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OZET

EGITIMDE METIN MADENCILiGi: TURKCE METINLERDE
SOZLUK TABANLI DUYGU ANALIZI

KARAKUS, Leyla
Yiiksek Lisans, Egitim Bilimleri Ana Bilim Dali,
Tez Danismani: Dog. Dr. Bilal Baris Alkan
Haziran 2021, 153 sayfa

Seriivenine metinlerin tastyiciliginda baslayan bilgi, teknoloji alanindaki gelismelerin de
etkisiyle muazzam boyutlara ulagsmistir. Bu nedenle giiniimiizde bilgiyi isleme ve
degerlendirme yetenegi, bilgiye ulasma yeteneginden ¢ok daha 6nemli hale gelmistir. Bilginin
cesitli kaynaklarindan biri olmasi ve egitim araci olarak siklikla tercih edilmesi 6zelligi ile
metinler; belirli amaglar dogrultusunda kesfedilmesi, incelenmesi ve analiz edilmesi gereken
temel materyallerdir. Bu amaglarin gerceklestirilmesi noktasinda ise devreye gelismekte olan

Egitimde Metin Madenciligi alan1 girmektedir.

Yapilan tez calismasmin amaci da bir metin madenciligi yontemi olan sozliik tabanh
duygu analizini, Tiirk¢e metinler lizerinde uygulamak ve igerisinde bulunan duygu kelimelerini
baz alarak baskin olan duygu kutuplarim1 belirlemektir. Betimleyici nitel bir yaklagimla ele
alinan aragtirmanin materyalini ise Omer Seyfettin’in hikdye tiiriindeki 165 eseri
olusturmaktadir. Verilerin analizi, bir istatistiksel hesaplama ve grafik yazilimi olan R
programinda, soOzlik tabanli duygu analizine iliskin kodlamalarin  yapilmasiyla
gerceklestirilmistir. Iki asamali sekilde gerceklestirilen arastirmada, oncelikle ilgili analiz daha
dengeli ve tutarli bir karsilastirma yapilabilmesi icin belirli kriterlere gore secilen 51 hikaye
metni tizerinde uygulanmistir. Devaminda, analiz ilk asamada dahil edilmeyen hikaye metinleri
de eklenerek toplamda 165 hikaye lizerinde yeniden uygulanmistir. Analizin temel bilesenlerini
olusturan duygu sozliiklerinin boyut ve kelime cesitliligi gibi 6zeliklerinin, analiz sonucuna
etkisinin ortaya konulmasi amaciyla iki farkli duygu so6zligli olusturulmus ve her iki caligma

grubunda ayr1 ayr1 kullanilmistir.

Yapilan sdzliik tabanli duygu analizi uygulamasi neticesinde; Omer Seyfettin’e ait
metinlerdeki polarite temelli genel duygu durumunun pozitif, duygu-his kategorisi temelli genel

duygu durumunun ise coskulu oldugu sonucuna ulagilmistir. Bu dogrultuda, duygularin temel
ii



bir egitim materyali olan metinlerdeki yogunlugunun, yapilan egitim ve 6gretimin kaliciligini,
etkinligini ve basarisinm artirdign hususu goz Oniine alindiginda, Omer Seyfettin’in hikaye

tiirlindeki eserlerinin 6nemli bir egitim ve aktarim kaynagi oldugu yargisina varilmistir.

Anahtar Sozciikler: Metin madenciligi, Duygu analizi, Duygu sozIigii, Metin analizi, R



ABSTRACT

TEXT MINING IN EDUCATION: DICTIONARY-BASED IN TURKISH TEXTS
SENTIMENT ANALYSIS

Karakus, Leyla
Master of Arts, Department of Educational Sciences
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Bilal Baris Alkan
June 2021, 153 pages

Information, whose adventure started with transferring texts, has reached enormous
dimensions with the effect of developments in the field of technology. Therefore, nowadays,
the ability to process and evaluate information has become much more important than the ability
to access information. Being one of the various sources of information and frequently preferred
as an educational tool, texts are fundamental materials that need to be discovered, examined
and analyzed for specific purposes. The field of Text Mining in Education proves helpful in

realising these objectives.

This study aims to apply dictionary-based sentiment analysis, which is a method of text
mining, on Turkish texts and determine dominant sentiment poles based on emotion words on
its content. The material of this descriptive qualitative study consists of 165 short stories of
Omer Seyfettin. Analysis of data is performed by a dictionary-based sentiment analysis
program which is developed on R, which is a statistical computation and graphics software,
with means of programming dictionary-based sentiment analysis. In this two-staged research,
the analysis is firstly applied on the text of 51 short stories to ensure a more balanced and
consistent comparison. Afterwards, the short stories that were not included are also added, and
the analysis is reapplied on a total of 165 short stories. In order to determine the effects of the
fundamental components of the analysis, such as the size and word diversity of sentiment
dictionaries, on the result of analysis two sentiment dictionaries are found; and these

dictionaries are seperately used on two study groups.

As a result of the dictionary-based sentiment analysis application, it is concluded that the
polarity-based general sentiment state is positive on the texts of Omer Seyfettin; and emotion-
category-based general sentiment state on the same is excited. Accordingly, a judgement is

reached that Omer Seyfettin’s works in short story genre constitute an important source of

iv



education and transfer, considering that they improve the permanancy, efficacy, and success of
education and teaching.

Keywords: Text mining, Sentiment analysis, Sentiment dictionary, Text analysis, R
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BOLUM I
GIRIS
1.1. Problem Durumu

Dil igerisinde kendi kurallarin1 barindiran, diisiinmeyi gergeklestiren ve diislinceyi
ileten en temel iletisim aracidir. Yazili veya s0zli olarak ortaya konabilen dilin yapi tasi ise
belirli seslerden ya da harflerden olusan sozciiklerdir. Sozciiklerin anlamli birliktelikleri
bilginin, tarihin, uygarligin devamliligin1 ve kaliciligini saglayan metinleri olusturmaktadir. Bu
dogrultuda, toplumlarin ve toplumlari olusturan bireylerin bilgi birikimi artmakta; her gegcen

giin fikir ve duygular1 degismektedir (Hacizade, 2012).

Anlasilmasinin ve aktarilmasinin zorlugu nedeniyle duygular, insanlarin sahip oldugu
en karmasik yapilardir. Felsefe, psikoloji, sosyoloji, tip, egitim, dil bilimi gibi ¢esitli alanlarda
farkli bicimlerde ele alinan duygu kavraminin tanimi konusunda kesin bir yargi yoktur
(Varisoglu, 2017). Her disiplin, kavrami kendi penceresinden gormiis ve agiklamistir. Tiirk Dil
Kurumunun Giincel Tiirk¢e Sozliigiinde “duyularla algilama, his; belirli nesne, olay veya
bireylerin insanin i¢ diinyasinda uyandirdig1 izlenim, 6nsezi; nesneleri veya olaylar1 ahlaki ve
estetik yonden degerlendirme yetenegi; kendine 6zgii bir ruhsal hareket ve hareketlilik” olarak
aciklanmaktadir. Buna gore duygular insanin fizyolojik ve psikolojik durumunun bir

yansimasidir.

Duygu ve diisiinceyi anlama ve anlatma araci olarak tanimlanan metinler, egitimde
O0grenmeyi ve 0gretmeyi gerceklestirmek amaciyla kullanilan en temel materyallerdir (Aktas,
2009). Sadece egitim alanindaki metin varligi dikkate alindiginda dahi tarif edilemez
biiylikliikte bir veri yiginiyla karsilagilmaktadir. Bu dogrultuda biiyiik miktardaki metin
verisinden birtakim istatistiksel yontemler yardimiyla anlamli ve nitelikli bilginin elde

edilmesini amaglayan Metin Madenciligi alan1 devreye girmektedir (Feldman ve Sanger, 2007).

Metin madenciligi, veri madenciliginin bir alt dali olarak gelismekte olan
disiplinleraras1 bir alandir. Metin madenciligi yontemlerine, egitimde, egitim ortamlarindan
gelen bilgilerle 6grenme hakkinda fikir edinmek ve egitim ¢iktilarini iyilestirmek amaciyla
siklikla bagvurulmaktadir (Baker ve Yacef, 2009). Ozellikle, duygu analizi, bir olay, dokiiman

veya etkilesim i¢in ortaya konan duygusal kutbu ya da baz1 konularla ilgili yazarin, okuyucunun
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vb., tutumunu belirlemek amaciyla egitimde yaygin bi¢imde kullanilan bir tekniktir (Medhat
ve digerleri, 2014).

Duygu analizinde temel amag sozciikler araciligiyla bir metindeki genel duyguyu ortaya
cikarmaktir. Sozciiklerin barindirdigi duygular kisiden kisiye degisebilecek bir 6znellikte
olabilmelerinin yani sira, ayn1 dil birligine sahip kisilerde ortak duygular uyandirabilecek giice
sahiptir. Ornegin 6liim, hastalik, siirgiin, verem, sefalet gibi sozciikler olumsuz; aydinlik,
basari, dirilis, bayrak, kavusmak, nese gibi sézciikler de olumlu bir duygu yoniine sahiptir.
Egitimde yaygin olarak kullanilan materyallerden biri olan metinler (roman, hikaye) tizerinde
sOzciik tabanli duygu analizi gergeklestirilerek metnin genel duygu kutbunun belirlendigi ve
duygu kutbu belirlenmis diger metinlerle birlikte karsilagtirmanin yapildig: ¢esitli uygulamalar

bulunmaktadir (Liu, 2012).

Tiirkiye’de metin madenciligi alaninda yapilan ¢alismalarin sayisinda son yillarda genel
bir artig goriilmektedir. Ancak yurtdisinda yapilan ¢calismalarin sayis1 ve uygulama alanlariin
genisligi dikkate alindiginda, bu artisin kayda deger nitelikte olmadigi belirlenmistir.
Tiirkiye’de metin madenciligi alaninda duygu analizi ile ilgili yapilan az sayidaki ¢alisma
incelendiginde ise genellikle miithendislik temelli arastirmacilar tarafindan yapilan galismalar
oldugu goriilmektedir. Caligmalarda ¢ogunlukla bir durum iizerinde ¢ok sayida birey tarafindan
belirtilen goriislerin (film yorumu vb.) siiflandirilmas: ya da ayni veri seti lizerinde birtakim
siiflandiricilarin performanslarinin degerlendirilmesi amaglanmistir (Vural ve digerleri, 2012;
Tiirkmenoglu, 2015; Ozdes, 2017; Albayrak, 2018; Togoglu, 2018; Sevindi, 2019; Abdoulaye,
2019; Karamanli, 2019). Ote yandan ilgili alan yazin ¢alismalari, uygulama hedefleri, uygulama
ortamlar1 ve veri kaynaklar1 bakimindan detayli olarak incelendiginde ise ¢aligmalarin egitim
alantyla herhangi bir iligkisinin bulunmadig: agikga goriilmektedir. Bu genellemenin disinda
kalan ve Boynukalin (2012) tarafindan ortaya konan tez c¢alismasinda ise egitimle
iligskilendirilebilme ve egitimde uygulanabilme olanagi ongoriilen ikinci bir veri seti olarak
Tiirk masallar1 kullanilmigtir; ancak bu veri seti Boynukalin’in arastirmasinda egitimde metin
analizinin gergeklestirilmesi gibi temel bir hedefe ulasmak amaciyla ele alinmamistir. Bir yan

uygulama 6rnegi niteligi tasimaktadir.

Alan yazinin incelenmesiyle varilan bu sonug iizerinde, egitim bilimcilerin, duygu
analizini barindirdig1 tekniklerin yogun yazilim bilgisi gerektirdigi algis1 nedeniyle

kullanmamalarinin etkisi oldukga biiytiktiir (Akin ve Simsek, 2018). Dolayisiyla ilgili analizin,
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analize dair tekniklerin ve uygulama alanlariin egitim biliminde tanitilmasi alan yazina katki

saglanmasi acisindan 6nem arz etmektedir.

Bu arastirmada R yazilimi araciligryla Omer Seyfettin’in hikayeleri iizerinde bir metin
madenciligi yontemi olan sozliikk tabanli duygu analizi uygulanarak baskin olan duygu
kutbunun belirlenmesi amaglanmaktadir. Alan yazindaki ¢aligmalarin aksine, tek bir yazarin
cok sayidaki metni iizerinde duygu analizinin yapilmasi ve metinlerin duygu kutuplari
bakimindan karsilastirilmasi bir diger amaci olusmaktadir. Bu baglamda arastirmanin problem
ciimlesi; igerisinde kullamlan kelimelerin duygu kutuplar1 araciligiyla Omer Seyfettin’in

hikayelerindeki duygu durumunu incelemektir.

1.2. Arastirmamin Amaci ve Problemleri

Bu c¢alismanin genel amact R yazilimi ile Tiirkge bir metin {izerinde sozliik tabanli
duygu analizinin nasil gergeklestirildigini ve ilgili analizin egitim biliminde ne sekilde

uygulanabilir oldugunu ortaya koymaktir.

1.2.1. Arastirmanmin Alt Problemleri

Aragtirmanin amaci dogrultusunda cevap aranacak olan arastirma problemleri sunlardir:

i.  R’de sozliik tabanli duygu analizi igin Omer Seyfettin’in hikayelerinde metin 6n

isleme adimlar1 nasil gergeklestirilir?

ii.  R’de sozliik tabanli duygu analizi icin Omer Seyfettin’in hikayelerinde yer alan
kelimelere yonelik duygu sozIigi nasil olusturulur?

iii.  R’de sozliik tabanli duygu analizi igin Omer Seyfettin’in hikayelerinde yer alan
kelimelerin duygu sozliigiine gére duygu kutuplari nasil belirlenir?

iv.  R’de Omer Seyfettin’in hikdyelerinin s6zliik tabanli duygu analizi ile belirlenen duygu
kutuplar1 oranlar1 nasil gorsellestirilir?

V.  R’de Omer Seyfettin’in, sozliik tabanli duygu analizi ile incelenen hikayelerinde en
cok kullanilan duygu kelimeleri hangileridir?

vi.  R’de Omer Seyfettin’in, sozliik tabanli duygu analizi ile incelenen hikayelerindeki

baskin duygu durumu nedir?



1.3. Arastirmanmn Onemi

Tezin problem durumunun ortaya kondugu kisimda da kismen agiklandig: tizere alan
yazinda, egitimde metin madenciligi ile ilgili calismalarin azhigi dikkat ¢ekmektedir.
Calismalar, bu tez ¢alismasinin analiz yontemini olusturan ve bir metin madenciligi uygulamasi
olan duygu analizinin egitim alanindaki kullanim durumu ele alinarak incelendiginde ise, ilgili
analizin kullaniminda bu azligin daha siddetli oldugu goriilmektedir. Ayrica ¢alismalarin, genel
olarak ekonomi, ticaret, sosyoloji vb. alanlarda, miihendislik temelli arastirmacilar tarafindan
uygulandigi agik¢a goriilmektedir. Akin ve Simsek (2018)’e gore egitimde kullanimi biiyiik
fayda saglayacagi ongoriilen ve yurtdisinda ¢okga 6rnegi bulunmakta olan duygu analizinin,
egitim alanindaki arastirmacilar tarafindan hentiz uygulanmamis olmasinin temel nedeni; ilgili
teknigin yogun yazilim bilgisi gerektirdigi algisidir. Bu dogrultuda tez, duygu analizinin egitim
alaninda nasil kullanilabilecegine ve Ozellikle Tiirkge metinler {izerinde nasil

uygulanabilecegine iliskin 6rnek bir kaynak niteligi tasimaktadir.

Tezin 6nemi, galismanin materyalini olusturan, Omer Seyfettin’e ait 165 hikaye
acisindan ele alindiginda ise; oOncelikle Bozkaplan, Kubilay ve Karademirlidag (2016)
tarafindan hazirlanan, “Mukaddime ve Piyale Onsozii'nden Yola Cikarak Tiirk¢ede Duygu
Sézliigii Olusturulmasi Uzerine Metin Tabanli Bir Deneme” adli sempozyum bildirisinde hem
duygu analizi yonteminin temel bir bileseni olan duygu sozliigiiniin ilk kez telaffuz edilmis
oldugu hem de ilgili analizin egitim ve edebiyat alaninda uygulanmasi gerektiginin ilk kez dile
getirilmis oldugu vurgulanmalidir. Ancak devaminda herhangi bir ¢alismaya rastlanmamisg
oldugu goriilmektedir. Dolayisiyla yapilan bu tez ¢calismasi, daha 6nce problem durumu olarak

zihinlerde olusmus; ancak, ¢oziimlenmemis temel bir soruna/duruma agiklik getirmektedir.

Egitimde belirli bir yazarin eserlerinin belirli kavramlar agisindan incelendigi, icerik
analizi niteligi tagiyan ve kullanilan yontem bakimindan basit bir mantiZa sahip fakat ugrastirici
bir siire¢ barindiran ¢ok cesitli ¢alismalar bulunmaktadir. Ornegin Firat ve Coskun (2018)’un
calismasinda, Mustafa Ruhi Sirin’e ait ¢ocuk siirlerinde, duygu degeri belirli olan kavramlarin
siklig1 incelenmis ve Tirkce derslerinde icerdigi kavramlar acisindan bu nitelige sahip
metinlerin kullanilmasinin; ¢ocuklarin s6zciik dagarcigi, kavramlararasi iligkilendirme ve soyut
diisiinme becerilerinin gelismesine yardimci olacagi sonucuna ulasilmistir. Benzer sekilde
egitimde kullanilan igeriklerin incelenmesi bakimindan, Geggel ve Sarican (2011) tarafindan

hazirlanan ¢alismada da Omer Seyfettin’in hikayeleri, ¢ocuk egitimine uygunlugu agisindan,
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ierisinde yer alan kavramlar baz alinarak incelenmistir. Bir diger yandan Turna (2020), Omer
Seyfettin’in hikaye tiirlindeki eserlerini psikobiyografik agidan inceleyen ve bu dogrultuda,
yazarin biyografik, psikolojik ve bakis agisina yonelik 6zelliklerinin eserlerine yansidigi

sonucuna ulasan bir ¢alisma ortaya koymustur.

Ilgili incelemeler 15181nda bir yazarin tiim eserlerinin hem cesitli kavramlar acisindan
boylamsal olarak incelenebildigi hem de psikanaliz yontemi kullanilarak degerlendirebildigi
goriilmektedir. Dolayisiyla bu tez ¢alismasi, yazarlara ve ilgili eserlerine farkli agidan bakilan
bu calismalar1 birlestirmekle kalmamakta; ayn1 zamanda bu ¢aligmalarda daha hizli, etkili ve

nesnel bir analiz yontemi olan duygu analizinin kullanilabilecegini ortaya koymaktadir.

Arastirmanin 6nemi, kullanilan analiz araci agisindan ele alindiginda; bu tez ¢alismasi
egitim alaninda R yaziliminin kolaylikla uygulanabilir oldugunu ve uygulanmasi neticesinde
saglayacag: avantajlar ortaya koyan 6rnek bir kaynak niteligi tasimaktadir. Ayrica dokiiman
tizerinde calisilan cesitli arastirmalarda, siklikla kullanilan Nvivo gibi analiz araglarina yeni ve

giiclii bir alternatif olusturmaktadir.

Arastirmanin 6nemi kullanilan arastirma modeli agisindan ele alindiginda ise 6ncelikle
Senyurt ve Ozkan (2017)’1n galismalarinda ortaya koyduklari sonuglara gére Egitimde Olgme
ve Degerlendirme alaninda yapilan yiiksek lisans tezlerinde kullanilan aragtirma modeli
yaklagimlarimin  %25’ini  betimsel tarama modeli olusturmaktadir. Ayrica dokiiman
incelemesine bu tezlerin sadece % 0.60’1inda rastlandig bilgisine yer verilmektedir. Dolayisiyla
kullanilan yontem ve analiz araci birlikte ele alindiginda; bu tez ¢alismasinin, nitel arastirma

yontemlerine nicel bir bakis acis1 kazandiracagi 6ne siiriilmektedir.

1.4. Arastirmanmin Sayiltilar

Dil uzmanlart esliginde olusturulan duygu soézliigiindeki kelimelerin duygu kutuplarinin,
alan yazinda kabul goren duygu siniflamalarini igeren benzer ¢alismalar baz alinarak dogru bir

sekilde belirlendigi diisiiniilmektedir.



1.5. Arastirmanin Simirhhiklar:

Dil bilgisine 06zgli zorluklar nedeniyle Tiirk¢e metinlerde duygu analizinin
gergeklestirilebilmesi igin ilgili metin lizerinde birtakim morfolojik diizenlemelerin yapilmasi
gerekmektedir. Bu islem igin Dogal Dil Isleme alani ile iliskili olarak ortaya konan cesitli
morfolojik diizenleme araglar1 bulunmaktadir. Ancak arastirmanin materyalini olusturan Omer
Seyfettin’e ait 165 hikayenin yogun sekilde, Osmanl Tiirk¢esine 6zgii tamlama ve kelime
grubu icermesi nedeniyle alan yazindaki morfolojik ¢oziimleme araglar yetersiz kalmaktadir.
Dolayisiyla metin 6n isleme adimlarindan biri olmasi Ssebebiyle metinler {izerinde

gercgeklestirilen morfolojik diizenleme, arastirmacinin kendisi tarafindan yapilmistir.

1.6. Tanimlar

Metin madenciligi: Birtakim istatistiksel yontemlerle yapilandirilmamis biiyiikk miktardaki

metinlerden, anlaml1 ve kullanigh bilginin ¢ikarilmasini amaglayan disiplinlerarasi bir alandir.

Duygu analizi: Duygu analizi, veri madenciligi ve hesaplamali dilbilim alanindaki bir alt
disiplindir. Duygu analizinin temel amaci metin verileri lizerinden insanlarin ruh hallerini,

davraniglarini ve fikirlerini kesfetmektir.

Sozliik tabanh duygu analizi: Kelime veya kelime gruplarinin icerdikleri duyguya gore
(pozitif/negatif/notr) siniflandirildigr  bir duygu sozliigii araciliyla metinlerin  duygu
durumlarinin belirlenmesidir. Bu dogrultuda metindeki pozitif, negatif ve notr sézciik sayisi

incelenir ve cogunlugu olusturan duygu, metnin duygu durumu olarak atanir.

Duygu kutbu: S6zciigiin okundugunda ya da duyuldugunda dili konusan bireyler lizerinde
yogun bir sekilde olusturdugu ilk histir. Ornegin, ¢igek pozitif, mezar negatif, sandalye ise notr

duygu kutbuna sahiptir.

Duygu sozliigii: Kelime veya kelime gruplarinin igerdikleri duygu kutbuna (pozitif, negatif,

notr) gore karsiliklarinin belirlendigi sozliiktiir.
Metin 6n isleme: Analizde kullanilacak olan metnin analize hazir hale getirilmesi islemidir.

R: Veri madenciliginde siklikla kullanilan R, istatistiksel hesaplama ve gorsellestirme icin

olusturulmus, agik kaynak kodlu bir yazilimdir.



BOLUM II

KURAMSAL CERCEVE VE ILGILi ARASTIRMALAR

2.1. Egitimde Veri Madenciligi

Egitimde veri madenciligi, egitimsel veri madenciligi uygulamasi olarak da bilinen,
gelismekte olan disiplinler arasi bir aragtirma alanidir. Egitim ortamlarindan gelen benzersiz
bicimdeki veriyi kesfetmek ve veride sakli kalmis yapilar1 ortaya koymak i¢in ydntem
gelistirmekle ilgilidir. Amag; egitim ortamlarini agiklamak, 6grenme hakkinda fikir edinmek,
egitim ¢iktilarini iyilestirmek i¢in 6grencilerin nasil 6grendiklerini daha iyi anlamaktir (Romero

ve Ventura, 2013).

Egitimde internet kullaniminin, e-6grenme kaynaklarinin ve egitim yazilimlarinin
artmasi ile birlikte 6grenci bilgilerini depolayan veri tabanlari kurulmustur. Egitimde bilgi
sistemleri, farkli formatlarda ve ayrint1 diizeylerinde, coklu kaynaklardan gelen biiyilik miktarda
potansiyel veri depolamaktadir. Bu dogrultuda biiyiilk miktarda dinamik egitim verisi elde
edilmistir (Koedinger, Cunningham, Skogsholm ve Leber, 2008). Dolayisiyla egitim
arastirmacilart i¢in 6grenmenin nasil gergeklestiginin anlasilmasi ve egitim ¢iktilarinin

kesfedilmesi adina oldukga 6nemlidir (Mostow ve Beck, 2006).

Egitimde veri madenciligi, i¢cinde bulunduklar1 biiylik miktardaki veri nedeniyle analizi
imkansiz ya da ¢ok zor olan egitim verilerindeki modelleri belirlemek amaciyla hesaplama
metotlarinin uygulanmasi, arastirilmast ve gelistirilmesi ile ilgilidir (Romero, Ventura,

Pechenizky ve Baker, 2010).

Gilinlimiizde geleneksel egitim ya da web tabanli egitim veren ¢ok cesitli egitim
ortamlar1 ve bilgi sistemleri bulunmaktadir. Bunlarin her biri mevcut verinin dogasina bagh
olarak farkli veri madenciligi teknikleri ile ¢oziilebilen 6zel problemleri ve 6n isleme siireci
gerektiren farkli veri kaynaklarini saglamaktadir (Romero ve Ventura, 2007). Geleneksel veri
madenciligi tekniklerinin ¢ogunlugu egitim alaninda uzun siiredir basarili bir sekilde
uygulanmakta olan siniflama, kiimeleme, iliskilendirme gibi analiz tekniklerini igermektedir
fakat bunlarla sinirli degildir. EVM igerisinde cok sayida popiiler yontem bulunmaktadir
(Baker, 2010).



2.2. Egitimde Metin Madenciligi

2.2.1. Metin Verisi

Tipik veri madenciligi uygulamalari, cogunlukla, yapilandirilmis verilerin kullanimina
olanak saglamaktadir. Yapilandirilmis veri, belirli bir 6n tasarima dayali olarak elde edilmis,
sinirlart belirli olan, kategorik ya da sirali-sayisal nitelige sahip ve elektronik ortamda tablo
bi¢iminde tanimlanabilen verilerdir. Dolayisiyla belirli amaglar dogrultusunda organize edilmis
bu tip veride matematiksel islemlerin ve ¢ok ¢esitli analizlerin yapilmasi yapilandirilmamis

verilerle karsilastirildiginda oldukga kolaydir (Weiss, Indurkya ve Zhang, 2015).

Yapilandirilmamis ya da yari-yapilandirilmis veriler, diinyadaki verilerin %80’e
yaklasan biiytik bir kismini olusturmaktadir. Yapilandirilmamis ya da diger bir deyisle metin
tirtindeki verilerin mevcut hacmi goz Oniline alindiinda, insanlarin metinlerden nitelikli
bilgileri elde edebilmeleri ve belirli hedefler dogrultusunda kullanabilmeleri i¢in gerekli
yontemlere ya da araglara bagvurmalar1 gerekmektedir (Nisbet, Miner, Elder, Hill, Fast ve
Delen, 2012).

2.2.2. Metin Madenciliginin Tanim

Metin madenciligi, veri madenciliginin i¢erisindeki diger tekniklere nazaran madencilik
metaforuyla en ¢ok uyusan tekniktir. Madencilik kavraminin degerli metali bulundugu
kaynaktaki 0gelerden ayirma siirecini ifade etmesi dogrultusunda; metin madenciligi, belge
veya belge koleksiyonlart icerisinde bulunan degerli anahtar kelimelerin, bir yigin diger
kelimeden ayrilmasi ve bunun i¢in modellerin olusturulmasi ya da tahminlerde bulunulmasi

seklinde tanimlanmaktadir (Kotu ve Deshpande, 2019).

Metin madenciligi ya da diger adiyla metin analizi, yar1 yapilandirilmis ve
yapilandirilmamis metin verilerinin analiz edilmesi ve islenmesi i¢in bir dizi teknolojiyi
icerisinde barindiran genis kapsamli bir terimdir. Bu teknolojilerinin ardinda bulunan ortak
tema, giicli algoritmalarin devasa Olciide bulunan belge tiirlindeki veri setlerine
uygulanabilmesi i¢in, metinlerin sayilara doniistiiriilmesi ihtiyacidir. Metni, yapilandirilmig

sayisal bir bigime doniistiirmek ve analitik algoritmalar1 uygulamak; sézctiklerden bagslayarak



biiyilk metin veri setlerine varana kadar metin igleme tekniklerinin nasil uygulanacaginin

bilinmesini gerektirir (Miner ve digerleri, 2012).

Metin madenciliginde kullanilan veriler, kayitli ya da resmi veri tabanlarinda agik bir
sekilde bulunan verilerden degildir. Metin madenciligin amacini olusturan ve ulasilmasi
gereken nitelikli bilgiler ya da ilging kaliplar, yapilandirilmamis metin tiiriindeki veriler
icerisinde gizlidir. Metin madenciligi, genel olarak, kullanicinin bir dizi analiz arac1 yardimiyla
belge koleksiyonlar ile etkilesime girdigi yogun bilgi kesfi siireci olarak tanimlanmaktadir.
Metin madenciliginde, veri madenciligine benzer sekilde, veri kaynaklarinin incelenmesi ve
ilging Oriintiilerin tanimlanmasi yoluyla yararli bilgilerin elde edilmesi amaglanmaktadir

(Feldman ve Sanger, 2007).

Metin madenciligi kaynaklarini olusturan metin tiiriindeki verilerin, veri tabanlarinda
depolanan veriler ile karsilastirildiginda, sekilsiz ve algoritmik olarak ele alinmalarinin zor
olduklar1 goriilmektedir Metin madenciligi, dogal dil metninden anlamli bilgileri ¢ikarmak
amaciyla sozciikleri ya da dile 6zgii kaliplari tespit eden sistemleri barindirmaktadir (Witten,

2004).

2.2.3. Metin Madenciligi ile Tliskili Diger Dallar ve Alt Disiplinler

Metin madenciligi, birbirleriyle siki bir iliski igerisinde olan ve kendilerine has
ozelliklere sahip yedi uygulama alanina sahiptir. Bu yedi uygulama alani, metin madenciligine
onemli Olgiide katkida bulunan Veri Madenciligi, Yapay Zeka ve Makine Ogrenmesi,
Hesaplamali Dilbilim, Istatistik, Veri Tabanlari, Kiitiiphane ve Bilgi Bilimleri (Bilgi Ynetimi)
adlariyla bilinen diger alt1 ana alanin kesisim noktalar1 tizerine kurulmustur (Miner ve digerleri,

2012).

2.2.3.1. Arama ve Bilgi Alma

Arama ve bilgi alma, anahtar kelime sorgulari ile biiylik metin veritabanlari igerisindeki
belgeleri aramayi, elde etmeyi ve indekslemeyi kapsamaktadir. Google, Yahoo! ve Bing gibi
giiclii internet arama motorlariin kullanimindaki artis ile birlikte arama ve bilgi erisimi cogu
insan i¢in alisilagelmis bir durum haline gelmistir. E-postadan kelime islemeye kadar neredeyse

her bilgisayar uygulamasi bir arama islevi icermektedir (Manning, Raghavan ve Schiitze,
2008).



2.2.3.2. Belge Kiimeleme

Belge kiimeleme, belgeleri benzerliklerine gore kiimeler halinde gruplamak i¢in veri
madenciligine dayanan algoritmalar1 kullanmaktadir. Metin madenciliginin son 20 yildir
etkinlik gosteren bir alan olmasinin aksine kiimeleme algoritmalarinin ge¢misi daha eskidir. Bu
nedenle kiimeleme algoritmalari, bircok ticari veri ve metin madenciligi yazilim paketinde

yaygin olarak bulunmaktadir (Nisbet, Elder ve Miner, 2009).

