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OZET
TURKCE METINLERDE SOZLUK TABANLI YAKLASIMLA
DUYGU ANALIZi VE GORSELLESTIRME

Metin madenciligi (TM) yaklagimlari, yapilandirilmamis metinden otomatik olarak
faydali bilgilerin ¢ikarilmasini kolaylastirmak i¢in 6nem kazanmaktadir. Bu amacla
kullanilan metin madenciligi yontemleri ile biiyilk miktardaki metin verileri, kisa
zamanda ve yliksek performans ile analiz edilebilmektedir.

Bu c¢alismanin temel amaci, kelime sikligi, bilgi ¢ikarma, smiflandirma, makine
Ogrenmesi, veri isleme ve c¢ikarma gibi araglarla Tiirkce metinlerinin islenmesi ve
gorsellestirilmesidir.

Metin madenciligi alanlarindan biri olan duygu analizi veya fikir madenciligi, goriisler,
tutumlar ve duygular gibi 0Oznel bilgilerin algilanmasini otomatiklestirmek igin
kullanilmaktadir. Bu tezde sunulan g¢alismada, tweet, roman, miisteri yorumlar1 gibi
Tiirk¢e metinlerin analizine ihtiya¢ duyuldugu durumlarda kullanilabilecek yeni bir arag
onerilmektedir. Gelistirilen uygulama esas olarak duygu analizi yaparken "kelime
diizeyinde" caligmaktadir. Buna ek olarak, duygu analizinde kullanilan sozliik sifatlar,
isimler, fiiller, zarflar, 6n ekler, son ekler tgrgnde kelimeler icermektedir. Kullanilan
birinci sozlik 5.000 kelime, ikinci sozliik 25.000 kelime ve tigilincii igin de yaklagik
25.000 kelime igermektedir.

Tez {i¢ boliimden olusmaktadir.:

Bolim 1'de Tezin genel girisinde sirasiyla metin madenciligine ve duygu analizine 6zgii
tanimlar verilmistir, ardinda tez calismanin amaci ve 6nemi hakkinda daha fazla bilgi
paylasmistir. Son olarak metin madenciligi ile ilgili alanlardan ve c¢aligsmalardan
bahsedilmistir.

Boliim 2'de ise kullanilan materyal ve yontemlerden bahsedilmistir. Bu béliimde belge
korpusunun nasil temsil edildigi, kullanilan smiflandirma teknikleri, duygu analizi
yontemleri, tez c¢aligmasinda kullanilan sozliikler ve genel sistem mimarisi
acgiklanmaktadir.

Bolim 3'te ise gelistirilen duygu analizi sistemine ait sonuglar ve 6nerileri igermektedir
Anahtar Kelimeler: Metin madenciligi, duygu analizi, metin siniflandirmasi, makine

Ogrenmesi.



ABSTRACT

SENTIMENT ANALYSIS AND VISUALIZATION BY DICTIONARY
BASED APPROACH IN TURKISH TEXTS

Text mining (TM) approaches are important in order to facilitate the automatic extraction
of useful information from unstructured text. In this purpose, with the utilization of Text
Mining methods, large amounts of text data can be analyzed in a short time and with high
performance. The main purpose of this study is to process and visualize Turkish texts
with the help of tools such as word frequency, information extraction, classification,

machine learning, data processing and extraction.

Sentiment Analysis or Opinion Mining is one of the text mining fields wich is used to
automate the perception of subjective information such as opinions, attitudes and
emotions. The study presented in this thesis is a new tool proposed that can be used when

the analysis of Turkish texts such as tweets, novels, customer comments is needed.

While searching or making sentiment analysis, the developed application works mainly
at the word level. In addition, the dictionary used in emotion analysis includes differents
words like adjectives, nouns, verbs, adverbs, prefixes, suffixes. The first dictionary used
is AFINN with 5,000 words, the second dictionary BING contains 25,000 words and the
third dictionary NRC contains approximately 25,000 words.

The thesis consists of three parts:

In Chapter 1, in the general introduction of the thesis, the specific definitions of Text
Mining and Sentiment Analysis are given respectively, after which the thesis shares more
information about the purpose and importance of the study. Finally, the fields and studies

related to text mining are mentioned.

In Chapter 2, the materials and methods used are mentioned. This section describes how
the document corpus is represented, the classification techniques used, the sentiment
analysis methods, the dictionaries used in the thesis study and the architecture of the
general system.

Chapter 3 contains the results and recommendations of the developed Sentiment Analysis

system.

Vi
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1. GIRIS
1.1 Metin Madenciligi

Giiniimiizde, internet hem kisisel hem de profesyonel bilgi alisverisi i¢in vazgecilmez bir
aractir. 2019 yilinda metin yazmak veya okumak i¢in internet platformunu kullanan 4,39
milyar aktif ¢evrimici kullanict bulunmaktadir. bu rakam Ocak 2018'e gére 366 milyon

(%9) artis gostermektedir [1].

Internet; kullanicilara, bilgi aramada ve erisiminde biiyiik dlciide yardimer olmaktadir.
Internet ortami; bilgi almak, otel rezervasyonu yapmak, iiriin satin almadan 6nce diger
kullanicilarin incelemelerini veya yorumlar1 kontrol etmek, bir sinema filmi ile ilgili
yorumlart okumak gibi amaglarla iirtinler ile ilgili bilgi sahip olmak i¢in kullanilan ilk

aractir.

Internet iizerinde dolasan verilerin hizli artistyla metin madenciligi kullanimi da artmistir.
Internet kullanicilarnin iirettikleri  verinin = %80’i  yapilandirilmamis  verilerden
olustugunu bilinmektedir[2]. Yapilandirilmamais veriler, yasal belgeler, tibbi kayitlar,web
sayfalar1, goriintiiler, gibi veri tiirlerinden olusur. Metinsel veriler kitaplar, gazeteler,
makaleler, bloglar, sosyal aglar gibi bir¢ok farkli bi¢imde bulunabilmektedir. Metin
madenciligi, bu yapisal olmayan (unstructured) veri kaynaklarindan verilerin analizini

yaparak, yapisallastirilmis (structured) veri elde etmeyi amaglamaktadir.

Metin madenciligi, dogal dil halindeki metinlerden anlaml1 bilgileri toplamaya calisan bir
alandir. Belirli amaglar icin yararli olan bilgilerin elde edilmesi i¢in metnin analiz
edilmesi siireci olarak tanimlanabilir[3]. Elde edilen bilgi ile, analiz edilen metin
kaynaklarinda acgik olarak goriilmeyen iligkiler, hipotezler ve egilimler tespit edilir. Metin

madenciligi, karmagik metinlerin daha kolay bir sekilde anlagilmasini saglar.

2019 yilinda 82,4 milyon niifusa sahip Tiirkiye nin niifiisiiniin %72’sini olusturan 59,36
milyon internet kullanicis1 vardir[4]. Tirkiye’nin yalnizca bir aylik e-ticaret kullanict
etkinliklerine gore; internet kullanicilarinin %52’si satin almak {izere ¢evrimigi(online)

tirlin veya hizmet aramakta ve bir perakende e-ticaret magazasini ziyaret etmektedir.
Bu kullanicilarin %431 de aradigr iiriinle ilgili satin almay1 gergeklestirmektedir [5].
1.2 Duygu Analizi

Internet tiim diinyada, halka agik yorumlarin, gériislerin ve duygularin paylasimi i¢in en
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yaygin kullanilan iletisim platformudur. Bir¢ok internet kullanicist sahip oldugu triinler,
ziyaret ettigi yerler, okudugu kitaplar veya giinlik olaylar hakkinda gorislerini,
diisiincelerini ve duygularm1 internet siteleri veya sosyal aglar araciligiyla

paylasmaktadir.

Baskalarinin goriislerini bilmek, karar verme siirecinin her zaman 6nemli bir bilgi parcasi
olmustur. Bir ¢ok kisi herhangi bir karar vermeden once, benzer durumdaki diger
kisilerin goriislerini arastirir. Ornegin, bir satin alma islemi yapmadan once, diger
tilketicilerin goriislerine danisilmasi, sinemada bir filmi izlemeden 6nce diger kisilerin
goriislerine bakilmasi ¢ok yaygin bir durumdur. Internet sayesinde uzman olunmayan
alanlarda, uzman kisilerin goriislerinden ve deneyimlerinden yararlanilarak dogru
tercihler yapilabilir. Internet iizerindeki kullanici veya uzman gériislerinin ise metin
seklinde yer aldig1 goriilmektedir. Metin madenciliginde sunulan yontemleri ve duygu
analizinde kullanilan teknikleri araciyla metinin ana duygusu tespit edilir. Duygu analizi
metin madenciliginde de 6nemli bir yere sahiptir. Metin igerisindeki anahtar kelimelere
bakilarak metnin konusu belirlendikten sonra metinin “duygu haritas1” ¢gikarilir. Bu islem

metnin okuyucuya aktarmak istedigi duygunun daha kolay anlagilmasini saglar.

Duygu analizi, insanlarin sanal ortamlarda iirlinler, hizmetler, organizasyonlar, olaylar,
siyasi diislinceler, bazi konulardaki tutumlari, duruslari gibi konular hakkinda goriislerini
ifade ettikleri metinler i¢inde sakli olan duygu, fikir ve diisiinceleri ortaya ¢ikarmayu,

genel duyarlilik kutuplarini belirlemeyi amaglamaktadir [6].

Metin madenciliginin bir alt bolimii olan ve fikir madenciligi olarak da bilinen duygu
analizi, dogal dil isleme, metin analizi ve hesaplamali dilbilimciligi gibi bilimler ile yakin
iliski i¢indedir. Duygu analizi bu bilim dallarindaki yaklagimlar1 da kullanarak, kaynak
materyallerdeki 6znel bilgiyi tanimlamakta ve ortaya ¢ikarmaktadir [7,8]. Duygu analizi,
pazarlamadan misteri hizmetlerine kadar ¢esitli uygulamalarda yaygin olarak

uygulanmaktadir.

Duygu analizi, genellikle duygu polaritesi ve duygu skoru olarak adlandirilan iki

kavrama baglidir. Duygu polaritesi veya kategorisi pozitif veya negatif bir ikili degerdir
[9].

1.3 Tez Cahsmasinin Amaci

Bu tez calismasmmin amact metin madenciligi yontemleriyle “Duygu Analizi”
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islemini gerceklestirmektir. Gergeklestirilen c¢alismada, Tiirkge metin verileri ile metin
madenciligi uygulamalar1 gelistirilerek, bu alanda yer alan sinirli ¢alismalara katkida
bulunmak amaglanmistir. Bu amagla Ingilizce ve Tiirkge sdzciikler iceren Afinn, Bing,
Nrc ve Sentitiirk sozliikleri bir araya getirilip, degerlendirilerek duygu analizindeki
kutupsalliklarin belirlenmesi hedeflenmistir. Boyle bir sistemin gorevi, kendisine
sunulan metni olusturan sozciikleri analiz ederek, o metnin igerdigi en baskin duyguya

gore veya polariteye gore siniflandirma gergeklestirmektir.

Duygularin notasyon sistemine iligkin olarak, ¢esitli yaklasimlar bulunmaktadir. Bu
calismada notasyon sistemi 3 farkli sozliik iizerine odaklanarak yapilmaktadir. Birinci
sozliikte her kelime igin farkli sayisal deger (-2, -1.5, -1, 1, 1.5, 2) ile duygu yogunlugu
hesaplanmaktadir. Ikinci sdzlikk ise elestiri goriisiiniin kutupsalligi iizerine islem
yapmaktadir: negatif pozitif, zayif pozitif, gliglii pozitif, zayif negatif ve gii¢lii negatif.
En son sozlik 6 farkli duygu sinifi: {iziintli, mutluluk, stirpriz, korku, 6fke seklinde
metinleri siiflandirmaktadir. Bu sayede tiim yorumlarin bu yorumlarin bu kategorilere

gore bir dagilimi olusur [10].
Bu tez ¢alismasinda asagida belirtilen islemler gergeklestirilmistir:

e Sozliklerin gevrilerek Tiirkge sozliiklerin olusturulmasi,

e Metnin 6n islenmesi yapilarak analiz i¢in uygun hale getirilmesi,

e Metnin sozciiklere ayrilmast,

e Sozciiklerin duygu puaninin sozliiklere gore belirlenmest,

e her duygunun kategorisine gore toplam duygu puanin hesaplanmasi,

e en yiiksek duygu puanina sahip oldugu kategoriye gore siniflandirilmasi

e gorsellestirme ile daha kolay yorumlanabilir hale getirilmesi saglanmistir.

Farkli metinlerin siniflandirilmasi gergeklestirmek icin tiim bu yaklasimlarin sonuglarini

bir araya getirecek bir sistem olusturulmustur.
1.4 Metin Madenciligi Uygulama Alanlar

Metin madenciligi; Sekil 1.1°de goriilen dilbilimi, bilgisayar bilimi, veri madenciligi,
makine 6grenmesi teknikleri, web madenciligi olarak belirtilen bes alan ile yakin iliski

igerisindedir.



Veri madenciligi:
-Kefime frekans analizi,

bilgisayar bilimi:
vt TR istatistik |
- bilgi arastwmasi, -bilgi ¢tkarma,
-otomatik dil isleme

Web Madenciligi:

-Veri gkartma,
- faaliyetin analizi

Sekil 1.1 : Metin madenciligi ile ilgili Alanlar[11].

Dilbilim, dilbilimin bilimsel sorularin1 cevaplamak i¢in bilgisayar yontemlerinin
gelistirilmesi ile ilgilenen alandir. Dilbilim ile ilgili temel sorular; dil bilgisi, dil
becerileri, dilin tretilmesinde ve anlagilmasinda dil bilgisinin nasil edinildigi ve
konuslandirildigidir. Dilbilimciler, insanlarin dili nasil kullandiklarini merak eder ve

matematiksel modeller kullanarak modellestiririler [12].

Bilgisayar bilimde amag, metnin analiz edilmesi i¢in gereken miihendislik problemlerine
iliskin en uygun c¢oziimleri olusturmaktir. Buradaki rasyonel, bilimsel bir teoriyi
diisiinmek ya da dilbilimde oldugu gibi X ve Y dillerinin tarihsel olarak iliskili oldugunu
kanitlamak degildir. NLP (Natural Language Processing) gibi yontemleri kullanarak
biiyiik miktarda mevcut bilgiyi metin bigiminde kesfetmektir [13].

[statistik alan1 , metin madenciliginin merkezinde yer almaktadur.

Veri madenciligi ve makine 6grenme tekniklerinde amag az bilginin mevcut oldugu bir

alan1 kesfetmek veya gelecekteki gézlemleri dogru bir sekilde tahmin etmektir.
Veri madenciligi, veri analiz ve karar verme siirecini ifade eder.

Makine 6grenmesi, gelecekteki verilerin gozlemlenenlerden nasil tahmin edilecegini

bilmeyi amaglamaktadir[14].

Web Madenciligi, internet kullanicilarinin davranis analizini i¢ermektedir. Web



madenciligi {i¢ ¢esit analiz igerir. Ilk analiz, sitelerin yapisin1 web sitelerinin arasindaki
baglant1 sayisina gore arastirmaktir (baglantilar). Ikinci analiz, kullanicilarin tarihgelerini
anlamak i¢in web sitelerinin kullanilmasidir[15]. Boylece, baglantilarin sayis1 ve web
sitesinde nasil gezinildigi incelenir. Ugiincii analiz ise web sitesi temalarinda yer alan
kelimelerin tanimlanmasina karsilik gelen igerik analizidir. Icerik, veri kaynagina bagh

olarak ¢esitli sekillerde gelir (sosyal aglar, forumlar, bloglar, siteler).

Metin madenciligi islemlerinde metin siniflandirma 6nemli bir alandir. Bu islemin
yapilabilmesi i¢in yukarida belirtilen bes alan igerisinden makine 6grenme ve bilgi
arama Oncelikli alanlar olacaktir. Duygu analizi yaparken bilgi arama (Information
Retrival), metin siiflandirma (Text Categorization), makine &grenmesi (Machine

Learning) veya metin arama etki alanlarimiz olacaktir.
1.5 Literatiir Arastirmasi

Dehkharghani’nin gerceklestirdigi calismada, SENTITURKNET isimli bir Tiirk¢e kutup
sozliik olusturmustur. SENTITURKNET sozligli English WordNet, SentiWordNet
ve SenticNet sozliiklerinden yararlanarak olusturulmustur. Kelimenin Ingilizcedeki
karsiliginin dogal anlamin1 bulmak amaciyla English WordNet Gloss, kelimenin olumlu,
olumsuz, tarafsiz gibi kutupsal anlami i¢in SentiWordNet ve duygusal anlami icin
senticNet sozliikleri kullanilmistir. Kelimelere olumlu, olumsuz ve tarafsizlik olarak
toplamlar1 1 eden puanlar verilmistir. Ornegin good kelimesinin olumlu puani P:0.75,
Olumsuz puani N:0, Tarafsiz puan1 O:0.25’dir. Bu kelime i¢in olumlu bir anlam yansittigi
sOylenebilir. Duygu analizi gerceklestirebilmek i¢in kelime diizeyinde inceleme yeterli
degildir. Bu amacla ciimle, dokiiman bazli inceleme ve smiflandirma yapilmistir.
Calismada lojistik regresyon, yapay sinir aglari, destek vektor makineleri algoritmalari
kullanilmistir. Gelistirilen uygulama WEKA yazilimi {izerinde calistirilarak Twitter

tizerinden elde edilen veri seti iizerine uygulanmistir [16].

