twitter veri kiimesindeki ¢oziilemeyen kelime orami ve benzersiz kelime orani film
yorumlari veri kiimesine gore ciddi oranda yiiksektir. Benzersiz kelime sayilart ve
veri kiimelerinde gecis sayilar1 detayli olarak Sekil 4.1°deki grafikte verilmektedir. Bu
grafikte diger veri kiimelerinden daha diizgiin yazilmis bir haber metni veri kiimesi
[31] kullanilmigtir. Haber metni veri kiimesi yapilan ¢alismada kullanilmamis olup

sadece veri kiimelerinin diizgiinliigiiniin kargilagtiritlmas: amaciyla kullanilmigtir. Bu
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grafikte her veri kiimesinde belli miktarlarda gecen kelime sayilart ve ayn1 sonuglarin
veri kiimelerinin koklerinin bulunmus hallerindeki durumlart gosterilmektedir. Bu
grafikten, haber metinleri veri kiimesinin en diizgiin yazilmig veri kiimesi oldugu ve
Twitter veri kiimesinin film yorumlar1 veri kiimesine gore ne kadar kuralsiz ve yazim

kalitesinden yoksun oldugunu goriilmektedir.

Cizelge 4.1: Twitter veri kiimesinde kullanilan alanlar (domainler).

Konu Bashgi Alan (Domain) Tweet Sayisi
Recep Tayyip Erdogan | Politika 1015
Galatasaray Spor 1690
Turkcell Telekominikasyon 775
Mercedes Otomotiv 200

Arcelik Elektronik Ev Aletleri 580

Vestel Elektronik Ev Aletleri 64

Twitter’dan 5 farkli alandan 6 farkli baslikla ilgili toplanilan tweetlerden 4324 tanesi

elle olumlu, olumsuz ve notr olarak etiketlenmisgtir.

Toplanilan bu tweetlerin 1ilgili olduklar1 konu basliklar1 ve alanlar, Cizelge

4.1’te verilmistir.  Twitter veri kiimesindeki tweetler, Twitterdaki 140 karakter

sinirlamasindan dolay1 kisa metinler olup ortalama 14 kelimeden olusmaktadirlar

(Cizelge 4.2).

Cizelge 4.2: Twitter ve film yorumlar1 veri kiimelerinin 6zellikleri.

Veri Olumlu| Olumsuz| Notr | Toplam| Ortalama | Coziimlenemeyen| Benzersiz

Kiimesi Kelime Kelime Oram Kelime
Sayisi Oram

Twitter 1677 1301 1346| 4324 14 %25 %30

Film 13224 | 7020 - 20244 | 38 %11 %28

Yorumlari

Haber - - - 101000 | 50 %6 %23

4.1.2 Film yorumlan veri kiimesi

MO ve sozliik tabanli DA metotlarini karsilastirabilmek icin Twitter veri kiimesine
gore daha uzun ve dilbilimsel kurallara uygun yazilmis metinlerden olusan ikinci

bir veri kiimesi olusturuldu. Film yorumlar1 tweetlere gore daha kuralli ve imla
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kurallar1 gozetilerek yazilmigsa da bu tiir yorumlarda oyuncular, yonetmenler ve
filmler siklikla karsilastirildiklarindan, bir¢ok duyguyu ayni anda barindirabilme
durumlar1 vardir. Bu durum simiflandirmada basarimi diisiirebilmektedir. Ornegin,
ilgili filmin yonetmeninin diger filmleri bolca dviildiikten sonra s6z konusu filmle ilgili
son ciimlede kotii yorum yapilmigs olabilmektedir. Bu durumda asil filmle ilgili yorum
olumsuz olmasina ragmen genel anlamda yonetmen ve yonetmenin diger filmeleri

Oviilmiis oldugundan bu yorumu dogru isaretlemek sistemler i¢in zor olmaktadir.

Twitter surface Twitter kék ™ Film surface ® Film k&k

12000

10000

2
=

Kelime sayisi
g

&
=

2000 ‘ I
0 I Il [ M= (1 - —— — —_ S . S
1 2

3 ) 5 6 7 8 9 10 11 12 15
Kelimenin gegis sayisi

Sekil 4.1: Twitter ve film yorumlar1 veri kiimelerinde kelime kok halleri kul-
lan1ldiginda belli sayilarda gegen kelimelerin sayilarindaki degisim.

Bu veri kiimesi, genis bir yelpazede filmler sunan ve bu filmler hakkinda kullanicilarin
yorum yapabilmelerine olanak tanmiyan “beyazperde.com” adli sitedeki kullanici
yorumlarindan olusturuldu.  Kullanicilar film hakkinda yorum yaparken filmi
begenip begenmediklerini belirten ve 1-5 yildiz araliginda yarim yildizlarla puanlama
yapabilmektedirler. Sekil 4.2’te film yorumlarina ve puanlama sekline birka¢ 6rnek

bulunmaktadir.

Yorumlar, yazarlar: tarafindan belirlenen y1ldiz sayilarina gore olumlu-olumsuz olarak
isaretlendi. Yiiksek basarimli bir etiketleme yapabilmek i¢in 0.0-2.5 araliginda yildizla
isaretli yorumlar1 olumsuz 4.0-5.0 araliginda yildizla isaretli yorumlar1 olumlu olarak
isaretlendi. Film yorumlar veri kiimesinin kuralli ve diizgiin yazimina bir gosterge

olarak bicimbirimsel ¢oziimleyici tarafindan ¢oziilemeyen kelime orani ve benzersiz
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zlleyha s.