2.2.3.3. Belge Simiflama

Veri madenciligi temelli siniflandirma yontemlerini kullanarak terimleri, paragraflar
veya belgeleri, etiketli ornekler iizerinde egitilmis modellere dayali olarak gruplama ve
kategorilere ayirma islemidir. Belge siniflama, bilinen etiketli belgelerden dgrenilen bir metin
modelini kullanarak etiketsiz belgelere bilinen bir etiket kiimesinin atanmasidir. Metin

madenciliginde kullanilan en 6nemli tekniklerden biridir (Nisbet ve digerleri, 2018).

2.2.3.4. Web Madenciligi

Web madenciligi, benzersiz yapisit ve muazzam veri hacmiyle kendi uygulama alanina
sahip bir metin madenciligi alamidir. Web belgeleri, tipik olarak, kopriiler yardimiyla birbirine
bagli olan sayfalar seklinde yapilandirilmis bir metin bi¢giminde sunulmaktadir. Standart bir
metinden farkli olmasi, beraberinde birgok zorlugu ve firsatt meydana getirmektedir. internet,
Facebook, Twitter ve diger sosyal medya kanallarinin yikselisiyle birlikte popiiler
kiltiriimiizde daha da yerlesik hale gelen web madenciligi, hizla gelismekte olan bir alandir
(Chakrabarti, 2002).

2.2.3.5. Bilgi Cikarma

Yapilandirilmamis metinden ilgili gerceklerin, iligkilerin belirlenmesi ve ¢ikarilmasi ya
da diger bir deyisle yapilandirilmamis ve yar1 yapilandirilmis metinden yapilandirilmis veri
olusturma siireci olarak tanimlanmaktadir. Bilgi ¢ikarma, metin madenciligindeki en olgun
alanlardan biridir. Bir bilgi ¢ikarma sisteminin egitilmesi veya ayarlanmasi biiylik miktarda

caba gerektirmektedir (Nisbet ve digerleri, 2018).
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2.2.3.6. Dogal Dil isleme

Genellikle hesaplamali dilbilim kavramu ile es anlamli olarak anilmaktadir. Dogal dil
isleme, hem dilbilimde hem de bilgisayar bilimlerinde uzun ve etkin bir gegmise sahiptir. Son
zamanlarda, DDI' nin odak noktasi, istatistiksel yaklasimlar1 gdz dniinde bulunduran metin
madenciligi alanidir. DDI, konusma etiketlerinin gorevleri ve ifade smrlari gibi metin
madenciligi i¢in yararli girdi degiskenlerini saglamak igin gii¢lii bir aractir (Manning ve
Schiitze, 1999).

2.2.3.7. Kavram Cikarma

Kavram ¢ikarma, kisaca, kelimelerin veya ciimlelerin anlamsal olarak benzer gruplar
halinde gruplanmas islemidir. Kavram ¢ikarma, bazi yonlerden uygulama yapilmasi hem en
kolay hem de en zor alanlarindan biridir. Metnin anlamini, otomatik sistemlerin "anlamasi1"
herkesin bildigi gibi zorlu bir islemdir. Bununla birlikte, insan anlayisiyla birlestirilen
otomatiklesme ¢aligsmalari, bir makinenin veya tek basina bir insanin performansina bagl olan

caligmalara nazaran 6nemli 6lgiide yol etmistir (Croft, Metzler ve Strohman, 2009).
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2.2.4. Metin Madenciligi Uygulamalari

Metin madenciliginin iizerine kurulu oldugu yedi uygulama alant ve bu uygulama
alanlarmin etkilesimleri neticesinde ortaya konan yontem, teknik ve uygulamalar Sekil 2.1°de

gosterilmistir.

Angzhtar Kelime Arama/Sorgulama indeksleme
Bilgi Alma

Sayfa

Dogal Dil isleme
i Dilbilgisel
Yazim Diizenleme Aynistrma

Lemmatizasyon

Sekil 2.1 Metin Madenciligini Alt Disiplinleri ve Baglantili Uygulamalar

Metin madenciliginde birbirleri ile etkilesim icerisinde olan bu yedi uygulama alanm
birtakim ortak yontem ve tekniklere sahiptir. Sekil 2.1, ayn1 zamanda aragtirmada kullanilan ve
egitimde metin madenciligi yontemi olan duygu analizi ele alinarak incelendiginde, kavram
cikarma alami temelinde tanmimlanan duygu analizinin DDI alaniyla yakindan iliskili oldugu
goriilmektedir. Bu dogrultuda duygu analizinin temel adimlar1 olan tokenizasyon, climle sinir1
tespiti, konugma etiketleme, yiizeysel 6zellikleri ayirma ve ifade par¢alama gibi adimlarin ayni
zamanda DDI alanina dahil olan ortak teknikler oldugu gériilmektedir (Nisbet ve digerleri,
2018).
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2.2.5. Metin Madenciliginin Genel Adimlar1

Metin Madenciligi, yapilandiritlmamis metin bi¢imindeki veri kaynaklarinda

kesfedilmemis bilgileri, iliskileri ve kaliplar1 tespit etme siirecidir (Younis, 2015).

Bir metin madenciligi projesine baslamadan 6nce, oncelikle metin madenciliginin
kavramsal temellerinin anlasilmasi ve ardindan karar vermeyi yOnlendirmek i¢in verilerin
giiciinden nasil yararlanilacaginin iyi bilinmesi gerekmektedir. Herhangi bir modelleme ya da
analiz faaliyetine harcanan zamanin 6nemli bir kismini verilere erisim, veri 6n isleme ve veri
temizleme adimlar1 kapsamaktadir. Dolayisiyla cesitli kaynaklardan gelen verilere erisme,
bunlar istatistiksel analiz ortamina yiikleme ve analize elverisli bir sekilde isleme yetenegine

sahip olmasi gerekmektedir (Kumar ve Paul, 2016).

2.2.5.1. Veri Setini Olusturma

Metin madenciligi siireci, ¢esitli kaynaklardan bir dizi yapilandirilmamis ya da yari
yapilandirilmis metnin toplanmasi ve belge koleksiyonlarinin olusturulmasiyla baglamaktadir

(Miner, 2012).

2.2.5.2. Metin On isleme

Metin madenciligi faaliyetinin Oncesinde metin iizerinde duraklama ifadelerini
kaldirma, yaygin olarak kullanilan ve anlama katkis1 olmayan kelimeleri ayiklama, kelimeleri
koklerine ayirma gibi on isleme teknikleri uygulanmaktadir. Bu siire¢ sonunda satir ve
stitunlarin belge ve belge icerisindeki terimleri temsil ettigi, belge-terim matrisi olarak bilinen
yapisal tablolar elde edilir (Kumar ve Paul, 2016). Bu prosediir ile, daha kiiciik veri kiimesi
boyutu, daha az hesaplama ve arama alanmin daraltilmasi gibi 6nemli avantajlar elde
edilmektedir (Patel ve Soni, 2012). Metin 6n islemenin kendi igerisindeki olasi adimlari, tiim
metin madenciligi gorevleri i¢in aymidir, ancak hangi isleme adimlarmin kullanilacagi

belirlenen goreve baglidir (Miner, 2012).
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2.2.5.3. Metin Madenciligi Yonteminin Uygulanmasi

Metin madenciliginin bir diger adim1 olan yontem uygulama adiminda ise metindeki
terim iligkilerini ve ilging kaliplar1 kesfetmek i¢in kiimeleme, siniflandirma, iliskilendirme gibi

temeli veri madenciligine dayanan metin madenciligi yontemleri uygulanmaktadir (Kumar ve
Paul, 2016).

2.2.5.4. Degerlendirme ve Yorumlama

Metin madenciligi siirecinin son adimi ise dogruluk, f 6l¢timii vb. hesaplama yontemleri
yardimiyla sonuglarin degerlendirilmesi ve yorumlanmasi anlamina gelmektedir. Bu amacla

kelime bulutu, frekans poligonlar gibi gesitli gorsellestirme araglarindan yararlanilmaktadir
(Kumar ve Paul, 2016).

2.2.6. Egitimde Metin Madenciligi i¢cin Kullanilan Yéntem ve Teknikler

Metin Madenciligi, genellikle yapilandirilmamis metinden ilging ve 6nemsiz olmayan
bilgilerin ¢ikarilmasi siirecini ifade etmektedir. Finans, isletme, klinik, biyoloji, biyomedikal
gibi farkli alanlarda cesitli uygulamalarina rastlamak miimkiindiir (Luque, Luna, Luque ve
Ventura, 2019). Berry ve Castellanos (2004) tarafindan yapilandirilmamis metinden yiiksek
nitelikteki bilgiyi ¢ikarma islemi olarak tanimlanan metin madenciligi, egitim alanindaki

aragtirmalarda, egitimde metin madenciligi ad1 ile ortaya konmaktadir.

Ogrenme siirecinde egiticileri ve dgrencileri desteklemeyi amaglayan ve geleneksel
egitim i¢in yeni bir alternatif haline gelen Web tabanli Uyarlanabilir ve Akilli Egitim Sistemleri,
Web tabanli Akill1 Ogretim Sistemi, Ogrenme Y6netim Sistemi, Devasa Acik Cevrimici Kurslar
(MOOC) gibi ¢evrimigi egitim platformlari, karmagik yonetim ve analiz yontemleri gerektiren
bliyiik miktarda yapilandirilmis ve yapilandirilmamis veri iireten ve etkilesim igerisinde olan
ylizlerce veya binlerce 6grenci bilgisini bir arada tutmaktadir (Romero ve Ventura, 2013).
Ozellikle, tartisma forumu, sohbet, wiki, blog gibi farkli kaynaklardan, farkli formatlarda
iiretilen biiylik miktarda yapilandirilmamis metin verisi genel olarak islenmek i¢in uygun
degildir ve bu durum, 6grenme siirecinde egiticilere ve 6grencilere yardimci olacak olan
bilginin kullanimu ile ilgili sorunlara yol agmaktadir (Valjataga, Pdldoja ve Laanpere, 2011). Bu

dogrultuda egitimde veri madenciligi, metin madenciligi ve 6grenme analitigi teknikleri,
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ogrencilerin 6grenmelerini gelistirmek ve O0grenme siirecinin gelistirilmesinde egiticilere

yardimc1 olmak amaciyla basariyla uygulanmaktadir (Romero ve Ventura, 2017).

Egitim alaninda baslica kullanilan metin madenciligi yontemlerinin genel olarak metin
siiflandirmasi ve dogal dil isleme oldugu goriilmektedir. Bu durum, genel uygulamalarda

kullanilan metin madenciligi teknikleri ile benzer egilimdedir (Hirschberg ve Manning, 2015).

Yeni nesil ¢evrimigi platformlarda, dogal dil isleme, metin siniflandirma ve kiimeleme,
bilgi alma ve metin Ozetleme gibi farkli metin madenciligi tekniklerinden siklikla
yararlanilmaktadir. Egitimde Metin Madenciligi tekniklerinin uygulanmasi ile, o6zellikle
cevrimici degerlendirme ve deneme, forum ve sohbet analizi, akademik metin {iretimi, sosyal

ag ve blog gibi egitim ortamlarinda 6nemli sonuglar elde edilmistir (Romero ve Ventura, 2013).

2.2.6.1. Metin Simiflandirma ve Kiimeleme

Siniflandirma, nesneleri 6nceden tanimlanmis kategoriler igerisine 6zelliklerine gore
yerlestirmektir. Kiimeleme ise nesneleri veya bireyleri, kendi aralarindaki benzerlige gore

kategorize etmektir (Aggarwal ve Zhai, 2012).

Metin smiflandirma, egitim ortamlarinda farkli hedefler i¢in kullanilmistir. Bunlar
egitici destegi/dersi, sinif tartismasi ve O6grenci grup calismast gibi genel sdylevlerdeki
faaliyetlerin otomatik olarak siniflandirilmasi forum tartismalarinin konulara ve tiirlere gore
siniflandirilmasi, goriis (duygu) analizi, soru smiflandirma ve otomatik puanlamadir (Lin,
Hsieh, ve Chuang, 2009; Azevedo, Behar, ve Reategui, 2011; Wang, Pan, Miller, ve Cortina,
2014; Tobarra, Robles-Gomez, Ros, Hernandez, ve Caminero, 2014; Ruseti ve digerleri, 2018;
Newman ve Joyner, 2018; Yoo ve Kim, 2014). Ozellikle, Gériis Analizi, bir olay, dokiiman
veya etkilesim i¢in ortaya konan duygusal gostergeyi/ baglamsal kutbu ya da bazi konularla
ilgili yazarin, okuyucunun vb., tutumunu belirlemek amaciyla egitimde yaygin bicimde

kullanilan bir tekniktir (Mello, Andre, Pinheiro, Costa ve Romero, 2019).

Metin kiimelemeye iliskin olarak, literatiirde bulunan egitim uygulamalar1 6grenci
gruplari ve egitim kaynaklari ile ilgilidir. Ogrenci kiimeleme uygulamalari, metin tahminlerini
tyilestirmek, miifredat1 uyarlamak, katilimi ya da etkilesimi 6lgmek, 6grenmeyi tanimlamak
icin kullanilmaktadir (Trivedi, Pardos, ve Heffernan, 2011; Shi, Larson, ve Jonker, 2015; Liu,
Calvo, ve Pardo, 2013; Cobo ve digerleri, 2010; Mansur ve Yusof, 2013).
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2.2.6.2. Bilgi Cikarma

Bilgi alma, genis bir metin koleksiyonu igerisindeki belgeleri aragtirma bilimi olarak
tanimlanmaktadir (Manning, Raghavan, Schiitze ve digerleri, 2008). Egitim alaninda, farkl bir
uygulama olarak, kiitiiphanelerde konuyla ilgili belgeleri bulmak amaciyla bilgi kurtarma
yontemi uygulanmistir (Chinkina, Oswal ve Meurers, 2018). Bu uygulamalarin temel amaci
Ogrencinin ilgili kitaplar1 bulmasia yardimci olmaktir (Chen ve digerleri, 2008). Ayrica,
e-0grenmede ¢evrimigi tartismay1 ve is birligini gelistirmek i¢in kullanilmaktadir (Distante,
Fernandez, Cerulo ve Visaggio, 2014). Bir diger gorev olarak, bilgi kurtarma teknikleri farkli
metinler arasinda gezinmeyi kolaylastirmaktadir. Egitim baglaminda, 6grencilerin
denemelerinde ve yazma Odevlerinde farkli konulari g6z Oniine getirmek icin de

kullanilmaktadir (ORourke, Calvo ve McNamara, 2011; Villalon ve Calvo, 2011).

2.2.6.3. Metin Ozetleme

Otomatik metin Ozetleme, temel bilgileri igeren bir veya birka¢ belgenin kisa bir
versiyonunu olusturmaktir. Cogunlukla dijital kiitiiphaneler, web haberleri, bilimsel makaleler
gibi metin-veri setlerindeki asir1 bilgi yiikii ile basa ¢ikmak i¢in kullanilmaktadir. Otomatik
metin 6zetleme teknikleri, ¢ikaric1 ve 6zetleyici olarak iki sekilde siniflandirilmistir. Cikarici
sistemler, 6zeti olugturmak i¢in tam olarak goriindiigl sekilde, belgedeki en 6nemli ciimleleri
se¢mektedir. Ozetleyici sistemler ise, metindeki fazlaliklar1 eleyerek ve baglamlari netlestirerek
Ozetteki climleler arasindaki tutarlilig1 gelistirmeye calismaktadir. Otomatik metin 6zetleme,
egitim ortamlarinda temel olarak icerigi Ozetlemek, anahtar kelimeyi c¢ikarmak, 6grenci
metinlerinden gorsel modeller olusturmak amaciyla uygulanmaktadir (Jorge-Botana, Luzon,

Gomez-Veiga, ve Martin-Cordero, 2015; Sung, Liao, Chang, Chen, ve Chang, 2016).

S6z konusu uygulamalarin yani sira, otomatik metin 6zetleme teknikleri, forum
yazilarinin otomatik olarak degerlendirilmesi, dgrencilere akademik metinler yazmalarinda
yardimct  olunmasi, isbirlik¢i G6grenmenin  gelistirilmesi, Ogrenci geri  bildirimini
degerlendirilmesi gibi faaliyetlerde geleneksel egitim kaynaklarinin dezavantajlariyla basa
cikmak amaciyla kullanilmaktadir (Kang ve digerleri, 2008; Azevedo, Behar ve Reategui, 2011;
Whitelock, Twiner, Richardson, Field, ve Pulman, 2015; Nitin, Swapna, ve Shankararaman,
2015).
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2.2.6.4. Dogal Dil isleme

Dogal dil isleme, bilgisayar biliminde dogal dil metnini veya konusmay1 manipiile
etmek icin kullanilan bir alandir (Chowdhury, 2003). Anlamsal ve so6zdizimsel analiz icin

algoritmalar aracilifiyla cok miktarda dogal dil verisi islenebilmektedir (Litman, 2016).

Egitimde dogal dil isleme uygulamalarinin biiyiik ¢ogunlugu, denemelerin ve acik uglu
sorularin otomatik olarak degerlendirilmesi ile ilgilidir. Denemelerle ilgili olarak dogal dil
isleme, temelde metin uyumunun ve yazili tartismanin analizinde kullanilmistir (Balyan,
McCarthy ve McNamara, 2017; Elouazizi ve digerleri, 2017). A¢ik uglu sorulara gelince; esas
arastirma hedefi, 6grencilerin cevaplarin1 anlamsal olarak degerlendirmek ve yeni sorular
olusturmaktir (Flor ve Riordan, 2018; Cutrone ve Chang, 2010). Ayrica, 6grencilerin temel
cevrimigi kurslardaki etkilesimlerine dayali olarak akilli 6zel dersler i¢in geri bildirim saglamak
amaciyla farkli dogal dil isleme teknikleri benimsenmistir (Dzikovska, Steinhauser, Farrow,

Moore, ve Campbell, 2014).

Etkilesimleri artirmak i¢in dogal dil islemenin benimsemesi fikrini takiben, sohbetlerde
is birligine dayali ¢alismalar1 desteklemek, grup proje ve gecmis tartismalara bagli olarak

etkilesimleri tahmin etmek amagh ¢aligmalar ortaya konmustur (Trausan-Matu, Dascalu, ve
Rebedea, 2012; Kim ve Shaw, 2014).

2.2.7. Egitimde Metin Madenciligi Kaynaklar

Egitimde metin madenciligi yapmak i¢in mevcut ana egitim kaynaklarinda ¢gogunlugu
forumlar, ¢cevrimigi degerlendirmeler ve denemeler olusturmaktadir. Ayrica, sosyal aglar olarak
adlandirilan topluluk uygulamalar1 ve 6zellikle dijital kiitiiphanelerdeki belgeler gibi diger
kaynaklara da yonelik artan bir ilgi bulunmaktadir (Romero ve Ventura, 2013).

2.2.7.1. Forum

Forum veya ¢evrimigi tartisma, birden fazla kullanicinin es zamansiz olarak etkilesime
girdigi bir iletisim aracidir. Egitim baglaminda forum, 6grenciler ve 6gretmenler arasinda daha
fazla etkilesime izin veren bir kaynaktir (Caspi, Gorsky ve Chajut, 2003). Ayrica, 6gretmenlerin
smifla verimli bir sekilde etkilesime girmeleri i¢in ¢esitli olanaklar sunmaktadir (De Wever ve
digerleri, 2006). Forumun egitim ortamlarinda bir iletisim kaynagi olarak benimsenmesiyle

elde edilen avantajlara ragmen bu durum, asir1 bilgi sorununu da beraberinde getirmistir (Wulf,
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Blohm, Leimeister ve Brenner, 2014). Bu nedenle, gerekli ve 6nemli bilgileri elde etmek igin

otomatik yontemlerin kullanilmasi 6nem arz etmektedir.

Forumlarda, kullanicilara ya da Ogrencilere otomatik geri bildirim saglamak ve
ogrencilerle etkilesimde bulunmak amaciyla siklikla kullanilan metin madenciligi tekniklerinin
dogal dil isleme ve metin simiflandirma oldugu goriilmektedir (da Costa Pinho, Epstein,
Reategui, Correa ve Polonia, 2013; Dzikovska ve digerleri, 2014). Metin smiflandirma,
Ogrencilerin ¢evrimi¢i katilimimin ve katkisinin degerlendirilmesi, bir arastirma projesi
tarafindan baglatilan ¢evrimigi 6grenmenin c¢esitli yOnlerinin arastirilmasi, karsilastirmali
olarak 6grenme performansinin degerlendirilmesi ve izlenmesi i¢in kullanilmaktadir (Lui, Li

ve Choy, 2007).

2.2.7.2. Cevrimici Degerlendirme

Cevrimici degerlendirme, deneme c¢alismalart gibi 6grencilerin performanslarin
degerlendirmek amaciyla kullanilan bir kaynaktir. En popiiler iki degerlendirme tiirii olarak
secenekler arasinda secim yapilmasi gereken coktan se¢meli ve Ogrencinin cevap metni

yazmasi gereken agik uglu sorular 6ne ¢ikmaktadir (Wang ve digerleri, 2014).

Metin madenciligi teknikleri, sorularin hem olusturulmasi1 hem de degerlendirmesi
konusunda 6nemli dl¢lide fayda saglayabilmektedir. Bu dogrultuda Araki ve digerleri (2016)
tarafindan sorularin ve ¢oktan segmeli cevaplarin otomatik olarak olusturulmasi i¢in dogal dil
islemeye ve sablon tabanli algoritmalara dayanan metin madenciligi yontemleri dnerilmistir.
Soru olusturmanin yani sira, daha 6nce formiile edilmis sorularin analiz edilebilmesi metin

madenciliginin sagladig1 bir diger kolayliktir.

Cevrimici degerlendirme platformlarinda metin kiimeleme ve konu modelleme gibi
metin madenciligi teknikleri, veri tabanindaki sorular1 nitel olarak degerlendirmek amaciyla
uygulanmaktadir (Nagashree ve Pujari, 2016). Ayrica, 6grenmenin herhangi bir asamasi i¢in
hangi sorunun belirleyici oldugunu bilmek o6nemlidir (Sachan ve Xing, 2016). Soru
degerlendirmesi ile ilgili olarak, acik uclu sorularin degerlendirilmesinde egiticiye yardimci
olmak amacrtyla aragtirmacilar tarafindan farkli 6neriler ortaya konmustur (Cutrone ve Chang,

2010; Rahimi ve digerleri, 2014; Rus, Banjade, Lintean, Niraula, ve Stefanescu, 2013).

18



2.2.7.3. Sohbet

Sohbet, eszamanli iletisimi saglayan bir kaynaktir. Egitim ortamlarinda, sohbetler, bir
konuyu tartigmak, grup etkinligi gergeklestirmek ve soru sormak i¢in kullanilabilmektedir.
(Ferguson ve Shum, 2011). Sohbetler iizerinde metin madenciligi, genel olarak konusma
konusunun Ozetlenmesi, kullanict davranmiginin  anlagilmasi, kullanici  6zelliklerinin
arastirilmasi, sosyal ve anlamsal etkilesimleri anlasilmasi, sohbet ortami konusmalarmin
izlenmesi, ilgili bilgilerin ¢ikarilmasi, yazarlik niteliginin degerlendirilmesi seklindeki

amaglarla uygulanmaktadir (Leiyue ve Jianying, 2012).

Egitim sohbetleri lizerinde metin madenciligi yardimiyla is birligini tanimlayan ve
degerlendiren bir¢ok calisma bulunmaktadir. Is birligi, sdylem uyum analizi kullanilarak
otomatik olarak degerlendirilebilmektedir (Dascalu, Trausan-Matu ve digerleri, 2015). Is
birligini arastiran ve daCosta Pinho ve digerleri (2013) tarafindan ortaya koyulan bir bagka
calismada da eszamanli cevrimici tartigsmalarin siirdiiriilmesi i¢in pedagojik bir arag
onerilmektedir. Trausan-Matu ve digerleri (2012), Bakhtin'in diyalogculuguna dayali olarak
konular1 ve kullanici katkisini tanimlamak igin ifadeler ve kelimeler arasinda grafik/diyagram
kullanan bir yontem Snermistir (Koschmann, 1999). Scheuer ve McLaren (2008), egiticilerin
sohbet verilerinde ilgili bilgileri bulmalarina yardimcr olmak amaciyla metin madenciligini
benimsemistir. Reimann, Frerejean ve Thompson (2009) da sohbetlerde tartisilan olaylarin
sirasin1 sunan bir model olusturarak egitmene yardimci olunabilece§i bilgisini ortaya
koymaktadir. Trausan-Matu ve digerleri (2012) dgrencinin tartismalarindaki 6nemli noktalari
bulmak i¢in dogal dil isleme tekniklerinin benimsenmesi gerektigini 6ne siirmiistiir. Ayrica
birgok caligma es zamansiz tartismaya uygulanan duygu analizini genis ol¢lide tanitmaktadir
(Coutinho, Moreira, Paillard ve de Lima, 2016). Son olarak, birgok ¢alismada, 6gretici bir
diyalog sohbetinde ikinci dil ediniminin analizi lizerinde durulmustur (Nayak ve Rao, 2018;
Xu, Chen ve Qin, 2018).

2.2.7.4. Belge, Sosyal Ag, Blog ve E-posta

Egitim ortamlarinda kullanic1 etkilesimi ile ilgili bilgi saglayan diger kaynaklar sosyal
aglar, bloglar ve e-postalardir. Bu kaynaklarda kullanan metin madenciligi uygulamalar
genellikle metin siiflandirmast ile ilgilidir ve temel olarak duygu analizine odaklanmaktadir.
Bu baglamda, egitim ortamiyla ilgili goriis bildirimi, 6grenci katiliminin artmasi i¢in egitim

ortamini gelistirilmesinde egiticiye yardimci olunmasi, uyarlanabilir bir egitim ortami
19



olusturulmasi, sosyal agdaki kullanict etkilesimine dayanan geri bildirimin saglanmasi ve
degerlendirme ogretiminde egiticiye yardimci olunmasi gibi farkli problemleri ¢6zmek
amaciyla goriis analizi uygulanmaktadir (Kechaou, Ammar, ve Alimi, 2011; Ortigosa, Martin,

ve Carro, 2014; Leong, Lee, ve Mak, 2012).

Duygu analizine ek olarak, metin siniflandirma da 6grenci davranislarini hakkinda bilgi
edinmek, egiticilere geri bildirimi gelistirmeleri ve 6grenci kaybim1 onlemeleri konusunda
yardimer olmak i¢in kullanilmaktadir. Bu dogrultuda Mansur ve Yusof (2013), kullanici
davraniglarini elde etmek i¢in egitim ortamlarindan alinan giinliiklerin ve sosyal ag analizinin
bir kombinasyonuna dayanan hibrit (karma) bir yontemin benimsenmesini 6nermistir. Benzer
sekilde, Tobarra ve digerleri (2014), 6grenci modellerini olusturmak icin sosyal ag ve forum
etkilesimlerini birlestirmektedir. Metin madenciligi uygulamasinin bir bagka 6rnegi ise e-posta
analizi ile ilgilidir (Aghaee, 2015). Son olarak, kurs blogosferi (blog alemi) ile etkilesimi
temelinde her 6grencinin notunun otomatik olarak tahmin edilmesi miimkiindiir (Gunnarsson

ve Alterman, 2012).

2.2.8. Egitim Hedefleri

Egitimde metin madenciligi uygulamalarinin mevcut ana egitim hedefi, 6grencilerin
performanslarmin  degerlendirilmesinde ogreticilere yardimci olmaktir. Ote yandan,
ogrencilerin desteklenmesi ve egiticiler i¢in analiz saglanmasi amaciyla otomatik yontemlerin

gelistirilmesi temel egitim hedefidir.

2.2.8.1. Degerlendirme

Metin madenciligi, 6zellikle denemelerin ve ¢evrimi¢i Odevleri degerlendirilmesi
seklinde, farkli baglamlardaki o6grenci performansini incelemek amaciyla genis Olciide
kullanilmistir (Ranathunga, ve Dias, 2017). Denemeleri degerlendirmek i¢in, bir¢ok ¢calismada,
sozclik saymu ile ylizeysel 6zelliklerin elde edilmesi Onerilmistir (Dikli, 2006). Ancak, bu
analizin Otesine ge¢gmek Onemlidir ve yazma stili, tartisgma gibi semantik yontemlerin
benimsenmesine odaklanan ¢ok sayida ¢alisma bulunmaktadir (Hughes, Hastings, Magliano,
Goldman ve Lawless, 2012; Simsek ve digerleri, 2015; Snow, Allen, Jacovina, Perret, ve
McNamara, 2015). Benzer dogrultuda, ¢evrimi¢i 6devlerin degerlendirilmesinde sozciiksel ve
anlamsal bir yaklagim benimsenmektedir (Ramachandran ve Gehringer, 2011). Bununla

birlikte, ¢alismalar intihal, kisa cevap analizi ve soru siniflama gibi belirli sorunlarin ¢6ziimiine
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daha fazla odaklanma egilimindedir (Saha, Dhamecha, Marvaniya, Sindhgatta ve Sengupta,
2018). Son olarak cesitli metin madenciligi yontemleri, bi¢imlendirici degerlendirmede,
egitime yonelik ¢cevrimigi tartismalardaki etkilesimleri degerlendirmek ve bu ortami stirdiirmek
amacli pedagojik temelli kararlarin olusturulmasi konusunda egitimcileri desteklemek amaciyla

uygulanmaktadir (Gibson ve digerleri, 2017).

2.2.8.2. Destekleme

Cevrimigi platformlarda 6grencilerin devamliligini saglamak ¢ok énemlidir. Ozellikle
uzaktan egitim derslerinde, pedagojik basart i¢in Ogrenciler arasinda is birligi sarttir. Bu
nedenle, metin madenciligi 6grencilere destek saglamak amaciyla kullanilmaktadir (Liu, Pardo
ve Liu, 2017). Benzer sekilde, bu hedefe iliskin yayinlarin ¢ogu yazma etkinligine de sahiptir.
Bir¢ok calisma, geleneksel makaleler/dememeler, akademik belgeler ve e kitaplar gibi farkl
metinlerin {iretiminde Ogrencilere yardimci olmaya odaklanmistir. Ayrica, bu amag
dogrultusunda, forumlar, sohbetler ve bloglar gibi etkilesimli kaynaklarin analizi tizerinde
durulmustur. Bu baglamda, 6grencilerin duygu ve diisiincelerini elde etmek i¢in goriis ya da
diger bir deyisle duygu analizi yontemleri iizerinde c¢alisilmis; is birligini tesvik etmek,
kayiplar1 onlemek ve 6grenci motivasyonunu korumak amacglanmistir (Sinclair ve digerleri,
2018). Ayrica, bu araglar icerisinde Ogrencileri izlenmesi konusunda egiticilere yardimci

olmay1 amaglayan birka¢ ¢aligma bulunmaktadir (Scheuer ve McLaren, 2008).

