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Duygu analizi, makine 6grenmesi ve dogal dil isleme tekniklerini kullanarak metinlerdeki
duygulari ortaya ¢ikarmayi amaglayan bir ¢alisma alanidir. Sosyal medya paylagimlari,
tirtin ve hizmet yorumlari, otel ve film yorumlari, haber metinleri ve kitaplar duygu analizi
i¢in baslica veri kaynaklaridir. Sosyal medya basta olmak iizere sosyal platformlarda
kullanict ve paylasim sayilari hizla artmaktadir. Sosyal platformlara diinyanin her
yerinden erisim imkan1 olmas1 sonucu ortaya ¢ok dilli veri yiginlar1 ¢gikmaktadir. Uriin,
hizmet veya kisiler hakkinda ifade edilen gortisleri analiz edip karar siireglerine dahil
etmek 6nemli avantajlar saglamaktadir ancak kaynaklar ve gelistirilen yontemler her dil
icin yeterli diizeyde bulunmamaktadir. Bununla basa ¢ikmak igin gesitli cok dilli duygu
analizi sistemleri gelistirilmistir. Bu tez ¢alismasinda ¢ok dilli duygu analizi yapmak
amactyla saglik, turizm, pazarlama ve egitim alanlarinda Ingilizce, Almanca, Felemenkge
dillerindeki tiiketici goriislerini igeren MultiEmo veri seti kullanilmigtir. MultiEmo ¢ok
dilli duygu analizi gorevleri igin olusturulmus bir veri setidir. Tiiketici goriisleri Tiirkce
diline gevrilerek veri setine dahil edilmistir. Ciimle diizeyinde temsil yapan ve 6nceden
egitilmis bir derin 6grenme modeli olan ¢ok dilli evrensel ciimle kodlayict (MUSE)
kullanilarak veri seti vektorler ile temsil edilmistir. Daha sonra kosiniis benzerligi
kullanilarak ciimleler pozitif veya negatif olarak siniflandirilmistir. Bu yaklasim ile her
dil ve her domain igin ayr1 ayr1 model gelistirmek yerine derin 6grenme yaklagimlari
kullanilarak basarili sonuglar elde edildigi goriilmiistiir. Yapilan siniflandirma sonucunda
Ingilizce dilinde 0.75, Tiirk¢e dilinde 0.72 dogruluk orani elde edilmistir.
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ABSTRACT

Master's Thesis

MULTILINGUAL SENTIMENT ANALYSIS

Dilek DEMIR

Ankara University
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Advisor: Prof. Dr. Olgay ARSLAN

Sentiment analysis is a field of study that aims to reveal emotions in texts using machine
learning and natural language processing techniques. Social media posts, product and
service reviews, hotel and movie reviews, news texts, and books are the main data sources
for sentiment analysis. The number of users and shares is rapidly increasing on social
platforms, especially social media. Multilingual data stacks emerge as a result of access
to social platforms from all over the world. Analyzing the opinions expressed about
products, services, or people and including them in decision-making processes provides
significant advantages, but the resources and developed methods are not sufficient for
every language. Various multilingual sentiment analysis systems have been developed to
deal with this. In this thesis, the MultiEmo dataset, which contains consumer opinions in
English, German and Dutch in the fields of health, tourism, marketing and education, was
used to conduct multilingual sentiment analysis. MultiEmo is a dataset created for
multilingual sentiment analysis tasks. Consumer opinions were translated into Turkish
and included in the data set. The data set was represented with vectors using the
multilingual universal sentence encoder (MUSE), which is a pre-trained deep learning
model that represents at the sentence level. Sentences were then classified as positive or
negative using cosine similarity. With this approach, it has been observed that successful
results have been achieved by using deep learning approaches instead of developing
separate models for each language and each domain. As a result of the classification, an
accuracy rate of 0.75 in English and 0.72 in Turkish was obtained.
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1. GIRIS

Sekil 1.1’de Maslow’un ihtiyaglar hiyerarsisi verilmistir. Buna gore yasamimizda
doyurulmasi gereken ihtiyaglar vardir ve bunlar oncelik sirasina gore siralanmistir.
Yiiksek diizeydeki ihtiyaglari karsilamadan once alt diizeydeki ihtiyaglarin doyuma
kavusturulmasi gerekmektedir. Kisilerin ilgisi karsilanmayan gereksinimlerindedir,
doyuma ulastiktan sonra da ilgi odagi olmaktan ¢ikmaktadir. Fiziksel ihtiyaclar
hiyerarsinin ilk basamaginda yer almaktadir. Buna gore beslenme, uyku ve diger temel
gereksinimlerin karsilanmasi gerekmektedir. Bir sonraki adimda giivenlik ihtiyaci yer
almaktadir; emniyet icinde olmayi, korkudan ve kargasadan kurtulma ihtiyacini
icermektedir. Ait olma ve sevgi ihtiyac1 basamaginda arkadaslik kurmak, yakin iligkiler
icinde olmak ve samimiyet duygusuna duyulan gereksinim On plana ¢ikmaktadir. Siireg¢
burada sona ermemekte yeni ihtiyaclar kendini gostermektedir. Deger ihtiyact adi
verilen yeni basamakta kendini yeterli bulma, begenilme gereksinimi 6n plana
cikmaktadir. Buraya kadar her ihtiyacini doyurmus bir birey bu kez de kendini

gerceklestirme ihtiyaci i¢inde olup potansiyelini gelistirmek istemektedir (Burger 2016).