0 takipgi | Onun 59 yorumunu gér |  Aktivitelerini takip et

4.5 - Muhtesem
1994 senesinden bahsediyoruz ve filmin yarattidi stikseden. Izledigim zaman bunun bos yere
olmadigini gordum, kesinlikle arsivienmesi gereken bir film. Akisi biraz yavas bulsam da yersiz

degildi bu senaryo ancak béyle islenirdi.
Eklenme Tarihi 01 Sub 2014, saat 23.08
|-i-I-a-H

36 takipci | Onun 2124 yorumunu gér |  Aktivitelerini takip et

5 - Basyapit
Daft Punk in sarkilari, filme iyi yedirilmis. Tam bir "elektronik miizik filmi" olmus. Ilk filmi
sevmistim, bu 3D ile fazla yapay goriinse de, arkadaslarin yazdigi gibi sikici degil...

Eklenme Tarihi 05 Sub 2011, saat 00.15

Augustus-2

0 takipgi | Onun 39 yorumunu gér |  Aktivitelerini takip et

1.5 - Kati
Yalnizca ve yalnizca gérsellik Gizerine kurulu, éykusi sig ve bir not kadidina sidabilecek basitlikte
bir film. 80li yillarda atari salonlarinda oynadigimiz bir oyunun 2010 yilindaki yorumu...

Eklenme Tarihi 03 Sub 2011, saat 16.52

Sekil 4.2: Film yorumlari veri kiimesindeki yorumlar ve puanlandirma sekli.
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kelime orani Cizelge 4.2’da verilmektedir. Goriildiigii tizere film yorumlar:r veri
kiimesinin her iki degeri de Twitter veri kiimesine gore daha diisiiktiir. Bu da film
yorumlar1 veri kiimesinin Twitter veri kiimesine gore daha kuralli ve diizgiin yazima
sahip oldugunu gostermektedir. Benzer bicimde Sekil 4.1°de her iki veri kiimesinden
esit kelime uzunlugundaki parcalarin (50000 kelime) ozellikleri goriilmektedir. Bu
grafikte verinin normal ve kokleri bulunmug hallerinde belli sayilarda gecen farklh
kelime sayilari verilmistir. Burada da goriilebilecegi gibi film yorumlart veri
kiimesindeki diisiis Twitter veri kiimesine oranla daha yiiksektir. Bu da Twitter veri
kiimesinin daha bozuk bir yapiya sahip oldugunu ve daha fazla ¢oziilemeyen kelime

barindirdigin1 gostermektedir.

Ayni platformdan benzer sekilde elde edilmis ve isaretlenmis bagka bir veri kiimesi
izerinde Erogul [8] makine 68renimi tabanli, Vural ve dig. [6] ise sOzliik tabanli
yontemlerle DA caligmalart yapmislardir. Aym veri kiimesi tizerinde bu caligsma test
edilmek istenmis ancak ilgili veri kiimesine ulasilamamistir. Bundan dolay1 benzer
ozelliklere sahip yeni bir veri kiimesi olusturulmustur. Bu veri kiimesi {izerinde
elde edilen sonuglarin ilgili ¢aligmalarin sonuclar ile karsilagtirmast sonu¢ kisminda

verilmektedir.

4.2 Kullanilan Metotlar

Uygulanan metotlardan bahsetmeden 6nce Tiirk¢e nin 6zelliklerinden ve bu 6zellik-
lerden dogan 6n ¢alismalardan bahsetmek yerinde olacaktir. Tiirk¢e sondan eklemeli
diller grubuna girer. Kelimeler, sonlarina ¢ok sayida yapim ve cekim eki alarak
sekil, bicim ve anlam degistirebilirler (Cizelge 4.3). Bu anlam degisikligi, kelimelerin

tasidig1 duyguyu da degistirebileceginden DA i¢in ¢ok kritik bir noktadadir.

Yapilan ¢aligmalar 3 ana baghkta toplanabilir: On ¢aligmalar, Sozliik tabanli DA ve
makine 6grenimi tabanli DA (Sekil 4.3).

4.2.1 On calismalar

Tiirkcede DA’nde ilgili kelimelerin duygu durumunu degistirebilecek birka¢ kelime
ve ek vardir: olumsuzluk bildiren kelimeler (“degil” (not), “yok™ (there is not)),
olumsuzluk bildiren ekler (+me/+ma) ve varlik/yokluk ekleri (+11/+1li (with), +s1z/+siz

(without)). Olumsuzluk bildiren kelimelerin ele alinmasi sozliik tabanli DA’nde
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¢ Sozlik tabanl duygu analizi
»  Makine Ogrenmesi tabanl duygu analizi

* Her iki metodun twitter ve film yorumlari veri
kiimeleri tGzerindeki basarimlarinin hesaplanmasi

J/ AN

Sekil 4.3: Sistemin genel yapisi.

Cizelge 4.3: Sondan eklemeli bir dil olan Tiirk¢e’nin genel yapist ve olumsuzluk eki .

Kelime Formlar: | Ingilizce anlamlar: Bicimbirimsel Sozliikteki
Etiket (POS tag) | Duygu
Skoru
iyi Good Sifat +2
tyiles(mek) (to) improve Fiil +2
tyilestir(mek) (to) make sb/sth | Fiil +2
improved
lyilestirme(mek) | not (to) make sb/sth im- | Fiil -2
proved
lyilestirmeyen the one which does not | Isim -2
make sbd/sth improved

basarimi kayda deger olciide arttirdigr daha onceki ¢alismalarda belirtilmistir [2] [5]
[6] [7]. Ancak, ozellikle Tiirkgce i¢in olumsuzluk yaratan onemli bir faktor olan
varlik/yokluk ekleri ve birlesik kelimelerin kullanilmas: ilk defa bu ¢alismada ele

alinmustir.