2.2.8.3. Analiz

Egiticilere, egitim ortamini iyilestirmeleri ve 6grencilere siirekli geri bildirim vermeleri
amaciyla analiz saglanmasi hayati 6nem tagimaktadir (Lyons, Aksayli ve Brewer, 2018). Bu
baglamda, egitimde metin madenciligi yontemleri, yazi iiretimi ve forum / sohbet / e-posta
etkilesimleri gibi faaliyetlerden bilgi elde edilmesi i¢in kullanilmaktadir. Uygulamalarin ¢ogu,
ogrencinin performansinin ve davraniginin analizinde egiticiye yardimci olabilecek bilgileri
¢ikarmay1 amaglamaktadir (Nunes ve digerleri, 2014; Joksimovic ve digerleri, 2014; Aghaee,
2015).
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2.2.8.4. Soru-icerik Olusturma

Otomatik soru olusturma verilen metne bagl olarak igerikle ilgili sorular olusturmaya
odaklanmaktadir. Otomatik igerik olusturma ile, verilen herhangi bir konuda, igerik
olusturabilmektedir. Metin madenciligi, egitim ortamlarinda egiticilere yardimci olmak

amaciyla otomatik olarak soru ve igerik iiretimi i¢in uygulanmaktadir (Araki ve digerleri, 2016).

En geleneksel yaklasim, soruyu, ders kitaplar1 ve egitim ortamlar1 benzeri basvuru
kaynaklarindan olusturmaktir; ancak web {iizerinden de kullanigh bilgiyi elde etmek
miimkiindiir (Mazidi ve Tarau, 2016). Dersin igerigine gore sorularin degerlendirilmesi ve
temel yapmin kullanilmasi, farkli metin madenciligi gorevleridir. Ornegin, Sachan ve Xing
(2016), egiticilere, baslangicta daha basit sorular génderildiginde 6grencilerin daha istekli bir

sekilde derse devam ettikleri yoniindeki analiz i¢in bir vaka ¢aligmasi dnermistir.

2.2.8.5. Geri Bildirim

Geri bildirimin amaci, 6grencilere performanslarmi artirmalarina yardimer olacak
bilgileri vermektir. Egitimde metin madenciligi, 6grencilere, etkilesimlerine ve gerceklestirilen
etkinliklere gore otomatik olarak geri bildirim saglamak amaciyla kullanilmaktadir (Woods ve
digerleri, 2017). Genel olarak, literatiirde bu amac1 gerceklestirmek tizere iki farkli yaklagim
ele alinmustir. Ilki, 6grenci davramslarini veya performanslarmi analiz etmek igin otomatik bir
yonteme bagli olarak, bir gosterge tablosu veya tavsiye gibi dogrudan 6grencilere geri bildirim
gondermeye odaklanmaktadir (Lewkow ve digerleri, 2016). Bu baglamda, uygulamanin amaci,
isbirlik¢i ortamlarda 6grencileri desteklemek ve ger¢cek zamanli olarak geri bildirim gondermek
i¢in soru cevaplama uygulamasinda &grencilere yardimei olmaktir. Ikinci yaklagim, farkl
kaynaklardan gelen geri bildirimlerin degerlendirilmesinde egiticilere yardime1 olacak bilginin

toplanmasi i¢in egitimde metin madenciligi kullanilmasidir.
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2.2.8.6. Tavsiye Sistemi

Internet ve web tabanli egitim ortamlarindaki, mevcut kaynaklarin coklugu nedeniyle,
her bir ders ve 6grenci i¢in en iyi igerigin bulunmasi1 zordur (Hsu, Hwang ve Chang, 2010).
Dolayistyla tavsiye sistemlerinin benimsenmesi ile, egiticilere ve 6grencilere en alakali bilgileri
bulma siirecinde yardimci olunmasi saglanmistir. Tavsiyeler, kitaplar gibi birlestirilmis egitim

materyallerine ve web gibi agik ortamlara dayandirilabilir (Garrido, Pera ve llarri, 2014).

Acosta ve digerleri (2014), web' de ilgili igerikleri aramak igin Ogrencilerin
yazilarindaki alakali terimleri ve anahtar kelimeleri ¢ikaran bir sistem 6nermistir. Bu baglamda,
tavsiye sistemi farkli 68renciler icin en alakali icerigi filtrelemektedir. Figueira (2008b) daha
fazla oneri gelistirmek amaciyla 6grenme nesnelerini anlamsal kategorilere gore siniflandirmak

icin metin madenciligi tekniklerini uygulamistir.

2.3. Duygu Analizi

2.3.1. Duygu Analizinin Tanim ve Temel Kavramlari

Duygu analizi, veri madenciligi, web madenciligi ve sosyal medya analitigi gibi
alanlarda yaygin olarak kullanilan temel bir metin madenciligi uygulamasidir. Bir "Duygusal
bilgi islem" alan1 olan duygu analizi, insanlarin farkli olaylara, sorunlara, hizmetlere veya baska
herhangi bir ilgi alanina yonelik ruh halini algilanmasi, analiz edilmesi ve degerlendirilmesini
ifade eder (Yadollahi, Shahraki ve Zaiane, 2017). Davraniglarin degerlendirilmesi konusunda
onemli bir 6zellik olan duygu kavramiyla ilgilenmektedir. Bu dogrultuda duygulari barindirma
ve iletme islevi ile metinler, duygu analizinin temel veri kaynaklarmni olusturmaktadir

(Chakraborty, Bhattacharyya, Bag ve Hassanien, 2019).

Duygu analizinin amaci, metin tiirlindeki ¢esitli kaynaklarda bulunan 6znel bilgileri
tespit etmek veya bir yazarin konu ya da belge iizerindeki genel duygusal egilimini
belirlemektir (Kumar ve Sebastian, 2012). Wilson, Wiebe, Bruce, Bell ve Martin (2004)
oznelligi, bireylerin duygularinin, diisiincelerinin, degerlendirmelerinin, inanglarinin dilsel

ifadesi olarak tanimlamaktadir.
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Gortis, duygu, kani ve inang kelimeleri birbirinin yerine kullanilir ancak aralarinda ince

bir fark bulunmaktadir (Pang ve Lee, 2008). Bu dogrultuda Pang ve Lee (2008) tarafindan;

Goriis, distliniilmiis ancak tartismaya agik olan sonug;
Kani, 6znel gortis;
Inang, kasitl kabul ve entelektiiel onay;

Duygu, kisinin duygularini yansitan yerlesik bir fikir olarak tanimlanmaktadir.

Duygu analizi, genel olarak kullanici tarafindan olusturulan ve fikirleri, diisiinceleri ya
da goriisleri barindiran igerikler {izerinde yapilmaktadir. Bu igerik, bir nesneyi degerlendiren
iiriin incelemesi, bir forum goénderisi, bir blog veya bir tweet olabilmektedir. Belirtilen goriisler;
tiriinler, sorunlar, kuruluslar veya bir hizmet gibi herhangi bir nesne, konu veya kisi hakkinda

olabilmektedir (Kumar ve Sebastian, 2012).

Liu (2010) matematiksel olarak bir goriisii ya da duyguyu bes temel 6geye ayirarak (n,
0, y, k, z) tanimlamaktadir. Burada n, nesneyi; 6, N nesnesinin 6zelligini; y, N nesnesinin 6
ozelligi ile ilgili gortisiin/duygunun yonii veya kutbunu; k, gortis veya duygunun sahibini ve z,
goriistin ifade edildigi zamani temsil etmektedir. Liu (2010)’un daha detayli tanimlamalarina

gore;

Nesne: Bir {iriin, kisi, etkinlik, organizasyon, kurum veya konu olabilen bir varliktir.

Kendisiyle iliskili niteliklere, 6zelliklere veya bilesenlere sahiptir.
Ozellik: Degerlendirmenin yapildig1 nesnenin bir niteligidir.

Duygu yonii veya kutbu: Bir 6zellige iliskin bir fikrin yonelimini olumlu, olumsuz veya
notr olup olmadigint gosterir. Cogu ¢alisma ikili siniflandirma tizerinde, pozitif veya negatif
olarak yapilmistir. Ancak duygularin yogunlugu c¢ok giicliiden zayifa seklinde de

derecelendirilebilmektedir. Uygulamaya bagl olarak seviye sayisina karar verilebilmektedir.

Duygu veya goriis sahibi: Goriisii ifade eden kisi veya kurulustur. Web 2.0 uygulamalari
tarafindan saglanan zengin ve gesitli veriler sayesinde metin madenciligi ve duygu analizi alani
hizla ilerlemektedir. Bloglar, forumlar, wiki'ler ve sosyal aglarin tiimii, duygu analizi i¢in

kullanilan verilere farkli boyutlar saglamistir.
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2.3.2. Duygu Analizinin Gorevleri

Duygu Analizi birbiri ile baglantili birgok goreve ya da hedefe sahiptir. Yakindan iligkili

olmalar1 ve birgok temel hedefi paylasmalar1 bakimindan net bir sekilde ayrilmalari1 zordur.

2.3.2.1. Duygu Simiflandirma.

Duygu yonelimi, fikir yonelimi, anlamsal yonelim veya duygu kutuplulugunun
belirlenmesi olarak da adlandirilmaktadir (Yu, Wu, Chann, Chu, 2013). Bir belgede ya da
metinde, belirli bir varlik hakkindaki goriisiin ifade edilmesi ile ve goriis sahibinin varliga olan
duygusal  gorisiiniin ~ Olglilmeye  ¢alisilmasi  fikrine  dayanmaktadir.  Temelde
goriislerin/duygularin  olumlu, olumsuz veya tarafsiz gibi ¢esitli kategorilere ayirilmasi
isleminden ibarettir. Basit bir gérev gibi goriiniir; ancak, goriislerin birden ¢ok alan veya dilden
geldigi dikkate alindiginda karmasik ve zorlu bir siire¢ barindirdig1 goriilmektedir (He, Lin ve
Alani, 2011; Boiy ve Moens, 2008).

2.3.2.2. Oznellik Stmiflandirma

Temelde, belirli bir ciimlenin 6znel olup olmadiginin tespit edilmesidir. Bu dogrultuda
nesnel ctimleler olgusal bilgileri; 6znel ciimleler ise goriisler, degerlendirmeler, duygular ve
inanglar gibi diger kisisel bilgi tiirlerini ifade etmektedir. Ek olarak, 6znel ciimleler olumlu veya
olumsuz duygulart da belirtebilmektedir. Bu gorev, duygu smiflandirma gorevinden onceki
adim olarak goriilmektedir. Iyi bir o6znellik simiflandirmasi, daha iyi bir duyarlilik
simiflandirmasi anlamima gelmektedir. Ayrica olumlu, olumsuz veya tarafsiz duygular
birbirinden ayirmaktan daha zor bir siireg olarak kabul edilmektedir. (Barbosa ve Feng, 2010;
Raaijmakers ve Kraaij, 2008; Sarvabhotla, Pingali ve Varma, 2011; Esuli ve Sebastiani, 2006;
Montoyo, Martinez-Barco ve Balahur, 2012; Maks ve Vossen, 2012).

2.3.2.3. Goriis Ozetleme

Ozellikle bir veya birkag belgede yer alan varligin, temel dzelliklerinin ve bu 6zelliklere
iliskin duygularin ¢ikarilmasi anlamina gelmektedir (Wang, Zhu, Li, 2013). Bu gorev, tek
belgeli ve ¢ok belgeli 6zetleme seklinde iki acidan ele alinmaktadir. Tek belgeli 6zetleme,
analiz edilen belgedeki mevcut i¢ gergeklerin analiz edilmesinden olusmaktadir. Bu dogrultuda
varligl en iyi tamimlayan metin pargalarinin elde edilmesi amaciyla belge boyunca duygu

yonelimindeki degisiklikler veya bulunan farkli varlik ya da ozellikler arasindaki baglantilar
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tespit edilmektedir. Ote yandan, gok belgeli dzetlemede ise, dzellikler ve varliklar tespit
edildiginde, sistem bu varliklar veya ozellikler ile ilgili duygulari ifade eden farkli ciimleleri
gruplandirmakta ya da siralamaktadir. Devaminda nihai 6zet, ana 6zellikleri ya da varliklar
gosteren ve her biri ile ilgili duyguyu nicellestiren bir grafik veya metin olarak
sunulabilmektedir. Ornegin, duygularin yogunlugunu ortaya konulmasi veya olumlu-olumsuz
climlelerin sayisint belirlenmesi seklinde gorsellestirme yontemlerinden yararlanilmaktadir
(Pang, Lee, 2004; Park, Park, Kim ve Ko, 2012; Nishikawa, Hasegawa, Matsuo ve Kikui, 2010;
Ganesan, Zhai ve Han, 2010).

2.3.2.4. Goriis Alma

Belirli bir sorgu hakkinda fikir ifade eden belgelerin elde edilmesi anlamina
gelmektedir. Bu tiir sistemlerde, her belge i¢in sorguya gore alaka diizeyi puani ve sorgu
hakkindaki goriis puani seklinde iki tiir puan belirlenmesi gerekmektedir. Ayrica bu puanlar
araciligiyla belgelerin amaca yonelik olarak siralanmasi saglanmaktadir (Lee, Song, Lee, Han

ve Rim, 2011; Guo ve Wan, 2012).

2.3.2.5. Alay ve Troni

[ronik ve alayci ierik barindiran ifadelerin tespit edilmesi anlamima gelmektedir. Ironi
veya alayciligin resmi olarak nasil tanimlanabilecegi konusunda arastirmacilar arasinda fikir
birligi olmamasi nedeniyle bu alandaki en karmasik gérevlerden biridir (Filatova, 2012; Reyes
ve Rosso, 2012).

2.3.2.6. Diger Duygu Analizi Gorevleri

Duygu Analizi; tiir veya yazar tespiti, bir metin veya goriisii (Savoy, 2012; Montesi ve
Navarrete, 2008) belirten kisinin tespit edilmesi veya kamuoyunun kisilere, sirketlere veya
tirtinlere kars1 (Jindal ve Liu, 2007; Mukherjee, Liu ve Glance, 2012; Xie, Wang, Lin ve Yu,
2012) goriislerinin garpitilmasina neden olan ve giivenilmeyen icerikler iceren goriislerin tespit

edilmesi seklindeki ¢esitli gérevleri de barindirmaktadir.
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2.3.3. Duygu Analizinin Diizeyleri

Amaglara ve ayrint1 diizeylerine gére duygu analizi ¢esitli kategorilere ayrilmaktadir.

2.3.3.1. Belge Diizeyinde Duygu Analizi

Bu kategoride, dokiiman, uzunlugu dikkate alinmaksizin problemin temel birimini
olusturmaktadir. Dokiimanin biitiinlin duygu yoniiniin belirlenmesi, analizin temel amacidir.
Belge diizeyinde duygu kutbu siniflandirmasi, bu alandaki ¢alismalarin ¢ogunu kapsamaktadir
ve en temel duygu analizi goérevi olarak kabul edilmektedir (Liu 2015). Ayni zamanda,
cevrimigi verilerde inceleme, blog gonderisi ve yorum gibi metin belgelerinin ¢ogunlugu
olusturmasi ile kullanim alan1 olarak oldukga genistir. Belge diizeyinde duygu analizi, sosyal
ag lizerinde yapilan tiiketici memnuniyeti ve tibbi ortamlarda hastalarin analizi gibi toplumsal
ve psikolojik ¢aligmalar i¢in temel bir gerekliliktir (Kang ve Park, 2014; Ortigosa ve digerleri,
2014; Denecke ve Deng, 2015; Gao ve digerleri 2015a).

2.3.3.2. Ciimle Diizeyinde Duygu Analizi

Temelde ciimlenin kutuplulugunun belirlenmesidir. Neviarouskaya ve digerlerine
(2007) gore bu seviyedeki esas zorluk, ctimleyi ¢evreleyen baglamin ciimle tizerindeki etkisidir.
Ornegin, hangi baglamda kullanildigina bagl olarak, "Bu iiriinii bundan daha iyi tarif edemem"
climlesi hem olumlu hem de olumsuz goriis olarak ifade edilebilmektedir. Son yillarda yogun
olarak incelenen tweetlerin duygu kutbu bakiminda siniflandirilmasi, ciimle diizeyinde duygu

analizinin en ilging uygulamasidir.

2.3.3.3. Ozellik Diizeyinde Duygu Analizi

Ozellik tabanli fikir madenciligi olarak da bilinen bu kategori, bir {iriin veya hizmetin
belirli bir yonii hakkindaki fikir kutuplarini kesfedilmesi esasina dayanmaktadir. Ornegin,
restoranlar hakkindaki goriisler, yemeklerin lezzeti ve restoranin temizligi seklinde kalitenin iki
yonii hakkinda olabilir. Belge veya ciimle diizeyinde siniflandirmalarin yeterli olmadigi, tiriin
ve hizmetlerinin ¢esitli Ozelliklerine iliskin fikirlerinin bir araya getirilmesi gerektigi
durumlarda olduk¢a kullaniglidir. Yonlerin metinden ¢ikarilmast ve g¢ikarilan yonlerin
kutupluluk siniflandirmasi, 6zellik diizeyinde kutupluluk siniflandirmasinin iki ana bilesenidir.

Hu ve Liu' nun (2004) ¢alismasi, bu alandaki en eski ¢alismalardan biridir.
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2.3.4. Duygu Analizinde Kullanilan Yontemler

2.3.4.1. Makine Ogrenmesi Tabanh Yaklasim

Makine 6grenmesi tabanli yaklasim denetimli ve denetimsiz olmak iizere iki ana
kategoriye ayrilmaktadir. Her ikisinin de basarisi temelde duygulari tespit etmek i¢in kullanilan
uygun 6zelliklerin secilmesine ve ¢ikarilmasina dayanmaktadir. Bu gorevde DDI teknikleri
¢ok dnemli bir rol oynamaktadir. Ciinkii terimler (kelimeler veya n gram) ve sikliklari, herhangi
bir ciimlenin anlammi degistiren olumsuzluk birimleri ve ciimlenin anlamini belirleyen
baglamlar uygulamanin niteligini belirleyen temel noktalar arasindadir. Denetimli tekniklerle
ilgili olarak, Destek Vektor Makineleri, Naive Bayes, Maximum Entropy, en yaygin
tekniklerden bazilaridir. Bu yaklasimin kategorilerinden biri olan yar1 denetimli ve denetimsiz
teknikler ise, siniflandirma i¢in bir etiketli belge / goriis kiimesine sahip olmanin miimkiin
olmadig1 durumlarda Onerilmektedir. Ayrica, duygulari smiflandirmak icin denetimli ve
denetimsiz teknikleri birlestiren hibrit yaklagimlar kullanilabilmektedir (Bhonde, Bhagwat,
Ingulka ve Pande; 2015).

2.3.4.2. Sozliik Tabanh Yaklasim

Sozliik tabanli yaklasim, temelde genel amaglar igin gelistirilmis ve dnceden derlenmis
duygu terimlerini igeren bir duygu sozliigline dayanmaktadir. Sozliik tabanli yaklasimda,
sozliglin kullanim amaci, olusturma yontemi ve igcerdigi sozliik miktart gibi 6zellikler ele
alinarak belirlenen sozliige dayali ve derleme dayali yaklasimlar seklinde iki alt siniflandirma
bulunmaktadir. Ilki, genellikle manuel bir sekilde toplanan ve agiklama eklenen duygu
kelimelerinden olusmaktadir. Bu yaklagimda kullanilan duygu kelimesi kiimesi, sézciiklerin es
ve zit anlamlilar1 eklenerek genisletilebilmektedir. Derleme dayali yaklasimlar ise, belirli bir
alanla ilgili duygu sozciiklerinin elde edilmesi amaci ile olusturulmustur. Bu yaklagimlarda
sozlikler genel olarak, istatistiksel veya anlamsal tekniklerin kullanilmas: birlikte ilgili
kelimelerin aranmasi yoluyla biiyiiyen bir dizi temel terimden iretilmektedir (Yadollahi,
Sahahraki ve Zaiane; 2017).
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2.3.5. Duygu Sozliigii

2.3.5.1. Duygu Kuramlari

Duygu ile ilgili herhangi bir aragtirmada cevaplanmasi gereken ilk soru, duygunun
gercekte ne oldugudur. Tezin bu kisminda, duyguyu tanimlayan ve bazi temel duygu setlerini

Oneren teoriler tanitilmaktadir.

Bilgisayar biliminde duygular iizerine yapilan arastirmalarin ¢ogunda duygu, ruh hali
ve his terimleri birbirlerinin yerine kullanilsa da bu terimler ayni anlam1 tagimamaktadir. Fox'a

(2008) gore, afektif (duygusal) sinirbilimde terimler su sekilde tanimlanmaktadir:

Duygu: Organizma i¢in belirli bir dnemi olan i¢ veya dis olaylara kars1 ayr1 ve tutarlt
yanitlardir. Ayrica duygu durumu kisa vadelidir.

His: Duygularin, onlar1 deneyimleyen bireye 6zel 6znel bir temsilidir.

Ruh hali: Duyguyla karsilastirildiginda, genellikle daha az yogunlukta ancak daha uzun
stiren yaygin bir duygusal durumdur.

Etki: Duygu, hisler ve ruh halleri konularmi birlikte tanimlamak igin kullanilan

kapsayici bir terimdir.

Duygularin siniflandirilmasina iliskin bilimsel ¢alismalar 1960'lara kadar uzanmaktadir.
Ayrik duygu teorisi ve boyutsal model seklinde bu alanda yaygin olan iki ayri teori
bulunmaktadir. Ayrik duygu teorisi, farkli duygularin farkli sinir sistemlerinden
kaynaklandigini belirtirken; boyutsal model, tiim duygusal durumlardan ortak ve birbirine bagl
bir nérofizyolojik sistemin sorumlu oldugunu belirtmektedir. Ayrica boyutsal model, duygulari
bir veya daha fazla boyuta gore tanimlamakta ve bunlardan birinin genellikle duygularin

yogunluguyla ilgili oldugunu ortaya koymaktadir (Yadollahi, Sahahraki ve Zaiane; 2017).

Temel duygular, igerisinde baska bir duyguya ait izlerin bulunmadigi ana durumlar
olarak ifade edilmektedir. Ek olarak, duygularin ik, kiiltir ve dil farki gozetmeksizin
diinyadaki her insan ortak oldugu belirtilmektedir. Duygunun tanimi ve olusumu ile ilgili farkli

goriislere sahip olan bazi1 kuramcilar, gesitli duygu kiimelerini 6nermislerdir.
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Tablo 2.1°de, ilgili kuramcilar tarafindan ortaya konan temel duygulara iliskin

siniflandirmalara yer verilmistir.

Tablo 2.1. Duygu Kavrama ile lgili Teoriler

Teorinin Sahibi Yil Temel duygular Teori
Ekman 1972 ofke, tiksinti, korku, nese, tiziintii, saskinlik Ayrik
Plutchik 1986 ofke, beklenti, tiksinti, korku, nese, tiztinti, saskinlk, giiven Boyutsal
Shaver 1987 ofke, korku, nese, ask, tizlintii, saskinlik Ayrik
Lovheim 2011 ofke, tiksinti, sikint1, korku, nese, ilgi, utang, saskinlik Boyutsal

En eski duygu kuramcilarindan biri olan Ekman, evrensel olarak tanimladigi ofke,
tiksinti, korku, nese, iizlintli, saskinlik seklindeki duygularin, temel duygular kiimesini
olusturdugunu 6ne siirmiistiir. Daha sonra olumlu ve olumsuz y6ne sahip 12 yeni duygu
ekleyerek temel duygu kiimesini genisletmistir (Ekman 1992). Plutchik ve Kellerman'in (1986)
ortaya koydugu boyutsal modele gore ise duygular; nese ve tiziintii, 6fke ve korku, giiven ve
tiksinti, saskinlik ve beklenti seklinde dort karsit eksende bulunmaktadir. Ek olarak; 6fke ve
korku duygularindaki karsit duygu zithigina iliskin keskinligin, seving ve {iziintii gibi karsit
duygularin zithgindaki keskinlik kadar sezgisel olmadigini &ne siirmiistiir. Ote yandan Shaver
ve digerleri (1987), duygu kategorilerini bir aga¢ yapisina benzer sekilde modellemistir. Oyle
ki temel duygular ana dallardir ve her dalin kendi igerinde kategorileri bulunmaktadir. Lovheim
(2012) ise Plutchikte’ten farkli bir boyutsal bir model 6nermektedir. Lovheim’in tanimladigi

duygular ii¢ temel hormon (serotonin, dopamin ve noradrenalinin) {izerine kurulur.

2.3.5.2. Duygu Sozliigii Tiirleri

2.3.5.2.1. Polarite Temelli Sozliikler

Kavramlarin, kelimelerin veya goriislerin temelde pozitif, negatif ya da notr seklinde

duygu kutbuna sahip oldugu fikri ile olusturulmus sézliikklerdir.
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2.3.5.2.1.1. Sozliikler

Sozliik olusturma ya da 6nceki duygu analizi ¢aligmalarinin genisletilmesi amaciyla
ortaya konmus olan halka agik birgok sozliik bulunaktadir. Bu sézliikler arasinda, literatiirde en

sik kullanilan ve en etkili oldugu bilinen sozliikkler Tablo 2.2°de gosterilmektedir.

Tablo 2.2. Polarite Temelli Sozliikler

Sozliik Yazar Yil Sozciik Boyutu Duygu-goriis kutuplari
Harvard General Inquirer ~ P. Stone 1968 11.790 pozitif, negatif and nétr
Opinion Lexicon B. Liu 2005 6.786 pozitif, negatif

MPQA T. Wilson 2005 8.222 pozitif, negatif, nétr
WPARD D. A. Medler 2005 1.400 pozitif , negatif
SentiWordNet 3.0 S. Baccianella 2010 155.287 dereceli polarite

NRC S. M. Mohammad 2009+ cesitli boyutlarda  pozitif, negatif

2.3.5.2.1.1.1. Harvard General Inquirer

Bu sozliik, duygu analizi i¢in kelime listesi derlenmesi ile ilgili bir deneme galismasinin
sonucudur (Stone ve digerleri, 1968). Sozliik, kelimelerin sdzdizimine, anlambilimine 6zgi
bilgilerini icermektedir. Her kelime igin saglanan bilgiler arasinda, dikkat ¢eken bilgi "olumlu”
ve "olumsuz" seklindeki duygu kutbu bilgisidir. Sozliik, 11.790 kelime igmektedir. Ayrica bu
sozliikteki her kelimenin puani 1, 0 veya -1 seklinde belirtilmistir. Bu da kelimenin sirasiyla

pozitif, ndtr veya negatif oldugu anlamina gelmektedir.

2.3.5.2.1.1.2. Opinion Lexicon

Bing Liu’nun duygu analizi ¢alismalarinin bir {iriinii olan bu sozliik 2.009' u olumlu,
geri kalan1 olumsuz olmak {izere 6.786 kelimeden olugmaktadir. Kelimelerin ¢ikarildigi
kiilliyat, misterilerin triinlerin ¢esitli 6zellikleri hakkindaki goriislerini igeren bir veri
kaynagidir. Bir iriiniin sik kullanilan bir 6zelligini igeren climleleri bulunmasi ve bu
ciimlelerden sifatlarin ¢ekilmesi yoluyla ilgili duygu kelimeleri elde edilmistir. Daha sonra, bu
kelimeler, bir sozliik yardimiyla es anlamli ve zit anlamli kelimeler seklinde ayri ayri
belirtilerek puanlarina gore pozitif ve negatif olarak ikiye ayrilmistir. Her kelimenin puant,
“Harvard General Inquirer” sozliigiiniin puanlamasina benzer sekilde tanimlanmistir (Hu ve Liu
2004; Liu ve digerleri 2005).
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2.3.5.2.1.1.3.Cok Perspektifli Soru Cevaplama (MPQA)

MPQA s6zIiigii, her bir kelimenin ne kadar 6znel oldugu ya da 6znelliginin ne kadar
giiclii oldugu; pozitif, negatif veya nétr kutuplu olma durumu ve kelimenin kok olup olmadigi
gibi bir dizi bilgiyi igerdigi, 8.222 kelimeden olugsmaktadir. Bu sozliik, ayni ekibin dnceki
calismalarindan ortaya ¢ikan bir 6znellik sozIiigii lizerine insa edilmistir (Wilson ve digerleri,
2005a). ilk adimda, ifadelere ve kelimelere olumlu, olumsuz veya nétr olacak sekilde aciklama
eklemek icin aciklayicilara bir dizi talimat ve agiklama semasi verilmistir. ikinci adimda,
sOzligl degerlendirmek icin agiklamalar arasindaki uyum o6l¢iilmiistiir. MPQA sozliigii hem
duygu smiflandirmasi hem de kutupluluk(polarite) siniflandirmasi igin yararli bir sozliiktiir

(Wilson ve digerleri, 2005b).

2.3.5.2.1.1.4. WPARD

Medler ve digerleri (2005), ¢evrimigi bir form kullanarak, 342 lisans 6grencisinden bilgi
toplamistir. Katilimcilardan, —6 (¢cok olumsuz) ve +6 (¢cok olumlu) aralikli bir 6l¢gek kullanarak
her kelimeyle iliskilendirdikleri duygunun ne kadar olumsuz ya da olumlu oldugunu
degerlendirmeleri istenmistir. Sozlik, her bir sozciige karsilik gelen kutuplulugu ve bu
kutuplulugun giiciinii gosteren gercek bir sayiya sahiptir. Ayrica bu verilerden faydalanarak

Wisconsin Algisal Nitelik Derecelendirme Veritaban1 (WPARD) olusturulmustur.

2.3.5.2.1.1.5.SentiWordNet 3.0

SentiWordNet 3.0, Baccianella ve digerleri (2010) tarafindan olusturulan bir sozciik
kaynagidir. Bu sozliik, 6nceki siiriimii olan SentiWordNet 1.0 {izerine insa edilmistir. 155.287
kelime icermektedir. Ayrica her kelimeye ondalikli bir polarite derecesi eklenmistir.
SentiWordNet 3.0'1 olusturma yontemleri bes adimdan olusmaktadir. Bunlar, arasinda pozitif
ve negatif kelimelerden olusan bir kelime kokii setinden baslayarak sozliigii genisletmek igin
es ve zit anlamli kelimelerin elde edilmesi, yeni bir kiime olarak nesnel kelimeler eklenmesi,
siniflandirict  egitimlerinin ~ gergeklestirilmesi, smiflandiricilarla  kelime  kiimelerinin
smiflandirilmast ve son olarak, kelime grafigi tizerinde degerlendirme yapilmasi seklindeki
adimlardir. Son zamanlarda, SentiWordNet' in diger dillere uyarlanmasi ile ilgili gesitli
caligmalar ortaya konmustur. Ornegin, Das ve Bandyopadhyay (2010) ii¢ Hint dili (Bengalce,
Hintge ve Telugu) i¢in SentiWordNet'i, Vu ve Park (2014) SentiWordNet'in Vietnam dilindeki
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stirimiinii ve Dehkhargani ve digerleri, (2015) ise Tiirk dili izerine SentiTiirkNet adl1 ¢alismay1

yapmuistir.

2.3.5.2.1.1.6. NRC

S. M. Mohammad, 2009'dan bu yana; Twitter, Yelp ve Amazon miisteri incelemeleri
de dahil olmak tizere farkli kurumlari ele alan birgok kelime duyarliligr sozligi derlemistir.
Etiketlemenin manuel olarak yapildigi bazi durumlar disinda, duygu etiketlemesi olarak
tweet'in hashtag' lerinin kullanilmasi seklinde otomatik islemler de yapilmaktadir (Svetlana
Kiritchenko ve Mohammad, 2014; Mohammad ve digerleri ,2013; Zhu ve digerleri, 2014 ve
Kiritchenko ve digerleri, 2014).