Celik ise calismasinda farkli alanlara ait yeni veri gruplari(kitap, film, ve aligveris sitesi
yorumlari) olusturulmus ve olusturdugu veri setiyle Tiirk¢e duygu analizi yapmuistir.
Weka dogal dil isleme kiitiiphanesi kullanilan ¢alismada destek vektor makinesi, naive
bayes smiflandirici, lojistik regresyon, karar agaclart gibi farkli makine Ogrenmesi
algoritmalar1 ile testler yapilmistir. Caligmada, naive bayes smiflandiricist ile % 85

dogruluk elde edilmistir [17].



Salman ve Al-Bndi’nin ¢alismasinda bir mikroblog sitesi olan twitter’dan elde edilen
veriler lizerinde duygu analizi yapilmistir. Bir 6znitelik ¢ikarict ile kelimelerin frekansi
bulunmustur. Sonra 6znitelikler kullanilarak tweet ciimleleri siniflandirilmistir. Sirkete,
kisiye, lriine, filme, yerlere, etkinlige gibi farkli farkli alana ait twitter data seti ele
alinmistir: 1000, 5000, 10000, 25000, 5000, 131 042 tweet ciimleleri ve sirasiyla unigram
icin %70,19; %74,37; %74,93; %76,32; %76,32; %77,15 , bigram i¢in ise %69,08;
%75,20; %75,14; %74,65; %76,60; %76,88 dogruluk orani elde edilmistir. Kelime
sayisinin azhigi siiflandirma islemini zorlastirdigindan duygu belirten , &) | gibi

simgelerde degerlendirilmistir [18].

Yeliz’in ¢alismasinin amaci ise kullanici puanlama temelli 6neri sistemlerinin, kullanici
puanlar1 yerine duygu analizinden elde edilen degerler ile gergeklenmesidir. Bu ¢alismada
biiyiik veri analiz yontemleri ile oneri sistemlerinin kisisellestirilmesinin 6énemi ortaya
konmus ve bu sistemlerin temel yontemlerine sundugu katki raporlanarak sonuglari analiz
edilmistir. Analiz sonuglarina gore, verinin hacim olarak biiyiimesi ve kisisellestirme
adimlar1 basarim oranlarini arttirmistir. Ayn1 zamanda verinin hacminin biiylimesinin
hata degerine olan olumsuz etkisi de goriilmektedir. Calismada s6zliik tabanli ve dogal
dil isleme tabanli duygu analizi kullanilmistir. Gelistirilen yontem Amazon ve Movie
Lens verisetleri lizerine uygulanmistir. Ayrica Mahaout makine 6grenmesi ve dogal dil
isleme kiitiiphaneleri kullanilmistir. Her climlenin i¢erdigi duygu tespit edilip toplanarak
tiim metnin duygusu analiz edilmektedir. Duygu degeri ¢cok kotii (-2), kétii (-1), notr (0),
iyi (1), cok iyi (2) olarak bes farkli sekilde temsil edilmektedir: [19].

Ahmed’in gergeklestirdigi tez calismasinda, duygulart smmiflandirmak igin siklikla
kullanilan makine 6grenme (ML) yontemlerini arastirarak, Arapca belgeler lizerinde duygu
analizinin performans sonuglarinin iyilestirilmesi amaglanmistir. Ayn1 zamanda ML ile
modelleme siirecinde girdilerin temsilinde yeni vektdr bicimleri olusturulmustur. ikinci
olarak maksimum, ortalama ve ¢ikarma gibi toplama islevlerine dayali farkli formiiller
kullanarak terim ve belge diizeylerinde sozciikk tabanli yaklagimin uygulanmasi
amaglanmistir. Arapc¢a‘da sdzclige dayali duygu analizinin terim ve belge seviyesi ile birlikte
kullanilabilecegini gostermek icin kullanilmistir. Destek Vektor Makinesi (SVM), Karar
Agaci (D-Agaci) ve Yapay Sinir Ag1 (ANN) gibi farkli ML yontemleri hem tek baslarina ve
hem de kurallarla birlikte uygulanmistir. Bu calismada elde edilen en basarili sonuglar yapay

sinir ag1 ile smiflandirma gergeklestirildiginde elde edilmistir. Genel olarak makine



ogrenmesi yaklagimi sonuglari sézliik kullanimi yaklasimina gore daha iyi sonuglar vermistir.
Calismada Rushdi-Saleh tarafindan olusturulan OCA veri seti kullanilmistir. Bu veri seti

yarist olumlu, yarist olumsuz 500 film yorumundan olusmaktadir [20].

Cumali tarafinadn gerceklestirilen calismada ise, hem Ingilizce hem de Tiirkge igin
yapilan ¢alismalarda kullanilan Makine Ogrenmesi (MO) ve sdzliik tabanli metotlara yeni
Ozellikler eklenerek iki farkli veri kiimesi lizerinde degerlendirme yapilmistir. Daha 6nce
Ingilizce ve Tiirk¢e metinler icin calisilmis metotlardan MO ve sozliik tabanli DA olmak
tizere iki ayr1 metot Tiirk¢e metinler i¢in uygulanmistir. Bu metotlar kisa ve uzun metinler
olmak ftizere iki farkli Tirkce veri kiimesine uygulanip basarimlari Olgiilmiistiir.
Kelimeler asil anlamlarini koklerinde barindirdigindan gereksiz ekler atilip, asil anlami
iceren kelime koklerine ulasilmistir. Varlik/yokluk (-l1,-li,-s1z,-siz) eklerini ve
olumsuzluk bildiren ekleri (-me,-ma) kaldirilmamuis, 6zel bir isaret koyarak muhafaza
edilmistir. Sozliik tabanli yontem icin her kelimesi tasidigi duygu yonelimine gore
puanlandirilmis bir sozlik kullanilarak bir metnin duygu yonelimini bulmaya
calisilmigtir. Kullanilan sozIigi olusturmak i¢in Thellwal ve dig. [21] ¢aligmalarinda
kullanildiklar1 Sentistrength sozliigiinii Tiirk¢eye ¢evrilmistir. Veri seti Twitter yorumlari
veri kiimesi ve film yorumlarindan olusturulmaktadir. Twitter veri kiimesine
uygulandiginda so6zliik tabanli metod ile %75,2, makine 6grenmesi tabanli metod ile ise,
Karar Destek Makineleri (KDM) siiflandiricisi kullanilarak, %85 basari elde edilmistir.
Film yorumlari veri kiimesine uygulandiginda ise sozliik tabanli metod ile %79,5, MO

tabanli metod ile KDM smiflandiricist kullanilarak %89 basar1 elde edilmistir [22].






2. MATERYAL VE YONTEM

Tez ¢calismasinda kullanilan materyal ve yontemler bu boliimde agiklanmustir.
2.1 Istatistiksel Yaklasimlarla Dokiiman Korpusu Isleme

Metin  madenciligi  alanindaki  ¢alismalar  Sekil 2.1°de  gorildigi  gibi
gruplandirilabilmektedir. Belge odakli metin madenciligi ¢alismalari, belge arama ve
belgeleri kategorilere ayirma amaciyla kullanilirken, kelime odakli metin madenciligi
caligmalari, belirli kelimelerin ortaya gikarilmasi veya metinden genel ¢ikarim islemlerini

gerceklestirebilmektedir.

Metin Madenciligi

Belge Odakh Kelime Odakh
Belge Arama Belgeleri Kategorilere géire ayirma Belirli kelimelerin Tarimlanmasi Metinden Genel Cikarim
Bilgi Arama Kategori yoksa Kategori varsa Metin Metin Metin
Yapisinda Yapisinda Yapisinda
genel cikanim genel cikarnim
genel gikanm

Kiimeleme

Belge Siniflandirma _ Dogal Dil Konsept Es olugumluk

eme | oherms |

Sekil 2.1. Metin madenciligi alaninin amacini temsil eden karar agaci [23].

Uygulama alanlarimin amaci:

Sekil 2.1°de, Miner ve arkadaslar1 tarafindan metin madenciligi alanindaki farkli amaglari
ve analizleri gostermek i¢in dnerdikleri model goriilmektedir.

Sekil 2.1°de goriildiigii gibi iki adet temel metin madenciligi analiz tiirii bulunmaktadir.
Birinci analiz belgelere odaklanirken, ikincisi ise kelimelere odaklanmaktadir. Belge
odakli metin madenciliginde belgenin bir kategoride olup olmadigini kontrol edilir, varsa
o zaman belge iizerine bir belge siiflandirma veya web madenciligi islemleri yapilabilir.

Yoksa, bir kiimeleme islemi yapilir.



Kelime odakli bir metin madenciligi ise belirli bir kelime tizerine bilgiye sahip olmak
istenirse bir bilgi ¢ikarma islemi yapilir. Metnin genel bir ¢ikarimi yapmak istenirse 3
tane farkli yol vardir: birincisi metnin yapisina gore bilgisayar destekli bir metindeki
kelimelerin analizine tahsis edilen bir bilim olan dogal dil isleme, ikincisi metin
anlamindan genel ¢ikarim i¢in bir konsept ¢ikarma, li¢iinciisii ise metin baglantilardan bir
es olusumluk veya es dizimlilik(co-occurence) islemleri uygulanir.

2.1.1 Duygu analizi icin metin siniflandirma

Sozliik temelli belge indeksleme, belge filtreleme, otomatik meta veri olusturma,
kelimelerin anlamlarindan belirsizligi kaldirma, Web kaynaklarinin hiyerarsik
kataloglarina gore ayirmak ve genel olarak, belgelerin diizenlenmesi veya belgelerin
secici olarak islenmesi ve uyarlanmasi gerektiren tiim islemler i¢in Metin siniflandirma

(Text Categorization). islemi kullanilmaktadir.

Metin siniflandirma, metin madenciliginde ¢cok dnemli bir alandir, ¢iinkii bu sayede bir
metnin olumlu veya olumsuz olmasi durumunda nasil karar verilecegi konusunda bir

kural olusturulabilir.
Metin siniflandirma bir¢ok farkli alanda kullanmaktadir:

Cok sayida reklami olan gazeteler, bir reklam i¢in en uygun kategoriyi segebilecekleri

otomatik metin siniflandirma yapan bir sistemden yararlanabilir.

Gazete makalelerinin uygun bolimler altinda (6rnegin, politika, olaylar, yasam tarzlart,
vb.) otomatik olarak siniflandirilmasi veya konferans bildirileri oturumlarinda otomatik

gruplama islemi i¢in metin siniflandirma kullanilabilir [24].

Benzer sekilde, bir e-posta filtreleme sistemi, spam'i filtreleyebilir ve mesajlari kullanici

icin tematik kategorilere ayirabilir.

Metin smiflandirma teknikleri ayni zamanda kelimelerin anlamlarimin belirsizligini
azaltmaya da yardimci olur. (Ing : Word Sense Disambiguation - WSD). WSD, belirsiz
kelimelerin anlamlarini iceren bir metindeki arastirma faaliyetidir. Tek bir kelimenin
birka¢ anlami olabilir. Bu nedenle, WSD sisteminin gdrevi, anlamlarindan hangisinin
olduguna karar vermektir. Dogal dil isleme ve sozcliklerin anlami ile belge indeksleme

dahil bir¢ok uygulama i¢cin WSD ¢ok 6nemlidir.

Metin olusturulan kosullarinda hangisine uygun ise, o kategoride olacak sekilde
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siniflandirilmaktadir.
iIf <Kosul> then <category>

1990 y1l1 6ncesinde belge siniflandirma islemi i¢in yukaridaki gibi bir kosul iceren ifade
sonucunda, bir  belge  <category>  kategorisine  siniflandirilarak  islem
gerceklestirilmektedir. Benzer sekilde birden fazla kosul bulanabilir ve hangi kosul
saglaniyorsa, yani sinirlamadan en az birisiyle uyustugu durumda belge o kategoriye ait
olarak siniflandirilir. 1990'larin basindan ise, Makine 6grenmesi ile metin siniflandirma
yaklagimi, popiilerlik kazanmis ve en baskin kullanilan yaklasim haline gelmistir [25].
Bu yaklagimda, bir 6grenme siirecinde, bir uzman bir belge kiimesinin o6zellikleri
gozlemleyerek , bir kategori C; i¢in bir siiflandirict olusturur. Bu yaklasimda, bir
o0grenme siirecinde , bir uzman elle siiflandirarak bir belge kiimesinin 6zelliklerini
gdzlemleyip bir kategori C, i¢in bir smiflandirict olusturulur. Ornegin, olusturulan
kurallardan bir metnin negatif olarak siniflandirilmasi icin, sézliikte negatif olarak yer
alan kelimelerin siniflandirmak istenilen metinde var olmasi1 gerekmektedir. Bu islemi
saglayacak bir dizi kurallarin da tanimlanmasi gerekmektedir.  Endiiktif islem
yontemiyle, yeni belgenin C, kategorisinde smiflandirilmasi ig¢in  gereken

ozellikleri belirlenir.
2.1.2 Belge korpusun temsili

Metin madenciliginde korpus veya kiilliyat kelimesi, islenecek metinde yapisal degisiklik
yapilarak, diizenli hale getirilmesi sonucunda ortaya ¢ikan yeni metin big¢imini ifade

etmektedir. Bu yeni metin big¢imi veri analizi i¢in kullanilacaktir.

2.1.2.1 Dilsel birimi

Dogal dilde metinler bir siiflandirici veya siniflandirma algoritmalar1 ile dogrudan
yorumlanamaz. Bir belgenin anlami, belgesel korpus analizinden kaynaklanan az ya da
cok ayrintili 6zelliklere sahip belirli dilsel birimler kiimesi tarafindan belirlenmektedir.
Anlami temsil eden ilk dilsel birimler, kelimelerin yardimci 6nermeleri, yani lemmasidir.
Bu dilbilimsel birimlerin tanimlanmasi i¢in, metnin kelimelerinin dilsel 6n islemesinin
yapilmasi gerekir. Dilsel birim, kelime veya ciimle ile temsil edilebilir. ilk durumda,
dilsel birim belgede goriindiigii gibi bir kelimedir. Her kelimedeki, bosluk, noktalama
isaretleri gibi ayiricilar dikkate alinarak metinden cikarilir. Belge grubunu karakterize

eden kelimelerin sayisi ¢ok fazla olabilir. Bu nedenle, bu kelimelerin bir alt kiimesini
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tutmak gereklidir. Bu filtreleme, korpustaki kelimelerin ortaya ¢ikma sikligina dayanir.
Diger yaklasimlar kelimeleri degil kelime gruplarini kullanir.  Ciimleler, anlami
tanimlayan dilsel birim olarak kabul edilir. Bu tiir bir dilbilimsel birim, bir kelimeden
daha ¢ok anlam ifade eder. [26].

Bu yaklasim sayesinde, kelimeler arasindaki sirali iliskisi temsil edilebilir. Bu yontemin
olumsuz yonii, kelime gruplarinin goriillme sikligina dair  giivenilir istatistikler
sunmamasidir. Clinkii kelimeler arasindaki ¢ok sayida kombinasyon, ¢ok sayida diisiik
frekans degeri tiretir ve bu durum analiz i¢in faydali bir bilgi icermez.

2.1.2.2 Metin 0n isleme asamasi

Bir kelimenin benzer anlama sahip bir ¢ok bicimi olabilir. Ornegin sevmek, sevdim,
seviyorum gibi kelimeler aslinda ayn1 anlama sahiptir.

Eger kelimeleri dilsel birlik olarak kullanirsak, bir¢ok kelimenin ortak anlamlara sahip
oldugunu veya basitce baska bir konjugasyon sekli olusturdugunu fark ederiz. Bu
kelimelere farkli bir anlam vermek, anlamsal bir iligki olmadan gereksiz olacaktir. Bu
nedenle metinlerde ekler atilarak, her bir kelimenin kokiinii bulan, kok ayirma islemi
(stemming) ad1 verilen bir islem yapilmaktadir. K6k ayirma islemi metnin morfolojik
analizini yapan bir islemdir [27]. Bu isleme kelimelerin morfolojik incelemesi ile ve ekler
sozliigiine dayanarak, kelimenin kokiinii ¢ikarmay1 miimkiin kilmaktir.