Tiirkcenin sondan eklemeli olmasindan kaynakli 6zellikleri, veri kiimesindeki yazim
ve gramer kuralar1 eksikligi gibi durumlarin ele alinabilmesi ve bicimbirimsel
coziimleyicinin basarili ¢alisabilmesi icin veri kiimesinin 0n iglemlerden gecirilmesi
onem arz eder (Sekil 4.4). Bu 06n islemler; Tiirkce olmayan ASCII karakterlerin
uygun Tiirkce karakterlerine doniistiiriilmesi ve basit yazim hatalarinin diizeltilmesi

olarak belirtilebilir. Bu islemler i¢in Zemberek kiitiiphanesinin [28] ASCII’den
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-

Tweet /
Film Yorumlan

Al
|

| Ascll l Ao | Bigimbirimsel Birlesik kelime
Tiirkgelestirme Risimbliimasliagsic belirsizlik giderimi yakalama

On islemler

So6zliik ya da MO tabanh

Duygu Analizi
Duygu Analizi =

Sekil 4.4: Yapilan 6n islemlerin semasi.

Tiirkcelestirme ve bicimbirimsel ¢oziimleyici araglarindan faydalanilmistir.  Bir
onceki paragrafta bahsedilen olumsuzluk bildiren durumlarin ele alinabilmesi,
kelime koklerinin ve bicimbirimsel etiketlerin bulunabilmesi icin ise bicimbirimsel

coziimleme yapilmigtir.

4.2.1.1 Metinlerin temizlenmesi

Veri kiimelerinde duygusal olarak anlam ifade etmeyen, metnin kelimelere ayrilmasi
asamasinda sorun ¢ikaracak olan ve makine O8renimi metodu icin gereksiz yere

oznitelik olusturacak web sitesi ve resim linkleri temizlenmistir.

4.2.1.2 Normallestirme

Resmi formatta yazim gerektirmeyen Twitter, Facebook ve SMS gibi platformlarda,
bazi kelimeler yazilirken coklu harf tekrarlar1 yapilabilmektedir. Bu gibi durumlar,
genellikle verilmek istenen duygu ve mesaj daha vurgulu verilmek istendiginde
kullanilmaktadir.  Bu tiir kelimeler (“seviyooorummm”, “cooook”) yakalanip
oncelikle tekrar eden harfleri teke indirmis daha sonra Zemberek kiitiiphanesindeki
bicimbirimsel ¢oziimleyiciye verilmistir. Eger Zemberek Kkiitiiphanesi kelimeyi bu
haliyle ¢oziimleyebiliyorsa bu haliyle, ¢6ziimleyemiyorsa, bu harfler tekrar ikiye
(Ttrkcede her harf en fazla iki tekrarli bulunabildiginden) ¢ikararak ele alinmigtir. Bu
sekilde sosyal medyada ve resmi olmayan platformlarda sik¢a rastlanan ve giiriilti

olusturan bir durumdan kurtulmaya calisilmistir.
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4.2.1.3 ASCII’den Tiirkcelestirme

29 .9 b A4 9999

Tiirkcede, Ingilizcede olmayan, 8 ayr1 ozel karakter ( “¢” , 7s” , 78’ , 717,
70” , 70”) vardir.  Bircok bilgisayar ve mobil cihazda bu Tiirkge karakterler
bulunmadigindan, resmi olmayan yazigmalarda, 6zellikle sohbet, forum, sosyal medya
ve sms gibi platformlarda bu karakterler yerine, bunlara en yakin ASCII karakterler
(“c”, s, 7g”, 1", 70", "u” ) kullanilmaktadir. Bu nedenlerden dolay1 veri
kiimelerindeki bircok metinde Tiirk¢ce olmayan karakterler (ASCII) kullanilmigtir.
Ornegin ASCII karakterlerle yazilmis “dusurdu” kelimesi, “diisiirdii” olarak Tiirkce
formuna doniistiiriilmelidir.  ASCII’den Tiirkgelestirme islemini yapabilmek ig¢in

Zemberek [28] kiitiiphanesinin Tiirkcelestirme modiilii kullanilmustir.

4.2.1.4 Imla kontrolii ve diizeltimi

Zemberek kiitiiphanesi ayrica Tiirk¢e imla kontrolii imkan1 saglamaktatir. Tiirkceye
uygun olmayan kelimeler i¢in ise yine en yakin kelimeyi onerme o6zelligi vardir.
Zemberek kelime kokiinde 3 harf ve eklerinde 2 harf olmak iizere yanls karakter veya
yerleri yanls karakterleri diizeltme 0zelligine sahiptir. Bu 6zellik sadece 2 harf fark

yakinliginda 6neri alinabilen, ¢oziimlenemeyen kelimeler i¢in kullanilmustir.

4.2.1.5 Bicimbirimsel Coziimleme

Bicimbirimsel Coziimleme, ciimle igerisindeki her kelimenin kok ve eklerine
ayristirtlmast ve gorevlerinin belirlemesi siirecidir.  Bi¢imbirimsel c¢oziimlemede
kelimelerin kok ve eklerinin ¢oziimlenmesi ile beraber kelimelerin tipi de (isim,
fiil, sifat, zarf, edat gibi.) belirlenir. Bi¢imbirimsel ¢6ziimleme icin Oflazer’in
Tiirk¢e bicimbirimsel analiz kiitliphanesi [9] kullanilmigtir. Buradan kelimelerin
ekleri, kokleri ve gorevleri (tiirlerini) elde edilerek gerekli yerlerde kullanmak iizere
islenmistir. Tiirk¢e, sondan eklemeli bir dil olmasindan kaynakli, bicimbirimsel
coziimleme sonucunda, diger dillere nazaran, daha fazla belirsizlik olusturur. Bu
belirsizlik bir kelimenin birden fazla bi¢imbirimsel c¢oziimlemesinin olmasindan

kaynaklanir.