2.3.5.2.1.2. Veri Kaynaklar

Duygu smiflandirmast da dahil olmak iizere diger metin siniflandirma alanlariyla
karsilastirildiginda, kutupluluk siniflandirmasi daha fazla sayida aciklanmis veri kiimesinden
yararlanmaktadir. Tablo 2.3’te de gosterildigi tizere literatiirde sik¢a yararlanilan gesitli veri

setleri bulunmaktadir.

Tablo 2.3. Polarite Temelli Veri Kaynaklart

Kaynak Yazar Yil Boyut Veri Tipi

2004 29.419 yapilandirilmig IMDB film yorumlari (belge diizeyinde)
Movie B. Pang 2004 2.000 ham/etiketsiz IMDB film yorumlar1 (belde diizeyinde)
2005 10.662 yapilandirilmis film yorumlari (ciimle diizeyinde)

Amazon J. Blitzer 2007 8000 iiriin yorumlari
Blogs P. Melville 2009 252 irtin yorumlari ve politik gonderiler

2.3.5.2.1.2.1.Amazon

Blitzer ve digerlerinin (2007) ortaya koydugu ¢alismalarin bir sonucudur. Amazon web
sitesinden elde edilen iiriin incelemelerinden olusan bir veri kiimesidir. Her biri 2.000 inceleme
iceren dort farkli (DVD, kitap, elektronik ve mutfak) inceleme kategorisi icermektedir. Her bir
alana iliskin incelemeler yar1 pozitif ve yar1 negatiftir. Dolayisiyla bu durum veri kiimesini daha
dengeli hale getirmektedir. Bu veri kiimesindeki her bir 6rnek, 0 ile 5 yildiz arasinda degisen
derecelendirme, inceleme bashigi ve inceleme tarihi gibi kategorilerden olusan bir incelemeye

iliskin ayrintili bilgileri igermektedir. Arastirmacilar, Amazon web sitesindeki verileri
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taradiktan sonra; yorumlari, derecelendirmeleri 3 yildizdan yiiksek puanlari olumlu ve 3
yildizdan diisiik olanlar olumsuz olacak sekilde yorumlamislardir. Etiketli verilere ek olarak;
bu veri kiimesi DVD alaninda 3,685 etiketlenmemis oOrnek; mutfak alaninda ise 5.945

etiketlenmemis ornek icermektedir.

2.3.5.2.1.2.2.Film Veri Kiimeleri

Bu veri kiimelerinin ¢esitli stiriimleri, Pang ve digerleri (2008) tarafindan olusturulan

inlii cevrimi¢i film veritabanlarindaki film incelemelerinden elde edilmistir.

HTML dosyalart havuzu: Bu veriler, islenmemis ve etiketlenmemis 27.886 HTML
dosyasindan olusmaktadir. Dosyalar, "Internet Film Veritaban1" (IMDB) adli ¢evrimigi bir
veritabanindan elde edilen incelemelerden olusmaktadir. Bu havuz, polarite veri kiimesi

adindaki etiketli kiimenin ham stirimiidiir.

Polarite veri kiimesi: Verinin bu siirimii dort farkli alt islemi igerir. 0.9. ve 1.0
seklindeki alt versiyonlari 700 olumlu ve 700 olumsuz yapilandirilmis incelemeden
olusmaktadir (Pang ve digerleri; 2002). 1.1 adl1 alt siiriimii, Ingilizce olmayan ya da eksik olan
birka¢ incelemenin kaldirilmast ve bazi yanlis etiketlenmis incelemelerin diizeltilmesiyle
yeniden olusturulmustur. Son olarak, stirim 2, her bir kutup simifi igin 1000 incelemeden
olusmaktadir (Pang ve Lee 2004). Ham siiriimdeki tim incelemeler ayni derecelendirme
bi¢imine sahip olmadigindan, derecelendirme bi¢imine bagli olarak bunlarin etiketlenmesi
islemi farkli sekilde yapilmistir. Ilk olarak, yalmzca yazar derecelendirmeyi acikca beyan eden
incelemeler siiflandirilmustir. 5 y1ldizl bir sistemde; 3.5 yildizli ve tizeri olan yorumlar olumlu
olarak etiketlenmis ve 2.5 yildiz ve alt1 olan yorumlar negatif olarak etiketlenmistir. Dort
yildizli bir sistemde ise, 3 yildiz ve iistii yorumlar pozitif olarak, 1.5 yildiz ve alt1 yorumlar ise
negatif olarak etiketlenmistir. Son olarak, bir harf notu sistemi ile belirlenmis

degerlendirmelerde, B ve iistii pozitif, C ve alt1 negatif kabul edilmistir.

Ciimle polaritesi veri kiimesi: Verilerin bu versiyonu, Pang ve Lee (2005) tarafindan
hazirlanan 5,331 olumlu ve 5,331 olumsuz islenmis ciimle veya ciimle parcalarini igermektedir.
Tiim 6rneklere iliskin incelemeler, yeni (olumlu anlaminda) veya eski (olumsuz anlaminda)

olarak siniflandiran "rottentomatoes" adl1 bir film inceleme veri tabanindan indirilmistir.
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2.3.5.2.1.2.3.Bloglar

Melville (2009) ve digerleri, tarafindan hazirlanan bu veri kiimesi, biri teknoloji
bloglariyla, digeri ise siyasi bloglarla ilgili olmak iizere iki farkli blog yazi1 grubunu
icermektedir. “Lotus bloglar1” olarak adlandirilan ilk set, 14 blogdan olusan ve IBM Lotus
yazilimina karsilik gelen bir dize veri setidir. Veriler, her blogger’in Zengin Site Ozeti (RSS)
eklemesi ve en son gonderilerin ya da blogun arsivlenmis gonderilerinin indirilmesiyle
saglanmistir. Daha sonra, etiketlerin kelimeler ilgili HTML dosyalarindaki metinlerden
cikartlmistir. Daha sonra tiim génderiler manuel olarak okunmus ve olumlu, olumsuz, tarafsiz
veya alakasiz olacak sekilde etiketlenmistir. Bu sette 34 pozitif ve 111 negatif 6rnek vardir. Bu
veri setinin ikinci kismi, 2008'deki Amerika Birlesik Devletleri bagkanlik se¢imlerinin iki aday1
olan "Barak Obama" ve "Hillary Clinton" ile ilgili siyasi paylagimlardan olusmaktadir.
Gonderiler 16.741 blog verisinden alinmis; “Obama” ve “Clinton” kelimelerinin bulunup
bulunmadigina gore filtrelenmis ve manuel etiketleme i¢in rastgele sekilde se¢ilmistir. Melville
ve digerleri (2009) gore politik gonderileri etiketlemek, iiriin incelemelerini etiketlemekten ¢ok
daha zordur, ¢iinkii politik gonderiler daha duygusaldir ve g¢ogunlukla aday hakkinda istii
kapali yorumlardan ya da yargilardan bahseder. Bu nedenle, iki adaydan biri hakkinda agik¢a
bir goriis bildiren gonderiler olumlu veya olumsuz olarak etiketlenmistir. Dolayisiyla bu sette
tarafsiz veya alakasiz gonderi bulunmamaktadir. Ayrica politik veri kiimesi 49 olumlu ve 58

olumsuz gonderi igermektedir.

2.3.5.2.2. Duygu Temelli sozliikler

2.3.5.2.2.1. Sozliikler

Neredeyse tiim duygu madenciligi calismalart bir sozliige dayanmaktadir. Bu tiir
sozliikler, her kelime veya kelime grubunun tasidig1 duygu tiirii/giicii hakkinda daha detayl bir

bilgi verdikleri i¢in oldukg¢a kullanighdir.
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Bu dogrultuda Tablo 2.4’de duygu madenciligi gorevi i¢in yararl olan bazi sozliiklere

yer verilmistir.

Tablo 2.4. Duygu Temelli Sozliikler

— Sozciik
Sozliik Yazar Yil Boyutu Duygu Kutuplari
Wordnet o S
Affect C. Strapparava 2004 4.787 cesitli duygu kategorileri
LIWC J. W. Pennebaker 2007 5.000 duygusal/duygusal olmayan; olumlu/ olumsuz; kayg, 6fke,
uzinti
NRC S. M. Mohammad 2010 14.182 ofke, korku, beklenti, giiven, sagkinlik, liziintii, seving, igrenme
f’:lalzl’cl:tag S. M. Mohammad 2013 32.400 ofke, korku, beklenti, giiven, sagkinlik, {izlintii, seving, igrenme

ofke, korku, seving, agk, liziintii, saskinlik, minnettarlik,

CBET A. Gholipour Shahraki 2015 24.000 o
igrenme, sucluluk

2.3.5.2.2.1.1.Wordnet Affect

Wordnet Affect, “synsets” olarak adlandirilan esanlamli kelimelerin bir listesini igeren
duygu temelli bir sozlik kaynagidir. Bu sozlikkteki duygu kiimesi, hiyerarsik olarak
diizenlenmistir. Strapparava ve Valitutti (2004), bu sozliigli 6nceki sozlikkleri Wordnet' in
lizerine insa etmislerdir. El ile tir ayrimini dikkate alarak (isim, sifat, zarf) 1.903 duygu
kelimesinden olusan bir baslangi¢ seti olusturmuslardir. Daha sonra, bu duygu kelimelerinden
en az birini igeren bir “Wordnet synset “alt kiimesi se¢ilmis ve geri kalan1 reddedilmistir. Bu
durum, sozligiin 6ziinii olusturmaktadir. Daha sonra, bu ¢ekirdek sozliiglin sentezleri ile
Wordnet'in diger sentezleri arasindaki sozciiksel ve anlamsal iligkiler, bu ¢ekirdek sentezler
tarafindan temsil edilen duyussal anlami koruyup korumadiklari bakimindan incelenmistir.

Yeni “synsets” ekledikten sonra, Wordnet Affect 2.874 synset ve 4.787 kelime i¢ermistir.

2.3.5.2.2.1.2.LIWC

Dilbilimsel Sorgulama ve Kelime Saymmi (LIWC), Pennebaker ve digerleri (2007)
tarafindan gelistirilen sozliiktlir. Bu so6zliigiin olusturulmasmin ilk adiminda, psikolojik bir
stire¢ igerisinde Oncelikle baslangi¢ kategori Olcekleri tiretilmis ve ardindan beyin firtinasi
seanslari ile baslangig listelerine ¢esitli 6l¢ekler eklenmistir. Bir sonraki adimda, ii¢ bagimsiz
karar verici, kelimeleri iki asamada derecelendirmistir. ilk LIWC degerlendirmesi 1992'de

gerceklestirilmis ve 0 zamandan beri siirekli giincellenerek biiytik dlgiide genisletilmistir.
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2.3.5.2.2.1.3.NRC

Mohammad ve Turney (2010) tarafindan gelistirilmistir. Bireylerden belirli olmayan
alanlardan olusan kelimelere uyandirdiklar1 duyguya gore agiklama eklemeleri istenmistir. Bu
stirecteki Onemli bir zorluk, farkli anlamlardaki kelimelerin farkli duygular uyandirdigi
durumlarda ortaya cikabilecek yanlis agiklamalardir. Bu sorununun ¢o6ziilmesi igin, hedef
duyusunun agiklayicilara iletilmesi gerckmistir. Bu nedenle, bireylerden, agiklayanin hedef
terime asina olmayabilecegi durumlar belirlemeye yardimci olan kelime se¢imi sorular1 da
dahil olmak iizere ek sorular sorulmustur. Bir sozliik olusturmanin yani sira, diizenli bir
kalabaligin uygun yoOnergeler goéz Oniine alindiginda giivenilir duygu ek aciklamalar

iiretebilecegi sonucuna varilmstir.

2.3.5.2.2.1.4. NRC Hashtag

NRC sozliigiiniin ana yazar1 S. M. Mohammad, "NRC hashtag duygu sozIigii" olarak
adlandirilan yeni bir sozliik gelistirmistir. 21.000 tweet igeren bir kiilliyat iizerinde, ¢esitli

istatistiksel hesaplamalar kullanilarak olusturulmustur.

2.3.5.2.2.1.5. A¢tk Dengeli Duygusal Tweetler (CBET)

Bu so6zliik, Gholipour Shahraki (2015) tarafindan ayni ada sahip bir veri kiimesinin tek
etiketli boliimiinden derlenmistir. Bu veri kiimesi, her biri tek bir duygu ile etiketlenmis, ¢ok
sayida tweet icermektedir. Sozliik aslinda bir V x E boyutlu bir matrisdir ve burada V, CBET
veri kiimesinde bulunan tim tek birimli kelimelerin (unigram) kiimesidir. E ise duygu
kiimesidir. CBET sozliigii en yeni duygu sozliiklerindendir, halka agiktir ve dncekilere kiyasla

daha fazla duyguyu kapsamaktadir.

2.3.5.2.2.2. Veri Kaynaklar

Cogu makine 6grenmesi ¢alismasindaki en 6nemli zorluk; verilerin, 6zellikle de etiketli
verilerin, elde edilmesi islemidir. Manuel etiketlemelerin disinda; belirli duygu agiklama
problemlerinde sonuglarin niteligi, genellikle yanlis anlamalara, agiklayicilarin 6znel

yorumlarina, kisiliklerine, i¢erigin analiz edildigi bakis agisina baghdir (Alm 2008).
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Bu dogrultuda Tablo 2.5’te, giivenilir bir etiketleme siirecine sahip olan ve yaygin

olarak kullanilan yararli birkag¢ veri kiimesine yer verilmistir.

Tablo 2.5. Duygu Temelli Veri Kaynaklar

Kaynak Yazar Yil Boyut Veri tipi

ISEAR K. R. Scherer 1997 7.666 Yogun igerikli paragraflar

Peri Masallar1 C. Ovesdotter Alm 2005 15.000 Cocuk hikayelerinden ciimleler
SemEval C. Strapparava 2007 1.250 Haber bagliklar1

TEC S. M. Mohammad 2012 21.000 Tweetler

CBET A Gholipour Shahraki 2015 81163 |weetler

2.35.2.2.2.1. ISEAR

Ucretsiz olarak indirilebilen ve duygu etiketli en eski veri kiimelerinden biri olan
ISEAR, Scherer ve Wallbott (1994) tarafindan ortaya konulmustur. Veriler, 1990'larda, ISEAR
tizerinde ¢alisan biiyiik bir psikolog grubu tarafindan toplanmistir. Bu ¢aligmada, bes kitadaki
37 iilkeden, psikolog olan ya da olmayan iizere 3.000 6grenciden, seving, korku, 6fke, lizlintii,
tiksinti, utang ve sugluluk seklindeki su yedi ana duyguyu kullanarak yasadiklart durumlar
bildirmeleri istenmistir. Katilimcilar, yazdiklari ilgili durumlari nasil degerlendirdiklerini ve
nasil tepki verdiklerini agiklamislardir. Ingilizce konusmayanlar icin metin ingilizceye
cevrilmistir. Dolayisiyla, veriler tam olarak tek bir ifadeyle etiketlenmis bir climle veya
paragraftan olusmaktadir. Bu veri kiimesi, yazarlarin kendi metinlerine kendileri tarafindan
aciklama eklemeleri sebebiyle etiketleme bakimindan giivenilirdir. Ancak, diger dillerden
Ingilizceye ceviri yapmak duygulari degistirebilmektedir. Sasirtic1 bir sekilde ISEAR, 2008

yilia kadar duygu madenciligi amaciyla kullanilmamustir.

2.3.5.2.2.2.2. Peri Masallart

Alm ve Sproat (2005) tarafindan gelistirilen bagka bir veri seti ise bir dizi masaldir. Bu
veri seti, Beatrix Potter, Grimm Kardesler ve Hans Christian Andersen tarafindan yazilan; 6fke,
tiksinti, korku, mutluluk, iiziintli, olumlu saskinlik, olumsuz saskinlik ve notr seklindeki
duygulardan biri ile etiketlenmis yaklasik 15.000 climle i¢eren toplam 185 ¢ocuk Oykiisiinii

igermektedir. Etiketleme anadili Ingilizce olan alt1 kadin tarafindan manuel olarak yapilmustir.
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Metinlerin belge diizeyinde aciklandigi ISEAR veri kiimesinin aksine, masal veri kiimesinde

climle diizeyinde agiklama yapilmstir.

2.3.5.2.2.2.3. SemEval 2007

Strapparava ve Mihalcea (2007) tarafindan gelistirilmistir. Veriler, New York Times,
CNN ve BBC News gibi biiylik gazetelerin haber basliklarinin yani sira Google Haberlerdeki
basliklar1 da i¢cermektedir. Etiketleme, altt uzman degerlendirmeci tarafindan manuel olarak
yapilmistir. Etiket duygu kiimesi, 6fke, tiksinti, korku, nese, iiziintii ve saskinlik seklindeki alt1
duyguyu igermektedir. Siradan 0-1 ikili agiklama yerine, daha ayrintili bir etiketleme islemi
yiriitiilmiistir. Her duygu i¢in bir aralik (0, 100) belirlenmis ve agiklayici, her basligi bu
aralikta degerlendirmistir. Bu nedenle, bir baslik, her biri farkli dereceye sahip birden fazla

duyguya sahip olabilmektedir.

2.35.2.2.24. TEC

Mohammad (2012) tarafindan Twitter'daki tweetlerden yararlanilarak bir duygusal
tweet kiilliyat1 olusturulmustur. Arastimaci, Ekman ve digerleri (1972) tarafindan 6nerilen 6fke,
tiksinti, korku, nese, liziintii ve saskinlik seklindeki alti temel duyguyu hedef almistir.
Devaminda Twitter arayiiz uygulamasini kullanarak uygun tweetleri aramak i¢in bu duygulari
ele alan alt1 hashtag (6rnegin, #6fke, #korku, vb.) se¢ilmistir. Cok kisa, kotii bir yazim dili ile
yazilmig ve baska bir tweet'in retweetleri olan tweetleri atilmistir. Ayrica, mesajin sonunda
duygusal hashtag igermeyen tweetler de kaldirilmistir. Bu islem sonrasinda, kiilliyatta 21.051
tweet'e yer verilmistir. Kiilliyatin sirasiyla %7.4'i, % 3.6's1, % 13.4'4, % 39.1'I, %18.2'si ve
%18.3'i; ofke, tiksinme, korku, nese, liziintli ve siirpriz etiketlerine sahiptir. Bu durum, veri

kiimesinin ne kadar dengesiz bir veri kiimesi oldugunu ortaya koymaktadir.

2.3.5.2.2.2.5. CBET

2015 yilinda Gholipour Shahraki (2015), 6fke, korku, nese, ask, iiziintli, siirpriz,
minnettarlik, igrenme ve sugluluk seklindeki dokuz duygudan en az birine sahip tweetleri
aramak icin Twitter lizerindeki hashtag'leri kullanarak, Temizlenmis Dengeli Duygusal
Tweetler (CBET) veri setini derlemistir. CBET" in iki boliimii vardir: Biiyiik boliim, tek etiketli
ornekler olarak adlandirilan, tek bir etikete sahip tweet'leri igermektedir. Bu boliim, her duygu

i¢in 8.540 olmak tizere 76.860 etiketli tweet igermektedir ve miikemmel bir sekilde dengelidir.
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Kigiik bolim ise gift etiketli tweetler, yani ayn1 anda iki duyguyu ifade eden tweetleri
icermektedir. Bu bolimiin boyutu 4.303'tlir ve dengesiz oldugu agikca goriilmektedir. Cilinkii
tiim duygu kombinasyonlar1 esit siklikta ger¢eklesememistir. En sik kullanilan eglestirilmis
etiket seving-sevgidir. Ofke-minnettarlik gibi duygu giftleri ise ¢ok nadirdir. Bu veri
kiimesindeki toplam tweet sayis1 (81.163), veri kiimesini duygu madenciligi aragtirmalari igin

mevcut en biiyiik kiilliyat haline getirmektedir.

2.3.6. Duygu Analizi ile ilgili Calismalar

2.3.6.1. Egitimde Duygu Analizi Uygulamalarmin Hedefleri ve Yurt Disinda-Egitim
Alaninda Yapilan Duygu Analizi Calismalar:

Tezin bu kisminda yurtdisi temelli alan yazinda egitimde duygu analizi ¢aligmalart,
belirli bir duygu analizi yontemi gozetmeksizin arastirma hedefi ve ulasilan sonuglar ele

alinarak incelenmistir.

2.3.6.1.1. Duygu Analizi Yontemlerinin veya Sistemlerinin Uygulanmast

2.3.6.1.1.1. Sistem Gelistirme

DA, 6grenci geri bildirimlerinin ger¢cek zamanli analizini gergeklestirmeye katkida
bulunan ¢esitli sistemlere (yonetim sistemleri, ¢cevrimi¢i 6grenme sistemleri, degerlendirme
sistemleri gibi) dahil edilebilmektedir (Elia ve digerleri, 2019; Lin ve digerleri, 2019; Oramas
Bustillos ve digerleri, 2019; Rani ve Kumar, 2017; Tseng ve digerleri, 2018). Sistem
gelistirmede DA, arayiiz tasarimina ve 6grenme siirecine daha iyi odaklanilmasina yardimci
olmaktadir (Lin ve digerleri, 2014). Bu dogrultuda, DA 06gretim etkinligini arttirilmasi
bakimindan biiylik bir potansiyele sahiptir. Ayrica DA araciligiyla elde edilen potansiyel
bilgiler egitim ve sistem uygulayicilari tarafindan platform yapiminin iyilestirilmesi konusunda
siklikla kullanilmaktadir (Rani ve Kumar, 2017; Liu ve digerleri, 2019a).

2.3.6.1.1.2. Ogrenme Miidahalesi

DA, 6grenme siirecindeki 0grencilerin 6gretim ile ilgili memnuniyetini arastirmak
amaciyla kullanilabilmektedir (Ortigosa ve digerleri, 2014). DA sonuglar ile tespit edilen ve

Ogrencilere ait olumsuz duygular, O6gretmenlerin ve yoneticilerin zamaninda Ogretim
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miidahalelerini gergeklestirmeleri konusunda 6nemli bir noktadir (Liu ve digerleri, 2019a). Li
(2018), dgrenciler igin duygu yogunlugu ve duygu siiresine temel alan duygusal miidahale veya
O0grenme siireci miidahalesi adi verilen uygulamay1 kullanmistir. Tian ve digerleri (2014),
duygu diizenleme stratejileri i¢in bir veri tabani olusturmus ve 6grenmeye miidahale etmek icin
vaka temelli muhakeme teknigini uygulamistir. Sonuglar, bu yontemin etkilesimli metin tabanl

uygulamalarda duygu diizenlemede olumlu bir rolii oldugunu gostermistir.

2.3.6.1.1.3. Gorsel Geri Bildirim

Gorsel geri bildirim, DA sonuglariin okunabilirligini artirmaktadir (Pong-inwong ve
Songpan, 2019). Ayrica gorsel geri bildirim, 6grencilerin kendi duygularini algilamalarina
(Arguedas ve digerleri, 2018) ve duygularini kontrol etme becerilerini gelistirmelerine (Yu ve
digerleri, 2018) yardimci olmaktadir. Ote yandan, Gérsel geri bildirim ile ogrenci
memnuniyetini sezgisel olarak 6gretmenlere sunarak miifredat: gelistirmeye yonelik oneri ve
rehberlik saglanabilmektedir (Cunningham ve digerleri, 2019). Sanal aracilar, kelime bulutlar
ve kontrol panelleri seklinde {i¢ ana gorsel geribildirim tiirli bulunmaktadir. Sanal aracilar,
ogrenme sisteminin g¢ekiciligini artirmak igin farkli duygusal durumlari ifade edebilmekte ve
geri bildirimde bulunabilmektedir (Lin ve digerleri, 2014). Dolayisiyla 6grencilerin 6grenme
performansi tizerinde énemli bir olumlu etkiye sahiptir (Arguedas ve digerleri, 2018). Baz1
aragtirmalar, DA sonuglarini sunmak amactyla kullanilan kelime bulutu veya grafiksel gosterim
yontemlerinin 6gretmenlerin 6grencilerin 6grenme ilgisini () ve memnuniyetini analiz etmeleri
i¢cin uygun oldugunu ortaya koymaktadir (Ortigosa ve digerleri, 2014; Rani ve Kumar, 2017;
Santos ve digerleri, 2018). Ayrica gesitli ¢alismalarda DA sonuglarimi goriintiilemek i¢in

gosterge tablolari siklikla kullanilmaktadir (Elia ve digerleri, 2019; Yu ve digerleri, 2018).
2.3.6.1.2. Ogrenme Davramisint ve Performansini Anlama

Duygu, davranis, performans ve basar1 arasindaki iliskiyi inceleyen egitimde duygu

analizi arastirmalari, arastirma hedefleri ve sonuglari ele alinarak incelenmistir.

2.3.6.1.2.1. Davranis ve Duygu Etkilesimi

Ogrencilerin  etkilesimli davranislar;, c¢evrimigi tartismalarda farkli &grenme
duygularini tetiklemekte ve dolayisiyla 6grenciler grup odakli 6grenme goérevlerinde daha fazla

duygu yogunluguna sahip ve daha etkilesimli davraniglar sergilemektedirler (Huang ve
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digerleri, 2019). Ornegin MOOC forumunda, Ogrenciler &gretmenlerin bu gibi analiz

eylemlerinden sonra daha aktif olma egilimindedirler (Moreno-Marcos ve digerleri, 2019).

2.3.6.1.2.2. Duygu ve Akademik Performans fliskisi

Ogrencinin coskusu akademik basarisi ile olumlu bir sekilde iliskilidir (Liu ve digerleri,
2018). Bununla birlikte, olumsuz duygular ile yiiksek, orta ve diisiik basarili 6grenciler arasinda
anlamli bir fark yoktur (Liu ve digerleri, 2018). Diger yandan ortaya konulan bir¢ok c¢alisma
duygusal farkindalik ve geri bildirimin 6grencilerin 6grenme performansi {izerinde olumlu bir
etkisinin oldugunu ve DA kullaniminin akademik basarisizligin erken siiregte tahmini ile ilgili
uygulamalarin basarisini artirabilecegini ortaya koymustur (Yu ve digerleri, 2018; Arguedas ve
digerleri, 2018).

2.3.6.1.2.3. Duygularin Zamansal Ozelliklerinin Onemi

Duygularin zamansal o6zelliklerini dikkate alinmasi, risk altindaki Ogrencilerin
belirlenmesine ve miidahale edilmesi agisindan 6nemlidir (Liu ve digerleri, 2019b). Bu nedenle,
dinamik bir duygu analizi gergeklestirilmesi ig¢in zamansal Ozelliklerin dikkate alinmasi
onerilmektedir (Leong ve digerleri, 2012). Bir donemin basinda ve sonunda duygu ifade
edilmesi olasilig1 daha yiiksektir (Liu ve digerleri, 2019b). Deneyim zaman i¢inde artmaya
devam ettikge 6grencinin duygular1 degismektedir ve bu potansiyel bilginin belirli amaglar
dogrultusunda kullanilmasi énemlidir (Hixson, 2020). Ote yandan, bir calisma c¢evrimigi
O0grenme siirecinde Ogrenme duygularinin periyodik bir gosterge sundugunu ortaya

koymaktadir (Huang ve digerleri, 2019).

2.3.6.1.3. Ogretme ve Ogrenme Siirecini Iyilestirme

2.3.6.1.3.1. Kurs Memnuniyeti

DA teknikleri, kurslarin niteligini iyilestirmeyi kolaylastirmak ve kurs ile ilgili
degerlendirmelerin genel izlenimini ortaya koymak i¢in kullanilmaktadir (Leong ve digerleri,
2012; Cunningham-Nelson ve digerleri, 2019; Nimala ve Jebakumar, 2019). Ayni zamanda
ilgili arastirmalar, 6grencinin; kurs egitmeni, egitim igerigi ve egitim programi ile ilgili

degerlendirmelerinin grenci memnuniyetinin kesfedilmesi konusunda onemli derecede
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Ongoriicii etkiye sahip oldugunu ortaya koymaktadir. Ayrica 6grenciler, olumlu duygular iceren

ders igeriginin temasina daha fazla 6nem vermislerdir (Liu ve digerleri, 2019a).

2.3.6.1.3.2. Platformdaki Deneyim

DA yazilimi, egitim igerigini ya da platformunu ilk kez veya acemi olarak kullanma
tutumunu anlamak ve 6grencilerin platformdaki 6grenme deneyimlerini kesfetmek amaciyla
uygulanmaktadir. Ornegin, bu dogrultuda yapilan ¢esitli ¢alismalarda dgrenciler ¢cevrimici bir

o0grenme platformundaki 6grenme deneyimini olumlu olarak degerlendirmisledir (Suwal ve

Singh, 2018; Hixson, 2020).

2.3.6.1.3.3. Kuruma Karst Tutumu Tespit Etme

Santos ve digerleri (2018), yiiksek 6gretim kurumlarmin gecim masraflarini finansal
olarak desteklemeleri, Ingilizce kurslar1 vermeleri ve uluslararasi bir ortami tesvik etmeleri
halinde ¢evrimi¢i olarak daha ¢ekici hale gelebilecegini ortaya koymustur. DA kullanilan bir
diger aragtirma da tiniversite se¢imini etkileyen ana faktorlerin egitim firsatlari, fiziksel yapi, is
firsatlari, itibar, iletisim, organizasyonel ve ¢evresel siirdiiriilebilirlik oldugunu ileri stirmiistiir

(Troisi ve digerleri, 2018).