Bu noktada tez calismasinda karsilagilan en biiyiik zorluk gelistirme ortaminda kullanilan
kok ayirma kiitiiphaneleri  elverigli olmamasidir ve Rstudio ortaminda Tiikge
karakterleriyle bozukluk stirekli yagsanmasidir .

Koklesmeden veya kok bulmasindan daha karmasik bir analiz, bir sozliige dayanan
lemmatizasyondur. Lematizasyonun amaci, her kelimeyle sozliikteki bir giris ile
iliskilendirmektir. Ayni anlamdaki bir¢ok kelime farkli kelimelerden gelebildiginden,
morfolojik analiz yetersizdir.

Kelimenin sozliikteki “dogru” halinin tespit edilen Lematizasyon, belirsizlikleri gidermek
icin sozdizimsel analizin eklenmesini gerektirir, bu yiizden morfosintaktik bir analiz
yapilir [28].

Onceki islemlerden herhangi birini gergeklestirmeden 6nce, belgenin anlamina aktif
olarak katilmayan tiim sozciikleri kaldirmak i¢in bir "stoplist" kullanmak yaygin bir
uygulamadir. Islemek istenilen metinden, zamirler gibi 6nemli olmayan kelimeleri yok

edilmesi bu agamada gergeklestirilmektedir. Durma listesinin(stop-list) olumsuz yonii,
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siniflandirma i¢in faydali olabilecek kelimelerin de atilmasi riskini de igermesidir.
Korpus olustururken kelimelerin var olma veya olmama durumlarinin belirlenmesi
gerekir. Bir belgede herhangi bir kelimenin varligim1 1 degeri ile, yok olma durumunu
ise 0 degeri ile gostermek miimkiindiir.

Korpusu olusturulurken birimlerin(kelimelerin) agirhi@inin belirlenmesi gerekir. Bu
deger siklikla 0 ila 1 arasinda degismektedir . Ozel bir durum olarak agirlik iki degerli
olarak, (1, belgede kelimenin varligini ve 0 olmadigini1 seklinde de gosterilebilir.

Bu isleminin sonunda, ciimlenin boliimlenmesi, lemmatizasyonu ve belgeye anlam
katmayan tiim kelimelerin silinmesinden sonra dilsel 6n islem yapilan bir vektor temsili
elde edilmektedir.

2.1.3 Smiflandirma teknikleri:

Denetimli 6grenme olarak da adlandirilan smiflandirma, verileri 6zelliklerine veya
niteliklerine gore Onceden tanimlanmis smifa atama islemidir. Smiflandirma
yontemlerinin amaci, nesnelerin belirli tanimlayici 6zelliklere gore ait olduklari siniflarin
saptanmasidir. Simiflandirma yontemini kullanan sistemlere 6rnek olarak hastanin klinik
tanilaria gore tibbi bir teshis koymak gibi karar verme i¢in destek saglayan bir sistem
verilebilir. Bir miisterinin kigisel verilerine gore banka kredisi talebine cevap verilmesi
veya sensOrler tarafindan alinan sinyallere dayanarak bir uyart siirecini tetiklenmesi gibi
sistemler de siniflandirma uygulamalari icerisinde yer alan sistemlerdir.

Siniflandirma prosediirii bir dizi 6rnek kelimeden ve bir siniflandirma metodundan
olusmaktadir. Sozliik tabanli sinifladirmada kelimeler gruplara gore; pozitif, negatif,
mutlu veya tizlintiilii gibi gruplara ayrilabilir. Bu 6rnek veri setinden ve siniflandirma
yonteminden yola ¢ikilarak metnin smifi belirlenir. Gergeklestirile tez calismasinda
bayes siniflandirici kullanmaistir.

2.1.3.1 Bayes siniflandirici:

Naive Bayes siniflandirici, makine 6grenmesinde yaygin olarak kullanilan denetimli bir
O0grenme algoritmasidir. Metin siiflandirma sorunlari i¢in 6zellikle yararlidir[29].

Bayes teoremine ait formiil Denklem 2.1°de goriilmektedir.

P(B|A) * P(A)

P(AB) = TR

2.1)

“Bayes simiflandiric1”, Bayes teoremine ve kosullu olasiliklara dayanmaktadir. Kosullu

olasilik bir olayin gercgeklestigi bilindiginde baska bir olaymn ortaya ¢ikma olasiligini
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ifade etmektedir.

Ornek :

Bir lise sinifi ve . A ve B asagidaki iki olay oldugu varsayildiginda,

A Olay1: 6grenci bir kizdir durumuna,

B Olay1 : 6grenci Almanca 6grenir durumuna karsilik gelmektedir.

Almanca 6grenen bir kizin rastgele se¢ilme olasiligi nedir? gibi sorunun cevabi Bayes
teoremi ile hesaplanabilir.

P bir olayin olasiligin1 géstermektedir.

P (6grenci bir kizdir ve 6grenci Almanca 6grenir) = P (6grenci bir kizdir) * P (6grenci
Almanca 6grenir | 6grenci bir kizdir)

Bu hesaplama buna esdegerdir:

P (6grenci bir kizdir ve 6grenci Almanca 6grenir) = P (6grenci Almanca 6grenir) * P
(6grenci bir kizdir | 6grenci Almanca 6grenir)

Tablo2.1 Bayes Teoremine ait 6rnek tablo

Kiz (A) Erkek (7 A) Toplam

Almanca (B) 10 7 17
Diger Diller (7 B) 4 9 13
Toplam 14 16 30

P(AIB) terimi, B olaymin zaten gergeklestigi bilindiginde , A olaymin gergeklesme
olasiligini ifade etmektedir. A terimi kanit, , B terimi Sonug olarak adlandirilir.
Ornegin, Almanca konusan bir 6grencinin kiz oldugunu bilerek rastgele ¢ikartma
olasilig1 hesaplanmak istendiginde Bayes teoremine gore Denklem ....’da goriilen

islemler yapilmalidir.

P(Almanca | kiz) = P(B|A) = % = = w

P(A) Sinif popiilasyonundan bir kiz1 rastgele alma olasiligidir. P(A)‘ya onceki olasiligi
(prior probability) ifade etmektedir. Kardinal ifadesi kiimedeki d6gelerin sayisini ifade
etmektedir Ornegin, cardinal(Q) 6rnekteki tiim 6grencileri temsil etmektedir. Q uzay

kiimesi temsil ediyor.

cardinal (4) 14

P(A) = cardinal (1) T30 0.4666
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P(BNA) = cardinal (BN4) _1o0 03333
(BNA)= cardinal ({1) T30

Bu sonucu verir :

1

=

1

03333
: T 0,4666

P(BIA) = =0,7143

=

ua
=

2.1.3.2 Polarite ve Duygu Yogunluguna Gore Siniflandirma

Duygu analizinin ilk ¢aligmalar1 duygusal kutupsallik (sentimental polarity) veya duygu
polaritesi olarak gegcmekte olup verilen metni olumlu (positive) veya olumsuz (negative)
olarak siniflandirmay1 amacglamaktadir [30]. Duygu yogunlugu ise bir metin ne kadar

negatif (gliclii, zayif) veya ne kadar pozitif (gii¢lii, zayif) anlamina gelmektedir.

Duygu polaritesinin belirlenmesi i¢in bir belgenin veya metnin 6nceden belirlenen hangi
siifa ait olduguna dair kurallarin olugturulmasi gerekmektedir. Internette yer alan metin
bicimindeki film elestirilerinin olumlu ve olumsuz olarak iki sinifa ayrilmasini saglayan
polarite tespiti bu konuya 6rnek olarak verilebilir ve bu alanda bir¢ok ¢alismanin yer

aldig1 goriilmektedir.

Kelimelerin kutupsalligin1 veya polaritelerini gostermek i¢in anlamsal yonelim adi
verilen bir kavram kullanilmaktadir. Anlamsal yonelim pozitif ve negatif olarak  iki
boyutta degismektedir. Kelimelerin anlamsal yonelimini hesaplamak i¢in birkag yontem
vardir. Genellikle iligkilerinin anlamsal yonelim olan SO (semantic orientation), olumlu
veya negatif kelimelerin toplam degeri olarak eksi, negatif kelimelerin toplam degeri

olarak hesaplanir:
SO =Y maameA(Kelime; pkelime) - Y mawna A(Kelime; nkelime) (2.2) [31]

- A(kelime,pkelime) incelenmis kelimelerde pozitif olan kelimelerin adetini ifade

etmektedir.

- A(kelime,nkelime) incelenmis kelimelerde negatif olan kelimelerin adetini ifade

etmektedir.

- pkelimeePkelimeler pozitif kelimeler kiimesinde olan her pozitif kelime ifade edilir.
- nkelimeeNkelimeler negatif kelimeler kiimesinde olan her negatif kelime ifade edilir
Toplam pozitif bir deger ise kelime pozitif olarak, toplam negatif bir deger ise kelime

negatif olarak kabul edilir. Toplamin mutlak degeri, polaritenin yogunlugunu gosterir.
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Duygular ve 6znellik igerige ¢ok duyarlidir ve etki alanina bagimlidir. Alan bagimliligs,
kismen kelime degisimlerinin bir sonucudur. Ornegin ayni ifade, farkli alanlarda farkls
duygular gosterebilir. Ustelik internette herkes kendi kelime dagarcigimi kullanmaktadir.
Bu da aym etki alaninda olsa bile duygu analizi siirecini zorlastirmaktadir. Kritik
ciimleler i¢in dogru agirlik veya puani1 vermek de ¢ok zordur. Ornegin bircok olumlu
kelimede sonra bir film yorumunda "... ona ragmen filmin sonundan 6nce sinemadan

ciktim." ifadesi yer aldiginda yorumun anlami degismektedir.

Bu 6rnekler, gesitli kullanicilar tarafindan yazilan bir metinde ideal bir duygu notasyonu
ornegine ulasmanin hala ¢ok zor oldugunu gostermektedir. Ciinkii kullanicilar tarafindan
yazilan metinler herhangi bir kurala uyum gostermemekte ve olasi tim durumlari

Oongdrmek miimkiin olmamaktadir.

2.2 Duygu Analizi:
Bu béliimde duygu analiz ile ilgili bilgilendirme yapilacaktir

2.2.1 Duygu notasyonunun karmasikhg:

Duygu gosteriminin karmasikligin1 gostermek icin asagidaki sinema elestiri climleleri ele

alinabilir:

1. Harika bir yasam (Wonderful Life).
2. Tiim zamanlarin en sevdigim filmi !

3. Bundan nefret eden, gercek yasamda sadece iki kisi gérdiim.

Goriildiigii gibi, elestiri karsit kutuplara sahip ii¢ ciimleden olusmaktadir. Ilk ciimle,
“Harika bir Yasam” ifadesi filmin adidir. Ikinci ciimle “Tiim zamanlarin en sevdigim
filmi” ifadesi olumlu bir ifadedir. fakat iiclinli ciimle : “Bundan nefret eden, gercek
yasamda sadece 2 kigi gordiim” ifadesi istatistiksel bir ¢alisma yapildiginda olumsuz

olarak degerlendirilirken gercekte olumlu bir durumu ifade etmektedir.

Duygular kelimelerle genellikle ¢ok karmasik bir sekilde ifade edilebilmektedir. Duygu
analizi gerceklestirmek icin climleler , kelimeler seklinde ayr1 ayri diisiiniildiiglinde bazen

belgenin tanimlamasi zorlasmaktadir.
2.2.2 Oznel ciimle ile nesnellik ciimle arasindaki karsilastirma:

Bir metnin nesnelligi, kullanilan ifadelere ve kelimelere baglidir. Genel olarak nesnel

ciimleler, tarafsizlik, notrliik, ilgisizlik veya kisiliksizlik kelimeleri ile ifade edilir.
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Nesnel bireyin, yargi veya karar aninda, bir tiir evrensellik elde etmek i¢in kendine 6zgii

fikirleri, inanglar1 veya kisisel tercihleri terk etmesi beklenir.

Oznellik ciimleleri ise , yazarin kisisel fikirlerinin ifade etmesine izin verdigi igin
nesnellige karsidir. Bir kisiye veya belirli bir bakis acisina bagli olan sey 6zneldir. Bir
ifade bireyin tutkularini, dnyargilarini ve kisisel segimlerini yansitiyorsa, yargi 6zneldir

ve Onyargiyla es anlamlidir.

2.2.3 Duygu analizine farkh yaklasimlar

Duygu analizi yaparken farkli yaklasimlar veya yontemlerin araciyla yapilir.

2.2.3.1 N-gramlarmm simflandirmadaki rolii

Kelimelerin bir metin icerisindeki konumu metnin duygu diizeyini veya 6znelligini
degistirebilir.Pang ve arkadaslar1 [32] tarafindan gerceklestirilen ¢alismada sinema
elestirilerine ait metin verisinde, unigram yontemi kullanarak gergeklestirilen
siiflandirmanin, iki gram yontemi kullanarak elde edilen sonuglardan daha iyi oldugu
goriilmektedir. Ancak, farkl verilerde ve durumlarda iki-gram ve trigram yontemlerinin
daha 1yi polarite siniflandirma araglari oldugu da goriilebilmektedir.

Oznellik tespitinde yapilan ¢alismalarda sifatlarin varligi ile ciimle 6znelligi arasinda
giiclii bir iliski oldugu goriilmektedir [33]. Bu nedenle bu tez ¢alismasinda kullanilan
sozliik icerisinde bir¢ok sifat yer almaktadir.

2.2.3.2 Olumsuzluk isleme

Tirkge dilinde olumsuzluk ifade etmek igin ¢ok farkli kelimeler ve ekler
kullanilabilmektedir. Bu durumda da olumsuzluk tespitini zorlastiran bir etkendir.
Ornegin, “giizel degil” ifadesindeki olumsuzlugu ulasabilmek igin bi-gram yontemi
kullanilabilir. “gel-mi-yorum” kelimesinde ise, kelimenin kokiine kadar inmek
gerekmektedir. Gergeklestirilen uygulamada R programlama ortaminda Tirkge dil
destegi sinirli oldugu ve mevcut kiitiiphane yliksek verimli olmadigi igin zorluklar
yasanmustir. Bu zorkluklar1 gidermek i¢in algoritma tasarlanirken me, ma, mi mi, gibi
negatif ekleri lizerine dayanarak yapilmalidir.

2.24 Tez ¢cahismasinda kullanilan Sozliikler:

Tez c¢alismast kapsaminda duygu analizi i¢in olusturulan sozliikler farkli sézliiklerin bir

araya getirilmesi ile ortaya ¢ikmustir.

R smiflarda kullandigimiz sozliiklerin - orijinali Ingilizce dilindedir ve  farkh
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arastirmalarda  kullanilmistir.  Bu sozliigiin Tiirkge diline ¢evrimi tarafimizca

gerceklestirilmistir.

e “Oznellik” olan birinci sozliik https:/mpga.cs.pitt.edu/ web sitesinde acik kaynak olarak

yayinlanmistir ve https://mpqga.cs.pitt.edu/lexicons/subj _sense annotations/ sitesinden

indirilebilir. University of pittsburgh’deki “School of Computing and Information”
boliimii tarafindan olusturulup iizerine farkli arastirma yapilmistir. Bu sozliikte toplam
24 774 kelime yer almaktadir.

e “duygular” olan ikinci sozliik de

https://mpga.cs.pitt.edu/lexicons/subj_sense_annotations/ web sitesinde yayinlanmustir.

Bu sozliikte toplam 2 477 kelimeler vardir.

Bu iki tane sozlikk, Oznellik duygu notasyonu (Subjectivity Sense Annotations)[34],
iiriin tartisma verileri (Product Debate Data) [35], Siyasi Tartisma Verileri (Political
Debate Data) [36], Goriis Bildirici Sistemi (OpinionFinder System) [37] gibi farkli

farkli calismalarda kullanilmastir.

e Ugiincii sozliik olan afinn.txt ise sentitiirk adli Tiirkce sozliikten alimmustir. Bu sdzliik,
Dehkharghani ve arkadaslari1 [38] tarafindan olusturulup Sentiment Analysis in
Turkish: Resources and Techniques konulu Doktora tezinde kullanilmistir. Wordnet
Gloss, SentiwordNet ve SenticNet olarak 3 ayr1 sozliikten yararlanarak olusturulmustur.
Afinn sozliigiinde 24 682 kelime varidir.

e Dordiincii sozliik olan SentiTurkNet sozliigii, Dehkharghani ve arkadaslari tarafinfan
olusturulmustur . {1k kapsamli Tiirk kutupluluk sozliik kaynagi olan Tiirkce WordNet’ten
yararlanarak, ¢ kutupluluk puanmi atanmig SentiTurkNet, pozitiflik, olumsuzluk ve

nesnellik/n6tr (tarafsizlik) seviyelerini gosterir.