28



4.2.1.6 Bicimbirimsel Belirsizlik Giderme

Bicimbirimsel belirsizlik giderme, bicimbirimsel ¢oziimleyicinin ciimle igerisindeki
her kelime i¢in verdigi bircok sonugtan dogru olan1 bulmak olarak ifade edilebilir.
Bicimbirimsel ¢oziimleyiciden c¢ikan birden fazla ¢odziimlemeden en uygunu, en
olas1 olani secilmelidir. Bunu gerceklemek icin Sak ve dig. [10]’nin bi¢imbirimsel
belirsizlik giderici araci kullanildi. Bu arag ¢ikti olarak bir metnin her kelimesinin en

olas1 bicimbirimsel analizini verir.

4.2.1.7 Birlesik kelime ¢ikarimi

Birlesik kelime ¢ikariminin amaci, metin igerisinde sirali ya da sirasiz olarak anlam
biitiinliigii yaratan kelime boliimlerini yakalamaktir. Birlesik kelimelerin yakalanmast,
DA acisindan da onemlidir. Cliinkii ayr1 olarak bulunduklarinda farkli anlamlar
ve duygular barindiran kelimeler bir arada ele alindiklarinda daha farkli anlamlar
kazanip daha farkli duygu durumlar ifade edebilirler. Ornegin, “kafay1r yemek”
kelime obegindeki kelimeler ayr1 ayri ele alindiklarinda olumlu ya da olumsuz bir
duygu ifade etmezlerken, bir arada ele alindiklarinda olumsuz bir anlam (“psikolojik
olarak ¢okmek”) ifade ederler. Ayrica, “adam olmadi* gibi kelime Obeklerinde
olumsuzluk ekinin sadece "ol+mak" kelimesini degil de "adam_ol+mak" birlesik
kelimesini etkilemesi gerektigini anlamak ve ona gore olumsuzluk yaratabilmek
icin "adam_ol+mak" kelime 6beginin "adam_ol+eylem" birlesik kelimesi olarak ele

alinmas1 onemlidir. Birlesik kelimeler icin ornek Cizelge 4.4°de goriilebilir.

Bu tiir durumlarin yakalamip birlestirilmesi ve tek bir kelime olarak ele alinip
o sekilde islem gormesinin saglanmasimnin DA’nde performansi olumlu yodnde
etkileyecegini soylemek miimkiindiir. Olumsuzluk ekinin birlesik kelimenin sadece
son kelimesini degil de tiim birlesik kelimeyi olumsuzlagtirmasi gerektigi acgiktir.
Birlesik kelimelerin islenmesi, olumsuzluk durumlarinin daha basarili ¢alismasini
saglamaktadir.  Birlesik kelimelerin yakalanmasi icin Oflazer’in birlesik kelime

cikarim araci [11] kullanilmagtir.
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Cizelge 4.4: Birlesik kelimeler ve anlam degisimi.

Birlesik Birlestirilmis Harfi Harfine In- | Ingilizce Sozliikteki

Kelime Hali gilizce Karsihgr | Karsihg Duygu
Skoru

Kafay1 ye- | Kafa_ye+eylem | Eat the head To get mentally | -3

deranged

Adam ol- Adam_ol+eylem | Be a man Be a good man +2

Kafay1 ¢ek- | Kafa_cek+eylem | To pull the heads | Consume alcohol | -4

Giizel ol- Giizel_ol+eylem | Be beautiful Being beautiful +3

4.2.2 Metotlar

Bi¢imbirimsel ¢oziimleme ve diger Onislem asamalarindan elde edilen kok, gbvde ve

eklerin gerekli ve etkili bir bicimde kullanacagi yaklagimlar bu boliimde verilmektedir.

4.2.2.1 Kelime koklerinin kullanilmasi

Sondan eklemeli bir dil olan Tiirkcede, teorik olarak, bir kelime sonsuz sayida ek
alabilir ve aym kokten tiireyen ¢ok sayida kelime olusturabilir. Bu eklerin her biri,
kelimenin anlamini, zamanini, durumunu ve tiiriinii degistirebilir. Bu yiizden kelime
koklerinin kullanilmasi, 6zellikle sondan eklemeli diller icin onemli bir 6n isleme
asamasidir. Biitiin bu kelimelerin barindirdiklart duygu degerleri saptanip bir sozliikte
tutulmast ve DA i¢in karsilagtirilarak islenmesi ¢ok giic oldugundan, kelimelerin

koklerinin bulunmasi ve duygu degerleriyle sozliige eklenmesi daha uygundur.

Ingilizcede kelimenin anlami, aldig1 sinirli sayida ek ile degismediginden, “isolate”,

2 bRl

“isolated”, “isolation”, isolating” kelime ¢esitliligi “isolat*” gibi diizenli ifadeler
kullanarak tek koke indirgenebilir. Ingilizcede “stem” olarak ifade edilen bu kelime
kokii (“isolat”) diger biitiin kelime varyasyonlarinin yerine gerek makine 6grenimi
yaklagimlarinda oznitelik gerekse sozliikk tabanli yaklasimlarda sozliige eklenerek

kullanilabilir.

Tiirk¢e i¢in durum daha farklidir. Tiirkge i¢in kelime kokleri bulunurken anlamsal
degisiklikler yaratan eklerin atilmamasina ya da atilsa bile bu anlamin saklanabilmesi
adina kelimelerin bir sekilde isaretlenmesine dikkat edilmesi gerekir. Bu eklerden

en Onemlisi, DA’nde etkili olan olumsuzluk bildiren eklerdir. Olumsuzluk ekleri
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(+me/+ma) ve varlik/yokluk ekleri (+li/+1i (with), +s1z/+siz (without)), bu baglamda

Tiirkce i¢in ele alinmas1 gereken eklerdir.

4.2.2.2 Olumsuzluk durumlarinin ele alinmasi

Tiirkcede olumsuzluk iki farkli sekilde yapilabilir. Bunlardan birincisi, Ingilizcedeki
"not" kelimesinin karsilig1 olan “degil” ve “yok™ olumsuzluk bildiren kelimelerin ilgili
kelime veya kelime gruplarindan sonra getirilmesiyle (“giizel degil” gibi), ikincisi
ise ilgili kelimelerde “-me/ma” olumsuzluk eklerinin kullanilmasiyla (“sev-me-di”)

yapilmaktadir.