2.3.6.1.3.4. Ogretmen Performansimin Degerlendirilmesi

DA kullanimi ile nitelikli 6gretmenleri belirlemek amaciyla 6gretmenlerin 6gretim
performansi degerlendirilebilmektedir (Nimala ve Jebakumar, 2019; Pong-inwong ve Songpan,
2019). Bu dogrultuda Sindhu ve digerleri (2019), 6gretmenlerin performansinin pedagoji, bilgi,
degerlendirme, deneyim, davranis ve genel durum seklindeki alt1 boyutta degerlendirildigi bir

calisma ortaya koymustur.
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2.3.6.2. Yurtdisinda Hikaye ve Roman Tiiriindeki Metinler Uzerinde Gerceklestirilen
Duygu Analizi Calismalari

Insan beyni, duyussal ve bilissel islevlerin ayrilmaz bir sekilde birbiriyle biitiinlestigi
karmasik bir sistemdir. Bu sistem egitim bakimindan ele alindiginda, 6grenme siirecinin
icerigiyle ilgilenen bilis ve 6grenme islemi i¢in gerekli olan enerjiyi saglayan duygu arasindaki
etkilesimin, 6grenme siirecine iliskin her asamada Oonem arz ettigi temel bir gercektir. Bu
dogrultuda 6grenme ve 6gretme siireci hakkindaki faydali ve potansiyel bilginin, ayni sekilde
faydali amaglar dogrultusunda kullanilmak tizere kesfedilmesi, ortaya konmasi gerekmektedir.
Teknolojinin gelismesiyle birlikte bu hedeflerin gergeklestirilmesini saglayan cesitli
uygulamalar ve uygulama alanlar1 ortaya ¢ikmistir. Alandaki genel tanimiyla, amaclar1 metin
analizi olarak bilinen metin madenciligi uygulamalar1 igerisinde, O6grenme ve Ogretme
stirecindeki duygusal izlerin ortaya konulmasi bakimindan en ilging uygulama, duygu analizi
uygulamasidir. Duygu analizi uygulamasi, temelde bir konu hakkinda goénderici (yazar,
Ogretici) tarafindan alictya (okuyucu, 6grenci) gonderilen ya da geribildirim olarak alici
konumundaki taraftan gonderici konumundaki tarafa gonderilen iletideki(metin) duygusal izleri
ya da kaliplart ortaya koymaktir. Dolayisiyla bu uygulama, egitim alanindaki g¢esitli
calismalarda, 6grenme ve 6gretme siireci igerisinde etkin rol oynayan (6gretici-yazar, 6grenen-
okuyucu) taraflar acisindan, belirli amaclar dogrultusunda siklikla kullanilmaktadir. Ornegin,
Rajput, Haider ve Ghani (2016), egitim kurumunun ve dahilindeki egiticilerin performansini
degerlendirmek adina 6grenci geri bildirimlerini igeren metinleri, sdzliik tabanli duygu analizi
yontemi ile incelemistir. Aung ve Myo (2017) da ¢alismalarinda, 6grenci yorumlarini gretimin
kalitesini degerlendirmek, 6grenci tutumlarini tespit etmek gibi benzer amaglarla sozliik tabanl
duygu analizi yontemini kullanarak incelemistir. Egitim alaninda farkli bir uygulama olarak
Sims ve Bokhave (2020) ise 17.000 belge boyutuna sahip okul teftis raporlarin1 benzer sekilde
sOzliik tabanli duygu analizi ile incelenmistir. Bu ¢alismalarda kullanilan metin verileri; genel
olarak bir konu, kurum veya goriis hakkinda ¢ok sayida birey tarafindan ortaya konulan yorum,
tweet, e-posta gibi ¢esitli kisa metin tiirtindeki duygu-goriis bildiren iletilerden olusmaktadir.
Temel bir varsayima gore bu tiir kisa metinler sabit bir duygu degerine sahiptir. Ornegin bir
goriis, polarite bakimindan pozitif, negatif ve notr seklindeki duygu kutuplarindan sadece birini
icermektedir. Duygu yonii bakiminda ele alindiginda ise ya dfkelidir ya da mutludur. Ancak

roman ve hikdye tiiriindeki biiyiikk boyutlu/uzun metinlerde genel duygu durumunun tespit
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edilmesi haricinde duygu durumundaki zamansal/cizgisel degisiminin incelenmesi de

miimkiindiir. Bu dogrultuda;

Jockers (2014)’1n metinlerde duygu analizi uygulamasi i¢in gelistirdigi, “syuzhet” adli
R paketi yardimiyla; {inlii “Moby Dick” adli romani gesitli agilardan inceledigi duygu analizi
calismasi temel bir 6rnek olarak verilmektedir. Biiyiik boyutlu metin tiirlerinde dogrudan tespit
i¢in sozliik tabanli duygu analizi yonteminin uygulanabilecek en uygun duygu analizi yontemi
oldugunu 6ne siirdiigli bu ¢alismasinda; oncelikle roman1 boliimlere ayirmistir. Boliimler
icerisinde sik¢a kullanilan duygu kelimelerini ve en sik gecen karakter isimlerini baz alarak,
boliimlerdeki duygu degisimlerini ve karakter etrafinda sekillenen duygular1 ortaya koymustur.
Calismasinda elde ettigi sonuglara gore eserin duygu degisimi grafigindeki inisli-¢ikisl
degisimler, eserin olay orgiisii hakkinda bilgi vermektedir. Belirli duygular etrafinda gelisen bu
degisim ayni zamanda eserin duragan ya da siiriikleyici olma durumu hakkinda bilgi

vermektedir.

Elkins ve John (2019), Jockers’in gelistirdigi paket (syuzhet) yardimiyla Virgina Wolf a
ait “Deniz Feneri” adli eseri duygu analizi ile incelemistir. Calismada uyguladigi analiz
neticesinde romandaki olaylarin, klasik bir sekilde tek bir kahraman tizerinde gelismedigi ve
romanin karakterler arasinda dengeli bir bicimde dagilmis duygu yapisina sahip oldugu
yargisina varmistir. Ayrica konusu agike¢a belirtilmeyen bir eserin konusunun, duygu analizi ile

kolaylikla tespit edilebilecegi sonucuna varmistir.

Patel (2018), J.K. Rowling tarafindan yazilan “Harry Potter” serisini; NRC, BING ve
AFINN sozliiklerini kullanarak sozliik tabanli duygu analizi ile incelemistir. Calisma
sonucunda seri igerisinde en sik gecen kelimeyi tespit etmis ve eserlerin genel duygu durumunu

ortaya koymustur.

Jacobs (2019) da J.K Rowling tarafindan yazilan “Harry Potter” serisindeki metin
boliimlerini “SentiArt” adli duygu analizi araci ile incelemistir. Calismasinda genel olarak
serideki ana karakterlerin igerisinde bulundugu béliimlerin duygu yonlerini tespit etmis ve ilgili
karakterleri gesitli duygusal kisilik profillerine gore siniflandirmistir. Ornegin “Voldemort”

karakterinin siklikla yer aldig1 boliimlerin genel duygu durumu negatif olarak belirlemistir.

Biiyiik boyutlu metinler iizerinde gerceklestirilen zamansal duygu analizi ¢aligmalarini

yonlendiren, daha eski bir metin analizi ¢aligmalarina 6rnek olarak Alm ve Sproat (2005)’un
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“Masallarda duygusal siralama ve gelisim” adli calismast verilebilmektedir. Alm ve Sproat, bu
calismada 22 Grimm Kardesler masalini, cocuk edebiyatina uygun metinler olup olmadigi

yoniinde incelemistir.

Gelistirdigi duygu sozliikleri ile metinlerde duygu analizi alanindaki varligini etkin bir
sekilde ortaya koyan Mohammad (2011) ise bir e-posta koleksiyonunu ve “Google Kitaplar”
icerinde yer alan eserleri sozliik tabanli duygu analizi ile incelemistir. Kitaplar bazinda ulastig

sonuca gore hikayelerin duygu yogunluklari romanlardan daha yiiksektir.

Reagan (2017) tarafindan ortaya konulan doktora tezi ¢alismasinda ise tezin c¢esitli
amaglarindan sadece biri olan hikaye tiirtindeki metinlerde duygusal degisimin tespit edilmesi
noktasinda, “Gutenberg Project” igerisinden elde edilen 4,803 hikaye iizerinde duygu analizi

uygulamasi gergeklestirilmistir.

2.3.6.3. Tiirkce Metinlerde Duygu Analizi Calismalari

Tiirk¢e metinler lizerinde gergeklestirilen duygu analizi ¢aligmalarinin belirlenmesi igin,
“duygu analizi”, “egitimde metin madenciligi”, “egitimde duygu analizi”, “sozliikk tabanl
duygu analizi” ve “Tiirkge metinlerde duygu analizi” seklindeki anahtar kelime gruplar1 temel
aliarak, belirli bir arastirma alan1 ve duygu smiflandirma yaklagimi goézetmeksizin yapilan
genis kapsamli alan yazin incelemesi neticesinde Tablo 2.6.’da yer almak {izere 42 tez caligmasi

elde edilmistir.

Tablo 2.6. Tiirkce Metinlerde Duygu Analizi ile Iigili Calismalar

Simiflandirma Duygu . < . Analiz
Yazar Yil Amacg yaklaumi Polaritesi Veri Kaynagy/Seti Aract
Albayrak,N 2011 DT MO 4 ruhsal durum Psikolojik Yazilar WEKA
(aksiyete,depresyon)
Boynukalin 2012 DT MO Cosku, korku, 8fke, jop AR Tiirk masallan WEKA
izgiinliik
Vural ve 2012 DT ST PIN Film yorumlari
digerleri
DS
Sevindi 2013  yontemlerinin MO;ST P/N Twitter
karsilagtirma
Celik 2013 DT MO PIN Kitap,film ve aliveris e o
yorumlart
Ofke, Uzgiinliik,
Demirci 2014  DT(emotion) MO Korku, igrenme, Twitter WEKA

Sasirma, Cosku
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Simiflandirma Duygu . < . Analiz
Yazar Yil Amacg yaklagim Polaritesi Veri Kaynagy/Seti Araci
Ucan 2014 Q.IOI’.T.‘I?EIK du_ygu MO;ST PIN Film ve otel yorumlart ~ WEKA
sozligii gevirme
Akba 2014 Ogznitelik segme MO P/N;P/Notr Film yorumlar WEKA
Tiirkmenoglu 2015 Dl veyonem s oy PIN Twitter gonderileri, WEKA
karsilastirma Film yorumlar
Yurt 2015 DT MO P/N Film yorumlari WEKA,Preto
Dekhargani 2015 Duygusdzligh  op\, NLP WEKA
tiretimi
Pak 2015 g?n bazinda MO P/IN Uriin yorumlar
Kaplan 2016 DT MO+ Mutluluk kizginlik, 3 oo KNIME
tiziintii,saskinlik
Yelmen 2016  DY/Omnitelik MO PIN Twitter(GSM)
Seg¢imi
Kama 2016 DT or P/N Forum gonderileri NLP Tool
Evirgen 2016 DT MO P/N(5 kategori) Twitter R
) DT (android
Onal 2017  tabanl arag ST P/N/Notr Miisteri yorumlari Java
gelistirme)
Amanet 2017 DT/DS MO glutmk i 10 Twitter (gsm) Rapid Miner
uygusu
Ozdes 2017 DTveYontem PIN Ingilizce sarki sézii R
karsilagtirma
Cetin 2017 DT HT NLP,CRF Sosyal medya Python
Giimiis 2017 DT MO P/N/Notr Twitter Java
- - . Twitter (sirket Rapid Miner
Deger 2017 DT MO P/N/Notr tweetler) (VMAK)
Mutluluk,korku,6fke
Tocoglu 2018 DT ve YK MO tizlintii, tiksinme TREMO veri seti WEKA
sagirma
. - Ingilizce ve Tiirkge
Albayrak,A 2018 DT ve mo/yk MO P/N
film yorumlari
Karaéz 2018 DT ST P/N Twitter R
Tan 2018 DT ST P/N;P/N;Notr Foursquare youmlari WEKA
) Twitter (Siyasi parti
Kizilkaya 2018 DT MO,ST P/N oylar1 hakkindeki R
tweetler
Ergiillii 2018 DT ML,ST P/N Twitter Python
P/N
Yurtoz 2019  DT(emoji) MO sinir,mutluluk,ask, Twitter
lizilinti
Otomatik
Saglam 2019 DuyguSozligi PIN,NGtr Haber metinleri
gelistirme ve
DT
Akbudak 2019 DS/DT MO AN,LF Video, ses, miizik Python
verileri
Hasanh 2019 DT/DS MO;ST PIN Twitter(Azerbaycan
Tiirkgesi)
Yildirim 2019 DT ST P/N(puanli) Twitter Python




Simiflandirma Duygu Analiz

Yazar Yil Amacg yaklagim Polaritesi Veri Kaynagy/Seti Araci
Shehu 2019 DT ML ve ST(daha b\ Nisir Twitter R
iyi bulmus)
Akisoglu 2019 DT MO P/N/Notr Twitter
D:I'(g.mop) ve PIN (2) _
Sheeha 2019  Sozlik ST Twitter R
karsilagtirma
Karamanh 2019 DT MO P/N,Notr Miisteri yorumlari R
Abdoulaye 2019 DT ST P/N Miisteri yorumlari R
Ozkul 2019 DT P/N Twitter Rapid Miner
ibrahim 2019 DT MO P/N Sosyal medya Matlab
DT ve Duygu Mutluluk, korku,
Giraz 2020  sozligi MO ofke, keder, Tremo, wikipedia WEKA
olusturma tiksinme, sagirma
Osmanoglu ve DT ve 6genci = iyi, stiper, faydal, LMS(uzaktan egitim
o k 2020 L MO A : .
digerleri hisleri giizeli basarili sistemi)

Tabloda goriildiigii tizere kronolojik olarak listelenen ¢aligmalar; amaglarina (DT, DS,
YK, ve digerleri), kullanilan duygu siniflandirma yaklasimlarina (MO, ST), kelimelerin duygu
kutuplarina yonelik yapilan kategorilere (P/N,notr ve ¢esitli duygu durumlari), arastirmada
kullanilan veri kaynagina( sosyal medya gonderileri, film yorumlart vb.) ve kullanilan analiz

aracina gore simiflandirilmistir.

Tablodaki ¢aligmalar ortaya konuldugu y1l agisindan incelendiginde, 2019 yilinda diger

yillara gore nispeten belirgin bir artig goriilmektedir.

Amaglart bakimindan incelendiginde, calismalarin genel olarak kullanilan veri seti
tizerinde duygu tespiti amaci tasidigr goriilmektedir. Amaci, duygu sozIligii olusturma, duygu
sozliigi karsilastirma gibi duygu sozIigi ile dogrudan iligkili olan bes calisma bulunmaktadir

(Ugan, 2014; Dekhargani, 2015; Saglam, 2019; Sheeha, 2019; Giraz, 2020).

Kullanilan duygu siniflandirma yaklasimina gore incelendiginde, her iki yaklagimin
birlikte kullanildig1 ¢alisma sayisinin sadece bir yaklagim kullanilan ¢alisma sayisindan daha
az oldugu goriilmektedir. Ayni zamanda bu tez calismasinin amacini olusturmasiyla birlikte,
igerisinde esas olarak sozliik tabanli yaklagimi barindiran yedi ¢alisma bulunmaktadir (MVural,
2012; Onal, 2017; Karabz ve Akin, 2018; Tan, 2018; Yildirim, 2019; Sheeha, 2019; Abdoulaye,
2019).
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Caligmalar kelimelerin siniflandirildig: duygu kutbu kategorilerine gore incelendiginde,
caligmalarda daha az ayrint1 diizeyinde olan, polarite temelli (P/N) kategorilerin daha sik

kullanildig1 goriilmektedir.

Calismalar kullanilan veri kaynagina ya da veri setine gore incelendiginde, ¢aligmalarda
genellikle film yorumlari, sosyal medya gonderileri gibi bir iiriin veya konu hakkinda ¢ok
sayida kullanici ya da birey tarafindan ortaya konan verilerin kullanildig1 goriilmektedir. Egitim
alantyla iligkili oldugu goriilen ¢alismalar ise sadece iki tane olmak iizere, Tirk masallari
(Boynukalin, 2012) ve uzaktan egitim sistemi verileri (Osmanoglu ve digerleri,2020) iizerinde

uygulanmis olan ¢aligmalardir.

Caligmalar kullanilan analiz araci bakimindan incelendiginde, WEKA programinin
daha agirliklt olarak kullanildigi goriilmektedir. Ayni zamanda bu tez ¢alismasinin analiz
aracint olusturan R yaziliminin kullaniminda ise son yillarda kismen belirgin bir artis

goriilmektedir.

Tabloda verilen bilgilerin haricinde alan yazin g¢alismalari, arastirma hedefleri ve
konular1 bakimindan incelendiginde ise genel olarak ekonomi, ticaret ve sosyoloji vb. alanlar

ile ilgili olarak ortaya konulan ¢aligmalar olduklar1 goriilmektedir.

2.4. R Yazilim

R, Ross lhaka ve Robert Gentleman tarafindan olusturulan bir istatistiksel yazilim
programidir. Temelde, 1988 yilinda “AT&T Bell Laboratories” tarafindan gelistirilen ve veri
isleme, analiz etme, sonug grafigi ¢izme gibi islemleri gergeklestirmek i¢in kullanilan nesne
yonelimli bir yazilim olan S-Plus’in gelistirilmis halidir (Ihaka ve Gentleman, 1996). R, hem
bir programlama dilinin hem de bir yazilim ortamimin genel adidir. Bu yazilimda komutlar

tanimlayici kod satirlari kullanilarak yiiriitilmektedir (Crawley, 2007).

2.4.1. Avantajlan

R, tiim isletim sistemleri ile uyumlu, iicretsiz ve agik kaynak kodludur. ilk gelistiricileri
tarafindan ortaya konan “6zgiir/bedava yazilim hareketi” dogrultusunda, yazilim; CRAN
(Comprehensive R Archive Network/Genis Kapsamli R Arsivi Ag1) adi verilen sistem igerigine

herkesin katkida bulunabilecegi sekilde gelistirilmistir. Bu nedenle hizli ve siirekli gelisen bir
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yapiya sahiptir. Tiim bu 6zelliklerinin yani sira asil R’nin asil avantaji, SPSS, SAS veya Minitab
gibi diger istatistiksel yazilimlardaki biitiin istatistiksel islemleri igerisinde barindirmasidir (de
Micheaux, Drouilhet ve Liquet, 2013). Bu islemler, ilgili diger yazilimlardaki gibi birkag fare
tiklamasi ile gergeklestirilemez. Bu dogrultuda 6grenme egrisinin daha dik oldugu oOne
stiriilebilmektedir. Kullanimi i¢in Oncelikle ilgili istatistiksel yontemin iyice anlasilmasi
gerekmektedir. R, yazilimm ve programlama dilinin prensibi kavrandiktan sonra
arastirmacilara, diger yazilimlarin aksine kendi analiz araglarini, tekniklerini ve yontemlerini
gelistirebilme imkani1 tanimaktadir. De Micheaux ve digerlerine (2013) gore ozellikle veri
isleme, istatistiksel hesaplama ve gorsellestirme baglaminda giiglii bir performansa sahip olan

R’nin kayda deger diger avantajlari1 sunlardir:

% Cok iyi entegre edilmis bir dokiimantasyon sistemine,

¢ Veri isleme ve depolama igin etkili fonksiyonlara,

% Ogzellikle matrisler olmak iizere tablolar iizerinde kolaylikla islem yapilmasini
saglayan bir dizi operatore,

¢ Veri analizine iliskin tiim adimlar1 kolaylikla gerceklestirebilecek yiizlerce pakete,

% lleri diizey gorsellestirme yetenegine,

% Kosullar, dongiiler gibi girdi-¢ikt1 prensibine sahip cesitli fonksiyonlari igerisinde

barindiran basit ve etkili bir programlama diline sahiptir.

R'de bircok klasik ve modern istatistiksel teknik uygulanmaktadir. Tanimlayict
istatistikler, hipotez testleri, varyans analizi, dogrusal regresyon vb. istatiksel analiz i¢in yaygin
olarak kullanilan yontemler dogrudan sistem igerisinde yer almaktadir. Bu istatistiksel
yontemler harici paketler araciligiyla da uygulanabilmektedir. CRAN (http://cran.r-project.org)
icerisinde gruplandirilmis olan bu paketlere dogrudan ulasilabilmektedir. Ek olarak, CRAN' da
her paket i¢in ayrintili agiklama iceren belgeler mevcuttur. Dolayisiyla yazilim ve igerisindeki

programlar amaca yonelik olarak kolayca uygulanabilmektedir (Pathak, 2014).
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BOLUM I11
YONTEM

3.1. Arastirmanin Modeli

Aragtirmada metinlerden elde edilen sézciik birimlerin duygu niteliginin incelenmesi ve
metnin geneli hakkinda yargida bulunulmasi bakimindan betimleyici nitel bir yaklasim
benimsenmistir. Nitel yontemle kurgulanmis arastirmalarin temelinde incelenen olay veya
durum hakkinda derin bir algiya ulasma gayreti bulunmaktadir (Morgan, 1996). Nitel
arastirmalarda veri toplama teknikleri bakimindan genellikle goriisme, gozlem, soylev,
dokiiman ve analizi kullanilmaktadir (Baltaci, 2019). Ayrica calismada nicel arastirma
yaklagimlariin aksine kesin bir nedensellik bagi kurulmamasi bakiminda nitel yaklagimin

hakim oldugu belirtilmistir.

3.2. Arastirmanin Materyali

Aragtirmanin materyalini Omer Seyfettin’in nispeten sadelestirilmis hikaye tiiriindeki
165 eseri olusturmaktadir. Iki asamali sekilde gerceklestirilen arastirmanin, esas kisminda
belirli kriterlere gore secilen 51 hikdye analiz edilmis; devaminda ise ilgili analiz tiim eserler

tizerinde uygulanmistir.

Omer Seyfettin, edebiyatimizda modern hikayeciligin dnciisiidiir. Kendisinden sonra
gelenleri etkisinde birakan Omer Seyfettin, cagdasi bircok yazarin unutulmasina ragmen
edebiyatimizin daima giindeminde olan onder bir yazardir. Kisiligi ve yasadigi donemin
olaylarindan esinlenerek yazdigi eserleri, 6zellikle ¢ocuk edebiyatinda 6nemli bir yere sahiptir
(Enginilin,1985). Giiniimiizde eserleri en ¢ok okunan yazarlardan olmasinin yani sira, en ¢ok
elestirilen yazarlarin da arasindadir. Hikayelerinin icerigi ve ¢ocuk okuyucuya uygunlugu
konusunda g¢esitli tartismalar bulunmaktadir Bu durum, yazarin eserlerinin analize dahil

edilmesinin temel nedenlerinden biridir.

Arastirmada incelenen dokiiman, Omer Seyfettin’in tiim hikayelerini igeren ve en ¢ok

tercih edilen bir yayinevine ait son yayimdir.
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3.3. Veri Analizi Araci

Arastirmada dokiimanlar; veri ve metin madenciligi alanlarinda siklikla kullanilan agik
kaynak kodlu R (versiyon: 4.0.5) yaziliminda, bir metin madenciligi yontemi olan sozliik

tabanli duygu analizi ile incelenmistir.

3.4. Veri Analizi Siireci

3.4.1. Metin Verilerinin Elde Edilmesi

Omer Seyfettin’in kisa ve uzun tiirdeki 165 hikayesinin kronolojik ve tematik sekilde
Nazim Hikmet Polat tarafindan diizenlenerek bir araya getirildigi, Yap1 Kredi yayinlarina ait
1431 sayfadan olusan “Biitiin Hikayeleri / Omer Seyfettin“ adl1 e-kitap, pdf formatinda elde

edilmistir.

3.4.2. Metin Verilerinin Analize Hazirlanmasi

Elde edilen “.pdf” formatindaki belgede kapak, 6ns6z ve kaynak¢a gibi analize dahil
edilmeyecek olan boliimler hari¢ tutularak hikayelerin tamami kopyalanmis ve “.txt” uzantili
bir metin belgesi uygulamasina kaydedilmistir. Analiz siiresince metinlerin ugradigi
degisikliklerin ortaya konulmasi adina, hikayelerde ilk satir1 olusturan metin parcalarina
hikayelere iliskin baslik ve yazim yili gibi kiinye bilgileri ile birlikte Tablo 3.1°de yer

verilmistir.

Tablo 3.1. Hikdayelerin Kiinyeleri ve Hikdyelere Ait Diizenlenmemis Metin Par¢alar

No Hikaye Ad1 Yil Metin

1 Ik Namaz 1905 Oh, bu sabah ne kadar soguktu. Yatagimin hararetlerini terk ettigim vakit,

2 Sahire Karg1 1905 Bazen muvaffak olamamis bir sanatkar hicran ve 1stirabiyla mantiksiz ve

3 Erkek Mektubu 1907 Muzzaez Sermetim, Iste nihayet teehhiil ettim. Bekarliga an-1 vedaimdan

4 Pervanelerin Oliimii 1909 Disarida, biitiin nili-seffaf serairiyle mahmul ve nusin yaz gecesi...Igerde

5 Ask ve Ayak Parmaklari 1910 Evvela beni sen sevdin, yalvardin, yakardin; benim agkim adeta senin galeyan

6 Koleksiyon 1914 Tokatliyan’mn sirasindaki yirmi bes numarali apartmani arryordum. Louis Durant
7 Gayet Biiyiik Bir Adam 1914 Bu roman hem hakikat, hem de hayaldir. Omer Seyfettin hakiki simalarin bazi

8 Sivrisinek 1917 Bilsen Efruzcugum, kirk giindiir burada ne rahat yastyordum. Ses yok, seda yok,
9 Doguran Ev 1914 Ben Kadikdyii’'nde biiyiidiim. O vakitler mahalle bile yoktu! Tek tiik evler..

10 Canakkale’den Sonra 1917 Ona akrabalart “merakli”, uzaktan tantyanlar “deli" derlerdi. Yas1 kirk besi geci-
11 Yeni bir hediye 1917 Yemekten kalkalt belki bir saat olmustu.Kar1 koca, kahvelerini, her vakitki gibi
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No Hikaye Ad1 Yil Metin

12 Binecek Sey 1917 Dervis Hasan birdenbire durdu. Kirli, yirtik yenleriyle alninin terlerini sildi.

13 Cakmak 1917 “Ulan Ibos, sen be!” “Vay Mistik, sen ha?” “Ben ya...” ..... iki hemseri hemen

14 Hafiften Bir Seda 1918 Mahallenin yeni yetisen gengleri Hac1 Imadettin Efendi'nin yalniz ismini bilir-

15 Velinimet 1918 Gegen giin hava ne giizeldi! Logaritmaci Hasan'la Hiirriyet Tepesi'ne gittik.

16 Nadan 1918 Istanbul ii¢ giindiir sis icindeydi. Topkap1 Saray1'ni, agik, kiil rengi kalm bir bulut
17 Bir Hatira 1918 Ah genglik!.. Tipk: ezeli bir baharm ilk ¢igekli giinlerine benzer. Yesil kirlar

18 Namus 1918 Daha geceydi, Coban yildiz1 derinlerden diinya tizerindeki uyumus siiriilere

19 Yemin 1918 Ah, on bes, yirmi sene evvel... hayat ne tatlrydi! Yasamanin, eglenmenin hos

20 Ezeli Bir roman 1918 Adem Bey biiyiik thlamur agaclarinm altinda yapayalniz geziniyordu. Ay, mavi,
21 Tiirkge Regete 1918 Belkis, genis yataginda, mavi ipek kapli yorganinin altinda sikismig bir yumruk
22 Nisanlilar 1919 Ruhumda ilahi bir ates olmadigi i¢in mi, yoksa miispet ilimlerle pek gencken

23 Deve 1919 Mestan Aga dogdugu biiyiidiigii Edirne'de "Cingane" olarak yasamaga tahammiil
24 Yiz Ak 1919 Mehmet Efendi on senedir kasabada oturuyordu. Koydeki tarlalari, baglari,

25 Forsa 1919 Akdeniz'in esatir yuvasi nihayetsiz ufuklara bakan kii¢iik tepe minimini bir

26 Tiirbe 1919 Sicak bir mayis giiniiydii. Kiigiik bahgeyi golge i¢inde birakan kocaman tek dut

27 Memlekete Mektup 1919 “Sevgili Celil, Iste bir haftadan beri her sabah sana mektup yazmak azmiyle

28 Korkung Bir Ceza 1919 Hasan Aga bagka hemsehrileri gibi yapmans, Istanbul'a karisiyla beraber gel-

29 Bit 1919 Biz, bu son asrin muharrirleri en ehemmiyetsiz, en adi seylere kiymet verir,

30 Perili Kosk 1919 Sermet Bey dondii, arkasindaki bekgiye, "Iste bir bos kosk daha!" dedi. Kiigiik

31 Nasil Kurtarmis 1919 Kasaba i¢inde Kad1 Mustafa Efendi'den hazzeden kimse yoktu! Dort parmak

32 Miirebbiye 1919 Cocuklugumuzda biiyiik ¢gam agaglari altina kurulan salincaklari her tiirlii ders

33 Meh-ma-em-ken 1919 On bes, yirmi sene evvel ordunun manzarasi ne latifti! Taburlarda mektepli

34 Tam bir goriis 1919 Gegen sene bir giin arkadagim Sermet'le Sisli'ye dogru yiiriiyorduk. Birdenbire

35 Heykel 1919 Bu kocaman, harap Istanbul’un iginde yasayan hangi sanatkar "giizelligin"

36 Havyar 1919 Hamdune Hanim eski bir gseyhiilislam haremidir. Yagi bugiin altmisi agmak iizere..
37 Pireler 1919 Ask filan degil..Hani su "tesadif" dedigimiz tarihi yapan, saadetleri ibda eden

38 Kasag1 1919 Ahirmm avlusunda oynarken asagidaki, giimiis s6giitler altinda gériinmeyen dere

39 Bir Hayir 1919 Yataginda kimildayamayan Durmus Aga gozlerini basik tavana dikmisti. Sanki

40 Yuf Borusu 1919 Aksarayli Cébir Paga'y1 bir zamanlar tanmimayan yoktu; zevcesi cennetmekanin

41 Horoz 1919 Yine bir giin derin bir 1stirap iginde kivrantyordum! Annem, babam, kardeslerim
42 Diinyanin Nizam1 1919 Bir ay ge¢meden fikrim degisti! Ama Oyle yavas yavas degil... Birdenbire! Bugiin
43 Ugurumun Kenarinda 1919 Diin seni gordiim. Gayr-i ihtiyari avazim ¢iktig1 kadar " A, a, aaa.."diye haykirdim.
44 Kurbaga Danst 1920 Tasra Alemi... Yani Istanbul’un disinda gegen hayat, ne hostur! Bunu ancak yasayan
45 Sefkate iman 1920 Agt1. Ahmet Resit iki giinden beri kirk sekiz saattir, yerinden kovulmus ihtiyar

46 Lokanta Esrar1 1920 Sevgili Sermet, diin aksam mektubunu aldim. Bir sene i¢inde o ne dehsetli

47 Kurumus Agag 1920 Deli Murat, memleketin en azili derbederiydi! Fakat yaslandik¢a akli bagina geldi.
48 ) 1927 Bu sabah gazeteye mutlaka bir hikaye yetistirmek icap ediyordu. Fakat canim

49 Kazin Ayagi 1947 Mahzufizade Haci Afif Efendi dyle yeni tacirlerden degildi. Babasi, dedesi, silsilesi
50 Sultanligin Sonundan 1947 Sultanligin Bas1..Biiyiik zelzele Istanbul’u alt {ist etmisti! Eski duvarlar yikilmis
51 Foya'dan 1947 Ertesi giinii gittim. Bu konak hakikaten kiigiik bir saraydi. Genis mermer merdivenli
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3.4.3. Tiirk Diline Ozgii Morfolojik Diizenlemeler

R yazillmmin Tirkge karakterlerin kullanimima yo6nelik hassasiyet gostermesi,
hazirlanan programin hata bildiriminde bulunmasi ve ¢iktilarin istenilen sonucu vermemesi gibi
nedenlerden dolayi, analiz islemi gergeklestirilecek olan metin {izerinde birtakim
diizenlemelerin yapilmasi gerekmektedir. Bu dogrultuda metin belgesi programinin kisayollari
kullanilarak ¢, g, 1, s, 6, i harfleri c, g, s, 0, u harflerine déniistiiriilmiistiir. Ornegin boyun atkis1
ya da bas ortiisii anlamina gelen “sal” kelimesi, bir suda ulasim aracinin adi olan “sal” kelimesi
olarak degistirilmistir. Bu tiir kelime degisimleri, degisen kelimenin analizi etkileyecek 6l¢iide
duygu igermemesi veya belirsiz bir duygu yoniine sahip olmasi bakimindan herhangi bir sorun

olusturmamustir.