Ingilizce'deki duygu analizi calismalarinda , sikca kullanilan {i¢ tiir sozliik
bulunmaktadir, bu sozliiklerin ii¢li de unigramlara, yani tek kelimelere dayanmaktadir.
Biitin bu sozlikler, duygular veri kiimesinde tablolanmistir ve “Tidytext”

kiitiiphanesinde get sentiments () araciyla elde edilir.

- AFINN: -5 ile 5 arasinda degisen puanlara sahip kelimeleri icermektedir. Negatif

degerler olumsuz duygulari, pozitif degerler ise pozitif duygular temsil eder.
Kod:

get_sentiments("afinn")
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Cikti:
Tablo2.2 Afin sozILigl drnegi

## # A tibble: 2,476 x 2

##  Word Score
#i# <chr> <int>
##1 abandon -2
## 2 abandoned -2
##3 abandons -2
## 4  abducted -2
##5 abduction -2
##6 abductions -2
##7  abhor -3
##8 abhorred -3
##9 abhorrent -3
## 10 abhors -3

## # ... with 2,466 more rows

Afinn sézliigii 2009 ve 2011 yillar arasinda Finn Arup Nielsen tarafindan -5 (negatif) ve +5

(pozitif) arasinda bir tamsayi ile ve elle derecelendirilen ingilizce terimler listesidir.
"AFINN" ile ayn1 6zelliklere sahip sézliigii ""Afinn" sézliigiidiir ve bu sekildedir:

LU0 LIIIU!‘_‘I!‘.‘:!LJII IL\I “

24664 zindelestirmek 2

24665 zindelik 2

24666 ziyadar 1

24667 zirve 2

24668 ziyade 1

24669 ziyadesiyle_etkilemek 2
24670 ziyafetr 2

24671 ziyali 1

24672 ziyansiz 2

24673 zorlamak 2

24674 zorlamasiz 1

24675 zorlanmayan 1

24676  zirriyetli 1

24677 dogru 1

24678 bastan_cikarici 2

24679 canlandirmak 1

24680 dkna_eder_sekilde 2 =

s EE vom -

24680:32 Text File =
Sekil 2.2 "Afinn™ s6zligi 6rnegi

- BING: Bing Liu and collaborators tarafindan olusturulmustur, kelimeleri ikili bir

bicimde pozitif ve negatif kategorilere siniflandirir.
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Kod:
get_sentiments("bing")

ckti:

Tablo2.3 Bing sozliigii 6rnegi.

## # A tibble: 6,788 x 2

#H# Word Sentiment
i <chr> <chr>
##1  2-faced Negative
##2  2-faces Negative
##3 at Positive
##4  abnormal Negative
##5 abolish Negative
##6 abominable Negative
##7 abominably Negative
##8 abominate Negative
##9 abomination Negative
## 10 abort Negative
## # ... with 6,778 more

rows

"bing" ile ayni 6zelliklere sahip sozliigiimiiz "6znellik" sozlugidir .

Bu https://mpga.cs.pitt.edu/lexicons/subj sense annotations/ siteden yayinlanmis bir

caligmada olan subjectivity sozliigiiniin terclimesi yaparak elde edilmistir.

Sozliik bu sekilde goriilmektedir:
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< ~
7 nefret_et,strongsubj,negative ~
18 nefret_etmek,strongsubj,negative
19 dgren,strongsubj,negative
20 dgrenmek,strongsubj,negative
21 tiksinti,strongsubj,negative
22 dgrenc,strongsubj,negative
23 nefret_uyandiran,strongsubj,negative
24 ahlak_dis1,strongsubj,negative
25 hoslanmama,strongsubj,negative
26 hoslanmamak,strongsubj,negative
7 asiri_derecede_nefret,strongsubj,negative
28  asiri_derecede_nefret_etme,strongsubj,negative
29  asiri_derecede_nefret_etmek,strongsubj,negative
30 kurallara_uy,strongsubj,positive
31  kurallara_uymak,strongsubj,positive
32 dtaat,strongsubj,positive
33 dtaat_et,strongsubj,positive
34  dtaat_etmek,strongsubj,positive w

Sekil 2.3 "6znellik" so6zliigl ornegi

- NRC: Saif Mohammad and Peter Turney. tarafinfan olusturulmustur, kelimeleri pozitif,
negatif, 6fke,beklenti, tiksinti, korku,seving, tiziintii, saskinlik ve giiven kategorilerine

siniflandirir.
Kod:
get_sentiments("nrc")

Cikti:
Tablo2.4 NRC sozligii 6rnegi.

## # A tibble: 13,901 x 2

##  Word sentiment
##  <chr> <chr>
##1 abacus Trust

## 2 abandon Fear

## 3 abandon Negative
## 4 abandon Sadness
##5 abandoned Anger
##6 abandoned Fear
##7 abandoned Negative
##8 abandoned Sadness
##9 abandonment Anger
## 10 abandonment Fear

"NRC" ile ayn1 6zelliklere sahip sozligi ""Duygular’ sozligidiir ve bu sekildedir:
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v N
7 acimasizca,korku ~
18 acimasizlik,korku
19 acinacak,iizintd
20 acinakly,dzintd
21 aci_wver,uzunti
22 aci_vermek, dzantid
23  ac_goz,ofke
24 ag_gdzla,dfke
25 afallamis,surpriz
26 afallama,sirpriz
7 afallamak,sirpriz
28 afallasma,surpriz
29 afallasmak,surpriz
30 afallastirma,slrpriz
31 afallastirmak,sirpriz
32 afallatma,siirpriz
33 afallatmak,sdrpriz
34 afallatan,sirpriz hd
320:21 Text File *

Sekil 2.4 "Duygular" sozIligi 6rnegi.
- SentiTurkNet: 3 tane farkli sozliikten yararlanarak olusturulmustur.

[lki: ingilizce “wordNet” i¢inde yaklasik 117 000 ciimle vardir ve bu sdzliik bir

kiime olarak olarak esamlamli terimlerini gruplandirir.

Ikincisi: “sentiWordNet”, ingilizcedeki duyarlik analizi gorevlerini desteklemek
amaciyla olusturulmustur. Neg, pos, notr olarak her kelimenin 3 farkli kutuplu

puani verir.

Ucgiinciisii: “senticNet” her kelimenin hosluguna, dikkatine, uyarligma |,

kabiliyetine ve genel polarite giicline gore sayisal deger verir.

1 |synonyms Turkish Gloss Polarity Label  POS tag neg value objvalue pos value Eng Synor English G SWNpos SWhneg
2 |ayva receli Meyveleri sekerle kaynatarak hazirlanan tath 0 n 006 0872 0068 jam#l presere 0 0
3 |gll receli Meyveleri sekerle kaynatarak hazirlanan tath 0 n 006 0872 0068 jam#l presere 0 0
4 |incir regeli Meyveleri sekerle kaynatarak hazirlanan tath 0 n 006 0872 0068 jam#l presere 0 0
5 |istah Yemek yeme istegi 0 n 006 0872 0068
6 |istahli Istahi olan, bogazll p a 006 0462 0478
7 |istahsiz Yemek yeme istegi olmayan, bogazsiz n a 048 0452 0068
8 |istahsizlik Istahsiz olma durumu n n 0512 042 0068
9 |kayisi regeli Meyveleri sekerle kaynatarak hazirlanan tath o n 006 0872 0068 jzm#l presene 0 0
10 kayisi suyu meyve suyu 0 n 006 0872 0,068 fruit_juicedrink pros 0 0
11 | kisayol bilgisayarda bir dosiyadan diger dosiyaya ulasmak 0 n 006 0872 0068
12 | mikrobiyolojik mikroblar |3 ugrasan bilim 0 a 006 0872 0068
13 | minibis 10, 12 kigilik kicik otobis 0 n 006 0872 0068
14 |mistesarhk Mistesann grevi veya makami 0 n 006 0872 0068

Sekil 2.5 “SentiTurkNet” sozliigli ornegi

2.3. Gelistirilen Duygu Analizi Yazilim Sisteminin Mimarisi
Tez caligmas1 kapsaminda gelistirilen duygu analizi sisteminin ana gorevleri, duygu

analizin sayesinde, istenilen metini secilen sozliige gore siniflandirabilmektir. Rstudio'da
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mevcut olan kiitliphaneler (RTextTools, plyr, €1071, wordcloud, RColorBrewer,
languageR, Snowball, graphics,... ) ve Naive Bayes gibi algoritmalar kullanarak
metinlerin duygu  Ozellikleri vurgulanarak, her metnin bir grafik gosterimi elde
edilebilmektedir.

2.3.1 Duygu analizi asamalari

Gelistirilen duygu analizi yazilim sistemi ii¢ asamali calisarak analiz islemini

gerceklestirmektedir.
2.3.1.1 On isleme asamasi

Onisleme asamasmin dikkatli bicimde gerceklestirilmesi sistemin basaris1 i¢in ¢ok
onemlidir. Ciinkii eger bu asama dogru bir bigimde tamamlanirsa, takip eden diger
kisimlar da basarili bir sekilde tamamlanabilecektir. Bu asamada metnin temizlenmesi
ve Ozelliklerinin ortaya ¢ikarilmast i¢in kullanima hazir hale getirmesi

saglanmaktadir.

Sekil 2.6’te 6nisleme asamasinin islem adimlari goriilmektedir. Metin iizerine yapilacak

degisiklikler su sekildedir:

e UC HARFTEN DAHA KISA KELIMELERI KALDIRILIR,
e Biiyiik harfleri kiigiik harflere ¢evirilir (tolower=true),

e Rakamlar kaldirilir,

e Noktalama isaretleri kaldirilir,

o Kelimeler arasinda ekstra birakilmis bosluklar kaldirilir,

e Seyrek terimleri kaldirilir,

e Durdurma kelimeleri kaldirilir,

e Stemming/lemming yapilir,

e Belge terim matrise (document term matrix) donustiiriliir,

Bu béliimiin sonunda déniistiiriilmiis bir metin elde edilmekte ve (TIDY TEXT) veya
islenmis metin adi1 verilmektedir. Bu asamanin amaci metinleri almak ve bir sonraki

katman tarafindan islenebilecekleri sekilde bi¢imlendirmektir.

Diizenli veri ilkelerini kullanarak bir¢ok metin incelemesi gorevi daha kolay, etkili ve
yaygin kullanilan araglarla tutarl hale getirilir. Onisleme asamasi sonrasinda elde edilen

diizenli metin ile, metnin O&zelliklerinin kolayca manipiile edilmesi, 6zetlenmesi,
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gorsellestirilmesi ve dogal dil isleme kullanarak etkin is akislarina entegre edilmesine

olanak mimkiin olmaktadir.

Diizenli metin verileri belirli bir yapiya sahiptir:

Her degisken bir siitun
Her gbzlem bir satir

Her gozlemsel birim, bir tablo

Diizenli metin formatini, one-token-per-row ile bir tablo olarak tanimlanir. Bir token,

analiz i¢cin kullanilacak sozciik (terim) gibi anlamli bir metin birimidir.

Tokenization(dizgi parcalama) ise metni token halinde bélme islemidir. Diizenli metin

incelemesi icin, her bir satirda saklanan token genellikle tek bir kelimedir. Ancak n-gram,

climle veya paragraf da olabilir.

METININ GiRiSi YAPILIR

ama, bir, ait...{minWordlLength=3)

3'TEN DAHA KISA KELIMELER| KALDIR. OR:

BUYUK HARFLERI KUCUK HARFLERE
CEVIR (toLower=TRUE)

SAYILARI KALDIR( removeMNumbers=TRUE)
OR: 1,2,3...

NOKTALAMA
KELIMELERi{removePunctuation=TRUE)
KALDIR.OR:.,:,...

Sekil 2.6 Onisleme asamasinin adimlari
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STRIPWHITESPACE: Bir metin belgesinden ekstra
birakilmug bosluk icin gecerlidir . Birden fazla
bosluk karakteri tek bir boslukta daraltiir.
(stripWhitespace=TRUE)

DURDURMA KELIMELERI {removeStopwords
=TRUE)KALDIRILIR. OR: kag, ki, kime...

SEYREK TERIMLERI{Sparse Terms) KALDIRILIR:
COK BULUNMAYAN VEYA COK RASTIAMAYAN
KELIMELERI KALDIRILIR

BELGE TERIM MATRISE{DOCUMENT TERM
MATRIX) DONUSTURGLUR

DUZENLI METIN (TIDY TEXT) VEYA ISLENMIS
METIN




2.3.1.2 On isleme 6rnegi
Bu boliimde metin 6regi alarak 6n isleme adimlar uygulanacaktir.

2.3.1.2.1. Verilerin temizlenmesi ve boliinlemesi

On isleme adim1 verileri temizler ve yapilandirir. Asil amag, anlamli bilgileri ¢cikarmak
i¢in metinlerin icerigini islemektir. Ikinci amag, metinlerinde gériinen her kelimeler i¢in
yapilandirilmis bir temsiline doniistiirmektir. Anahtar kelimeler ile belgeler arasindaki

iliskiler, kelimelerin goriinme siklig1 ile incelenir.

Hazirlik asamasi dort ana bilesene sahiptir: morfolojik analiz, sozdizimsel analiz,

sozciiksel analiz ve boyut kiiciiltme veya indirgeni.

Morfolojik analizi, kelimeler dizgeciklere (Tokenization) ayirarak, ardindan "kok" veya
"lematizasyon" ile normallestirilmesini sinirlandirir. Bu adimda, ciimleleri birbirinden ve
kelimelerden ayirarak metni otomatik olarak keser. Bu analizin her bir asamas1 asagidaki

ornek metin ile aciklanmaktadir:
"1- Bir veba bu sesiymis giderken biraktigin... Kim bilir bende
2- hangi yaralarim 6ptiin bana ait sandigin? Bu ayrilik ne
3- iyilestirdi ne 6ldiirdii... Beni aglatti» seni giildiirdii. Simdi
4- benim an1 diye sakladiklarim, senin ¢oktan unuttuklarin...
5- Bak, sabah olsa bile icim hila gece. Bilmiyorum bu ac1 kacinci.
6- Senin olmadan sana solmak yok mu? iste o cok aci.
7- Goziimdeki damlalar, icimde kuduran nehirlerin zerrecikleridir.
8- Gidisin 0gretti bana; baz agklar aska ihanettir!

9- Ben aglarim icten ve sessiz; sen, sana suskun sozlerimi gozlerimden" [39]

Tablo2.5 Korpus olusturma

Sira No Metin

1 Bir veba bu sesiymis giderken biraktigin... Kim bilir bende
2 hangi yaralarim Optiin bana ait sandigin? Bu ayrilik ne

3 tyilestirdi ne 6ldiirdii... Beni aglatti» seni giildiirdii. Simdi
4 benim ani diye sakladiklarim, senin ¢oktan unuttuklarin...
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Bak, sabah olsa bile i¢im hala gece. Bilmiyorum bu ac1 kaginci.

Senin olmadan sana solmak yok mu? Iste o ¢ok ac.

Goziimdeki damlalar, igimde kuduran nehirlerin zerrecikleridir.

Gidisin 0gretti bana; bazi asklar agka ihanettir!

O (N|O |01

Ben aglarim igten ve sessiz; sen, sana suskun sézlerimi gozlerimden

Tablo2.5’te goriilen dokuz ciimle noktalama isaretleri , biiylik harf ve rakam igeren bir
korpus &rnegidir. On isleme adimlari, noktalama isaretleri ve kiiciik harfli kelimeler

olmadan bu korpusu basitlestirerek kelimeleri analiz i¢in uygun hale getirecektir.
2.3.1.2.2. Morfolojik analiz

[lk adimda morfolojik analiz noktalama isaretlerini kaldirilmasi ve metni kiiciik harfe

dontistiiriilmesini  saglar. , , '&" gibi noktalama isaretleri kaldirilmistir.

Morfolojik analiz sonucu Tablo 2.6'de goriilmektedir.

Tablo2.6 Noktalama isaretlerini kaldirilmasi

Sira No Metin

bir veba bu sesiymis giderken biraktigin kim bilir bende
hangi yaralarim Optiin bana ait sandigin bu ayrilik ne
lyilestirdi ne oldiirdii beni aglatt1 seni giildiirdii simdi

benim an1 diye sakladiklarim senin ¢oktan unuttuklarin

bak sabah olsa bile i¢im hala gece bilmiyorum bu aci kaginci
senin olmadan sana solmak yok mu iste o ¢ok ac1
goziimdeki damlalar i¢cimde kuduran nehirlerin zerrecikleridir
gidisin 6gretti bana baz1 agklar agka ihanettir

ben aglarim igten ve sessiz sen sana suskun sozlerimi
gozlerimden

OO (N[OOI~ W|IN|F-

Bu o6rnekte noktalama isaretlerinin, sayilar ve vurgularin kayboldugu, biiylik harflerin

kiigiik harflere doniistiiriildiigii goriilebilmektedir.