3

Olumsuzluk bildiren durumlardan biri olan “-me/ma” olumsuzluk eklerinin ortaya
cikarilabilmesi i¢in bicimbirimsel ¢oziimleme gerekmektedir. Bu bilgi yakalandig:
takdirde, ilgili kelimenin hemen arkasina “degil” kelimesi eklenerek gerekli bilgi
muhafaza edilir. Boylece olumsuzluk bildiren ekler, olumsuzluk bildiren kelimelerden

biri haline gelmis olur ve bu sekilde hesaba katilir.

2 ‘6

Olumsuzluk bildiren kelimeleri (“giizel degillerdi”, “onuru yoktu”), bi¢cimbirimsel
coziimlemede kok haline getirip (“giizel degil”, “onur yok”) muhafaza edip duygu
yogunlugu hesaplama sirasinda ele alinir. Duygu yogunlugu hesaplama sathasinda bu
kelimelerin duygu barindiran kelimelerden sonra gelmeleri durumunda ilgili kelimenin
barindirdig1r duyguyu tersine ¢evrilmek icin sozliikteki duygu puam -1 ile carpilarak

hesaba katilmaktadir.

4.2.2.3 Varlik/Yokluk eklerinin ele alinmasi

Tiirkcede ele alinmasi gereken bir diger durum ise varlik/yokluk (wit/without) ekleridir
(+11/+li (with),+s1z/+siz (without)). Ingilizcedeki with/without kelimelerine karsilik
gelen bu yapim ekleri isimlerden sifat yaratirken bu sifatlarin olumlu yada olumsuz

olmala durumlarin1 da belirler.

Bu tiir ekler barindiran kelimeler bigimbirimsel ¢oziimleme safhasinda eklerinden
arindirmadan saklanir. Ayni sekilde sozliigiimiizdeki duygu barindiran isimler de
olumlu ve olumsuz olacak sekilde bu eklerle beraber saklidir (“onur+lu (with

2 9

honor)”, ”onur+suz (without honor)”). Boylece hem sozliik karsilastirmasinda dogru
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karsilastirmay1 yapabiliriz hem de makine 6grenimi i¢in daha anlamli 6znitelikler

olusturabiliriz.

4.2.3 Sozliik tabanh duygu analizi metodu

Sozluk tabanli DA metodunda siniflandirma, metindeki kelimelerin daha 6nceden
belirlenmis, her kelimesinin duygu skorunun oldugu, bir sozliikle karsilastirilmasina
dayanir.  Metindeki kelimelerin sozliikteki kelimelerle eglesmesi gerektiginden,
metindeki tiim sozciiklerin sozliikteki kelime formuna doniistiiriilmesi gerekir.
Ingilizce benzeri dillerde kelimeler fazla ek almadiklarindan fazlaca 6n ¢alisma
yapilmasina gerek yoktur [12]. Tiirk¢e, sondan eklemeli yapisindan dolayr 6nemli 6n
calismalar gerektirir. Bu 6n ¢alismalar kelime koklerinin bulunmasi ve gerekli eklerin
islenmesi olarak belirtilebilir. Bu kisimda so6zliik tabanli DA’nde duygu skorlarinin
nasil hesaplandig1 detayli olarak anlatilmaktadir. Sistemin genel goriiniimii Sekil

4.5’de verilmektedir.
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Sekil 4.5: Sozliik tabanli DA semast.

Sozliik tabanli DA metodumuz biitiin alanlarda ¢alisabilecek sekilde tasarlanmigtir. Bu
amagla sozliigiimiiz belli bir alana gore degil, genel amacli hazirlanmigtir. Sozliik alan
bagimsiz olmayip belli bir alana (Finans, sinema, spor, politika) yonelik hazirlansaydi
basarim daha yiiksek olabilirdi. Bunun nedeni ise bir¢cok kelimenin farkli alanlarda

farkl1 anlamlar tastyor olmasidir. Ornegin, “tax”,’cost”, foreign” gibi kelimeler genel

olarak olumsuz anlam tagirken, finans alani i¢in notr kelimelerdir [32].
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Cizelge 4.5: Duygu sozliigiiniin icerigi ve kelimelerin duygu degerleri.

Kelimeler Duygu
Degerleri
adaletli 2
adaletsiz -2
adam_et+eylem 2
adam_ol+eylem 2

\®]

adapte_et+eylem
adapte_ol+eylem 2

adi -4
adil 2
afalla+eylem -2
afaroz -2
afet -3
affet+eylem 2

Bir metindeki duygunun ortaya ¢ikarilmasinda kullanilacak, her kelimesi tagidigi
duygu yonelimine gore puanlandirilmig bir sozliikk olusturuldu. Bu sozliik; elle
Tiirkceye cevrilmis bir Ingilizce duygu sozliigiiniin [2], Tiirkce icin ek kelimeler,
birlesik kelimeler ve varlik/yokluk ekleri tasiyan kelimeler ile genisletilmesiyle
hazirlanmigtir.  Kelime koklerine inildiginden ve kelimeler farkli tiirde iken farklh
anlamlar tagidiklarindan dolay1 sozliikteki kelimler ad-sifat veya fiil olmak iizere iki
ayrn etiketle etiketlenmistir. Sozliikteki her eleman [-5,+5] arasinda duygu degerine
sahiptir. Ciimle icerisindeki kelimelerin islenisi ve duygu yogunlugu hesaplanmasinda

nasil kullanildiklar1 Cizelge 4.5°de 6rnek climle iizerinde gosterilmektedir.