Metin madenciliginin 6nemli bir adimi olan metin 6n islemede; metnin kelime
birimlerine ayrilmasi, anlama katkisi olmayan eklerin ¢ikarilmasi gerekmektedir. Duygu analizi
sirasinda metindeki her bir kelimenin, duygu s6zliigii icerisinde yer alan ve duygu yonii pozitif
veya negatif olarak etiketlenmis kelimelerden biri ile eslesip eslesmemesi durumu, kelimelerin
ve dolayisiyla hikayelerin duygu kutbunun belirlenmesinin temel mantig1r olusturmaktadir.
Omegin metinde yer alan “korku” ve “korkular” kelimeleri i¢in duygu sozliigiinde sadece
duygu yonii negatif olarak belirlenmis “korku” kelimesine yer verilmistir. Bu dogrultuda
aragtirmada korkular kelimesindeki “-ler” eki atilarak her iki kelimenin de duygu sozliigiindeki
“korku” kelimesi ile eslesmesi saglanmistir. R yaziliminda Tiirk dilinin morfolojik yapisina
uyan veya morfolojik yapinin ¢dziimlenmesini saglayacak paket programlar bulunmamaktadir.
Ingilizce ve Almanca gibi ¢ekimli ya da Cince gibi tek heceli dillerde yapilacak islemler igin
ise ¢ok¢a yazilim/kodlama calismasi bulunmaktadir. Ingilizcede de “-s” ve “-ies” gibi cogul
eklerinin Tiirk diline benzer sekilde sonda olmasi ve yazilimdaki paketlerin uyum saglamasi
neticesinde bu eklerin kelimelerden ayristirilmasi islemi kolaydir. Ancak sevgi kelimesinden
iyelik ekleri ile tiiretilen “sevgim” ve “sevgisi” gibi kelimelerin R’de yap1 bakimindan
¢cozlimlenmesi ve sevgi kelimesine indirgenmesi kritik bir zorlugu beraberinde getirmektedir.
R yaziliminin haricinde Tiirk diline 6zgii morfolojik analiz i¢in gelistirilen birtakim programlar
bulunmaktadir. Ancak bu programlar, arastirmanin nesnesini olusturan, igerisinde Osmanli
Tiirkcesine 6zgii kelimelerin ve kelime gruplariin siklikla yer aldigi metin verisine uygulamak
icin yeterli hassasiyete sahip degildir. Dolayisiyla .txt formatindaki metin iizerinde ¢esitli
morfolojik diizenlemeler, bu tezin ayn1 zamanda Tiirk dili uzmanlik bilgisine sahip olan yazari

tarafindan yapilmis ve kelimeler yalin hale getirilmistir. Bu c¢oziimlemelerde anlami
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farklilagtirmayacak olan yalinliga ulagilmasi, dikkat edilmesi gereken bir noktay1 olusmaktadir.
Ornegin “sevgim” ve “sevgisi” kelimelerinin sev- kokiine indirgenmesi uygum bir ¢dziimleme
degildir. “Sevmek” kelimesi bir eylemi, “sevgi” kelimesi ise bu eylem sonucunda ortaya konan
olguyu bildirmektedir. Arastirmada analiz O6ncesinde metin verisinde yapilan morfolojik
diizenlemede genel olarak “korktu, korktugu, korktukga, korktuklari, korkmustur vb.” gibi ayni
kokten ve ayni anlamdan tiireyen kelimeler “kork- “seklinde sadelestirilmistir. Aksi halde on
binlerce kelimeden olusan bir metinden, i¢erisinde ayni sayida kelimenin bulundugu bir duygu

sOzIligiiniin olusturulmasi gibi zorlu ve gereksiz bir islem ortaya ¢ikabilmektedir.

Morfolojik diizenleme adimlari igerisinde yer alan ve Tirk diline 6zgii 6zellikler
nedeniyle dikkat edilen olumsuzluk ekleri (-ma, -me, -siz, -siz vb.) bu ¢alismada g6z ardi
edilmistir. Clinkii bu tez ¢alismasinda duygular, kok haline indirilmis ve yazarin hangi duygu
koklerini kullanma egiliminde oldugu incelenmistir. Bu analizde bir iiriinle alakali olarak
alicinin kararint etkileyen goriis tiiriinde bir metin kullanim1 bulunmamaktadir. Ayrica
olumsuzluk ekinin metnin anlamim etkilemesi ile ilgilenen ¢alismalar Dogal Dil isleme alaniyla

daha yakindan iligkili ¢aligmalardir.

3.4.4. Duygu Analizi Siireci

3.4.4.1. Analize iliskin R Paketlerinin Kurulmasi

Metin verisindeki dil yapisinin, analize uygunlugu ile ilgili yapilan 6n ¢aligmanin
ardindan aragtirmanin esas noktast olan sozliik tabanli duygu analizinin yapilmasi i¢in R
yaziliminda gerekli paketlerin kurulmasi1 gerekmektedir. R programlama dilinde; paket, belirli
amaclar dogrultusunda olusturulmus cesitli fonksiyonlar1 igerisinde barindiran koleksiyon

anlamina gelmektedir.
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Tez ¢alismasinda kullanilan ilgili R kiitiiphaneleri Tablo 3.2” de belirtilmistir.

Tablo 3.2. Analizde Kullanilan R Kiitiiphaneleri

Paket Kullanim amaci
Tidytext Metinlerin diizenli formatlara doniistiiriilmesi i¢in gerekli olan fonksiyonlart barindirmaktadir.
Readtext Cesitli formatlardaki metin dosyalarinin r ortamina aktarilmasini saglayan fonksiyonlar icermektedir.
Quanteda Cesitli metin analizi ve metin diizenleme fonksiyonlarint barindirmaktadir.
Belge koleksiyonlarinin olugturulmasi ve gesitli metin analizi iglemlerini yapilmasini saglayan
Corpus )
fonksiyonlar1 barindirmaktadir.
Forei Farkli istatistik programlarina ait dosyalarin doniistiiriilmesini ve R ortamina aktarilmasini saglayan
oreign )
fonksiyonlari igermektedir.
- Veri aktarma, veri yonetimi, metin 6n isleme, belge terim matrisinin olugturulmasi gibi ¢esitli metin
m

madenciligi islerinin gergeklestirilmesini saglayan fonksiyonlari barindirmaktadir.

https://cran.r-project.org/

3.4.4.2. Cahsma Metninin R’ye Aktarilmasi

Metin madenciligi uygulamalarinin tamaminda verinin R’ye aktarilmasi baglangic
asamasint olusturmaktadir. Bu adimda readlines() ve file() komutlari kullanilarak .txt

formatindaki yapilandirilmamis metin verisi R programina aktarilmistir.

3.4.4.3. Cahisma Metni ile Korpus Olusturulmasi

Korpus, igerisinde sadece metin tiirlindeki verileri barindiran bir ¢esit veri seti
nesnesidir. Bu tez ¢alismasinda Omer Seyfettin’in R ortamina aktarilarak analize dahil edilen
yapilandirilmamig veri tiriindeki hikayelerinin tamami korpusu; verideki her bir hikaye metni
ise korpusun elemanlarini olugturmaktadir. R ortamina aktarilan ana metin dosyasi iizerinden
hikayelerin basliklari, baslangic ve bitis noktalar1 esas alinarak gerekli kodlamalar yapilmis ve
yapilandirilmamis ana metin, yazilima Korpus olarak tanitilmustir. Islem sonucuna iliskin ¢ikt:

Tablo 3.3’te verilmistir.

Tablo 3.3. Corpus_frame() Komutu Kullanilarak Olusturulan Korpusa Ait Cikti

Bashik Metin

1. hikaye Oh, bu sabah ne kadar soguktu. Yatagimin hararetlerini terk ettigim vakit,

2. hikaye Bazen muvaffak olamamis bir sanatkar hicran ve 1stirabiyla mantiksiz ve

3. hikaye Muzzaez Sermetim, Iste nihayet teehhiil ettim. Bekarliga an-1 vedarmdan

4. hikaye Disarida, biitiin nili-seffaf serairiyle mahmul ve nusin yaz gecesi...Igerde..

5. hikaye Evvela beni sen sevdin, yalvardin, yakardin; benim agkim adeta senin galeyan
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Bashik Metin

6. hikaye Tokatliyan’m sirasindaki yirmi bes numarali apartmani artyordum. Louis Durant
7. hikaye Bu roman hem hakikat,hem de hayaldir. Omer seyfettin hakiki simalarin baz1

8. hikaye Bilsen Efruzcugum, kirk giindiir burada ne rahat yasiyordum. Ses yok, seda yok,
9. hikaye Ben Kadikdyii’nde bityiidiim. O vakitler mahalle bile yoktu! Tek tiik evler..

10. hikaye Ona akrabalar “merakli”, uzaktan taniyanlar “deli" derlerdi. Yas1 kirk besi geci-
11. hikaye Yemekten kalkali belki bir saat olmustu. Kari koca, kahvelerini, her vakitki gibi
12. hikaye Dervis Hasan birdenbire durdu. Kirli, yirtik yenleriyle alninin terlerini sildi.

13. hikaye “Ulan Ibos, sen be!” “Vay Mistik, sen ha?” “Ben ya...” ..... Iki hemseri hemen

14. hikaye Mahallenin yeni yetisen gengleri Haci imadettin Efendi'nin yalmiz ismini bilir-

15. hikaye Gegen giin hava ne giizeldi! Logaritmaci Hasan'la Hiirriyet Tepesi'ne gittik.

16. hikaye Istanbul ii¢ giindiir sis igindeydi. Topkap1 Saray1'ni, agik, kiil rengi kalm bir bulut
17. hikaye Ah genglik!.. Tipki ezeli bir baharmn ilk ¢igekli giinlerine benzer. Yesil kirlar

18. hikaye Daha geceydi, Coban yildiz1 derinlerden diinya tizerindeki uyumus siiriilere

19. hikaye Ah, on bes, yirmi sene evvel... hayat ne tatliydi! Yasamanin, eglenmenin hos

20. hikaye Adem Bey biiyiik thlamur agaclarinin altinda yapayalniz geziniyordu. Ay, mavi,
21. hikaye Belkis, genis yataginda, mavi ipek kapli yorganinin altinda sikismig bir yumruk
22. hikaye Ruhumda ilahi bir ates olmadig i¢in mi, yoksa miispet ilimlerle pek gencken

23. hikaye Mestan Aga dogdugu biiyiidiigi Edirne'de "Cingane" olarak yasamaga tahammiil
24. hikaye Mehmet Efendi on senedir kasabada oturuyordu. Koydeki tarlalari, baglari,

25. hikaye Akdeniz'in esatir yuvasi nihayetsiz ufuklarina bakan kiigiik tepe minimini bir

26. hikaye Sicak bir mayis giiniiydil. Kiigiik bahgeyi golge i¢inde birakan kocaman tek dut
27. hikaye “Sevgili Celil, Iste bir haftadan beri her sabah sana mektup yazmak azmiyle

28. hikaye Hasan Aga baska hemsehrileri gibi yapmamus, istanbul'a karisiyla beraber gel-

29. hikaye Biz, bu son asrin muharrirleri en ehemmiyetsiz, en adi seylere kiymet verir,

30. hikaye Sermet Bey déndii, arkasindaki bekgiye, "Iste bir bos kosk daha!" dedi. Kiigiik

31. hikaye Kasaba iginde Kadi Mustafa Efendi'den hazzeden kimse yoktu! Dort parmak

32. hikaye Cocuklugumuzda biiyiik ¢am agaglari alta kurulan salincaklari her tiirlii ders

33. hikaye On bes, yirmi sene evvel ordunun manzarasi ne latifti! Taburlarda mektepli

34. hikaye Gegen sene bir giin arkadagim Sermet'le Sisli'ye dogru yiiriyorduk. Birdenbire

35. hikaye Bu kocaman, harap Istanbul’un iginde yasayan hangi sanatkar "giizelligin"

36. hikaye Hamdune Hanim eski bir seyhiilislam haemidir. Yas1 bugiin altmis1 agmak tizere.
37. hikaye Ask filan degil..Hani su "tesadif" dedigimiz tarihi yapan, saadetleri ibda eden

38. hikaye Ahirin avlusunda oynarken agagidaki, giimiis sgiitler altinda goriinmeyen dere
39. hikaye Yataginda kimildayamayan Durmus Aga goézlerini basik tavana dikmisti. Sanki
40. hikaye Aksarayli Cabir Paga'y1 bir zamanlar tanimayan yoktu; zevcesi cennetmekanin

41. hikaye Yine bir giin derin bir 1stirap iginde kivrantyordum! Annem, babam, kardeslerim
42. hikaye Bir ay gegmeden fikrim degisti! Ama Oyle yavas yavas degil... Birdenbire! Bugiin
43. hikaye Diin seni gordiim. Gayr-i ihtiyari avazim ¢iktig1 kadar " A, a, aaa.."diye haykirdim.
44 hikaye Tasra lemi... Yani Istanbullun disinda gegen hayat, ne hostur! Bunu ancak yasayan
45, hikaye Acti. Ahmet Resit iki giinden beri kirk sekiz saattir, yerinden kovulmus ihtiyar

46. hikaye Sevgili Sermet, diin aksam mektubunu aldim. Bir sene i¢inde o ne dehsetli

47. hikaye Deli Murat, memleketin en azili derbederiydi! Fakat yaslandik¢a akli bagina geldi.
48. hikaye Bu sabah gazeteye mutlaka bir hikaye yetistirmek icap ediyordu. Fakat canmim

49. hikaye Mahzufizade Hac1 Afif Efendi 6yle yeni tacirlerden degildi. Babasi, dedesi, silsilesi
50. hikaye Sultanligin Bas1..Biiyiik zelzele Istanbul’u alt {ist etmisti! Eski duvarlar yikilmig
51. hikaye Ertesi glinii gittim. Bu konak hakikaten kiiciik bir saraydi. Genis mermer merdivenli
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3.4.4.4. Metin On Isleme Adimlarinin Uygulanmasi

Metin verilerinin analize hazirlanmasi, analizin kendisi kadar onemli ve analizin
sonuglarin seyri acisindan oldukga etkili bir metin madenciligi asamasidir. Tokenlerine
ayirma; noktalama isaretlerini, sembolleri ve bosluklar1 kaldirma; harflerin boyutunu
normallestirme (bliylik-kiigiik), sayisal ifadeleri kaldirma, etkisiz kelimeleri ¢ikarma ve
kelimeleri kok haline getirme gibi birtakim islemler temel metin 6n isleme adimlaridir. Farkli

metin madenciligi uygulamalarinda bu adimlara eklemelerde bulunulmaktadir.

Bu dogrultuda korpustaki metinler, noktalama igaretlerinin, sembollerin ve bosluklarin
kaldirilmasi; harflerin boyutunu normallestirilmesi, sayisal ifadeleri kaldirilmasi seklindeki
islemleri icerisinde barindiran text_filter() komutu kullanilarak, analize herhangi bir katkisi

bulunmayan ifadelerden temizlenmistir.

Metnin noktalama isaretleri de dahil olmak iizere icerisinde bosluklarla birbirinden
ayrilan her bir pargasina token ya da dizge ad1 verilmektedir. Tokenlere ya da birimlere ayirma
islemi, istatistiksel bir metin analizi gerc¢eklestirilmesi amaciyla yapilandirilmamis ham veriden
yapilandirilmis bir veri seti olusturulmasi i¢in uygulanmasi gereken en temel metin madenciligi
adimudir. Kelime ya da token sikligi belirleme, 6zellik ¢ikarimi gibi ¢esitli metin madenciligi
uygulamalari i¢in kullanilan metin istatistikleri, tokenlerine ayirma isleminin ardindan elde
edilmektedir. Bu dogrultuda tez calismasinda text token() komutu kullanilarak corpus

igerisindeki metinler tokenlere/birimlere ayrilmistir.

Veriyi temizleme, normallestirme ve birimlere ayirma gibi islemlerin ardindan tez
caligmasinda uygulanan son metin madenciligi 6n isleme adimi; metinlerde anlama katkisi
olmayan belki, birkag, tabii, zaten gibi ifadelerin kaldirtlmasidir. Bu dogrultuda belirli
kodlamalar ile kaynagi tanimlanan etkisiz ifadeler, stopwords() komutu kullanilarak metin

verileri igerisinden ¢ikarilmistir. Ek-2” de 471 etkisiz ifadenin bulundugu listeye yer verilmistir.

Metin 6n isleme adimlarindan biri olan kelimelerin kok haline getirilmesi islemi dile
Ozgii farkliliklar ve yazilimdaki uyumsuzlar nedeniyle arastirmaci tarafindan Metin Verilerinin
Analize Hazirlanmasi basligi altinda gerceklestirilmistir. Metin 6n isleme adimlarinin ardindan

Tablo 3.4’te korpusun ve icerisindeki metinlerin analiz 6ncesindeki son haline yer verilmistir.
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Tablo 3.4. Metin On Isleme Adimlarimin Ardindan Korpus Icerisinde Yer alan Metinlerin
Analiz Oncesindeki Son Halleri

Bashk Metin

1. hikdye oh bu sabah ne kadar soguk yatak hararet terk et vakit cilgin firtina haykir tehdit

2. hikaye bazen muvaffak ol bir sanat hicran ve istirab mantik ve serseri bir tugiyan heves at
3. hikaye muazzez sermet iste nihayet teehhul et bekarlik ani veda bir sene sonra garp ve

4. hikaye disari butun nili seffaf serair mahmul ve nusin yaz gece iceri lamba yesil abajur

5. hikdye evvela ben sen sev yalvar yakar ben ask adeta sen galeyan son bir cevap nihayet ben
6. hikaye tokatliyan sira yirmi bes numara apartman ara lousi durant gayet parla ve kibar bir

7. hikdye bu roman hem hakikat hem de hayal omer seyfettin hakiki sima bazi garabet tuhaf

8. hikaye bil efruz kirk gun burada ne rahat yas ses yok seda yok dost yok dusman yok gurultu
9. hikaye ben kadikoy buyu o vakit mahalle bile yok tek tuk ev kal ve hali arsa sokak yalniz
10. hikaye ona akraba merak uzak tani deli de yas kirk bes gec henuz evlen yaz hep kir gez

11. hikaye yemek kalk belki bir saat ol kari koca kahve her vakit gibi yali balkon ic ic sey

12. hikaye dervis hasan birdenbire dur kirli yirt yen alin ter sil sicak bir haziran gunes diinya
13. hikaye ulan ibos sen be vay mistik sen ha ben ya iki hemseri hemen kucak makedonya cik
14. hikaye mabhalle yeni yetis genc haci imadettin efendi yalniz isim ic daha yuz gor yok orta
15. hikaye gecen gun hava ne guzel logartimaci hasanla hurriyet tepe git bomonti kadar uzan
16. hikaye istanbul uc gun sis topkapi saray acik kul renk kalin bir bulut sar sanki butun diinya
17. hikaye ah genc tipki ezeli bir bahar ilk cicek gun benze yesil kir kelebek dolu bahce giizel
18. hikaye daha gece coban yildiz der dunya uzeri uyu suru bak tek bir goz gibi parla koyu

19. hikaye ah on bes yirmi sene evvel hayat ne tat yasa eglen hos bir zevk guzel bir sekil var
20. hikaye adem bey buyuk ihlamur agac alt yapayalniz gez ay mavi seffaf bir tul ortu dargin
21. hikaye belkis genis yatak mavi ipek kapli yorgan alt sikil bir yumruk gibi yusyumru yat

22. hikaye ruh ilahi bir ates ol icin yoksa muspet ilim pek genc ugras basla her neden ben ask
23. hikaye mestan aga dog buyu edirne cingenee ol yasa tahammul et gurbet diyar arap gibi

24. hikaye mehmet efendi on sene kasaba otur koy tarla bag bahce ortak el kal aziz ahbab muftu
25. hikaye akdeniz esatir yuva nihayetsiz ufuk bak kucuk tepe minimini bir cicek orman gibi
26. hikaye sicak bir mayis gun kucuk bahce golge birak kocaman tek dut agac alt eski temiz bir
27. hikaye sevgili celil iste bir hafta beri her sabah sana mektup yaz aziz kalk nihayet bugun

28. hikaye hasan aga baska hemsehir gibi yap istanbul karisi beraber gel para kazan iyi sey

29. hikaye biz bu son asir muharrir en ehemmiyet en adi sey kiymet ver el bir firsat gec pire

30. hikaye sermet bey don arka bekci iste bir bos kosk daha de kucuk bir cam orman beyaz

31. hikaye kasaba kadi mustafa efendi haz kimse yok dort parmak siyah cat kas kucuk parla goz
32. hikaye cocuk buyuk cam agac alt kur salincak her turlu ders ve eglence kitap tercih et

33. hikaye on bes yirmi sene evvel ordu manzara ne latif tabur mektep zabit tek tuk bul ekseriyet
34. hikaye gecen sene bir gun arkadas sermet sisli dogru git birdenbire karsi efruz bey cik

35. hikaye bu kocaman harap istanbul ici yasa hangi sanat guzel matem duy tabiat el sanki diinya
36. hikaye hamdune hanim eski bir seyhulislam harem yas bugun altmis gec uzere gam kasvet
37. hikaye ask filan degil han su tesaduf deniz tarih yap saadet ibda et yuva kur mechul el yok
38. hikaye ahir avlu oyna asagi gumus sogut alt gorun dere hazin sirilti isit ev ic ic buyuk kestane
39. hikaye yatak kimilda durmus aga goz bas tavan sanki saat eski sarar hatili sayi yuz toprak
40. hikaye aksaray cabir pasa bir zaman tani yok zevce cennet mekan goz haznedar usta is ic
41. hikaye yine bugun derin bir istirap ic kivran anne baba kardes akraba hepsi hepsi ben cilgin
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Bashk Metin

42. hikaye bir ay gec fikir degis ama oyle yavas yavas degil birdenbire bugun anne hak ver

43. hikaye dun sen gor gayriihtiyari avaz cik kadar diye haykir eger araba hizla uzak mutlaka
44. hikaye tasra alem yan istanbul disinda gec hayat ne hos bu ancak yasa bir taraf esraf ulema
45. hikaye ac ahmet resit ber kirk sekiz saat yer kov git serseri bir kopek gibi tani sokak bil

46. hikaye sevgili sermet dun aksam mektup al bir sene o ne dehset daussilade bekar alem goz
47. hikaye deli murat memleket en azili bir derebey fakat yaslan akil bas gel iyi kotu fark var
48. hikaye bu sabah gazete mutlaka bir hikaye yetis cap et fakat can yatak kalk degil boy geri
49. hikaye mahzufizade haci efendi oyle yeni tacir degil baba dede silsile tuccar kendi mahalle
50. hikaye sultan basi buyuk zelzele istanbul alt ust et eski duvar yik curu cati cok sancaktar
51. hikaye ertesi gun git bu konak hakikaten kucuk bir saray genis mermer merdiven ceviz

3.4.4.5. Metin Istatistiklerinin Elde Edilmesi

Metinler, token ya da dizgecik ad1 verilen pargalarin bir araya gelmesiyle olusan ana bir
dizgidir. Dokiiman diizeyinde duygu analizi yapilan bu tez ¢alismasinda da korpus igerisindeki
satirlarda yer alan metinler, tokenlerin bir araya gelmesiyle olusmus devasa uzunlukta bir

ciimleyi temsil etmektedir.

Dolayisiyla korpustaki metinlerin tokenlerine iligkin istatistiksel bilgiler boliimlerin
uzunluklar1 ve igerisindeki sozciik ¢esitliligi hakkinda bilgi edinmek icin kullanilabilmektedir.
Bu dogrultuda text_ntoken() ve text_ntype() komutu kullanilarak ilgili metin istatistikleri elde

edilmistir.

3.4.4.6. Tip-Token Oranina iliskin Regresyon Analizi

Stanley’e (1978) gore, benzersiz token tiplerinin logaritmasi token sayisinin dogrusal
bir fonksiyonudur. Bu yasanin test edilmesi ile boliimlerdeki sozciik ¢esitliligi (tip-token orani)
hakkinda bilgi edinilmektedir. Farkli tokenlerin sayisi, ayni zamanda analizin
giiciinii/hassasligin1 ortaya koymaktadir. Dolayisiyla giiglii ve yakin tip-token oranina sahip

boliimlerin kargilagtirmali analizinde daha saglikli sonuglar elde edilmektedir.
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Bu dogrultuda Omer Seyfettin’e ait 51 hikdye metni {izerinde test edilen tip-token
oranina iligkin olarak R programi igerisinde Im() fonksiyonu yardimiyla yapilan basit dogrusal

regresyon analizi ile elde edilen sonuglar Tablo 3.5’de gésterilmistir.

Tablo 3.5. Tip-Token Oranimin Test Edilmesine Iliskin Regresyon Sonuglar

Katsayilar Tahmin t degeri Pr(>|t)) R-Kare
Sabit 0.65286 2.492 0.0161 0.9009
log(tokens) 0.79817 21.109 2e-16

Tablo 3.5’de sunulan bulgular incelendiginde, gézlenen ve kestirilen degerler arasindaki
karesel korelasyon anlamina gelen R-kare degerinin 0.9009 oldugu goriilmektedir. Bu deger,
token tipleri i¢indeki varyasyonun %90.09’unun token sayisi ile agiklanabilecegini ifade
etmektedir. Regresyon modelindeki sabit terim, agiklayici degiskenin sifir oldugu durumda
aciklanan degiskenin alacagi degeri temsil etmektedir. Tablo 3.5’de sabit terim igin, p
degeri=0.0161<0.05 oldugundan bu sabitin istatistiksel olarak oOnemli oldugu bilgisine
ulasilmaktadir. Ayrica, ¢iktida token sayisinin; p=2e-16<0.05 oldugundan istatistiksel olarak
onemli oldugu goriilmektedir. Bu dogrultuda tip-token oranlarmin birbirine yakin oldugu
belirlenen metinler iizerinde duygu analizinin uygulanabilir oldugu ve ilgili analizin

sonuglarinin gilivenilir olacag: yargisina varilmaktadir.

3.4.4.7. Duygu Sézliiklerinin Olusturulmasi ve R’ ye Aktarilmasi

Bu tez calismasinda, metin verisi igerisinde token haline getirilmis kelimelerden

yararlanilarak iki adet duygu so6zIligli olugturulmasi amaglanmistir.

Arastirmaci tarafindan hazirlanan birinci s6zliikteki duygu sozciikleri, korpusta yer alan
biitiin kelimelerin, tiirii (fiil, isim, sifat) ve anlami fark etmeksizin, duygu yonleri (pozitif-
negatif) bakimindan degerlendirilmesiyle olusturulmustur (toplam duygu kelimesi sayist:
1343). Ornegin cinayet kelimesi, saskin kelimesi gibi bir duyguyu karsilamak icin kullanilan
sifat tiiriinde bir duygu ifadesi degildir. Bununla birlikte cinayet kelimesinin goérevi bir duyguyu
nitelemek degil; isim tiiriinde bir kelime islevi gorerek, bir durumu veya fiili adlandirmaktir.
Ancak, kelimenin dili kullanan insanlarin zihninde olusturdugu ilk ve baskin olan hissin
olumsuz oldugu dikkate alinarak, bu kelimenin bir duygu igerdigi i¢in duygu yonii bakimindan
siiflandirilabilecegi yargisina varilmaktadir.
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Arastirmaci tarafindan hazirlanan ikinci sozliikte ise metin verileri i¢erisinden, korku
kelimesi gibi sadece bir duyguyu ifade etmek amaciyla kullanilan veya bu kelimeden tiiretilen
(korkung) duygu kelimelerine yer verilmistir (toplam duygu kelimesi sayisi: 140). Arastirmada
ayn1 metin verisi tizerinde iki farkli diizeyde duygu sozligi kullanilarak, duygu sozliigiiniin
hassasiyetinin analizin giicline etkisinin incelenmesi amaglanmistir. Bu dogrultuda R ortami
disinda bir veri analizi aract kullanilarak iki ayr1 kelime ve duygu kutbu tablosu
olusturulmustur. Tablo 3.6 da birinci duygu so6zliigii igin yapilan kelime duygusu etiketleme

islemine iliskin drnek olarak gesitli kelime ve duygu kutuplarina yer verilmistir.

Tablo 3.6. Birinci Duygu Sézliigiiniin Ierigine Iliskin Ornek Kelimeler ve Duygu Kutuplar:

Kelime Duygu kutbu
Uziintii Negatif
Heyecan Pozitif

Gazap Negatif
Sagkin Negatif
Endise Negatif
Aglamak Negatif
Giilmek Pozitif

Mezar Negatif

Tablo 3.7°de ise ikinci duygu sozIigi i¢in yapilan kelime duygusu etiketleme iglemine

iliskin 6rnek olarak ¢esitli kelime ve duygu kutuplaria yer verilmistir.

Tablo 3.7. Ikinci Duygu Sézliigiiniin Icerigine Iliskin Ornek Kelime ve Duygu Kutuplar:

Kelime Duygu kutbu
Uziintii keder
Heyecan cosku

Gazap ofke

Sagkin hayret

Endise korku

Devaminda read.csv() komutu kullanilarak duygu sozliikleri R yazilimina aktarilmistir.
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3.4.4.8. Terim-Duygu Matrisinin Olusturulmasi

Bu adimda R ortamina aktarilan veri tablosu formatindaki duygu so6zliigiiniin,
yapilandirilarak analize tanmitilmasi amaglanmistir. Bu dogrultuda with() komutu yardimiyla
satirlarda duygu terimi, siitunlarda kelimelerin sayisallastirilmis duygu yonleri yer alacak
sekilde terim-duygu matrisi olusturulmustur. Burada 1 ve 0 degerleri, islem yapilabilen sayisal
bir oOzellik yerine kelimelerin duygu yonleri bakimindan siiflandirilmasi gorevini
istlenmektedir. Dolayisiyla 1 degeri kelimenin ait oldugu sinifi belirtmektedir. Bu dogrultuda
Tablo 3.8’de birinci duygu sozligii; Tablo 3.9°da ikinci duygu sozIligi ile olusturulan terim-

duygu matrislerine iligkin 6rnek kelime ve kelime kutbu degerlerine yer verilmistir.

Tablo 3.8. Birinci Duygu Sézliigii Icerisinde Yer Alan Terimler ve Duygu Kutuplar:

Kelime Duygu kutbu
Pozitif Negatif

Uzuntu 0 1
Heyecan 1 0
Gazap 0 1
Saskin 0 1
Endise 0 1
Aglamak 0 1
Giilmek 1 0
Pinar 1 0
Mezar 1 1

Tablo 3.9. Jkinci Duygu Sézliigii Icerisinde Yer Alan Terimler ve Duygu Kutuplar

Kelime Duygu Kutbu

Pozitif Negatif

cosku keder ofke hayret Korku
gazap 0 0 1 0 0
Saskin 0 0 0 1 0
Endise 0 0 0 0 1
Uziintii 0 1 0 0 0
Heyecan 1 0 0 0 0

3.4.4.9. Boliimlerin Daha Kii¢iik Parcalara Ayrilmasi

Bu adimda her boliimiin kendi igerisindeki duygu durumu degisiminin ortaya konmasi
ve karsilagtirmanin daha dengeli sekilde yapilmasi amaciyla, boliimler text_split() komutu ile

en diisiik token sayis1 (25.boliim:511) dikkate alinarak 500 tokenlik pargalara ayrilmistir.
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3.4.4.10. Duygu Sozliiklerine Gore Metinlerin Duygu Skorlarimmin Hesaplanmasi

Analizin esas uygulamasini olusturan bu adimda, dncelikle duygu sozliigiindeki duygu
terimleri ve 500 tokenlik boliimlerdeki kelimeler kullanilarak term matrix() komutu ile bir
terim-duygu puani matrisi olusturulmustur. Devaminda duygu olusum oraninin hesaplanmasi
icin duygu puanlar1 token boyutuna boliindiikten sonra 1000 ile ¢arpilmistir. List() komutu
kullanilarak yapilan bu hesaplama neticesinde pargalara ayirilmis her bir boliimde 1000 token

basina diisen duygu terimi ortaya konmustur.