Bir sonraki adimda ise , duragan(stoplist) listesinde yer alan kelimelerin kaldirilmasi

islemi gerceklestirilmektedir.

Duragan kelime listesinde toplam 188 kelime yer almaktadir. Tablo 2.7’da bu listeden

ornekler goriilmektedir.
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Tablo2.7 Ornek duragan kelime listesi

Acaba artik bana Belki  bes birgok birkag, biz
alt1 asla bazi Ben bile birgoklar1 birka¢1 bize

Ama aslinda bazilari Beni bir biri birsey  bizi

ancak az bazisi Benim  birgogu birisi birseyi Bizim

Bilgilendirici olmayan kelimeler listesini ("sen"”, "biz", "ama") gibi otomatik olarak
silebilmek i¢in R Studio'da snowball veya Rtemis gibi bazen kiitiiphanelerde bir "durma

kelimeler" listesi dnceden tanimlanmustir.

Durma listesindeki kelimeler, zarflarin veya sifatlarin aksine metinlerin anlami veya

elestirilerde acgiklanan goriis lizerinde zayif bir etkiye, deger yargisina sahiptir.

Tablo2.8 StopList’deki kelimelerden armndirilmis korpus

Sira No Metin

veba sesiymis giderken biraktigin bilir

yaralarim Optiin ait sandigin ayrilik

tyilestirdi 6ldiirdii aglatt giildiirdii

ani diye sakladiklarim ¢oktan unuttuklarin

bak sabah olsa i¢im hala gece bilmiyorum aci kaginci
olmadan solmak yok iste o ¢cok ac1

Goziimdeki damlalar icimde kuduran nehirlerin zerrecikleridir
gidisin 6gretti agklar aska ihanettir

aglarim icten sessiz suskun sozlerimi gozlerimden

OINO |1 WIN|F-

©

Tablo 2.9 6rnek metinden kaldirmis kelimeleri alti ¢izgili olarak gostermektedir.

Tablo2.9 Ornek metinde yer alan Stoplist kelimeleri

Sira No Metin

bir veba bu sesiymis giderken biraktigin kim bilir bende

hangi yaralarim Optiin bana ait sandigin bu ayrilik ne

iyilestirdi ne oldiirdii beni aglatti seni giildiirdii simdi

benim an1 diye sakladiklarim senin ¢oktan unuttuklarin

bak sabah olsa bile i¢im hala gece bilmiyorum bu ac1 kaginci

senin olmadan sana solmak yok mu iste o ¢ok ac1

g6ziimdeki damlalar igimde kuduran nehirlerin zerrecikleridir

gidisin 0gretti bana bazi asklar agka ihanettir

OO INO|O|AWIN(F-

ben aglarim igten Ve Sessiz sen sana suskun sozlerimi gézlerimden
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Daha sonra, bir kelimenin formunu tiirevlendirme, 6n ekler ve son ekler olmadan
kokenine indirgemek icin bir algoritma uygulanir , 6rnegin "aligkanlik" kelimesi alig
kelimesine indirir. Ayn1 zamanda simdiki / gegmis zaman ve tekil / gogul gibi ekler de
kaldirilir. R Studio igerisinde bu islemin otomatik yapilmasini saglayan bir kiitiiphane yer

almadigi i¢in, bu isemi gergeklestirecek bir yazilim hazirlanmastir.

Tablo2.10 ileri morfolojik analiz 6ncesi Korpus

Sira No Metin

[

veba sesiymis giderken biraktikgin bilir

yaralarim optiin ait sandikgin ayriik

iyilestirdi oldiirdii aglatt_aglatt giildiirdi

ani diye sakladiklarim ¢oktan unuttuklarin

bak sabah olsa i¢cim hala gece ge¢ bilmiyorum aci_ag¢ kaginci

olmadan solmak yok iste 0 ¢cok ac1_ag

goziimdeki damlalar icimde kuduran nehirlerin zerrecikleridir

gidisin o6gretti asklar aska ihanettir

OO |INO OB WIN

aglarim/ igten sessiz suskun sozlerimi gozlerimden

Sozdizimsel analiz her climlenin farkli boliimleri arasindaki baglanti yapisini belirlemek
icin kullanilir. Daha geligmis bir formda hem kelimeyi ¢evreleyen baglami, hem de ek

gramer bilgilerini kullanan lemmatization olarak da bilinir.

Kelimeden son ekler ve farkli degiskenler silinir. Ornegin "gitmek" fiili farkli bicimlerde
bulunabilmektedir: "gidiyorum®, "gittim", "gittiler" gibi. Analiz listedeki her kelime tek
bir sembole indirgenir. Bu adim, baz1 hatalar1 kontrol edilmesini saglar. Ancak, kalitesi

bir yazilimdan digerine ve bir dilden digerine bagimhidir.

Tablo2.11 ileri morfolojik analiz sonras1 Korpus

-

veba ses gider biraktik birak** bil*

yara op ait sandik ayrilik

iyilestir 6ldiir aglat aglatti*** giildiir

an di sakladik ¢ok unuttuk unut****

bak sabah ol i¢ hala gece gec bilmiyor aci_ag kacinci

olma solmak yok iste ¢ok ac1 ag

g6z damla i¢i kudura nehir zerrecik

gidis Ogret agk agka ihanet

OO INO|OI|A~WIN

agla* i¢ sessiz susk soz goz

* Bunu yakalanmadi
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** birak yerine biraktik bulundu
**% aglat yerine aglatti bulundu

****unut yerine unuttuk bulundu...

2.3.1.2.3 Boyut indirgeme

Veri hazirlamanin son bileseni, her belgede kullanilan terimlerin sikliginin temsil
etmektir. Bu asamada 6ncelikle belge terim matrisi (DTM) gibi verilerin yapilandirilmis
bir gosteriminin olusturulmasi saglanir. Her satir bir dokiimani temsil eder ve her siitun
goriinen terimleri gosterir. Sekil 2.7°da 6rnek bir kopus i¢in kelimelerin dagilimi

goriilmektedir.

Global occ. Global %

bir 236 4.6283585
Ve 114 2. 2357325
cok 111 2.1768974
kitap 101 1.9B07805
bu 76 1.4904E883
ama 57 1.1178662
da 56 1.0982546
kadar 45 0.8825260
icin 44 0.8629143
de 42 0.8236909
kitab 42 0.8236909
gibi 38 0.7452442
ben 27 0.52951586

Sekil 2.7 Korpustaki kelimelerinin dagilim1

Bu kelimelerin korpustaki frekanslar1 analiz etmek i¢in, veri hazirlama asamasinin
sonunda korunan her kelimenin bir olasilik durum tablosu olusturulur. Bu tablonun
igerigi, kelimenin tekrar degeridir. Bu tablo, Belge Terim Matrisi (DTM) olarak
adlandirilir. DTM tablosu, bir kelimenin bir metinde ka¢ kez kullanildigini
gostermektedir. Kelimelerin biiylik ¢ogunlugu sadece birka¢ metinde veya belgede
goriiniir. Sonug olarak, bir DTM kullanilmayan kelimelerin ¢ok sayida sifir degerine

sahiptir.

29



Docs ama bir bu cok da de ig¢in kadar kitap ve

X100 0 4 2 1 0 0 0 2 5

X116 0 5 0 1 1 0 1 0 1 32
X123 0 4 1 1 1 5 0 0 1 2
X26 3 &8 1 4 3 3 1 0 1 4
X32 2 5 3 o 1 0 0 0 0 0
x40 0 2 1 o o 0 0 1 1 2
X666 0 4 0 o o0 1 0 2 2 1
X7l 0 4 2 1 1 0 0 0 o 2
XET 0 4 2 6 0 0 1 0 1 5
X922 0 5 0 1 2 1 0 0 o 1

Sekil 2.8: Ornek bir DTM tablosu

Yukardaki tabloya gore metinimizdeki 100. Dokiiman'da veya ciimlede 4 tane "bir"
kelimesi, 2 tane "bu kelimesi , 2 tane "kadar” kelimesi ve 5 tane "kitap" kelimesi

mevcuttur.

Hazirlikk asamalari, incelenen metnin tiiriine bakilmaksizin benzer bir sekilde
gerceklestirilir. Ote yandan, tip alani gibi belirli bir alanda yer alan terminolojik
kelimeler kullaniltyorsa, araglar ve sozliik bu alana gore uyarlanmalidir. Tiim araclar tim
diller i¢cin uyumlu degildir, genel bir ¢6ziim liretememektedir. Bu nedenle farkl dillere

ait analiz ¢aligmalarinda veri yapilandirmasi ¢aligmalar1 gerektirmektedir.
2.3.1.3 Duygu analizi asamasi

Bu bolim metin siniflandirma modiiliidiir. Burada hangi s6zliglin kullanilacagina ve
Bayes algoritmasini nasil hesap yapacagina burada karar verilmektedir. Metin analizi
yapmak i¢in metinde kelimelerin olusumunu ve dagilimini kullanilir. Genel olarak duygu
analizinde kullanilan bir yaklasim sunulacaktir. Bilinen algoritmalar arasinda
arastirmalara gore en iyi sonug veren Bayes siniflandirici se¢ilmistir. Bu calismada Bayes
siiflandirici skorlar1 belirlemek i¢in kullanilmistir ve bu boliim farkl farkli yaklagimlarla

ti¢ tane R sinifina ayrilmistir.
Duygu_simiflandir.R

Bu sinifta "Duygular.csv" sozliigiinii kullanilmigtir. Metnin siniflandirmasi 6fke, nefret, korku,

mutluluk, tizlintii, stirpriz olarak adlandirilan alti duyguya gore yapilmaktadir.
duyguSimflandir() fonksiyonun asamalar1 asagidaki gibidir:

1- Diizenli metin olusturmak i¢in metnimiz matris olustur() fonksiyonuna gonderilir ve

¢ikt1 olarak matris yapisinda olan bir metin gévdesi elde edilir.
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2- Duygu.csv sozliigiin 6zellikleri ¢ikarttiktan sonra, olusturdugumuz matristeki her

kelime kelime teker teker duygu.csv sozliikteki kelimelerle karsilagtirilir.

3- Hem duygu.csv ve hem de matriste var olan kelimelerin indeksi tutulduktan sonra, her

farkli duygu i¢in ka¢ adet kelime var oldugunu sayilir.

4- Her duygu i¢in Bayes algoritmasi araciyla skoru hesaplanir.

5- Hangi duygunun skoru biiylikse, metin 0 skorun Kkategorisine ait olacak sekilde

siiflandirilir.

Duygusunu siniflandirmak istendigi Metni
bu fonksiyon araciyla giris yapilir:
duyguSmiflandir <-
function(textColumns,algorithm="bayes",
prior=1.0,verbose=FALSE,...)

matris_olustur() fonksiyonundan elde
edilen matris elemanlan teker teker
taradiktan sonra her kelmenin frekansin
bulunur:

dék <- matrixi,]

kelimeler <
findFreqTerms(dik lowfreq=1)

Sdzlikte her kategori icin kag tane
kelime var oldugunu belidenir
saym <- saymmiaif[key]]
sozlukte toplam kag tane kelime vardir
toplam <- sayimlar[["toplam"]]

Bu metin, diizenli metin haline
dontstirmek igin matris_olugtur
fonsiyonuna génderilir:
matris_olugtur(textColumns,...)

“kelimeler” degiske ndeki kelime ler
duygu.csv sdzIl0gln 2. sitin de karsilasir
ve sizlikte var olan kelmeler hangi
duyguya ait oldugunu belirenir. kisaca
hangikelime Gzlintlye ait, hangi kelime
dfkeye ait ... oldugunu bulunur.
Duygular <-
sozluk{which(sozlukl, 2]==ke y}, ]

Bayes algoritma formild kullanarak
her kategorinin skoru hesaplanir:
skor <- abs(log(sayim/toplam})

saymmlar[[key]] < skorlar[[key]] *skor

Duygu.csv sozli i okutur ve bir degiskene
(sazlak) atilir.

sozliik <-
try{read_data( "data/Duygular.csv”type=
"esv" fileEncoding = "UTF-8"))

Var olan ke imekrin indekskeri tutulur
giris <- duygular[indeks, ]

Her indeksin 2. sttinl (duygu kate gosing)
tutulur

kotegori <- os.character{giris[[2]])
Her kategorinin kag tane kelime var
oldugunu bulunur
sayim <- sayimlar{[kategori]]

Hangi duygunun skoru biyik ise
metini o skorun kategorisi olarak
siniflandirilir.
En_Uygun_Duygu <-
names(skorlar){which.max{unlist(s
korlar))]

Bu sdzli gte kac tane pozitif, negatif kelime
ve toplam kag tane kelime var oldugunu
ozellikleri cikartir. OR: Sofke = 233,
Snefret =60, Skorku =180...
saymiar <-
list{dfke=length{which(sozluk,2]=="dfke")
).nefret=length{which{sozluk[,2]=="nefret
")) total=nrow{sozluk))

Her bulunan kelime igin kategoriye
gire skoru artinr drnegin mutluluk
kategori bulunduysa o zaman
mutlulugun skoru artirir
skorar[[kategori]] <-
skorlar[[kategori][+skorlar

Sekil 2.9 DuyguSmiflandir() fonksiyonu.

Bu fonksiyonu derledikten sonra su sekilde sonug elde edilmektedir:
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Console Terminal |

[1] "KELIME: agirlik KaT: Ozdntd SKOR: 6.38687931936265" L
[1] "KELIME: bagli KAT: mutluluk SKOR: 6.76503897678054"
[1] "KELIME: becerikli kKAT: mutluluk SKOR: 6.76502897678054"
[1] "keLIME: bekle kaAT: mutluluk SKOR: 6.76503897678054"
[1] "KELIME: bikmak KAT: nefret SKOR: 4.95582705760126"
[1] "KELIME: bravo KAT: mutluluk SKOR: 6.76503897678054"
[1] "KELIME: bu KAT: mutluluk SKOR: 6.76503897678054"
[1] "KELIME: bunalimli KAT: Ozdntld SKOR: 6. 3B8687931936265"
[1] "KELIME: bOyille KAT: mutluluk SKOR: 6.76503897678054"
[1] "KELIME: cekememezlik KAT: &6fke SKOR: 5.97888576490112"
[1] "kELIME: cekicilik KAT: mutluluk SKOR: 6.76503897678054"
[1] "KELIME: d¢ KAT: Uzintld SKOR: 6.3B687931936265"
[1] "KELIME: in KAT: korku SKOR: 5.92958914338989"
[1] "KELIME: +in KAT: Ozldntid SKOR: 6.38687931936265"
[1] "KELIME: wazik KAT: OzUntld SKOR: ©6.38687931936265"
[1] "KELIME: zor KAT: UzOntld SKOR: 6.38687931936265"
OFKE MEFRET KORKU MUTLULUK UzUNTU

[1,] "7.81480342948936" "7.814B0342948936" "7.814B0342948936" "48.4050372901726" "39.749200
0263028"
SURPRIZ EN_UYGUN_DUYGLU
[1,] "3.31499375915909" "mutluluk”
=

Sekil 2.10 duyguSimiflandir() Fonksiyonun ekran ¢iktisi

Polarite_simiflandir.R

Bu sinifta "6znellik.csv" sozliigiinii kullanilir, burada smiflandirma kutupluluga (Olumlu veya

Olumsuz) ve kategoriye (zayif veya Giiclii) gore yapilir.

Asagidaki sekil fonksiyonun farkli asamalarin1 daha iyi anlamak ve 6ziimsemek i¢in yardimci

olacaktir.
polariteSiniflandir() Fonksiyonun asamalar1 asagidaki fonksiyonda goriilmektedir:

1- Diizenli metin olusturmak i¢in metnimiz matris_olustur() fonksiyonuna gonderilir ve

cikt1 olarak matris yapisinda olan bir metin gévdesi elde edilir.

2- oznellik.csv sozliigiin 6zellikleri ¢ikarttiktan sonra, olusturdugumuz matristeki her

kelime kelime teker teker duygu.csv sozliikteki kelimelerle karsilagtirilir.

3- Hem 6znellik.csv ve hem de matriste bulunan kelimelerin indeksini, polaritesini ve

kategorisini tutulur.

4- Eger polaritesi giiclii (strong) ise skoruna gii¢lii degeri verilir aksi halde zayif(weak)

degeri verilir.
5- Her kelime kag¢ defa geldigini belirlenir.
6- Her kelime i¢in hem kategorisine hem de polaritesine gére skoru hesaplanir

7- Hangi kelimenin kategori skoru biiyiikse, metni o skorun kategorisine gore

smiflandirilir.
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Polaritesini siniflandirmak istedigimiz Metinimizi
bu fenksiyen aracyla giris yapihr:

polariteSimiflandr <-
function(textColumns,algorithm="bayes" pstro
ng=0.5,pweak=1.0,prior=1.0,verbo se=FALSE,...)