Ayrica Oniine geldikleri kelime veya kelime 6beklerinin tasidiglr anlam ve duygunun
siddetini artiran ya da azaltan kelimelerden olusan bir Booster sozliigii de olusturuldu.
Bu sozliik; “cok”, “en”, “az” gibi toplamda 20 kelimeden olugsmaktadir. Metnin duygu
degeri hesaplanirken bu yiikseltici kelimeler, kendilerinden sonra gelen ve duygu
bildiren kelimelerin duygu degerlerine ¢arpan olarak yiikseltici veya diisiiriicii katki

yaparlar. Ciimle igerisinde yiikseltici kelimelerin nasil kullanildiklar1 Cizelge 4.6’de

ornek ciimle iizerinde verilmektedir.

66’9’

Ilgili bircok calismada [2] goriildiigii gibi; tinlem isareti (“!””), sonunda kullanildig

kelimede ya da ciimlede, verilmek istenen mesaja ve duyguya vurgu yapmak i¢in
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Cizelge 4.6: Yiikseltici sozluigliniin icerigi ve kelimelerin ¢arpim katsay1 degerleri.

Yiikseltici Yiikseltme
Kelimeler Degeri
Acayip 2

az -1

azicik
asirt

baya
cidden

en

fazla
gayet
gercekten
kesinlikle
yeterince
cok

[\)b—lt—\Hi—t[\)[\)i—lH[\);

kullanilmaktadir. Bu calismada da tinlem isareti, ardindan geldikleri kelimelerin duygu

degerlerini arttiracak zayif birer yiikseltici olarak kullanilmistir.

Yine ilgili birgcok calismada [2] [33] gosterildigi ve katkisinin belirtildigi gibi; his
simgeleri de duygu barindirirlar. Kullanicilar sosyal medyada kisa yoldan hissiyat

durumlarini belirtmek i¢in his simgelerini sik¢a kullanilmaktadir.

Her his simgesinin duygu degerinin bulundugu bir his simgesi sozliigii olusturuldu.
Bu sozliik en ¢ok kullanilan his simgelerinden olusmaktadir. On islemler kisminda
bu his simgeleri metinlerde aratilarak; olumlu duygu bildirenler “>]” (+1 duygu
degerli), olumsuz duygu bildirenler ise “>[" (-1 duygu degerli) seklinde standart hale
getirildi. Bu iki sembol duygu sozliigiine eklenerek duygu hesaplamasinda isleme
konulmustur. His simgelerine birka¢ ornek Cizelge 4.7°de gosterilmistir. Ayrica, his
simgelerinin ciimle icerisinde kullanilma sekilleri Cizelge 4.8 de 6rnek climle iizerinde

gosterilmistir.
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Cizelge 4.7: His simgeleri sozliigiiniin icerigi ve simgelerin duygu degerleri.

His Duygu
Simgeleri | Degerleri
(-: 1

@ 1

) 1

() 1

) 1

2( -1

7=( -1

:( -1

) 1

R -1

=( -1

) 1

-/ -1

:-D 1

:-P 1

) 1

Sonug¢ olarak ele aliman bir metin 0n islemlerden gecirilmektedir. Bu asamada

ASCII’den Tiirkcelestirme ve imla diizeltimi yapilmaktadir. Daha sonra metinler
bicimbirimsel coziimleyiciden gecirilmektedir. Bicimbirimsel ¢oziimleyici ile her

kelimenin kokii, tiiri ve ekleri bulunmaktadir. ~ Buradan c¢ikan birden fazla
sonuctan en olast olanin secilebilmesi i¢in bu sonuclar bicimbirimsel belirsizlik
gidericiden geg¢irilmektedir. ~ Daha sonra birlesik kelimelerin bulunup birlesik
duruma getirilmesi i¢in metinler, birlesik kelime cikaricidan gecirilmektedir. Daha
sonra bi¢cimbirimsel olarak ¢oziimlenmis metinde olumsuzluk, varlik/yokluk ekleri
yakalanip saklanmaktadir. Burada onemli olan birlesik kelimelerin ve varlik/yokluk
ekli kelimelerin sozliikte bulunduklar1 formlariyla saklanmasidir. Son olarak sozliikle
kargilastirllmast ve duygu yogunlugu hesaplanmasi yapilmaktadir. Bu kisimda;
olumsuzluk durumlari, yiikselticiler, his simgeleri ve kelimelerin duygu degerleri

kullanilarak ilgili metnin duygu yogunlugu hesaplanmaktadir.

Sozliik tabanli DA metodumuzun genel yapisi Cizelge 4.8’de gosterilmektedir.
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Cizelge 4.8: Sozliik tabanli DA metodunda her modiiliin, ornek metin iizerinde
caligma sekli.

Tweet "Galatasaray son macini kazanamadi, maglup oldu ama
umutsuz degiliz.  Sevgimiz biiyiik, en 1yisi cimbom,
Sampiyon cimbom :) "
ASCII’den "galatasaray son magini kazanamadi, maglup oldu ama
Tiirkcelestirme | umutsuz degiliz.  Sevgimiz biiyiik, en iyisi cimbom,
Sampiyon cimbom :)"

Bicimbirimsel c.

Coziimleme macint mag+Noun+A3sg+P3sg+Acc
kazanamadi kazan+Verb"DB+Verb+Able+Neg+Past+A3sg
maglup maglup+Adj

oldu ol+Verb+Pos+Past+A3sg.