3.4.4.11. Duygu Analizi Sonuclarimin Gorsellestirilmesi

Metin madenciligi genel adimlarindan biri olan degerlendirme ve yorumlama
asamasinda analiz sonuglarin gorsellestirilmesi, yapilan analizin daha anlasilir bir sekilde
sunulmasi ve sonuglarin daha iyi bir sekilde yorumlanmasi agisindan 6nemlidir. Bu dogrultuda
tez caligmasinda, Tiirk¢e metinlerde sozlilk tabanli duygu analizi uygulamasi sonuglarinin

ortaya konmasi igin frekans poligonu ve kelime bulutu olugturulmustur.

3.4.4.11.1. Duygu Analizi Sonug¢ Grafiginin Cizilmesi

Sonuglarin frekans poligonu ile ¢izilmesi amaciyla, temel olarak, R’de grafik ¢izimleri
icin sik¢a kullanilan plot() komutundan yararlanilmistir. Analizin esas kisimlari ile birlikte bu

adimmu gergeklestirmek igin yazilan program kodlari Ek-1’de verilmistir.
3.4.4.11.2. Duygu Analizi Sonucuna Iliskin Kelime Bulutunun Olusturulmas:

Metin madenciliginde kelime bulutlar1 genel olarak frekans: yliksek olan terimlerin ya
da kelimelerin gorsel agidan daha anlasilir ve 1ilgi ¢ekici sekilde sunulmasi amaciyla
kullanilmaktadir. Bulut icerisindeki kelimelerin fiziksel biiytikliikleri, sikliklar1 hakkinda bilgi

vermektedir. Bu adim1 gergeklestirmek i¢in wordcloud() paketinden yararlanilmstir.
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3.4.4.12. Omer Seyfettin’e Ait 51 Hikaye ile Gergeklestirilen Sozliik Tabanl Duygu
Analizinin, Yazarin Daha Once Analize Dahil Edilmemis Diger Hikayelerinin De
Eklenerek Tekrar Uygulanmasi

Omer Seyfettin’e ait ve daha dengeli ve tutarli bir karsilastirma yapilmasi amaciyla
ozellikle secilmis 51 hikdye metni iizerinde gergeklestirilen sozliikk tabanli duygu analizi,
analize daha Once dahil edilmemis diger hikayelerinde de eklenmesiyle toplamda 165 hikaye

tizerinde yeniden uygulanmistir.
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BOLUM IV

BULGULAR

Tezin bu boliimiinde oncelikle, aragtirmanin amaglar1 dogrultusunda, R’de sozlikk

tabanli duygu analizi ile incelenen Omer Seyfettin’e ait 51 eserin analiz sonuglarma iliskin

bulgulara yer verilmistir. Bu dogrultuda, dncelikle metinlerin genelini hedef alan analiz

sonuglar1 yorumlanmis; devaminda ise 51 hikaye metni tizerinde farkli 6zelliklere sahip iki ayr1

duygu sozligi ile gergeklestirilen analiz sonuglar karsilagtirilmistir. Daha sonra, 165 hikaye

tizerinde yeniden uygulanan sozliik tabanli duygu analizi sonuglarina deginilmistir.

4.1. Metinlere Tliskin Istatistik Bulgular

Bu baslik altinda Omer Seyfettin’in analize dahil edilen 51 hikdye metni igerdikleri

token sayilar1 ve token cesitlilikleri bakimindan incelenerek duygu analizine uygunluklar

acisindan degerlendirilmistir. Metinlere iliskin genel istatistik bulgular verilmeden 6nce, Tablo

4.1°te arastirmanin materyallerini olusturan her bir metnin sahip oldugu token sayis1 ve token

tipi agikga gosterilmistir.

Tablo 4.1. Hikayelerdeki Token ve Tip Sayilar

Hikaye Token Sayisi Tip Sayisi Ciimle
1. hikaye 1104 517 1
2. hikaye 1458 701 1
3. hikaye 1216 562 1
4. hikaye 1207 469 1
5. hikaye 982 440 1
6. hikaye 887 446 1
7. hikaye 1316 615 1
8. hikaye 1208 535 1
9. hikaye 933 411 1
10. hikaye 1363 669 1
11. hikaye 1086 483 1
12. hikaye 1318 600 1
13. hikaye 918 458 1
14. hikaye 1372 672 1
15. hikaye 1266 570 1
16. hikaye 1132 657 1
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Hikaye Token Sayisi Tip Sayisi Ciimle

17. hikaye 1155 580 1
18. hikaye 817 398 1
19. hikaye 1061 503 1
20. hikaye 633 298 1
21. hikaye 763 399 1
22. hikaye 763 384 1
23. hikaye 777 434 1
24. hikaye 511 260 1
25. hikaye 1015 499 1
26. hikaye 1578 679 1
27. hikaye 1580 743 1
28. hikaye 870 405 1
29. hikaye 850 488 1
30. hikaye 1477 552 1
31. hikaye 622 317 1
32. hikaye 791 365 1
33. hikaye 759 378 1
34. hikaye 1292 569 1
35. hikaye 591 362 1
36. hikaye 836 448 1
37. hikaye 1327 557 1
38. hikaye 863 377 1
39. hikaye 823 397 1
40. hikaye 964 531 1
41. hikaye 1548 646 1
42. hikaye 1044 461 1
43. hikaye 925 427 1
44. hikaye 1335 597 1
45. hikaye 720 377 1
46. hikaye 1325 592 1
47. hikaye 806 383 1
48. hikaye 1381 608 1
49. hikaye 969 488 1
50. hikaye 994 493 1
51. hikaye 1151 527 1

Tablo 4.1°deki verilere gore, sayfa sayilari (4, 5 ve 6) dikkate alinarak analiz i¢in segilen
metinlerin token ve tip sayilar1 bakimindan genel olarak yakin degerlere sahip olduklari

goriilmektedir. Aragtirmanin dokiiman bazinda gerceklestirilen bir analiz olmasi dogrultusunda
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climle degerlerinin tamaminin 1 oldugu goriilmektedir. Bu her bir metnin devasa bir ciimle

olarak incelendigi anlamina gelmektedir.

Veriler araciligiyla ulasilan token ve tip sayilari 1s181inda analize uygunluklarina iligskin

elde edilen istatistik bulgulara Tablo 4.2’te verilmistir.

Tablo 4.2. Hikdyelerdeki Token ve Tip Sayilarina Iliskin Istatistiksel Bulgular

Token Sayisi Tip Sayis1 Ciimle
En Kiiciik 511.0 260.0 1
1. Ceyrek 829.5 402.0 1
Ortanca 1015.0 488.0 1
Ortalama 1052.6 494.8 1
3.Ceyrek 1304.0 569.5 1
En Biiyiik 1580.0 743.0 1

Tablo 4.2°de de goriildiigii lizere, metinlerde ortalama token sayis1 1052.6; ortalama tip
sayist ise 494.8’dir. Bu bilgiler 1s1ginda metinlerdeki duygu skoru oranlamasinin 1000
paydasinda yapilabilecegi soylenebilmektedir. Buna ek olarak daha esit boliimler icerinde
analiz yapilmasi ve daha dengeli analiz sonuglarina ulasgilmasi bakimdan en az olan token sayis1
dikkate alinarak, 51 metnin tamaminin 500 tokenlik boliimlere ayrilmasi gerektigi bilgisine
ulagilmistir. Tip baslig1 altinda ele alinan token ¢esitliligi ortalamalari incelendiginde ise sayfa
sayilarina bagl olarak token sayilari ile aralarinda dogru bir oranti oldugu goriilmektedir.
Dolayisiyla bu bagslik altinda analiz sirasinda gerceklestirilen daha kiiciik boliimlere ayirma ve
duygu skorlarini oranlama gibi adimlarda, yapilan islemlerin uygunlugunun bir kez daha

dogrulandig1 goriilmektedir.
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4.2. Birinci Duygu Sézliigii ile Yapilan Duygu Analizine Tliskin Istatistik Bulgular

Bu baglik altinda, metinler tizerinde birinci duygu sozliigii kullanilarak gergeklestirilen

sozliik tabanli duygu analizi sonuglarina yer verilmistir.

4.2.1. Analiz Sonucuna Tliskin Frekans Poligonu

R yaziliminda birinci duygu sozliigii temelinde ilgili kodlamalar yapilarak elde edilen

sOzliik tabanli duygu analizi sonuglarma iliskin Sekil 4.1°de yer verilmistir.

Grafikte, metinlerin 500 tokenlik parcalara ayrilmasi isleminin ardindan toplamda 130
bolim elde edildigi goriilmektedir. Ayrica total-toplam kategorisindeki egriler ve egri
tizerindeki noktalar incelendiginde; ortalamanin {izerinde olan ve duygu igeren kelime sayisi
toplam1 bakimindan digerlerine gore belirgin bir farklilik ortaya koyan ve 9, 16., 20., 29., 41.,
46. ve 48. hikayelerde yer almak {izere toplamda 7 hikdye boliimiiniin tespit edildigi

goriilmektedir.
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4.2.2. Analiz Sonucuna fliskin Kelime Bulutu

Bu baslik altinda, R yaziliminda birinci duygu sozliigii temelinde ilgili kodlamalar
yapilarak elde edilen sozliik tabanli duygu analizi sonuglarina iliskin kelime bulutuna yer

verilmisgtir.
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Sekil 4.2. Birinci Duygu Sézliigii ile Yapilan Analiz Sonucuna Iliskin Kelime Bulutu

Birinci duygu sozliigiinde tamimlanan duygu kelimelerine gore belirlenen ve Omer
Seyfettin’in analize dahil edilen 51 hikdye metninin tamaminda sik¢a gecen ilk 100 duygu
kelimesi Sekil 4.2.”deki kelime bulutunda gosterilmistir. Yazi biiyiikligiiniin kelimenin sikligi
hakkinda bilgi verdigi, sekildeki kelime bulutu incelendiginde en yiiksek frekansa sahip
kelimenin “gdr” fiili oldugu goriilmektedir. “Gor” fiilini sirasiyla; “biiyiik”, “basla” ve “bul”

kelimeleri takip etmektedir.
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4.2.3. Yillara Gore Metinlerde En Sik Kullamilan Duygu Kelimelerinin Belirlenmesi

Bu baslik altinda Omer Seyfettin’in 51 hikAye metnini ortaya koydugu yillar ve metinler
igerisinde birinci duygu s6zliigiine gore tanimlanarak en sik kullandigi duygu kelimeleri oldugu
kanisina varilan kelimeler incelenmistir. Bu dogrultuda Tablo 4.3’te ayni1 yil igerisinde yazilan
metinler bir grubu olusturacak sekilde; metinlere, yazildig1 yila ve sirastyla sik¢a kullanilan

duygu kelimelerine yer verilmistir.

Tablo 4.3. Yazildiklar: Yillara Gore Gruplanan Metinlerde Sik¢a Kullanilan Duygu
Kelimeleri

Metin Yil Metinlerde en sik kullanilan duygu kelimesi

1,2 1905 his, gor, oku, kitap, diisiin, ask, giizel

3 1907 his, bul, hayal, basla, gor, giizel, son, ay, bedbaht

4 1909 kitap, basla, hiicum, siyah, karanlik, matem, buyu-, emel, gor, hirs

5 1910 bul, giizel, sev, gor, basla, ask, tekamiil, zengin, asla, birinci

6-9 1914 gor, biiylik, bul, giil, basla, giizel, ¢ok, kir, cevap

10-13 1917 gor, diisiin, basla, ¢ok, su, bilyiik , geng, ay, giil

14-21 1918 gor, giil, bul, buyuk, basla, iist, geng, can beyaz 6liim birak akil

22-43 1919 basla, gor, bul, , buyuk, ¢ok, dogru, giil, su, son, birak, akil

44- 47 1920 bul, diisiin, basla, 6liim, ¢ok, ac1l, dogru, giil, uzak, beraber, yasa, gor, hayat
48 1927 muallim, mektep, bul, ¢ocuk, gor, list, can, hayat, bekle, , biiyiik

49-51 1947 biiyiik, gor, geng, kazan, basla, oku, bul, gul, yeni, beraber, mektep, tist

Tablo incelendiginde, grup igerisindeki eleman sayisinin en yiliksek oldugu 1918 ve
1919 yillarinda, sikga kullanilan kelimelerin (gor, bul, basla, biiyiik ve digerleri) kelime bulutu
yardimiyla elde edilen ve metinlerin genelinde frekansi yiliksek olan duygu kelimeleri ile

uyustugu goriilmektedir.

4.2.4. En Sik Kullanilan Duygu Kelimelerinin Dokiiman I¢erisindeki Yerlerinin
Belirlenmesi

Bu baglik altinda, birinci duygu sozliigliyle tanimlanmis olan ve metinlerde en sik

kullanilan duygu kelimelerinin metinler arasindaki degisimi incelenmistir.
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Sekil 4.3. Birinci Duygu Sozliigli Kullanilarak Yapilan Analiz Sonucuna Gore
Metinlerde En Sik Kullanilan Duygu Kelimesi Olan “Gér-” Kelimesinin Metinlerin Her Biri
I¢erisindeki Kullanim Sikliginin Belirlenmesi

Sekil 4.3’te “gor” kelimesinin 29. ve 45. hikaye disindaki biitiin hikayelerde kullanildig:
gortilmektedir. Ek olarak kelimenin 30. hikdayede en yiiksek frekansa sahip oldugu belirgin bir

sekilde ortaya konmustur.
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Sekil 4.4. Birinci Duygu So6zliigii Kullanilarak Yapilan Analiz Sonucuna Gore

Metinlerde En Sik Kullanilan Duygu Kelimesi Olan “Basla- Kelimesinin Metinlerin Her Biri
Icerisindeki Kullanim Sikligmin Belirlenmesi

Sekil 4.4’te “basla” kelimesinin 1. ve 19. hikaye disindaki biitiin hikayelerde
kullanildig1 goriilmektedir. Ek olarak kelimenin 37. hikayede en yiiksek frekansa sahip oldugu
belirgin bir sekilde ortaya konmustur.

74



iEBul!!

o -
o -

o

o

S

—

*

o

[ B

i
o -
o -

Metin

Sekil 4.5. Birinci Duygu Sozliigii Kullanilarak Yapilan Analiz Sonucuna Gore
Metinlerde En Sik Kullanilan Duygu Kelimesi Olan “Bul-" Kelimesinin Metinlerin Her Biri
Igerisindeki Kullanim Sikliginin Belirlenmesi

Sekil 4.5°te “bul” kelimesinin 13. ve 26. hikaye disindaki biitiin hikayelerde kullanildig:
goriilmektedir. Ek olarak kelimenin 28. hikayede en yiiksek frekansa sahip oldugu belirgin bir

sekilde ortaya konmustur.
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Sekil 4.6. Birinci Duygu So6zliigii Kullanilarak Yapilan Analiz Sonucuna Gore
Metinlerde En Sik Kullanilan Duygu Kelimesi Olan “Biiyiik” Kelimesinin Metinlerin Her Biri
Icerisindeki Kullanim Sikligmin Belirlenmesi

Sekil 4.6’da “biiylik” kelimesinin 2., 3., 4., 24., 28., 36. ve 45., hikaye disindaki biitiin
hikayelerde kullanildig1 gériilmektedir. Ek olarak kelimenin 20. hikayede en yiiksek frekansa
sahip oldugu belirgin bir sekilde ortaya konmustur.
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4.3. Tkinci Duygu Sézliigii ile Yapilan Duygu Analizine Tliskin Istatistik Bulgular

Bu baslik altinda, metinler {izerinde ikinci duygu sozliigii kullanilarak gergeklestirilen

sozliik tabanli duygu analizi sonuglarina yer verilmistir.

4.3.1. Analiz Sonucuna Tliskin Frekans Poligonu

R yaziliminda ikinci duygu sozliigli temelinde ilgili kodlamalar yapilarak elde edilen

sozliik tabanli duygu analizi sonuglarina iligkin frekans poligonuna Sekil 4.7” de yer verilmistir.

Grafikte, metinlerin 500 tokenlik pargalara ayrilmasi isleminin ardindan toplamda 130
bolim elde edildigi gorilmektedir. Ayrica total-toplam kategorisindeki egriler ve egri
tizerindeki noktalar incelendiginde; ortalamanin iizerinde olan ve duygu iceren kelime sayisi
toplam1 bakimindan digerlerine gore belirgin bir farklilik ortaya koyan ve 3., 4., 12., 16., 20.,
22., ve 34. hikayelerde yer almak iizere toplamda 8 hikaye bolimii tespit edilmistir.
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4.3.2. Analiz Sonucuna Iliskin Kelime Bulutu

Bu baslik altinda, R yaziliminda ikinci duygu soézliigii temelinde ilgili kodlamalar
yapilarak elde edilen sozliik tabanli duygu analizi sonuglarina iliskin kelime bulutuna yer

verilmisgtir.
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Sekil 4.8. Ikinci Duygu Sozliigii Gére Yapilan Duygu Analizi Sonucuna Iliskin Kelime Bulutu

Ikinci duygu sozliigiinde tamimlanan duygu kelimelerine gore belirlenen ve Omer
Seyfettin’in analize dahil edilen 51 hikdye metninin tamaminda sik¢a gecen ilk 50 duygu
kelimesi Sekil 4.8’de verilen kelime bulutunda gosterilmistir. Kelime bulutu incelendiginde en
yiiksek frekansa sahip kelimenin “giil” fiili oldugu goriilmektedir. “Giil” fiilini sirasiyla; “ask”,

“sev” ve “aci” kelimeleri takip etmektedir.

4.3.3. Yillara Gore Metinlerde En Cok Kullanilan Duygu Kelimelerinin Belirlenmesi

Bu baslik altinda Omer Seyfettin’in 51 hikiye metnini ortaya koydugu yillar ve metinler
icerisinde ikinci duygu sozliigiine gore tanimlanarak en sik kullandig1 duygu kelimeleri oldugu

kanisina varilan kelimeler incelenmistir.
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Bu dogrultuda Tablo 4.4’de ayn1 yil igerisinde yazilan metinler bir grubu olusturacak

sekilde; metinlere, yazildig1 yila ve sirastyla sik¢a kullanilan duygu kelimelerine yer verilmistir.

Tablo 4.4. Yazildiklar: Yillara Gore Gruplanan Metinlerde Sik¢a Kullanilan Duygu

Kelimeleri
Hikaye Yl Metinlerde En Sik Kullanilan Duygu Kelimeler
1,2 1905  ask, sev, giil, nazik, ac1, merhamet, sitkun, mahcup, nefret, tehaliik
3 1907  bedbaht, mesut, hiddet, minnettar, sevgili, vahset, asabi, fena, giil, mahcup, memnun, sakin
4 1909  matem, siikun, tehaliik, sakin, aci, asabi, ask, ciddi, hicran, mesut, nazik, tereddiit
5 1910  sev, ask
6-9 1914  giil, hiddet, mesut, kiistah, sevgili, ciddi, daril, esef, sakin, sas, sev , fena, korku
10-13 1917  giil, hiddet, sev, aci, fena, seving, timit, ask, mesut, sakin, asabi, alem, istirap
14- 21 1918  giil, sev, hurmet, aci, sakin, sas, daril, azim, ask, heyecan, asabi, fena, hos, korku, huzur
22-43 1919  giil, sev, fena, aci, korku, sakin sas, ask, heyecan, hiddet, imit, hos, dehset, siikun, elem, seving, ciddi
44- A7 1920  giil, hos, sas, sev, fena, sevgili, ask, cesaret, imit, aci, fazilet, hiddet, merhamet rezalet, sakin, sefkat
48 1927  dehset, fena, giil, keyif
49-51 1947  giil, fena, hos, sev, siikkun, itimat, evham, hir¢in, intikam

Tablo 4.4 incelendiginde, grup igerisindeki eleman sayisinin en yiiksek oldugu 1918 ve

1919 yillarinda, sik¢a kullanilan kelimelerin (giil, sev, ask, fena ve digerleri) kelime bulutu

yardimiyla elde edilen ve metinlerin genelinde frekansi yiliksek olan duygu kelimeleri ile

uyustugu goriilmektedir.

4.3.4. En Sik Kullanilan Duygu Kelimelerinin Metin i¢erisindeki Yerlerinin
Belirlenmesi

Bu baslik altinda, ikinci duygu sozliigliyle tanimlanmis olan ve metinlerde en sik

kullanilan duygu kelimelerinin metinler arasindaki degisimi incelenmistir.
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Sekil 4.9. Ikinci Duygu Sézliigii Kullanilarak Yapilan Analiz Sonucuna Gore
Metinlerde En Sik Kullanilan Duygu Kelimesi Olan “Giil-” Kelimesinin Metinlerin Her Biri
Icerisindeki Kullanim Sikligmin Belirlenmesi

Sekil 4.9°da “giil” kelimesinin 4., 13., 25., 29., 30., 38., ve 39. hikaye disindaki biitiin
hikayelerde kullanildig1 goriilmektedir. Ek olarak kelimenin 21. hikayede en yliksek frekansa
sahip oldugu belirgin bir sekilde ortaya konmustur.
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Sekil 4.10. ikinci Duygu Sozliigii Kullanilarak Yapilan Analiz Sonucuna Gore
Metinlerde En Sik Kullanilan Duygu Kelimesi Olan “Sev-" Kelimesinin Metinlerin Her Biri
Igerisindeki Kullanim Sikliginin Belirlenmesi

Sekil 4.10°da “sev” kelimesinin 4., 13., 25., 29., 30., 38., ve 39. hikaye disindaki biitiin
hikayelerde kullanildig1 goriilmektedir. Ek olarak kelimenin 21. hikayede en yliksek frekansa
sahip oldugu belirgin bir sekilde ortaya konmustur.
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Sekil 4.11. ikinci Duygu Sézliigii Kullanilarak Yapilan Analiz Sonucuna Gore
Metinlerde En Sik Kullanilan Duygu Kelimesi Olan “Agk” Kelimesinin Metinlerin Her Biri
Icerisindeki Kullanim Sikliginin Belirlenmesi

Sekil 4.11°de “ask” kelimesinin 51 hikdyenin yarisindan fazlasinda kullanilmadigi
goriilmektedir. Ayrica kelimenin 22. hikayede en yliksek frekansa sahip oldugu belirgin bir

sekilde ortaya konmustur.
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Sekil 4.12. ikinci Duygu Sozliigii Kullanilarak Yapilan Analiz Sonucuna Gore
Metinlerde En Sik Kullanilan Duygu Kelimesi Olan “Korku” Kelimesinin Metinlerin Her Biri
Icerisindeki Kullanim Sikliginin Belirlenmesi

Sekil 4.12°de “korku” kelimesinin, 51 hikayenin yarisindan fazlasinda kullanilmadig:
goriilmektedir. Ayrica kelimenin 28. hikayede en yliksek frekansa sahip oldugu belirgin bir

sekilde ortaya konmustur.
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4.4. Birinci ve Tkinci Sozliigii ile Yapilan Duygu Analizi Sonug¢larimin Karsilastirilmasi

Birinci ve ikinci duygu sozIliigii kullanilarak 51 hikdye metni lizerinde gerceklestirilen

duygu analizi sonuglar1 Tablo 4.5’te gosterilmistir.

Tablo 4.5. Birinci ve /kinci Duygu Sézliigii ile Yapilan Duygu Analizi Sonuclar:

Tespit Edilen Duygu Kelimesi Sayis1

2.Sozliik
1.Sézliik
Pozitif Negatif
Metinler Pozitif Negatif Toplam Cosku Keder Korku Hayret Ofke Toplam
1. Hikaye 152 75 227 10 1 0 0 2 13
2. Hikaye 168 122 290 19 7 1 1 7 35
3. Hikaye 153 114 267 24 8 2 3 13 50
4. Hikaye 151 128 279 20 7 2 0 2 31
5. Hikaye 113 55 168 12 1 0 0 3 16
6. Hikaye 124 47 171 4 3 0 0 1 8
7. Hikaye 165 104 269 13 1 1 1 6 22
8. Hikaye 189 95 284 13 3 2 1 5 24
9. Hikaye 118 53 171 8 0 0 2 2 12
10. Hikaye 225 122 347 26 2 0 0 2 30
11. Hikaye 152 72 224 9 3 0 0 7 19
12. Hikaye 192 117 309 17 3 0 0 5 25
13. Hikaye 84 109 193 6 2 0 1 3 12
14. Hikaye 171 142 313 18 0 4 1 2 25
15. Hikaye 188 95 283 21 0 2 1 1 25
16. Hikaye 141 140 281 18 5 2 0 12 37
17. Hikaye 144 76 220 13 0 0 3 2 18
18. Hikaye 69 117 186 8 1 0 2 1 12
19. Hikaye 117 7 194 6 0 2 0 1 9
20. Hikaye 113 53 166 9 3 0 0 3 15
21. Hikaye 93 72 165 11 5 0 0 3 19
22. Hikaye 136 48 184 13 4 0 2 1 20
23. Hikaye 107 7 184 4 2 1 2 0 9
24. Hikaye 60 34 94 0 0 1 0 6
25. Hikaye 166 77 243 10 4 0 0 1 15
26. Hikaye 217 147 364 13 1 3 1 6 24
27. Hikaye 240 137 377 22 7 2 0 1 32
28. Hikaye 86 70 156 10 0 5 0 5 20
29. Hikaye 153 81 234 13 0 2 1 2 18
30. Hikaye 193 81 274 3 3 3 2 2 13
31. Hikaye 79 57 136 7 0 1 0 1 9
32. Hikaye 105 49 154 7 1 2 0 3 13
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Tespit Edilen Duygu Kelimesi Sayisi

33. Hikaye 74 53 127 4 0 0 1 0 5
34. Hikaye 184 115 299 17 0 5 0 7 29
35. Hikaye 111 40 151 8 5 0 1 1 15
36. Hikaye 83 71 154 6 3 2 0 3 14
37. Hikaye 162 111 273 21 5 1 3 6 36
38. Hikaye 88 111 199 5 1 0 6 18
39. Hikaye 78 89 167 4 1 0 1 2 8
40. Hikaye 106 62 168 2 1 1 0 9
41. Hikaye 215 120 335 14 6 7 0 7 34
42. Hikaye 122 123 245 4 2 3 1 3 13
43. Hikaye 134 69 203 15 3 1 1 3 23
44. Hikaye 146 84 230 14 1 0 3 4 22
45. Hikaye 96 94 190 10 1 2 0 1 14
46. Hikaye 180 64 244 8 0 1 1 2 12
47. Hikaye 100 80 180 7 1 0 1 2 11
48. Hikaye 167 57 224 5 1 4 2 4 16
49. Hikaye 128 55 183 10 0 0 0 3 13
50. Hikaye 142 61 203 10 2 2 0 2 16
51. Hikaye 166 78 244 10 2 2 0 6 20
Toplam 7046 4380 11426 570 117 69 41 167 964

Tabloda, metinler icerisinde ilgili sozliiklerde etiketlenmis duygu kategorilerine gore
simiflandirilarak tespit edilen toplam kelime sayilarina yer verilmistir. Birinci duygu sozIigii
kullanilarak yapilan szliik tabanli duygu analizi sonucuna gore; 51 hikaye metninin tamaminda
7046’s1 pozitif, 4380’1 negatif yonlii olmak iizere toplamda 11,426 duygu kelimesi tespit
edilmistir. Tkinci duygu s6zliigii kullanilarak yapilan sdzliik tabanli duygu analizi sonucuna
gore ise; 570’1 cosku, 117’si keder, 69°u korku, 41°1 hayret ve 167’si 6tke duygusu yonlii olmak

tizere toplamda 964 duygu kelimesi tespit edilmistir.
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4.5. Omer Seyfettin’e Ait 165 Hikaye Uzerinde Yeniden Uygulanan Sézliik Tabanh
Duygu Analizine Iliskin Kelime Bulutunun Yorumlanmasi

Ikinci duygu sozliigiinde tanimli duygu kelimelerine gore belirlenen ve Omer
Seyfettin’e ait 165 hikdye metninin tamaminda sik¢a gecen ilk 100 duygu kelimesi sekildeki

kelime bulutunda gosterilmistir.
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Sekil 4.13. Omer Seyfettin’e Ait 165 Hikaye Uzerinde Gergeklestirilen Duygu
Analizine Iliskin Kelime Bulutu

Kelime bulutu incelendiginde en yiiksek frekansa sahip kelimenin “mut” kelimesi
oldugu goriilmektedir. “Mut” kelimesini sirasiyla; “giil”, “ask” ve “heyecan” kelimeleri takip
etmektedir. Mut kelimesi “mutlu, mutluluk, mutlu olmak™ gibi kelime ve kelime gruplarinin
kokiinii olugturmaktadir. Bu duruma 6rnek olarak heyecan kelimesi verilebilir. Heyecan hissine

sahip olan kisi nasil “heyecanli” olarak adlandiriliyorsa, mut hissine sahip kisi de “mutlu”

olarak adlandirilmaktadir.
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BOLUM 5
SONUC, TARTISMA VE ONERILER

5.1. Sonu¢ ve Tartisma

Bir yazarin ¢okga eseri arasindaki ya da bir eserin kendi igerisindeki duygu durumu
degisiminin incelenmesi seklindeki amaglar dogrultusunda ortaya konan bu tez calismasi,
hikdye ve roman tiirtindeki metinlerin duygu durumlari agisindan incelenebilirligini, soézliik
duygu tabanli duygu analizi yonteminin bu amaglar1 gergeklestirebilme konusundaki basarisini
ve ilgili uygulamanin egitim alanindaki islevini, gerekliligini ve uygulanabilirligini ortaya
koymaktadir. Bu amaglar dogrultusunda, ayn1 zamanda bir egitim materyali olan, Omer
Seyfettin’e ait hikaye tiirlindeki 165 eser; sozliik tabanli duygu analizi yontemi ile incelenmistir.
Duygu analizinin en temel bilesenini olusturan duygu so6zligl, sozlik boyutu ve ayrinti
diizeyinin analize etkisinin ortaya konulmasi bakimindan iki farkli sekilde diizenlenmistir.
Metin igerisinde duygu bildiren fiil, isim ve sifat tiirlindeki her kelime, alaninda uzman
arastirmaci tarafindan belirtilen duygu yoniine gore pozitif veya negatif sekilde etiketlenerek
birinci duygu sézIliigii olusturulmustur. Yine ayni metin igerisinde amaci bir duyguyu nitelemek
olan ve belirgin bir duyguyu iceren kelimeler ¢esitli duygu kategorilerinde (cosku, korku, 6fke,
keder, hayret) etiketlenerek ikinci duygu sozliigii olusturulmustur. Devaminda iki ayr1 duygu
sOzIliigi kullanilarak, tutarl bir analiz yapilabilmesi amaciyla analiz 6ncesinde belirli kriterlere
gore secilen 51 hikaye lizerinde sozliik tabanli duygu analizi gergeklestirilmistir. Yapilan duygu
analizinin sonuglari; kelime bulutu ve frekans poligonu seklindeki metin madenciligi temelli
analiz gorsellestirme araglart yardimiyla, kullanilan sozliige gore ayri ayri yansitildigi igin
bulgulara iliskin sonuglar da oncelikle kelime bulutlar1 ve frekans poligonlar1 temelinde

aciklanmistir. Bu dogrultuda;

Birinci duygu sozligii kullanilarak yapilan duygu analizine iligskin frekans poligonu
sonuglar1 incelendiginde; sahip olduklar1 boliim sayisinin 4 oldugunun goriildigi 26. ve 27.
hikayenin, ayn1 zamanda en ¢ok tokene ve token ¢esitligine sahip hikayeler olduklar1 yorumu
yapilabilmektedir. Benzer sekilde en az token sayisina sahip olan 24. hikayenin 2 bdliime
ayrildig1 goriilmektedir. Dolayisiyla heniiz ortaya konan bu yorumlar dahilinde bile grafigin
analiz sonuclariyla Ortiistiigii ve analiz sonuglarini acik ve anlasilir sekilde yansittigi

goriilmektedir. Grafikte total-toplam kategorisi incelendiginde; ortalamadan en az iki standart
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sapma miktar1 kadar saparak duygu iceren kelime sayisi toplami bakimindan digerlerine gore
belirgin bir farklilik ortaya koyan ve 9., 16., 20., 29., 41., 46., 48. hikayelerde yer almak {izere
toplamda 7 hikdye bolimii tespit edilmistir. Boliimler igerisinde pozitif ve negatif
kategorisindeki ¢izgi noktalarinin konumlar1 ve 1000 paydasindaki oranlari, boliimiin baskin
olan duygu kutbu hakkinda bilgi vermektedir. Bu dogrultuda duygu yogunlugu bakimindan
anlamli bir farklilik gosteren 9, 16., 20., 29., 41., 46. ve 48. hikayelerdeki bdliimler
incelendiginde tamaminin pozitif bir duygu yoniine sahip oldugu goriilmektedir. Toplam duygu
kelimesi miktar1 bakimindan, ortalamada veya ortalamanin altinda seyir eden hikaye
boliimlerinin de ayrica incelendiginde genel olarak pozitif duygu kelimesi oranlarinin daha
yiiksek olmast neticesinde pozitif bir duygu yoniine sahip olduklar1 goriilmektedir. Ayrica
belirtmek gerekirse ise 3.,13.,16.,18., 28., 38., 39., 41.,42.,45.,47. hikayelerde, negatif duygu
kelimesi oraninin pozitif duygu kelimesi oranindan daha yiiksek oldugu boliimlerin yer aldigt
goriilmektedir. Bu boliimler arasinda ise negatif duygu kelimesi oraninin pozitif duygu kelimesi
oranindan daha belirgin bir sekilde yiiksek oldugu boliimlerin 13., 18., ve 28. hikayelerde yer
aldig1 goriilmektedir. Hikayelerin kendi icerisinde 500 tokenlik boliimlere ayrilarak analiz
edilmesi; birbirleri arasindaki duygu degisimlerinin ve karsilastirmalarin ortaya konulmasi
haricinde, kendi icerisindeki duygu degisimleri hakkinda bilgi edinilmesi imkaninm
saglamaktadir. Bu dogrultuda; 6rnek olarak 16. hikaye incelendiginde 1. ve 2. boliimiiniin

pozitif, 3. béliimiiniin ise negatif bir duygu yoniine sahip oldugu goriilmektedir.