Bu metin, diizenli metin haline déniistirmek
igin matris_olustur fonsiyonumuza génderilir:
matris_olustur{textColumns,...)

oznellik.csv sazlliglimizii okutur: sézlik <-
read_data("data/dmellik.csv" type="csv",fileE
ncoding = "UTF-8")

Bu sBzlugan dzellikleri cikartihr: kag tane
pozitif,negatif kelime var ve toplam kag
tane kelime var oldugunu belirlenir
sayimiar <-
list{pozitif=length{which(sdzliik{,3]=="pozit
if")),negatif=le ngth{which{sézliik[,3]=="ne
gatif"]),toplam=nrowsézliik))

matris_olustur{) fonksiyonundan elde ettiimiz
matrisin elemanlan teker teker tarnyoruz ve her
kelimenin frekansi buluyomuz:

dék <- matrix[i,]

kelimeler <- findFrea Termsidék lowfren=1)

"kelimeler" degiskenindeki kelimeler
sGzlGg0n birinci sOtdn ile karsilastinhr,
stzlikte hangi kelime var oldugunu

belirlemek igin.
indeks <-
pmatch (kelime,sézliik[,1],nomatch=0)

Var olan kelimelerin indeksleri tutulur
giris <- sdzliikfindeks,]
Her indeksin sitinleri tutulur (polarite ve kategon
sttiinleri)
polarite <- as.character(giris[[2]])
kategori<- as.character| girig[[3]])
saymm <- sayinlar|[kategori]]
kag tane kategori var oldugunu belidenir

Eger Polarite strong ise skorlar'a pstrong degeri
verilir.
skolar <- pstrong
Her kelimenin kag defa geldigini hesapliyoruz:
skorlar <- abs(lag (skorlar®prior/sayim})

Her bulunan kelime igin kategoriye gére skoru artinhr yani
pozitif kategori bulduysak o zaman pozitifin skoru artirir
aksi halde negatif skoru artinilir.
skorlar[[kategori]] <- skorlar[[kate gori]]+skorlar

Sozlukte her kategori icin kag tane kelime var
oldugunu belirlenir
sayim <- sayimiarf[[key]]
sozlikte toplam kag tane kelime var oldugunu
belirlenir
toplam <- savimlar|["toplam"]]

Her bulunan kelime igin kategoriye gére skoru artinlr yani
pozitif kategori bulduysak o zaman pozitifin skoru artinhr
aksi halde negatif skoru artirlir.
skorlar[[{kategori]] <- skorlar[[kategori]}+skorar

Bayes algoritma formld kullanarak her kategorinin
skoru hesaplayalim:
skor <- abs{log(saym/toplam])

sayimiar{[key]] <- skorlar{[key]]*skor

Hangi Kategorinin skoru blylk ise metinimizi o
skorun kategorisine olarak simiflandir.
En_Uygun_Kategori <-
names(skorlar)[which.max{unlist{skorlar))]

Sekil 2.11 polariteSiniflandir() Fonksiyonu

Konsoldan edilen sonug asagida oldugu gibidir:
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Console Terminal —_— ]

[1] "woRD: agri CAT: negative POL: strongsubj SCORE: 10.2B19239882564" ~
[1] "worD: ancak CAT: negative POL: weaksubj SCORE: 9.5B877680769643"

[1] "worRD: badlil CAT: positive POL: weaksubj SCORE: 9.17492042674492"

[1] "wOoRD: bas CAT: positive POL: weaksubj SCORE: 9.17492042674492"

[1] "worD: baslatmak CAT: negatiwve POL: strongsubj SCORE: 10.2819239882564"
[1] "woRD: becerikli CAT: positive POL: strongsubj SCORE: 9.86B06760730487"
[1] "worD: bekle caT: positive POL: strongsubj SCORE: 9.86806760730487"

[1] "worRD: birlik CAT: positive POL: strongsubj SCORE: 9. B6B0&6760730487"
[1] "worD: bunalimli CAT: negative POL: strongsubj SCORE: 10.2819239882564"
[1] "worRD: calismas CAT: negative POL: weaksubj SCORE: 9. 58B77680769643"
[1] "woRD: cek CaT: positive POL: weaksubj SCORE: 9.17492042674492"

[1] "worD: cekememezlik caT: negative POL: strongsubj Score: 10.2819239882564"
[1] "worRD: cekicilik CAT: positiwve POL: weaksubj SCORE: 9.17492042674492"
[1] "wOrRD: ¢dz CaT: negative POL: strongsubj SCoOrRE: 10.2819239882564"

[1] "worD: dedil CAT: negative POL: weaksubj SCORE: 9.5B8776B0769643"

[1] "woRD: dur CaT: positive POL: strongsubj SCORE: 9.86806760730487"

[1] "worD: fiwyatli caT: negative POL: weaksubj SCORE: 9.58877680769643"

[1] "woRD: karakter CAT: positive POL: weaksubj SCORE: 9.17492042674492"
[1] "wOrRD: motor CAT: negative POL: strongsubj SCORE: 10.2819239882564"

[1] "wORD: sinirli1 CAT: negative POL: weaksubj SCORE: 9.5B877680769643"

[1] "wORD: sorun CaT: negative POL: strongsubj SCORE: 10.2819239882564"

[1] "wOrRD: wvar caT: positive POL: weaksubj SCORE: 9.17492042674492"

[1] "wOoRD: wvermek CAT: positive POL: weaksubj SCORE: 9.17492042674492"

[1] "worD: wyazi1k CAT: negative POL: strongsubj SCORE: 10.2819239882564"

[1] "woRD: wok CaAT: negative POL: strongsubj SCORE: 10.2819239882564"

[1] "wORD: zor CAT: negative POL: strongsubj SCORE: 10.2819239882564"

[1] "pOs: 0.924955939796596 MEG: 0.51109955884509 RATIO: 1.8097373081L0232"

POS NEG POS /NEG BEST_FIT
[1.] "0.924955939796596" "0.51109955884509" "1.80973730810232" "positiwve”
|

Sekil 2.12 polariteSiniflandir() Fonksiyonun ekran ¢iktisi
Duygu_isleme.R

Bu yontemde "afinn" sozligiini kullanilmaktadir. Bu fonksiyonda, Bayes fonksiyonu 6nceki
yontemden farkli olarak Rstudio'da bulunan Kiitiiphane'nin bayes fonksiyonu ile hesaplanmistir.
Bu fonksiyonda kullanilan sozliik ile her kelime -2 ile +2 arasinda 0.5 deger araligi ile (-2, -1,5, -
1,0,0,5, 1, 1,5, 2) degerlerinden uygun olan deger ile skorlanmistir. Bu fonksiyon metinde yer
alan her kelimenin skor degerine gore Bayes smiflandirict ile uygun smifi belirler. Bu

fonksiyonun igleyisi asagidaki gibidir:

1- Sozliigiin 1. stitunu kelime, 2. stitunu skor bilgisini verir.

2- Kelimeler ¢ok olumsuzdan az olumsuza kadar [-2, +2] araliginda kategorize edilir.
3- Climleler okutulur ve islenmek tlizere fonksiyona gonderilir.

4- Fonksiyon igerisinde metindeki gereksiz karakterler kaldirilir, kelimelere gore ayirir, climleler
ve her kategori arasinda esleme iceren vektor olusturulur. Her kategorideki kelime sayisi

toplanarak bir skor tablosu olusturulur.
5- Skor tablosundaki puanlara gore ile pozitif ve negatif climlelerin tablolar1 olusturulur.
6- Olusturulan tablolar1 birlestirildikten sonra Naives Bayes algoritmasi ¢aligtirilir.

7- Sonuglar1 degerlendirilir.
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puanlan ile pozitif ve negatif cimle tablolan
olusturulur:
DUZENLI METIN (TIDY TEXT) pozSonug <- as.data.frame(duyguSkoru (posMetin,
CokNegTerimler, NegTerimler, PozTerimler,
CokPozTerimler))...

Kelimeleri Kategorize et: Kelimeleri cok
olumsuzdan gok olumluya olarak siniflandirin ve pozitif ve negatif tablolar birlestir:
"filme dzgl bazn kelimeler ekleyin”
CokNegTerimler(-1.5,-2), NegTerimler(-0.5,-1},
CokPosTerimler{1.5,2), PosTerimler(0.5,1)
CokNegTerimler <-
afinn_listeSkelimefafinn_listSskoru == -1.5

Sonuglar <- rbind{pozSonug, negSonug)

| afinn_listSskoru == -2]

Olumlu ve olumsuz cimleleri okur ,

bigimlendir ve function(x)'a gdnder: Dort kategorileri kullanarak Naive Bayes
pozMetin <- algoritmasini gahgtinhir:
read.delim(file="data/pozitif.txt ",
header=FALSE, stringsAsFactors=FALSE) stmiflandinc <- naiveBayes(sonuclar(,2:5],
sonuglarf,6])

posMetin<- unlist{lopply{pozMetin,
function(x) { str_split{x, “\n") })

function(x)'te metinlerimizi isliyoruz ve Bir
cimle igindeki her kategorideki kelimelerin Dart kategorileri kullanarak Naive Bayes
sayisini hesaplamir: algoritmasini cahstirilir:
*Gereksiz karakterleri kaldinr ve metini
kelimelere gére ayinhr,

*cUmle ve her kategori arasinda eslesme
iceren vektdr olusturulur,

siniflandirici <- naive Bayes(sonu¢lar],2:5],

sonuglarf,6])

*Her kategorideki kelime sayisini toplar,
*Rir skor tahlosu nlusturular.

Sekil 2.13 DuyguSiniflandir() fonksiyonu

Fonksiyonun ¢iktis1 sekil 2.13’deki gibidir..
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actual
predicted positive negative
positive 27 10
negative 8 25

95 percent confidence interwal:

0.6243856 0,8399301

sample estimates:

probability of success
0.7428571

sekil 2.14 DuyguSmiflandir() Fonksiyonun ekran ¢iktist
2.3.1.4 Ugiincii asama: duygu gorsellestirmesi, bilginin ¢ikarilmasi

Ciimle analizinden ¢ikan sayisal verilerin grafiklere doniistiiriilmesi daha 1yi
anlagilmalarini saglar. Bu grafiklerin elde edilmesi i¢in kelimelerin frekanslari, birlikte
kullanilma durumlari, kelimenin metindeki Onemini belirten merkezilik degerleri

bulunur
2.3.1.4.1 Frekans analizi

Veri hazirlama asamasindan sonra tutulan kelimeler DTM tablosuna dahil edilir. Daha
sonra, bu kelimelerin her birinin siklig1 hesaplanir ve azalan diizende siralanirlar. Tablo

2.12’de ornek bir kelime frekans tablosu goriilmektedir.

Tablo2.12 Ornek Frekans Tablosu

Kelime  Frekans

1 otel 239
2  kitap 109
3 gin 88
4 deqil 87
5 vyemek 80
6 oteld 70
7 ayni 65
8 koti 64
9 giizel 60
10 oda 60

2.3.1.4.2 Kelimeler arasidaki birliktelik (cooccurrences)

Metindeki kelimeler arasindaki baglantilari incelemek i¢in kullanilir. Sik sik birlikte
kullanilan kelimeler arasindaki birlliktelik degeri yiliksektir. Bu 6l¢iimiin yapilmasi igin

iiligkilendirme kurallari, korelasyon testleri, es olusumlar ve benzerlik endeksleri
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kullanilir. 1ki terim metindeki ciimleler icerisinde hep birlikte kullaniliyorsa korelasyon
degeri 1’e yakin olacaktir. Eger iki kelime nadiren bir arada kullaniliyorsa korelasyon 0’a
yakin olacaktir. Sekil 2.14’te 6rnek bir metinden elde edilen birliktelikleri gdsteren bir
grafik goriilmektedir. Grafin diiglimleri arasindaki baglanti sayisi, o iki kelimenin birlikte

kullanim sikligin1 gostermektedir.

hilkay  défec

désen
r{
karaKterin / \ Sl

anlaydmadirhayal

Sekil 2.14 Ortak olusum grafi.

Sekil 2.14’teki grafta birkag kelime arasinda giiclii bir es olusum oldugu goriilmektedir:
«Son » ve « derece » bir bi-gram olusturup « son derece » verir

« Hayal » ve «Kkirikligi » bir bi-gram olusturup « hayal kirikligi » verir

« Hikaye » ve « sikic » bir bi-gram olusturup « Hikaye sikici » verir

«son » , « derece » ve « sikier » bir bi-gram olusturup « Son derece sikici » verir

« anlamsiz » ve « hikaye » bir bi-gram olusturup « anlamsiz hikaye » verir

« asir1 » Ve « renksiz » bir bi-gram olusturup « asir1 renksiz » verir

Bu kelimelerin kombinasyonuyla, metnin negatif bir polaritesine veya kategorisine sahip

oldugu dogrudan anlagilmaktadir.
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2.3.1.4.3 Merkezilestirilme - kelimenin 6nemi

Kelimelerin birlikte bulunma baglantilarin1 incelenerek kelimelerin  6nemi de
belirlenebilir. Kelimenin metinde bulunma sayisinin yani sira bagka kelimeleri baglamak
icinde kullanilma sayisi onemlidir. Baglant1 sayisi ile Olglilen derece merkeziyettir
(degree centrality). Bir kelimenin ne kadar merkezi oldugu, ona ne kadar ¢ok kelime

bagladigina baghdir.

Eger bir kelimeden bagka bir kelimeye gecilmesi i¢in ii¢lincii bir kelimeden ge¢gmek
gerekiyorsa, o zaman bu kelime diger kelimeler arasinda bir etkilesim saglamaktadir.
Boyle kelimelere aracilik merkezi (betweeness centrality)denilir. Sekil 14°te merkezi ve
aract merkezi kelime grafik ornekleri gorilmektedir. Merkeziyeti incelemek igin iki

endeks kullaniliyor ve Sekil 14'de gosterilmektedir.

Degré Intermédiaire

Sekil 2.15 Merkeziyet dl¢iilerinin grafiksel gosterimi.

Sekil 2.14 incelendiginde en merkezi kelimelerin "anlamsiz", "sikict", "Gviilecek"

oldugunu soylenebilir. Ciinkii bu noktalardan grafin biitiin noktalara ulagilabilir.

Kelimeler grafikte komsu olmadiginda grubun bu kelimeler arasindaki yol iizerinde yer
alan diger kelimelere bagli oldugu sdylenebilir. Ornegin: son -> derece -> hayal ->

kirikligi, asir1 -> derece -> anlamsiz.

Merkez derecesi , bir kelimeden baslayan dogrudan baglantilarin sayisidir ve kavsak
kavramina karsilik gelir. Araciik merkezi ise , metindeki bilgi aligverisi tizerinde en

fazla kontrolii olan kelimeler ile temsil etmektedir .
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2.3.1.4.4. Kelime bulutlar

Metin verilerini gorsellestirmenin en kolay ve en yaygin yolu kelime bulutlaridir. Amag,
her bir kelimeyi goriintiilemektir. Bu gosterimi kelimenin metin igerisindeki sikligi o
kelime icin kullanilan fontun biiylikligiinii etkilemektedir. En sik goriilen kelime, en
bliylik yazi tipiyle gosterilir. Bu kelimeler, metinde ifade edilen ana diislinceyi veya

konuyu yansitmaktadir.