Birlesik kelime | "galatasaray son mag¢ kazan+eylem maglup_ol+eylem ama

cikarimi umutsuz degil sevgi bilyilk en iyi cimbom sampiyon
cimbom >]"
Olumsuzluk "galatasaray son mac kazan+eylem degil

maglup_ol+eylem ama umutsuz degil sevgi biiyiikk en
iyi cimbom sampiyon cimbom >]"

Duygu "galatasaray son ma¢ kazan+eylem[2][Neg] degil
yogunlugu maglup_ol+eylem[-2] ama umutsuz[-3] [Neg] degil
hesaplama sevgi[3] biiylik en iyi[2][Booster] cimbom sampiyon[2]

cimbom >][2]"
Duygu degeri ve | [+14 , -4] -> +10 (olumlu)
etiketi

4.2.4 MO tabanl duygu analizi metodu

MO tabanli DA metodunda DA’ni bir denetimli siniflandirma problemi olarak ele
alinmistir. Denetimli siniflandirma i¢in yeterli boyutta bir egitim kiimesi ve bir
test kiimesi gerekmektedir. Denetimli siniflandiricilar i¢in 10-fold-cross-validation
metodunu kullanildigindan, egitim ve test kiimeleri aynidir ve biitiin veri kiimesinden
olugmaktadir. 10-fold-cross-validation metodunda veri kiimesi 10 esit par¢aya boliiniir
ve her seferinde bir parca test, kalan 9 parca de egitim kiimesi olarak kullanilir. Daha

sonra bu 10 calisma sonucunda elde edilen basarinin ortalamasi alinir.

MO’ndeki 6nemli bir nokta oznitelik secimi ve gosterimidir. Oznitelik olarak

uni-gram’lar, bi-gram’lar, POS etiketleri kullanilmistir. Gerekli boyutta ve etkili
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Ozniteliklerin secilmesi sinmiflandiricilarin  performans: agisindan ¢ok Onemlidir.
Oznitelik boyut indirgeme metodlar1 olarak TF/IDF ve mRmR yontemleri literatiirde
sik¢ca kullanilmislardir. Bir¢ok c¢alismada gosterildigi gibi uni-gram ve bi-gram’larin

beraber kullanilmasi, yiliksek basarimlar alinabilmesini saglamaktadir [7] [8].

Bu 0z niteliklerin gosterim sekli de diger onemli bir noktadir. Bu c¢aligmada
Oznitelik gosterim sekli olarak bag-of-words metodu kullanilmigtir. Bag-of-words
metodu DDI ve bilgi cikarimi gibi metin isleyen alanlarda sik¢a kullanilan bir
Oznitelik gosterim seklidir. Bu modelde her metin kendisini olusturan kelimelerden
olusan bir yiginla temsil edilir. Bu yiginda kelimelerin sirast ve bi¢imbirimsel
yapisi dikkate alinmadigindan kelimelerin siralar1 ve bu siralamalarin yaratti§i énemli
bilginin islenmesi imkansizdir. Bu durum n-gram’lar, deyimler, birlesik kelimeler
vb. sirali durumlarin yakalanip tek terime indirgenmesiyle asilmaya calisilmaktadir.
Bu caligmada birlesik kelimeler yakalanip birlestirildiginden, bu birlesik kelimelerin
siralanmasi da islenmis ve gerekli katkiy1 saglamis olmaktadir. Bu ¢alismada kelime
kokleri bulunurken fiil olan kelimeler fiil olarak isaretlendiginden, kelime tiirleri de
oznitelik olarak hesaba katilmis olmaktadir. MO tabanli DA'nin genel semas1 Sekil

4.6’de gosterilmektedir.

MO’ndeki bir diger 6nemli asama ise simiflandiricilarin se¢imidir. Veri kiimesinin
karakteristigine gore en uygun, hizli ve yiiksek basarimli siniflandiricilart se¢mek
onemli bir konudur. KDM smiflandiricis1 6zniteliklerin birlikteliklerini kullanarak
yeni Oznitelikler olusturup kullanma gibi yeteneklere sahiptir Bu da KDM’nin
olumsuzluk, birlesik kelime ve az da olsa ciimle icerisindeki kelime siralamalarim

kullanilabilmesini saglamaktadir.

Bu ¢alismada siniflandirict olarak KDM, Naive Bayes ve Karar Agaclar1 algoritmalari,
bu algoritmalar i¢in ise WEKA [34] arac1 kullanilmaktadir. WEKA, 6znitelik secimi

ve siniflandirma icin bircok algoritma barindiran bir MO aracidir.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu boliimde, uygulanan metotlarin iki farkli veri kiimesi iizerindeki bagsarimlar1 ve
kullanilan her modiiliin bu bagsarima etkisi verilmektedir. Her modiiliin ilgili metotta
ve ilgili veri kiimesi iizerindeki katkisi incelenip neden ve sonug iligkisi icerisinde

tartisilmaktadir.

5.1 Basarmmlar

Bu caligmada kullanilan yaklagimlarn ilgili veri kiimeleri {izerindeki basarimlarim
O0lcmek icin F1 (F-score) degerini kullanilmistir. F1 degeri, ¢agirnm (recall) ve

hassasiyet (precission) degerleriyle Esitlik 5.1°de oldugu gibi hesaplanmaktadir.

F1 = 2x[Pressicionx Recall / Pressicion + Recall] (5.1

Sozliik tabanli DA’de her modiiliin basarima etkisinin ol¢iilmesi icin her biri ayr1 ayri
inaktif edilerek bagsarim hesaplamalar: tekrarlanmis ve biitiin durumlar1 Cizelge 5.1°de

gosterilmisgtir.

Cizelge 5.1: Sozliik tabanli DA metodunda her modiiliin bagsarima etkisi.

Sozliik Tabanh Duygu Analizi Metodu Twitter Veri | Film Yorumlari
Kiimesi Veri Kiimesi

Modiil F1 F1
ASCII’den Tiirk¢eye doniistiirme Yok 73.7 74,5
Bicimbirimsel belirsizlik giderme Yok 74.5 77
Olumsuzluk durumlarinin ele alinmas1 Yok 72.6 76,5
Yiikseltici kelimelerin kullanilmas1 Yok 74.4 77

Bilesik kelime ¢ikarimi Yok 72.4 78
Varlik/Yokluk eklerinin kullanilmas1 Yok 73.7 77

Biitiin modiiller Var 75.2 79.5

Sadece sozliik (Biitiin modiiller kapal1) 68 71
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Makine 6grenmesi tabanli DA’nde unigram ve bigram Ozniteliklerinin ektisinin
olgiilmesi icin bu oznitelikler ayri ayr1 ve beraber kullamlmiglardir. MO tabanli DA

metoduyla elde edilen basarimlar Cizelge 5.2°de verilmektedir.