Ikinci duygu sozliigii kullanilarak yapilan duygu analizine iliskin frekans poligonu
sonuglart incelendiginde; ortalamadan en az iki standart sapma miktar1 kadar saparak duygu
iceren kelime sayis1 toplami bakimindan digerlerine gore belirgin bir farklilik ortaya koyan ve
3., 4,12, 16., 20., 22., ve 34. hikayelerde yer almak iizere toplamda 8 hikaye boliimii tespit
edilmistir. Boliimler icerisinde cosku, hayret, keder, korku ve oOfke kategorisindeki ¢izgi
noktalarinin konumlarinin ve 1000 paydasindaki oranlarinin, boliimiin baskin olan duygu kutbu
hakkinda bilgi verdigi yargis1 dogrultusunda; duygu yogunlugu bakimindan anlamli bir farklilik
gosteren 3. hikdyenin birinci bolimiiniin ve 4., 12., 20., 22., 34. hikayelerdeki boliimlerin
cosku; 3.hikayenin ikinci boliimiiniin ve 16. hikayedeki 3. boliimiin 6tke yoniinde duygu
kutbuna sahip oldugu goriilmektedir. Toplam duygu kelimesi miktar1 bakimindan, ortalamada
veya ortalamanin altinda seyir eden hikaye boliimlerinin de ayrica incelendiginde genel olarak
cosku duygusu igeren kelimelerin oranlarinin daha yiiksek olmasi neticesinde ¢osku agirliklt

bir duygu yoniine sahip olduklar1 goriilmektedir. Duygu kutuplar1 ayr1 ayri ele alindiginda,
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boliimler arasinda cosku duygusunu iceren kelimelerin oraninin en yiiksek oldugu boliimiin 22.
hikayede yer aldig1; 6tke duygusunu igeren kelimelerin oraninin en yiiksek oldugu boliimiin 3.
hikayede yer aldigi; korku duygusunu igeren kelimelerin oraninin en yiiksek oldugu béliimiin
12. ve 34. hikayelerde yer aldig1; keder duygusunu igeren kelimelerin oraninin en yiiksek
oldugu bolimiin 41. hikdyede yer aldigi; hayret duygusunu iceren kelimelerin oraninin en
yiiksek oldugu bolimiin 18. ve 24. hikayelerde yer aldig1 goriilmektedir. Hikayelerin kendi
igerisinde 500 tokenlik boliimlere ayrilarak analiz edilmesi; birbirleri arasindaki duygu
degisimlerinin ve karsilastirmalarin ortaya konulmasi haricinde, kendi igerisindeki duygu
degisimleri hakkinda bilgi edinilmesi imkanini sagladigi bilgisi dogrultusunda; birinci duygu
sozligl ile yapilan analizde de Ornek olarak verilen 16. hikdye incelendiginde 1. ve 3.
boliimiiniin 6fke yoniinde, 2. boliimiiniin ise cosku yoniinde bir duygu kutbuna sahip oldugu

goriilmektedir.

Birinci duygu sozliigii ile yapilan duygu analizi sonucuna iligkin kelime bulutu
incelendiginde; en yiiksek frekansa sahip kelimenin “gor” fiili oldugu tespit edilmistir. Gor”
fiilini sirasiyla; “biiyiik”, “basla” ve “bul” kelimeleri takip etmistir. Birinci duygu sozliigiinde
tanimlanan bu kelimelerin pozitif kelimeler oldugu bilgisi esliginde genel olarak metinlerde

sikca gecen duygu kelimelerinin pozitif oldugu yorumu yapilabilmektedir.

Ikinci duygu sézliigii ile yapilan duygu analizi sonucuna iliskin kelime bulutu
incelendiginde; en yiiksek frekansa sahip kelimenin “giil” fiili oldugu tespit edilmistir. Giil”
fiilini sirastyla; “ask”, “sev” ve “aci” kelimeleri takip etmektedir. Ikinci duygu sozliigiinde
tanimlanmis olmasi1 dahilinde metinde sik¢a gegen kelimelerden olan giil, sev ve ask
kelimelerinin ¢osku yoniinde bir duygu kutbuna sahip oldugu; aci kelimesinin ise keder

yoniinde bir duygu kutbuna sahip oldugu yorumu yapilabilmektedir.

Her iki duygu sozligii temelinde, kelime bulutu yardimiyla, 51 hikdye metninin
tamaminda en sik gecen duygu kelimeleri olduklar1 belirlenen kelimeler; metinlerin her biri
icerisindeki kullanim sikliklar1 bakimindan ayrica incelenmistir. Yapilan bu incelemeler
neticesinde; sirasiyla “agsk” ve “korku” kelimelerinin hikayelerin yarisindan fazlasinda yer
almamalarina ragmen, en sik kullanilan duygu kelimeleri igerisine dahil olmalarinin nedeninin,
22. ve 28. hikayede genelin istlindeki yiiksek frekanslar ile aykir1 bir deger olusturmalarinin

oldugu tespit edilmistir.
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Tiim bu analize ek olarak Omer Seyfettin’e ait 51 hikdye metninin tamaminin yazim yil
dikkate alinarak, metinlerde sik¢a kullanilan duygu kelimeleri ile ilgili metnin yazildig tarihte
yazarin yasadiklarinin, psikolojik 6zelliklerinin ve yazarin yasadig tarihteki olaylar arasindaki
iliski incelenmistir. Bu dogrultuda en sik kullanilan her bir duygu kelimesinin metinler
icerisindeki sikliklar1 hesaplanmistir. Eserlerin biiyiik ¢ogunlugunun 1917 ve 1920 yillarinda
yazildigi bilgisi esliginde; her iki duygu sozliigiine gore sik¢a kullanildigi belirlenen (birinci
sozliik: gor, bul, basla, biiyiik; ikinci sozlik: giil, ask, sevgi) duygu kelimelerinin tamaminin,
bu yillar arasinda yazilan eserlerin tamaminda da sik¢a kullanilan duygu kelimeleri oldugu

tespit edilmistir.

Birinci ve ikinci duygu sozliigii ile gerceklestirilen sozliikk tabanli duygu analizi
sonuclarinin, olusturulan frekans poligonlar1 ve kelime bulutlar1 yardimiyla incelenmesinin
ardindan; ilgili sozliiklerin kelime boyutlarinin ve sozliiklerdeki kelime tiirlerinin ayni metinler
tizerindeki duygu analiz sonuglarina etkisi karsilastirmali olarak incelenmistir. Bu dogrultuda,
birinci duygu sozligii ile gergeklestirilen sozliik tabanli duygu analizi sonuglarina gore; 38. ve
42. hikayeler haricindeki hikayelerde genel olarak pozitif kutuplu duygu kelimesi sikliginin
daha yiiksek oldugu tespit edilmistir. Pozitif ve negatif yonlii duygu kutbuna ek olarak; cosku,
keder, korku, hayret ve 6tke duygusu seklinde, ayrintili duygu etiketi bulunan ikinci duygu
sozligli ile gergeklestirilmis sozlilkk tabanli duygu analizi sonuglart iki agidan
degerlendirilmistir. Bes ana duygu ele alinarak yapilan incelemeye gore; 51 hikdye metninin
tamaminda cosku duygusunu iceren duygu kelimesi sayis1 daha fazladir. Bes ana duygu, 51
hikaye metninin genelinde toplam kullanim siklig1 bakimindan incelendiginde, sirasiyla en sik
kullanilan duygu kelimesinin cosku, oOtke, keder, korku ve hayret seklinde oldugu
goriilmektedir. Ikinci duygu sozliigii, polarite bakimindan degerlendirildiginde ise negatif
(6fke, keder, korku ve hayret) duygu yoniine sahip duygu kelimesi sayis1 daha yiiksek olan ve
dolayisiyla negatif duygu yoniine sahip oldugu goriilen 9 hikaye (3., 11., 16., 30., 36., 38., 41.,
42. ve 48.hikaye) tespit edilmistir. Birinci sozliik ile negatif duygu yoOniine sahip oldugu
belirlenen 38. ve 42. hikaye, ikinci duygu s6zIligi kullanilarak yapilan duygu analizi sonucuna
gore yeniden degerlendirildiginde; 38. ve 42. hikdyenin, ikinci duygu sozligii kullanilarak
gerceklestirilen duygu analizi sonuglarma gore de negatif duygu yOniine sahip oldugu
goriilmektedir (38.hikaye: 11 negatif, 6 pozitif kelime; 42.hikaye: 9 negatif, 4 pozitif kelime).
Her iki duygu sozlugii birlikte degerlendirildiginde; birinci duygu sozliigii kullanilarak yapilan

duygu analizi ile 51 hikdaye metninin genelinde tespit edilen toplam duygu kelimesi sayisi, ikinci
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duygu sozliigii kullanilarak tespit edilen toplam duygu kelimesi sayisindan kayda deger sekilde
daha fazladir. Bu sonug, ilgili duygu sozliiklerinin boyutlari ile ortiismektedir.

Daha dengeli ve tutarli bir karsilastirma yapilabilmesi amaciyla 6zellikle se¢ilmis (esit
veya yakin sayfa sayisi) 51 hikaye metni lizerinde gergeklestirilen sozliik tabanli duygu analizi,
analize daha Once dahil edilmemis diger hikayelerinde de eklenmesiyle toplamda 165 hikaye
tizerinde yeniden uygulanmis ve sonuglar kelime bulutu ile gorsellestirilmistir. Kelime bulutu
incelendiginde en yiiksek frekansa sahip kelimenin “mut” kelimesi oldugu tespit edilmistir.
“Mut” kelimesini sirasiyla; “giil”, “ask” ve “heyecan” kelimeleri takip etmektedir. Mut kelimesi
“mutlu, mutluluk, mutlu olmak” gibi kelime ve kelime gruplarinin kdkiinii olugturmaktadir. Bu
duruma 6rnek olarak heyecan kelimesi verilebilmektedir. Heyecan hissine sahip olan kisi nasil
ki “heyecanli” olarak adlandiriliyorsa, mut hissine sahip kisi de “mutlu” olarak

adlandirilmaktadir.

Metinlerde sik¢a kullanilan duygu kelimeleri yardimiyla; bir yazarin kronolojik siradaki
her bir eserinin duygu yoniiniin ve dolayisiyla yazarin genel duygu durumu degisiminin tespit
edilmesi amaciyla yapilan bu sozliik tabanli duygu analizi neticesinde; Omer Seyfettin’ in

hikayelerinin yogun sekilde duygu kelimesi icerdigi tespit edilmistir.

Hikayeler hem ¢ocuklar hem yetiskinler i¢in kalici, egitici ve eglendirici bir nitelige
sahip metin kaynaklaridir. Bir olay1, durumu ¢esitli duygusal diizeylerde ileten en giiclii iletisim
kanallaridir. Bu dogrultuda kusaklar boyunca farkli disiplinlerdeki ¢esitli elestirmen ve
arastirmacilar tarafindan ayrintili olarak incelenmistir. Ornegin, Sallabas (2012), calismasinda
Tiirkge 6gretimi agisindan Omer Seyfettin’in hikayelerinin deger aktariminda ne derecede
basarili oldugunu incelemistir. Gergel ve Sarican (2011), ayn1 hikayeleri dil, tislup ve ¢ocuk
egitimine uygunlugu acisindan incelemistir. Aydemir (2005) ise Omer Seyfettin’in
hikayelerinin modern Tiirk hikayeciligine etkisini inceleyen bir calisma oraya koymustur.
Ancak, ozellikle yurt icinde yapilan g¢alismalar dikkate alindiginda, hikayelerdeki duygusal
icerigi tespit eden Ve duygularin hikdye boyunca nasil bir degisim gosterdigini analiz eden ¢ok

az sayida c¢alisma bulunmaktadir.

Tezde ulasilan sonuglar kullanilan materyal bakimindan ele alindiginda; edebiyat ve
cocuk egitimi gibi alanlar agisindan degerli ve onemli bir egitim-6gretim kaynagi oldugu
bilinen ve Omer Seyfettin tarafindan kaleme alinan hikayelerin, duygu iceren kelime sayisi

bakimindan zengin oldugu tespit edilmistir. Keles ve Cepni (2006)’ nin de ortaya koydugu
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tizere, duygu beyin ve 6grenme aktivitesi ile iligski temel bir bilesenler. Bu dogrultuda duygusal
acidan zengin igerige sahip egitim materyalleri, 6grenmenin etkinligini ve kalicilig1 artiran
onemli materyallerdir. Dolayisiyla yapilan sdzliik tabanli duygu analizi neticesinde, Omer
Seyfettin’in hikayelerinin, igerigindeki duygu kelimelerinin yogunlugu ve duygu yonleri

dikkate alinarak, egitim ve 6gretim acisindan faydali bir materyal oldugu sonucuna varilmistir.

Tezde ulasilan sonuglar kullanilan yazilim bakiminda ele alindiginda ise; bir istatistiksel
hesaplama ve gorsellestirme programi olan R’nin analiz uygulama, analiz degerlendirme ve
analiz sonucunu gorsellestirme islemleri bakiminda ne kadar giiglii oldugu ve sanilanin aksine
kolayca kullanilabilir oldugu yargisina varilmistir. Ayrica R’nin alan yazinda alisilagelmis,
klasik islemlere (i¢erik-kavram analizi vb.), uygulama siirecinde kolay, hizli ve giivenilir bir

bakis agis1 kazandirilmasi agisindan 6nemli bir ara¢ oldugu ortaya konmustur.

5.2. Oneriler

Veri Madenciliginin bir alt dali olan metin madenciligine iliskin uygulamalarin,
egitimde kullaniminin 6nemi ve gerekliligi ile ilgili olarak tezin kuramsal cergeve ve ilgili
aragtirmalar kisminda da belirtildigi tizere yurt disinda ¢okga ¢alisma bulunmaktadir. Ancak
yurt icindeki ¢aligmalarda egitim ve 6gretim alaninin i¢inde bulunan taraflar agisindan (6grenci,
Ogretici, 6gretim kurumu, 6gretim platformu) faydalari kanitlanmis olan bu uygulamalara
gereken oOlcilide yer verilmemistir. Bu durum, metinlerdeki duygu egilimlerinin kesfedilmesi
amacini tagiyan duygu analizi uygulamalari agisindan ele alindiginda ise; yurt i¢inde, duygu
analizi uygulamasinin ¢ogunlukla ticaret ve ekonomi gibi alanlarda kullanimma iligskin
caligmalarin ¢ogunlugu olusturdugu goriilmektedir. Dolayisiyla ilgili uygulamanin ve
uygulamanin gerceklestirildigi yazilimin, egitimde kolaylikla kullanilabilir oldugunun ortaya
konulmas1 amacini tasiyan bu tez ¢alismasinda da belirtildigi tizere, 6ncelikle egitim alaninda

duygu analizi ile ilgili olarak daha fazla calisma yapilmas1 gerektigi tavsiye edilmektedir.
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Duygu analizi uygulamasinin igerigine iliskin 6neride bulunmak gerekirse;

X/

«» Tirk diline 6zgii 6zellikler nedeniyle morfolojik analiz adiminda ortaya ¢ikan zorluklarin
giderilmesi amaciyla, temelde R yazilimda kullanilmak iizere R programlama diliyle
yazilmis bir morfolojik ¢dziimleme araci gelistirilmedir.

¢ Sozlik tabanli duygu analizi ile ilgili ¢aligmalar1 kolaylastirmak ve arastirma siirecini

kisaltmak bakimindan alan bagimliligi olmayan, igerisinde Osmanli Tiirk¢esine 06zgii

kelimelerinde bulundugu genel bir duygu sozliigli olusturulmalidir.

Duygu analizi ile ilgili gelecek arastirmalara yonelik 6neride bulunmak gerekirse;

¢ Dogrudan ¢ocuk egitimde kullanilan roman ve hikayeler ¢ocuga yansitilan duygu kutbu
bakimindan sozliik tabanli duygu analizi ile incelenmelidir.

¢ Tiirkce ders kitaplarinda ¢esitli temalar icerisinde yer alan metinler, 6grenci seviyesine
uygunlugu ve yansittigi duygu durumu bakimindan incelenmelidir.

¢ Egitim alaninda kullanilan metin tiiriindeki materyallerin, ilgili egitim-6gretim kazanimini
belirten kavramlar bakimindan degerlendirildigi ya da dogrudan kazanima uygunlugunun
incelendigi cesitli ¢alismalar bulunmaktadir. Aslinda bir ¢esit kavram ¢ikarma islevine
sahip olan duygu analizindeki temel mantik, bu uygulamalarla birlestirilerek daha hizl,
kolay ve giivenilir kavram-igerik analizi calismalar1 yapilabilir.

< Egitimde Olgme ve Degerlendirme alam hedef alinarak yapilan alan yazin incelemesi
neticesinde; ilgili alan yazinda ortaya konulan lisansiistii tezlerde genel olarak nitel
aragtirmalarda sik¢a kullanilan dokiiman incelemesi gibi yontemlerin gz ardi edildigi
goriilmektedir. Egitimde ©6nemi herkesge bilinen ve c¢esitli calismalarla gerekliligi
ispatlanan metin tiirlindeki egitim materyallerinin nitelik ve egitime uygunluk gibi
kavramlar agisindan Olgme ve Degerlendirme arastirmalar1 dahilinde incelenmesi
gerekmektedir. Bu dogrultuda nitel arastirma yontemlerine iliskin gesitli uygulamalarda
daha nicel dl¢limler ya da analizler gerceklestirmek adina, duygu analizi gibi giincel, nesnel
ve istatistiksel agidan dogrulanabilir analiz yontemlerinin uygulanabilecegi 6nerilmektedir.

% Gelisen teknolojinin beraberinde getirdigi yeni yontem, teknik ve uygulamalar; basari

testleri gibi sonug odakli, geleneksel lgme ve degerlendirme araglarina siire¢ odakli yeni
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alternatifler olusturmaktadir. Ornegin, &gretimi gerceklestirilen bir konu hakkinda,
ogrenciden cesitli zaman araliklarinda elde edilen; deneme, kompozisyon gibi metin
tirtindeki veriler tizerinde metin madenciligi yontemleri uygulanabilir. Otomatik olarak
gergeklestirilen bu uygulamalar ile ortaya koydugu metinler {izerinden 6grencinin konuya
hakim olup olmama durumu hakkinda kolaylikla yorum yapilabilir. Bu yeni yontem, teknik
ve uygulamalarin 6lgme ve degerlendirme agisindan kullanimina iligskin daha kapsamli bir
ornek vermek gerekirse; oOgrencilerin, Ogretim siirecinin basinda ortaya koyduklari
performans gostergeleri iizerinde birtakim veri ve metin madenciligi yontemleri
uygulanarak, dgretim siirecinin sonundaki performanslar1 tahmin edilebilir. Dolayisiyla
bunun gibi analiz ve tahmin uygulamalari ile 6grencilere dogru zamanda miidahale edilmesi
ve egitim destegi verilmesi gibi bircok konuda egitim ve 6gretim siirecine yardimci olacak
potansiyel bilgilerin edilebilecegi O6nerilmektedir. Ayrica bu bilgiler dogrultusunda

egiticilerin, ¢esitli egitim politikalar1 gelistirebilecegi 6ngoriillmektedir.
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EKLER

Ek-1: Duygu Analizine Iliskin R Kodlar1

belge<-file(description = "hikaye.txt", blocking = TRUE, encoding = getOption("encoding"),
raw = FALSE,method = getOption("url.method", "default"))

satir <- readLines(belge, encoding = "UTF-8")

belge_basi<- grep("omer seyfettin", satir) + 1

belge_sonu <- grep(*'son", satir) - 1

satir_kumesi <- satir

anabaslik <- grep("baslangic”, satir_kumesi )

metin_bolum <- grep("[[:space:]]*[[:digit:]]+\\.", satir_kumesi )

metin_bolum <- metin_bolum[metin_bolum > anabaslik]

start <- ¢(1, metin_bolum + 1)

end <- c(metin_bolum - 1, length(satir_kumesi ))

metin<- mapply(function(s, e) paste(satir_kumesi[s:e], collapse = "\n"), start, end)
metin<- trimws(metin)

metin <- metin[-1]

baslik<- sub("~[[:space:]]*[[:digit:]]+[.1[[:space:]]*", ™", satir_kumesi [metin_bolum])
baslik <- trimws(baslik)

h_korpus <- corpus_frame(baslik, metin)

rownames(h_korpus) <- sprintf("ch%02d", seq_along(metin_bolum))
text_filter(h_korpus)

text_tokens(h_korpus)

text_filter(h_korpus) <- text_filter(drop_punct = TRUE)

term_stats(h_korpus)

sturk<-stopwords("tr",source="stopwords-iso")

term_stats(h_korpus, subset = Iterm %in% sturk)

x <- term_matrix(h_korpus)

dim(x)

bt_matris <- term_matrix(h_korpus, transpose = TRUE)

library(foreign)

duygusozluk<-read.csv("duygusozluk.csv", header = TRUE, sep =";")
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colnames(duygusozluk) <- c("kelime", "duygu™)
term_stats(h_korpus, subset = term %in% duygusozluk$kelime)
terim_skor<- with(duygusozluk, unclass(table(kelime, duygu)))
head(terim_skor)
kategori<- rowSums(terim_skor> 0)
hikaye_bolum <- text_split(h_korpus, "tokens", 500)
(t_tokensayisi <- text_ntoken(hikaye bolum))
x <- term_matrix(hikaye_bolum, select = rownames(terim_skor))
metin_skor <- X %*% terim_skor
birim<- 1000
oran <- list(poz = metin_skor][, "pozitif"] / t_tokensayisi * birim,
neg = metin_skor[, "negatif"] / t_tokensayisi * birim)
oran$toplam <- rate$pos + rate$neg
sh<- lapply(oran, function(r) sqrt(r * (birim - r) / t_tokensayisi))
i <- seq_len(nrow(hikaye_bolum))
par(mar =c(4,4,11,9)+ 0.1, las=1)
xlim <-range(i - 0.5, i + 0.5)
ylim <- range(0, oran$toplam + sh$toplam, oran$toplam - sh$total)
plot(xlim, ylim, type = "n", xlab = "Segment", ylab = "Rate \u00d7 1000", axes = FALSE,
xaxs ="i")
usr <- par("usr")
axis(1, at = i[i %% 5 == 0], labels = FALSE)
axis(1, at = i[i %% 10 == 0], labels = TRUE)
axis(2)
abline(v = tapply(i, hikaye_bolum$parent, min) - 0.5, col = "gray")
labels <- h_korpus$haslik
at <- tapply(i, hikaye_bolum$parent, mean)
text(at, usr[4] + 0.01 * diff(usr[3:4]),
labels = labels, adj = 0, srt = 45, cex = 0.8, xpd = TRUE)
box()
col <- c(total = "#000000", pos = "#FC8D62", neg = "#8DAOCB")
legend(usr[2] + 0.015 * diff(usr[1:2]), usr[3] + 0.8 * diff(usr[3:4]),
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legend = c("toplam™, "pozitif", "negatif"),
title = expression(bold("duygu™)),
fill = col[c("total", "poz", "neg")],
cex = 0.8, xpd = TRUE)
abline(h = mean(oran$toplam), Ity = 2, col = col[["toplam™]])
for (tin c("neg", "pos", "toplam™)) {
r <- rate[[t]]
s <-se[[t]]
cl <- col[[t]]
lines (i, r, col = cl)
points(i, r, col = cl, pch = 16, cex = 0.5)
if (t=="total") {
int <- abs((r - mean(r)) / sd(r)) > 2
segments(i[int], (r - s)[int], i[int], (r + s)[int], col = cl)
segments((i - .2)[int], (r - s)[int], (i + .2)[int], (r - s)[int], col = cl)
segments((i - .2)[int], (r + s)[int], (i +.2)[int], (r + s)[int], col = cl)
3;
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Ek-2: Etkisiz ifadeler Listesi

acaba, acep, agikca, agikcasi, adamakilli, adeta, ait, alti, altmis, ama, amma, anca, ancak,
arada, artik, aslinda, aynen, ayrica, az, bana, bari, bagka, baskasi, bazen, bazi, belki, ben,
benden, beni, benim, beri, beriki, bes, bilciimle, bile, bin, binaen, binaenaleyh, bir, biraz,
birazdan, birbiri, birgogu, birgok, birden, birdenbire, biri, birice, birileri, birisi, birkag,
birkagi, bir kez, birlikte, bir sey, bir seyi, bitevi, biteviye, bittabi, biz, bizatihi, bizce,
bizcileyin, bizden, bize, bizi, bizim, bizimki, bizzat, bosuna, boyle, bdylece, boylecene,
boylelikle, boylemesine, boylesine, bu, buna, bunda, bundan, bunlar, bunlari, bunlarin, bunu,
bunun, buracikta, burada, buradan, burasi, biisbiitiin, biitlin, ¢cabuk, cabukga, cesitli, cogu,
cogun, ¢cogunca, cogunlukla, ¢cok, ¢cokea, coklari, ¢oklarinca, cokluk, ¢oklukla, cuk, climlesi,
clinkii, da, daha, dahi, dahil, dahilen, daima, dair, dayanarak, de, defa, degil, degin, dek,
demin, demincek, deminden, denli, derakap, derhal, derken, diger, digeri, diye, dogru,
doksan, dokuz, dolayi, dolayisiyla, dort, edecek, eden, eder, ederek, edilecek, ediliyor,
edilmesi, ediyor, eger, elbet, elbette, elli, emme, en, enikonu, epey, epeyce, epeyi, esasen,
esnasinda, etmesi, etrafli, etraflica, etti, ettigi, ettigini, evleviyetle, evvel, evvela, evvelce,
evvelden, evvelemirde, evveli, fakat, filanca, gah, gayet, gayetle, gayri, gayri, gecende,
gecenlerde, gelgelelim, gene, gerci, gerek, gibi, gibilerden, gibisinden, gine , girla, gore,
hakeza, halbuki, halen, halihazirda, haliyle, handiyse, hangi, hangisi, hani, harig, hasebiyle,
hasili, hatta, hele, hem, heniiz, hep, hepsi, her, herhangi, herkes, herkesin, hig, hi¢bir, higbiri,
hos, hulasaten, i¢in, iken, iki, ila, ile, ilen, ilgili, ilk, illa, illaki, imdi, indinde, inen, is, ise,
iste, ister, itibaren, itibariyle, itibartyla, iyi, iyice, iyicene, kaci, kadar, kaffesi, kah, kala,
kanimca, karsin, katrilyon, kaynak, kelli, kendi, kendilerine, kendini, kendisi, kendisine,
kendisini, kere, keske, kez, keza, kezalik, ki, kim, kimden, kime, kimi, Kimisi, Kimse,
kimsecik, kimsecikler, kirk, kisaca, kiilliyen, lakin, leh, liitfen, maada, madem, mademki,
mamafih, mebni, meger, megerki, megerse, milyar, milyon, mi, mu, mii, nasi, nasil, nasilsa,
nazaran, ne, neden, nedeniyle, nedenle, nedense, nerde, nerden, nerdeyse, nere, nerede,
nereden, neredeyse, neresi, nereye, nitekim, neye, neyi, neyse, nice, nig¢in, nihayet,
nihayetinde, nitekim, niye, o, obiir, oblirkii, Obiirl, olan, olarak, oldu, oldugu, oldugunu,
oldukea, olduklarini, olmadi, olmadigi, olmak, olmasi, olmayan, olmaz, olsa, olsun, olup,
olur, olursa, oluyor, on, ona, onca, 6nce, dnceden, Onceleri, 6ncelikle, onculayin, onda,

ondan, onlar, onlardan, onlari, onlarin, onu, onun, oracik, oracikta, orada, oradan, oranca,
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oranla, oraya, oteki, otekisi, otuz, dyle, dylece, Oylelikle, dylemesine, oysa, oysaki, 6z, pek,
pekala, pekce, peki, peyderpey, ragmen, sadece, sahi, sahiden, sana, sanki, sayet, sekiz,
seksen, sen, senden, seni, senin, sey, seyden, seyi, seyler, simdi, siz, sizden, sizi, sizin, SONra,
sonradan, sonralari, sonunda, sdyle, su, suna, suncacik, sunda, sundan, sunlar, sunlari, sunu,
sunun, sura, suracik, suracikta, surasi, tabii, tam, tamam, tamamen, tamamziyla, tarafindan,
tek, trilyon, tiim, ¢, iizere, var, vardi, vasitasiyla, ve, velev, velhasil, velhasilikelam, veya,
veyahut, ya, yahut, yakinen, yakinda, yakindan, yakinlarda, yalniz, yalnizca, yani, yapacak,
yapilan, yapilmasi, yapiyor, yapmak, yapti, yaptigi, yaptigini, yaptiklari, yedi, yeniden,
yenilerde, yerine, yetmis, yine, yirmi, yok, yoksa, yoluyla, yiiz, yiiziinden, zarfinda, zaten,

zati, zira
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