Sekil 2.16°da, sekil 2.15°te sikliklari verilen kelimelerden olusan kelime bulutu

goriilmektedir.

word Ifreg W3
kitap kitap 100 2.82
kitabi kitabi 43 1.21
degil degil 26 0,73
okudum okudum 28 0.73
kitabin kitabin 23 0.65
havyal haval 20 0.5
fazla fazla 17 .48
gkudugum gkudugum 16 0.45
Sikici sikici le 0.45
begenmedim begenmedim 15 0.42
gizel guzel 15 0.42
merak merak 14 0.40
aldugn gldugu 14 0.40
yazarin yazarin 14 0.40
dzerin dizerin 13 ©.37
okurken gkurken 12 0.34
gldugunu gldugunu 12 0.34
olmagi olmagi 12 0.34
acikcasi acikcazi 11 0.31
akigl gkigi 11 0.31
kitapta kitapga 11 0.31
tavsiy tavsiy 11 0.31
YEZAr VAZAr 11 0.31
Fer Ver 11 0.31
aldim gldim 10 0.28

Sekil 2.16 Kelime sikliklari
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Sekil 2.17 Kelime bulutu

Yukaridaki kelime bulutu incelendiginde "kitap", "kitabi" "okudum" ve "degil" frekans
tablosundaki mevcut verileri dogrulayan 4 kelime oldugu goriilmektedir. Diger 6nemli
kelimeler ise "begenmedim", "hayal", "sikict", "merak" ve '"gilizel" olup kitabin
karakteristigine odaklandigin1 gdstermektedir. Buradan da kitapla ilgili taki yorumlarin

¢ogunun olumsuz oldugunu anlasilabilir.
2.3.1.4.5 Histogram

Analiz edilen bir metinin 6nisleme sonrasi elde edilen sézciik kokleri ve elde edilen
sayisal degerler goriilmektedir. Bu skor degerlerinin toplanmasi sonucu her duygunun
skoru elde edilir. Bu skorlar lizerinden ¢izilen histogram grafigi ile metnin duygu dagilimi

daha 1yi anlagilabilir.
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[1] "EELIME: be KAT: korku SEOR: 5.92558914338935"

[1] "HELIME: bil EAT: sfrpriz SKOR: 4.49950%&7033027"
[1] "KELIME: bu ERT: mutluluk SKOR: &.76503887678054"
[1] "KEL;HE: cok KAT: korku SKOR: 5.925%38914333988"
[1] "EELIME: gok EAT: mutluluk SEOR: &.76503897&78054"
[1] "KEL;HE: di KAT: i=idntd SKOR: 6.38687931%34263"
[1] "EELIME: geg¢ EAT: mutluluk 3SEOR: Te503897878054"
[1] "HELIME: g&z ERT: &fkes SHOR: 5.97 2Ted4s0112”

9315936265"
l4338933%"

=}
dzlintidl SEIR: 6. 87
g9
B27057a0126"
g9
683

korku SECQE: 5.9

[1] "KELIME: ig HKAT: 3
2
nefret SKCOR: 4.9
2
]

[1] "KELIME: mu ERT:
[1] "KELIME: se KRT:
[1] "KELIME: 3= HAT:

korku 3EOQR: 5.9 143385938"

MUTLULUE
"28.1095920355831"

[1] "KELIME: Se KZAT: mutluluk SKOE: 03857878054"
GFEE NEFRET HORKD

[1,] "7.81430342948936" "7.31480342948536" "25.603570859655"
TzlwTd SURFRIZ EN UYGUN DUYGU

[1,] "14.201682748852" "7.51480342945836" "mutluluk”

Sekil 2.18 Fonksiyon ¢iktisi.

Bu metin biraz iizlintiilii, biraz 6fkeli ciimleler yer almasina ragmen metnin en yogun

duygusunun “mutluluk” oldugu goriilmektedir. Sekil 2.18’de metnin duygu histogrami

goriilmektedir.
A Zoom = Export ~ | 9 ¥
wy
L]
(=
[0t
5 o |
o -
S
w o _|
ln u—
C:I —
Ofke Mefret Korku  Mutluluk

Sekil 2.19 Histogram

2.3.1.4.6 Metinden ¢ikartilabilecek diger veriler

“5r Publish =

Uzonto  Sarpriz

Bir metin igerisindeki kelimelerle ilgili sayisal veriler elde edilebilir. Ayrica belirli bir

kelimenin diger kelimelerle olan iligkilerini gosteren sayisal veriler elde edilebilir.
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X139

bana gore orhan pamuk'un en aceleye gelmis, ne anlatti1g1 belli olmayan, en zorlama kitabi bu kitap. kara
kitap'1 veya benim adim kirmizi'y1 okumussamz cok iyi anlarsiniz ne demek istedigimi...
X142

orhan pamuk sodz konusu oldudunda beklenti de yiksek oluyor haliyle. ancak kendi adima, tam anlamiyla haya
1 kirik11gina ugradigim bir kitap oldu. orhan pamuk bu kez ruhunu katmamis eserine.
X143

ahlaksizl1kta sinmir tamimayan bir kitap, bu tir kitaplarin tirk aile yapisini ve tirk insanminmin degerleri
ni sarsintiya ugratmak icin kasitli olarak yazildigim dasdndyorum.
X146

neredeyse tim orhan pamuk kitaplarini okudum, bence en gizeli kara kitaptir. masumiyet mizesi kitabim da
bedenmistim. ama bu kitap beklentimi karsilamadi. sanki kitap ozeti gibi kisa ve dzensiz buldum.
>

Sekil 2.20 kitap kelimesi gegen dokiimanlar.

22 x23 w24
Number of terms 24. 00000 39. 00000 29. 00000
Mumber of unique terms 22. 00000 3&. 00000 7.00000
Percent of unique terms 91. 66667 a7.43590 93.10345

Number of hapax Tegomena 21. 00000 37.00000  25.00000
percent of hapax legomena  &7.50000  94,B8717%  B6.20690
Mumber of words 24, 00000 39. 00000 29. 00000

Corpus mean Corpus total

Number of terms 34. 68707 5099, 00000
Number of unique terms 31.53741 2119, 00000
percent of unique terms 91.95955 41.55717
Number of hapax Tegomena 29.14966  1461. 00000
percent of hapax legomena 85.39151 2B.65268
Number of words 34. 68707 5099, 00000

Sekil 2.21 Korpus hakkinda s6zciiksel rapor

Sekil 2.21°deki veriler incelendiginde, Bu metinin 2119 farkli kelimeden olustugu
goriilmektedir. X23 ile temsil edilenbelgede (38), X22’den daha fazla benzersiz veya

farkli kelime vardir.

Sekil .22°de 6rnek bir belgenin kelime inceleme sonucu goriilmektedir.

$x143
% Term/Level % Level,/Term clobal % Level Global occ.
tirk 9. 090909 28.571429 0.13728182 2 7
kitaplarin 4.545455 50.000000 0.03922338 1 2
aile 4.545455 33.333333 0.05883507 1 3
disindyorum 4.545455 14. 285714 0.13728182 1 7
olarak 4.545455 5.555556 0.35301039 1 18
t value Prob.
tirk 3.375525 0.0004
kitaplarin 2.381918& 0.0086
aile 2.229496 0.0129
disindyorum 1.883280 0.0298
olarak 1.439537 0.0750

Sekil 2.22 143 numarali belgede kelime inceleme
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"Tirk" kelimesi, 143 numarali belgede belirtilen kelimelerin tiimiiniin %9.09'unu temsil

eder.

Bu metindeki “Kitap” kelimesinin detayli incelemesi yapilabilir.

% Term/Cooc. % Cooc./Term Global % Cooc. Global

kitap 3. 83738602 100. 00000 1.9B8078055 101 101
bir 5.43313070 60.59322 4.62835850 143 236
bitiremedim 0.18996960 100. 00000 0.09805844 5 5
kesinlikle 0.18996960 100. 00000 0.09805844 5 5
ragmen 0.18996960 100. 00000 0.098053844 5 5
bence 0.26595745 87.50000 0.15689351 7 8
maalesef 0.26595745 87.50000 0.15689351 7 8
sayfa 0.26595745 87.50000 0.15689351 7 8
ya 0.26595745 87.50000 0.15689351 7 8
basari111 0.15197568 100, 00000 0.07844675 4 4
dolu 0.15197568 100, 00000 0.07844675 4 4
evet 0.15197568 100.00000 0.07844675 4 4

Sekil 2.23 « kitap » kelimesiyle es zamanli gelen kelimeler.

"KITAP" kelimesini igeren yorumlarin % 0,181 "bitiremedim" kelimesi ile birlikte
kullanilmistir.  Ayn1 zamanda da “bitiremedim” kelimesi igeren yorumlarin %100’

"KITAP" kelimesiyle birlikte kullanilmustir.
Sozliik tablo semasindan kelime eslesme Analizi :

Ayrica, metindeki her bir kelimeyi, goriinme sayisini, metne katkisini belirtilmesini

saglayan bir nokta bulutu grafigi de ¢ikarilabilmektedir.
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4
L
L 4

s,
“9,

W

kitap

Positon: Column

Axis 1 - 0101

Axis 2 - 0.453

Sguared cosinus: 0,172
Comtributdion: 8.743

t. Count: 101
e Seof

Sekil 2.24 Sozliiksel Tablosu (ST)

Sekil 2.24’te mavi ile isaretlenen "kitap" kelimesi, metinimize 8743 katki pay1 ile 101

kez yer almaktadir.

Kitap kokii olan kelimeleri de ¢ikarabilir:
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) ~/Metinmadenciligi - Shiny - ] X

hitp://127.0.0.1:4148 Open in Browser “%- Publish ~

CA Eigenvalues  Plot Data

LT Active levels
Axis 1(127T%) * Show |10 ~ entries Search: |kitap
Level Position Coord Contrib Cos2 Count
Hide : kitapiarda Column 0.360 0.01 0.002 2
None A kitap Column -0.027 0.00 0.000 101
kitaplardan Column -0.128 0.00 o.001
kitaplar: Column 0101 0.00 0.000 [
kitapt Column -0.090 0.00 0.000 8
kitaplar Column -0.122 0.00 0.000 3
kitaplarindan Column -0.128 0.00 0.000 2
kitaplariyla Column 0.203 0.00 0.000 1
kitapta Column -0.055 0.00 0.000 "
kitaptan Column -0.102 0.00 0.000 2
Showing 1 to 10 of 18 entries (fitered from 2,265 total entries) Previous 1 2 MNext

Sekil 2.25 « kitap » kokiiyle olan kelimeler

Sekil 2.25’te « kitap » kokiiyle olan kelimelerin sayis1(2265 toplam) ve hangi bigimde

olduklarina dair bilgileri goriintiileyen ekran yer almaktadir.

2.3.2 Duygu derecelendirme ve siniflandirma modiilii

2.3.2.1 Duygu derecelendirme

Duygu derecelendirmesi ve tespiti modiilii gelistirilen sistemin en énemli bolimiidiir.
Amag, analiz edilen metinlerde ifade edilen duygulari degerlendirmek ve
siniflandirilmasidir. Metindeki duyguyu belirlemek amaciyla bir metne not ya da polarite
atamak i¢in ii¢ farkli yontem gelistirilmistir. Duygu degerlendirme modiilii, olusturulan
farkl1 sozlikleri ve ayrica metinlerin smiflandirilmasinda farkli  yaklagimlar
kullanmaktadir. Bir metindeki duygu degerlendirmeleri climle climle yapilir. Siirecin
sonunda iligkili climleler skorlarla birlikte alinarak her ciimle i¢in performans 6l¢timii
yapilir. Tez calismasinda duygulari siniflandirmak i¢in sozliiklere 6zgii farkli yontemler

kullanilmistir.

Birinci sozliik kullanilarak duygu skoru hesaplama yontemi su sekildedir.
sayim <- sayimlar[[anahtar]]

toplam <- sayimlar[["toplam"]]

skor <- abs(log(sayim/toplam))

skorlar[[anahtar]] <- skorlar[[anahtar]]+skor
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Burada 6rnegin « ofke » duygu skoru isteniyorsa:

sayim <- sayimlar[[6fke]] #Sozlikte ofke duygusu i¢in kag tane
kelime var?

toplam <- sayimlar[["toplam"]] #Sozliikte toplam kag tane kelime var?
skor <- abs(log(sayim/total)) # Bu sozliikte 6fke duygusu ¢ikma olasiligi
nedir?

skorlar[[6fke]] <- skorlar[[6fke]] + skor #Metinde 6fke duygusu igeren kelime ile

karsilasildiginda 6tke duygusunun skorunu arttir.

ikinci sézliik kullanilarak duygu skoru hesaplama yontemi su sekildedir.

sayim <- counts[[Anahtar]]  # Pozitif kelimelerin ve negatif kelimelerin sayis1 ¢gikarilir
#ornek count[pozitif]=7345

toplam <- counts[["toplam™]] # Sozliikte toplam kag tane kelime var?

skor <- abs(log(sayim/toplam)) #Bu sozliikte pozitif/negatif duygu cikma

olasilig1 nedir?

skor[[Anahtar]] <- skor[[Anahtar]]+skor #Metinde ofke duygusu igeren kelime ile

karsilasildiginda 6tke duygusunun skorunu arttir.

Bu yontemde polariteden dolay: skorlarda degisim olabilir.
ornek:
if (polarite == "Gii¢liiOznel") skor <- pstrong #pstrong = 0.5, pweak = 1
skor <- abs(log(skor*prior/count))
skorlar[[anahtar]] <- skorlar[[anahtar]]+skor
Degerler ¢ok kiiciik oldugu i¢in logaritma kullanilmistir.

ikinci sézliik kullanilarak duygu skoru hesaplama yontemi su sekildedir.
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#Her kategorideki kelime skorlar1 veya puanlar1 topluyoruz
¢PozEsleme <- sum(!is.na(¢PozEsleme))
pozEsleme <- sum(!is.na(PozEgleme))
¢NegEsleme <- sum(!is.na(¢NegEsleme))
negEsleme <- sum(!is.na(NegEsleme))
Bu skorlar toplandiktan sonra bayes fonksiyonuna gonderilir.
2.3.2.2 Metin siniflandirma:

Metin smiflandirma isleminin kodu Duygu_simiflandir.R dosyasinda yer almaktadir.

Burada siiflandirma unlist fonksiyon ile yapilmaktadir :
unlist(skorlar)
Bu fonksiyon parametreleri(skorlar) ile birlikte kullanilmaktadir.

Bu fonksiyon en belirgin duyguyu belirlemek icin kullanilir ve metnin siniflandirilmasi
en yiliksek duygu skoru alinarak karar verilir (which.max(unlist(skorlar))). Bu sadece

metni en yliksek duygu skoruna gore siiflandirilmasini saglar.

Polariteye gore smiflandirma isleminin kodu Polarite simflandir.R dosyasinda yer
almaktadir. Burada bir 6nceki sinifta oldugu gibi ayni sekilde unlist(skorlar) fonksiyonu

kullanilarak yapilir.
Metnin en yliksek puana sahip polariteye gore siniflandirilmasini saglar:
which.max(unlist(skorlar))

Tablo2.12 Olg¢iim Metrikleri Tablosu

Gergek Gozlem
Pozitif Negatif

Pozitif X y
Negatif z w

Dogruluk ve performans degerlendirmesini (F-Ol¢iimii) tanimlamak igin asagidaki

islemler goz oniine alinir.
Bir metin dogru sekilde olumlu olarak smiflandirildiginda dogru pozitif (x) kabul
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edilsin.

Yanlis pozitif (y), pozitif olarak siniflandirilmis bir negatif metindir, Yanlis Olumsuz (z),
olumlu bir metindir ancak olumsuz olarak siniflandirilmistir ve son olarak dogru negatif

(W) dogru olarak siiflandirilmis negatif metindir. [40,41].

gercek/dogru pozitif (TP) orani veya geri ¢agirma(Recall): R = x / (x + z), yanlis negatif
(FP) oran veya hassasiyet(precision): P = x / (x +y), dogruluk(Accurancy): A = (x + w)
/ (x+y+z+w)veF 6l¢iimii (performans): F =2 * (P * R) / (P + R). Bircok durumda
Fmeasure'li kullanacagiz, cilinkii bu bir testin dogrulugunun bir 6l¢iisiidiir ve hem

hassasiyete hem de hatirlamaya/Geri ¢agirmaya dayanir. [42]
2.3.3 Kullanilan veriseti

Internet, film elestirmenleri, kitaplar ve daha fazlas1 i¢in 6nemli bir bilgi kaynagidir. Tiim
filmler icin tamimlayici sayfalar bulabiliriz ve sayisiz sinematografi sitelerinin veya
kitaplarmin gelisimi sayesinde, internet kullanicilarinin toplulugu tiim eserlere bakis
acilart ifade edebilirler. Bu nedenle, bir¢cok site, iiyelerine film veya kitaplari

yorumlamasi ve notlanmasi igin izin vermektedir. .

Tez ¢alismasinda ii¢ farkli yorum sinifina ait 35’er, toplamda 105 film yorumu igeren
veriseti uygulama i¢in kullanilmistir [44]. Film yorumlarinda negatif, pozitif ve tarafsiz

olmak tizere ii¢ sinif bulunmaktadir.

Bu uygulamada negatif ve pozitif yorumlar kullanilmistir. Metinlerdeki ortalama kelime

sayis1 49'dur

“Tiim Miisteri Yorumlar: (91309 adet)” dosyasinda bir ¢evrimigi kitap satig sitesinde

(kitapyurdu.com) yer alan 47 kitaba ait 91309 miisteri yorumu listelenmektedir[45].
Humir Sentiment Dataset

Duygu analizi tizerine bir sistem kurmak istersek, oncelikle goriislerini ve 6znel ctimleleri
gosteren belgelerde tiiketicilerden ve kullanicilardan fikir toplamak zorunda kalacaktir.
Bazen, kitapyurdu.com, Imdb.com, Epinions.com, Amazon.com gibi kullanict
gorlslerinin iyi yapilandirildigi biiylik siteler s6z konusu oldugunda, bu nispeten

kolaydir.[46]
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USEFUL REVIEWS

Great TV
A great TV failed fantastic easy to use substantial

TAGS

Samsun g Q9 - Brightest TV ever
‘‘‘‘‘‘ st buy day
picture is extremely accurate

(((((((((((

TAGS

Sekil 2.26 Samsung Q9 ile ilgili yorumlar

Ilgimizi ¢eken belgeler toplandiktan sonra, bu belgeler tarafindan ifade edilen tiim goriis

ve duygular1 tanimlama sorunu ile karsi karsiyayiz.
2.3.4 Uygulamanin ¢alisma prensibi:

Oncelikle asagidaki kod ¢alistirtlarak kiitiiphane yiiklenmesi gereklidir.

library(stopwords) #durdurucu kelimeler
library(stringr) #Basit, Tutarli Sarmalayicilar Ortak Dize Islemleri
library(plyr) #plyr, verileri pargalamayi, iizerine bir seyler yapmay1 ve bir araya

getirmeyi kolaylastiran bir R paketidir.