Elde edilen basarimlara gore biitiin modiillerin basarima katkisinin oldugu goriilmekle
beraber en etkili modiiliin, Twitter veri kiimesi i¢in %?2.5, film yorumlar1 veri kiimesi
icin %?2’lik katkilarla, olumsuzluk durumlarinin islenmesi oldugu goriilmektedir. Bu
modiilii takiben Twitter veri kiimesi i¢in %?2.5, film yorumlar veri kiimesi i¢in %1.5’lik
katkilarla bilesik kelime cikarimi isleminin geldigi goriilmektedir. Varlik/yokluk
eklerinin de bircok DA caligmasinda kullanilan yiikseltici kelimelerin kullanimu,

ASCII'den Tiirk¢eye cevirme gibi modiiller kadar etkili oldugu goriilmektedir.

Cizelge 5.2: MO tabanli DA metodunda her 6znitelik setinin basarima etkisi.

X3

Makine Ogrenmesi | Twitter veri Film Yorumlan veri
Methodu kiimesi kiimesi

Modiil KDM | NB J48 KDM | NB J48

TF-IDF (Unigrams) 84.6 | 837 |81.0 |82 |87.0 |80.0

TF-IDF (Unigrams)-Surface 83.8 82.5 80.4 88.6 88.7 81.9
TF-IDF (Unigram + Bigram) | 85.0 | 843 |79.0 |89.5 | 895 |83.0
TF-IDF (Unigram + (837 |83 |774 8.0 |89.0 |84
Bigram)-Surface

Sozlik tabanli DA’nin en yiiksek basarimlari; Twitter veri kiimesi i¢in %75.2,
film yorumlar1 veri kiimesi i¢in %79.5 olarak goriilmektedir. Buna karsin Makine
Ogrenmesi tabanli DA’nin en yiiksek basarlar1; Twitter veri kiimesi i¢in %85 (KDM),

film yorumlar: veri kiimesi i¢in %89.5 (KDM) olarak goriilmektedir.

5.2 Tartisma

Goriildiigii gibi iki yontem de film yorumlar1 veri kiimesinde Twitter veri kiimesine
gore daha basarililar. Bu sonuglara bakarak; bu durumun temel nedeni, film yorumlari
veri kiimesinin gorece daha diizgiin yailmis yorumlardan olusmasi, belli bir alanda
(domain) olmasi ve ilgilenilen konunun sadece hedef sinema filmi olmas1 olarak
belirlenebilir. Twitter veri kiimesi ise daha bozuk, kuralsiz ve kisaltmalarla yazilmis
bir metinlerden olusur. Twitter veri kiimesinde toplamda 6 degisik alanla ilgili metinler

bulundugundan, bu veri kiimesine alan bagimsiz bir veri kiimesi diyebiliriz. Her
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iki yaklasgimin da Twitter veri kiimesinde daha basarisiz olmasim1 bu 6zelliklerine

baglanabilir.

Sozliik tabanli DA c¢alismasi denetimsiz bir ¢alismadir. Diger bir deyisle, yiiklii
miktarda verinin efor sarf edilerek etiketlenmesine ve sistemin egitilmesine gerek
yoktur. MO tabanli DA metoduna goére alan degisimi (Domain Transfer) durumlarina
uygundur ve her yeni alandan gelen veriyi simiflandirmak icin o alanla ilgili ytiklii
miktarda egitim verisine ihtiya¢ duymaz. Twitter verisi cok giiriiltiilii ve zor bir veri

olmasina ragmen sozliik tabanli yaklasim umut verici sonuglar vermistir.

MO tabanli DA metodu her iki veri kiimesinde de, diger bir¢ok calismada oldugu
gibi, daha iyi sonuglar vermistir. Buradan, ilgili veri kiimesinden denetimli olarak
0grenen MO metodunun, hem uzun (film yorumlar1) hem de kisa (Twitter) Tiirkge veri

kiimelerinde, daha basarili sonuglar verebildigi sdylenebilir.

Bu calismada etkisi 6lgmeye calisilan 6nemli iki modiilden bilesik kelime ¢ikarimu,
her ne kadar film yorumlar1 veri kiimesindeki basarimi diisiik olsa da, en etkili
ikinci modiil olarak ortaya ¢ikmaktadir. film yorumlar: veri kiimesindeki metinler
daha uzun olduklarindan bilesik kelimelerin, yakalansa bile, toplam duygu yonelimini
degistirebilecek etkiyi yapamadiklar1 goriilmektedir. Aksine Twitter veri kiimesindeki
metinler cok kisadirlar ve yakalanan her bilesik kelimenin metnin toplam duygu
yonelimini degistirebilecek etkisi olabilmektedir.  Birlesik kelime c¢ikarimi ve
varlik/yokluk ekleri kullanimi gibi gizli bilgilerin ortaya ¢ikarilip islenmesinin umut
verici oldugu goriilmektedir. Gizli bilginin yaninda varolan bilginin ciimledeki
hangi nesneye yonelik oldugu da ¢ok Onemlidir. Daha ileriki c¢aligmalar i¢in
baglilik analizi yapilarak sadece ilgilendigimiz nesne ile ilgili kelimelerin dikkate
alinmas1 saglanabilir. Bu sekilde hedefin veya goriintimiin (aspect) belli oldugu veri

kiimelerinde sadece ilgili hedefle ilgili 6zniteliklerin islenmesi saglanabilir.
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