Bu ortak bir veri isleme adimidir. Onemli olarak, plyr, giris ve ¢ikis veri formatlarini

s0zdizimsel olarak tutarl1 bir fonksiyonlar setinden kontrol etmeyi kolaylastirir.

library(graphics)  # Grafik dilbilgisi, grafigin bilesenlerini net bir sekilde
tanimlamamizi saglayan bir aractir.Boyle bir dilbilgisi, adlandirilmig grafiklerin (6rnegin
"sagilma grafigi") otesine gecilmesine ve istatistiksel grafiklerin temelini olusturan derin

yap1 hakkinda bilgi edinilmesine izin verir.
library(RTextTools)

library(tm)

library(igraph)
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library(ggplot)

library(*'languageR", lib.loc=""~/R/win-library/3.4'")

library(**SnowballC", lib.loc=""~/R/win-library/3.4™)

devtools::load_all()

Yok olan kiitiiphaneler ise bu kodla indirilmektedir:
install.packages("*"RTextTools™)

Ardindan yiiklenen kiitiiphaneleri ¢agirmak igin asagidaki komutu kullanilmaktadir:
library(RTextTools)

Bu kiitiiphaneler sirasiyla yiiklenmelidir

Konsol iizerine degerlendirmek veya siiflandirmak istenilen metin yiiklenir:

dokiimanlar <- c("*hayal kirikligi bu kadar 6viilecek ne var anlayamadim. karakterin

kendisi asir1 renksiz"")

Eger birden fazla dokiiman yiiklenmek istiniyorsa konsoldan asagidaki komut

gonderilmelidir.

dokiimanlar <- c(""hayal kirikligi bu kadar 6viilecek ne var anlayamadim. karakterin

kendisi asir1 renksiz sikict.",

"hikaye desen son derece sikici, anlamsiz. sonuna kadar gideyim belki

deger diye diistindiim ama o da olmad1.",
""bir an dnce bitsin dedigim bir kitapti.")

Her dokiimani digerinden ayirmak i¢in, tirnaklar igerisinde yazildiktan sonra, dokiimanin
sonunda bir virgiil konulur, béylece kod bir sonraki gelen metnin baska bir dokiiman

oldugunun farkina varir.

Metnin ardindan asagida agiklanan fonksiyonlarin ¢agirilmasi gerekir. Bu fonksiyonlar

metinin nasil siniflandirilmak istendigine baglidir:

e Eger 6 duyguya gore siniflandirmak isteniyorsa asagida belirtilen fonksiyonu

cagirilir:
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duygu_smiflandir(dokiimanlar,algorithm=""bayes" ,verbose=TRUE)
Bu fonksiyonun parametreleri su sekildedir:

Dokiimanlar: siniflandirmak istenilen dokiimanlar
algorithm=""bayes"" kullaniilmak istenilen algoritma

verbose=TRUE: Yapilandirmada ayrintili olarak True olarak ayarlamak, hizmetin daha
fazla ¢ikt1 liretmesine neden olur (hem UYARI hem de info log diizeylerini gosterir),

normalde yalnizca UYARI veya daha yiiksek (6rnegin, ERROR) goriirsiiniiz.

e Eger pozitif veya negatif olarak siniflandirmak isteniyorsa:
polarite_siiflandir(dokiimanlar,algorithm="bayes",verbose=TRUE) fonksiyonu
cagirilir.

e Duygu_isleme.R sinifi(class) icin satir satir derlenir.

2.3.5 Uygulamanin Mimari Yapisi

Farkli sozliklere gore metinlerin siniflandirilmasi gelistirilen yazilimi ile miimkiin
olmaktadir. Uygulamamizin dogruluk oranini artirmamiza, metnin tim o&zelliklerini
vurgulamamiza izin vermektedir. Bu ¢alisma, 3 adet farkli sozliik kullanarak Tiirkge

metin madenciliginde gergeklestirilen az sayida uygulamalardandir.

Duygu analizi esasen istatistiksel bir islem oldugundan, s6zliik daha biiylik oldugunda,

uygulamanin basar1 orani artmaktadir.
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3. BULGULAR VE TARTISMALAR

Bu boliimde deneysel galismalar sonucunda elde edilen bulgular sunulmustur.

Tablo3.1’de dnerilen teknigin adimlart gorilmektedir.

Tablo 3.1.

Ozet Tablosu.

No.

Adim

Metin girisi.

0 Metin analizi siireci .

o Kelimelere bolme

o Metindeki her kelime i¢in

0 Durdurma kelimesi listesinde yer aliyor ise kaldir
o Noktalama listesinde yer alan isaretleri kaldir.

0 Tiim kelimeleri kii¢iik harflere ¢evir

0 Analiz siireci elde edilen 6nislemeden ge¢cmis ciimle yapisi olusturulur.

o Kelimelerin kokii bulunur

0 Her kelimelerin sozliikte belirtilen degeri bulunur (pozitif veya negatif).
Sozliikte yer almayan kelimeler kaldirilir

0 Olumsuzluk eklerinin kontrolu .
o kelimeler, sifatlar, zarf... izerine kontrol edilir.

0 Her ciimle incelemesinde, ciimleyi olusturan her kelime i¢in

0 SA(duygu analizi) puan1 O yap.

0 Her kelimeyi polaritesini degerlendir,

0 Kelimelerin polaritesine gore ciimlenin agirlikli duygu polaritesini

belirle.

0 Ciimlenin 6 duyguya gore sinifin1 ve kategorisini belirle

Tez calismasinda dort farkl veriseti kullanilmastir.:

Ik Veri setimiz : (Datal), 35 olumlu ciimle ve 35 olumsuz ciimle icermektedir.

ikinci Veri setimiz : (Data2), 700 olumlu ciimle ve 700 olumsuz ciimle icermektedir.

Uciincii veri seti: (Data3), yaklasik 10000 olumlu ciimle ve 10000 olumsuz ciimle

icermektedir.

PolariteSiniflandir.R fonksiyonu yéntem 1 ve Duygulsleme.R fonksiyonu ise yéntem 2

olarak adlandirilmstir.

Gelistirilen sistemin iizerine 3 farkli data seti test edilmistir:

[k Test edilen veriseti Datal olarak adlandirilmistir. Bu veriseti sinema filmi yorumlari

icermektedir. 35 negatif ciimle ve 35 pozitif ciimle icermektedir. Bu veriseti iizerinde
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yapilan deneylerde yontem 1 kullanilarak 35 negatif yorumun 27’si negatif polariteli
oldugu sistem tarafindan tespit edilmistir. Sekiz adet negatif yorum ise pozitif polariteli
olarak nitelendirilmistir. Bu negatif climlelerin yontem 2 ile degerlendirilme islemi
sonrasinda ise 31 tanesi negatif 4 tanesi pozitif olarak nitelendirlmis ve dogruluk oraninin

arttig1 gérilmiistiir.

Pozitif yorum climleleri {izerinde yapilan deneylerde yontem 1 ve yontem 2 35 climlenin
27 tanesini pozitif olarak nitelendirmistir. Sekiz climle ise negatif olarak
nitelendirilmistir. Yontem 1’in toplam dogruluk otan1 %77.14 iken yontem 2’nin toplam

dogruluk oran1 %82,85 olmustur. Deneylerle ilgili veriler Tablo 2.15’te sunulmustur.

Tablo2.15 DATALI sonuglari

DATA1l  Yontem 1 Dogruluk Yontem 2 Dogruluk
Oram Oram
35 Negatif 27 Negatif ve 8 %77,14 31 Negatif ve 4 9%088,57
Ciimle Pozitif pozitif
35 Pozitif 27 Pozitif ve 8 %77,14 27 Pozitif ve 8 %77,14
Ciimle Negatif Negatif

Ikinci verisetinde 700 adet negatif, 700 adet pozitif ciimle yer almaktadir. Bu veriseti
tizerinde yapilan deneylerde yontem 1 kullanilarak 700 negatif yorumun 491si negatif
polariteli oldugu sistem tarafindan tespit edilmistir. 210 adet negatif yorum ise pozitif
polariteli olarak nitelendirilmistir. Bu negatif ciimlelerin yontem 2 ile degerlendirilme
islemi sonrasinda ise 525 tanesi negatif 175 tanesi pozitif olarak nitelendirlmis ve

dogruluk oraninin arttig1 goriilmiistiir.

Pozitif yorum ciimleleri {lizerinde yapilan deneylerde yontem 1 700 ciimlenin 528’ini
pozitif, yontem 2 ise 524 tanesini pozitif olarak degerlendirmistir. Yontem 1’in toplam
dogruluk otani %72,78.14 iken yontem 2’nin toplam dogruluk oranmi1 %74,92 olmustur.
Deneylerle ilgili veriler tablo 2.16’te sunulmustur.
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Tablo2.16 DATA2 sonuglari

DATAZ? Yontem 1 Dogruluk Yontem 2 Dogruluk
Orani Orani
700 Negatif 491 Negatif ve 9%70,14 525 Negatif ve %75
Ciimle 210 Pozitif 175 pozitif
700 Pozitif 528 Pozitif ve 9%75,42 524 Pozitif ve 9%74,85

Ciimle 172 Negatif 176 Negatif

Uciincii veri setimiz Data3 olarak adlandirilacak , Humir data setinden alindi [47],
10 329 negatif climle ve 10 833 pozitif climleleri icermektedir. Bu Data seti daha iyi
degerlendirebilmek i¢in 20 tane pozitif data seti ve 20 tane negatif data seti olarak

bolinmiistiir:

Tablo2.17 DATAS3 sonuglari

DATA3 Yontem1 Dogruluk Yontem2 Dogruluk
Oram Oram
10 833 Pozitif Positive: 8 273 976,36 Positive: 8628 %79,64
Ciimle Negative: 2 560 Negative: 2 205
10 329 Negatif NEGATIVE: 7  %71,86 NEGATIVE: 7 %75,25
ciimle 423 773
POSITIVE: 2 POSITIVE: 2
906 556

Bu veriseti iizerinde yapilan deneylerde yontem 1 kullanilarak 10 329 negatif yorumun
7 423’si negatif polariteli oldugu sistem tarafindan tespit edilmistir. 2 906 adet negatif
yorum ise pozitif polariteli olarak nitelendirilmistir. Bu negatif ciimlelerin yontem 2 ile
degerlendirilme islemi sonrasinda ise 7 773 tanesi negatif 2 556 tanesi pozitif olarak

nitelendirilmis ve dogruluk oraninin arttig1 goriilmiistiir.

pozitif yorum ciimleleri iizerinde yapilan deneylerde yontem 1 10 833 ciimlenin 8 273
tanesini pozitif olarak nitelendirmistir. 2 560 climle ise negatif olarak nitelendirilmistir.

yontem 2 10 833 ciimlenin 8 628 tanesini pozitif olarak nitelendirmistir. 2 205 ciimle ise
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negatif olarak nitelendirilmistir

Yontem 1’in toplam dogruluk orant %74.11 iken yontem 2’nin toplam dogruluk orani

%77,445 olmustur. Deneylerle ilgili veriler tablo 2.17°de sunulmustur.
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4.SONUCLAR

Bu tez ¢alismasinda metin madenciligi ile bir duygu analizi sistemi gelistirilmistir. Cesitli
veri setleri iizerinde yapilan testlerle sistemin performansi Slgiilmistiir. Gelistirilen
sistem ayrica inceledigi metindeki duygu tiirlerini gorsellestirmektedir. Sistem duygular
simiflandirmak icin ti¢ farkli sozlilk kullanmaktadir. Gelistirilen sistemin inceleyecegi
metin uzunlugu ile ilgili bir kisit1 bulunmamaktadir. Fakat analiz edilecek metin veya
kelime sayis1 arttik¢a, isleme siiresinin arttig1 gériilmiistiir. Islem siiresini azaltmak igin
metinler iizerinde bir dnisleme prosediirii uygulanmis ve bir duygu tasimayan kelimeler
ve noktalama isaretlerinin listeden ¢ikarilmasi saglanmistir. Ancak onisleme duygu

analizinin tim zorluklarin1 giderememistir.

Hatal1 yazilan kelimeler, kinayeli yorumlar, art niyetli yazilmis yorumlar, baz1 deyimlerin
ve kelimelerin birden fazla anlaminin olmasi, karsilastirma i¢eren ctimlelerin bir taraf igin
olumlu duygu tasirken diger taraf icin olumsuz duygu tasimasi, yorum yazarmin kiiltiir
farkliligi gibi durumlar duygu analizini zorlastirmaktadir. Yapilan test ¢aligmalarinda

sistemin hatal1 karar verdigi ciimleler incelendiginde bu gibi durumlarla karsilagilmistir.

Ornegin “Hastanizin iyilesmesini umuyorum.” ciimlesinde iyilesmek fiili olumlu anlam
tasirken umuyorum ifadesi bunun heniiz ger¢eklesmedigini belirtmektedir. Gelistirilen
sistem bunu tespit etmekte basarili olamamistir. Bazi ciimlelerdeki anlami ¢ikarabilmek
i¢in sadece kelimelerin sdzliik anlamlar1 yetmez. Ornegin “Bu kadmin sese Sezen
Aksu’ya benziyor.” climlesinde ger¢ek anlami ¢ikarabilmek i¢in Sezen Aksu’nun sesi
giizel biri oldugu bilinmelidir. Duygu anlaminin tespitinin zor oldugu bir tiirde
karsilastirma ciimleleridir. “Izmir, Antalya’dan daha giizel bir sehir.” ifadesi Izmir igin
olumlu anlam tasirken Antalya ig¢in olumsuz olarak nitelendirilebilir. Sistemin bu gibi

durumlar da degerlendirebilme imkani yoktur.

Ug farkli veri setiyle yapilan deneysel ¢alismalarda elde edilen sonuglari asagida oldugu
gibidir:
e 1. Data: 1. yontem i¢in 35 Negatif climlede 27’si negatif, dogruluk oran

%77,14; 2. yontem ise 31’1 negatif olarak bulunmustur, dogruluk orani ise
%088,57 dir.

1. yontem i¢in 35 pozitif climlede 27’°si pozitif, dogruluk oran1 %77,14;
2. yontem ise 27’si pozitif olarak bulunmustur, dogruluk orani ise %77,14 tiir.
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e 2. Data: 1. yontem i¢in 700 Negatif ciimlede 491’1 negatif, dogruluk oram
%70,14; 2. yontem ise 525’1 negatif olarak bulunmustur, dogruluk orani ise
%75°tir.

1. yontem igin 700 pozitif ciimlede 528’1 pozitif, dogruluk orani
%75,42; 2. yontem ise 524’1 pozitif olarak bulunmustur, dogruluk orani ise
%74.85tir.

o 3. Data: 1. yontem i¢in 10 833 pozitif climlede 8 273’11 pozitif, dogruluk oranm
%076,36; 2. yontem ise 8 628’1 pozitif olarak bulunmustur, dogruluk orani ise
%79,64 tiir.

1. yontem i¢in 10 329 negatif climlede 7 423’1 negatif, dogruluk oran1 %675,42;

2. yontem ise 7 773’1 negatif olarak bulunmustur, dogruluk oran1 ise %75,25tir.

Bu alandaki gelecek ¢alismalarda negatif anlam igeren ciimlelerin analiz {izerinde daha
fazla c¢aligilmalidir. Tiirkge’de olumsuzluk anlami veren bir ¢ok kelime vardir. Bu
kelimeler tek basina olumlu goriilen bir ciimleyi olumsuz hale getirebilmektedirler. Bu
da pek ¢ok duygu analizi sisteminin basarisini etkilemektedir. Fiillerin belirttigi duygular
tizerine daha cok c¢alisma yapilmalidir. Sifat ve zarflar lizerine yogunluklu yapilan
caligmalar ¢ok yiiksek basariya erisememektedir. Tiirkce icin gelistirilen sozliikk tabanl
caligmalarin basarisinin artmasi i¢in mecaz anlamlar1 da igeren sozliiklerin iiretilmesi de

gereklidir.
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