Maslow’un Ihtiyaglar Hiyerarsisi

Yapildikca Kendini
Motivasyon Gergeklestirme
Artar. ihtiyaglan

Psikolojik
Ihtiyaglar

i IS « Yaraticilik, 6n yargil olmama,
kendini bulma, potansiyelini ortaya
ctkarma..
. --» Ozsaygl, 6zgiiven, basari,
baskalarinave baskalarindan saygi...

) Arkadaslik, aile, ask,
Yapmak lgin _g mahremiyet...
Motivasyon .
Artar. « Is, saghk, kaynaklar, kisisel
Tomal glvenlik...

ihtiyaglar

. « Nefes alma, yemek, su,
seks, uyuma...

Sekil 1.1 Maslow’un ihtiyaglar hiyerarsisi (Giirbiiz 2020)



Sekil 1.2°de gosterildigi lizere teknolojik gelismeler temel ve sosyal ihtiyaglari
karsilamanin yeni yollarin1 da beraberinde getirmistir. Basamaklarda yer alan ihtiyaclari
karsilamaya yonelik farkli sosyal mecralar bulunmaktadir ve giderek g¢esitlenmektedir.
Sosyal aglar arasinda sosyal medya kullanim siiresi, paylasim ve etkilesim sayilari ile
one ¢ikmaktadir. Sosyal aglarin yayginlagmasi ile aligveris, iletisim gibi pek islem
dijitallesmis; bu islemlerin istenilen yerde ve zamanda yapilmasi mimkiin hale
gelmistir. Bu aglara erisimin ve kullaniminin kolay olmasi da eklendiginde yasamimizin

bir pargasi olmast kaginilmaz hale gelmistir.

MASLOW' S

HIERARCHY OF NEEDS

LOMBOK @@

b
ticsyformacion.com ob elrincondelombok.com
Galfredovela @lombokdesign

Sekil 1.2 Sosyal ihtiyaglar ve
karsilanabilecegi platformlar (Ince 2012)



Sosyal aglarin artan popiilerligi ile finans, saglik, pazarlama, politika ve diger pek ¢cok
alanda veri yigmlar1 ile karsi karsiya kalmmistir. Uriin degerlendirmeleri, haber
metinleri, sosyal medya paylasimlari, miizik albiimii ve film yorumlari veri yiginlarini
olusturmaktadir. Kullanicilarin etkilesim igerisinde oldugu bu paylagimlar digerlerinin
tercihlerine etki etmekte, duygu ve davraniglarina yon verebilmektedir. Diger yandan
sektor yetkilileri liriin ve hizmetlerin gelistirilmesi i¢in miisterilerin goriislerine ihtiyag
duymaktadir. Bu nedenle bu veri yiginlarindan anlamli bilgiler ¢ikarmak ticari bir

ithtiyac haline gelmistir (Sagnika vd. 2020).

Duygu analizi belirli kurum, kisi, hizmet, olay veya konu hakkinda ifade edilen
goriigleri analiz etmek, ortaya ¢ikarmak i¢in makine 6grenmesi, dogal dil isleme, metin
madenciligi tekniklerini kullanmay1 i¢eren yontemler biitliniidiir. Cesitli algoritma ve

teknikler kullanilarak kitlelerin tutum ve goriislerini belirlemek amaclanmaktadir.

Gegmiste tiiketicilerin iiriin ve hizmetler hakkinda goriislerini almak i¢in anket ve
roportaj gibi yontemler kullaniliyordu. Giinlimiizde bu goriis aligverisinin yerini bloglar
ve web siteleri almistir. Bu, hem hizmet saglayicilarin misterilerle iletisim kurma
gereksinimini ortadan kaldirmis hem de miisterilerin goriislerini istedikleri zaman

paylasma olanagi saglamistir (Kou vd. 2016).

Duygu analizi alaninda ¢ok sayida ¢alisma yapilmistir. Biiyiikeke vd. (2020) tarafindan
yapilan calismada turizm alaninda kullanici yorumlarimi igeren bir platform olan
TripAdvisor’dan toplanan veriler analiz edilmistir. Antalya ilindeki turizm isletmelerine
yapilan degerlendirmelerin duygu yogunluklari bélgesel farkliliklar g6z oniine alinarak
incelenmistir. Yapilan yorumlar “yapilacak seyler”, “deneyim” ve “eglence” gibi gesitli
kategorilere ayrilmistir. Daha sonra hangi bélgenin hangi yoniiyle olumlu veya olumsuz
degerlendirildigi belirlenmistir. Ornegin butik otellerin veya pansiyonlarin yogunlukta
oldugu bolgelerde en fazla “yapilacak seyler” konusunda yorum yapildigi tespit

edilmistir ve bahsedilen ¢evre icin Oneriler sunulmustur. Calismanin sonu¢ ve Oneriler



kisminda, sosyal medya verileri; anket, sOylesi gibi yontemlere kiyasla biiyiik miktarda
ve ekonomik olmasi yonleriyle iistiin goriilmiistir. Ayrica kullanicilar gorlis ve
diisiincelerini kendi istekleriyle paylastiklari i¢in daha objektif olduklari seklinde

degerlendirilmistir.

Sosyal medyada herhangi bir {iriin, kisi veya konu hakkinda duygu ve diisiinceleri
paylasmak bir kiiltiir haline gelmistir (Bhargava ve Sharma 2017). Diinyanin her
yerinden erisilebilen Twitter, Facebook ve YouTube gibi platformlar kisilerin
bilmedikleri dillerde dahi, ¢eviri araclarinin yardimu ile, ig¢erikleri izleme, yorumlama ve
tartisma firsati vermistir. Bu yaygin kullanim, gesitli alanlarda ¢ok dilli ve ¢ok kiiltiirlii
veri yiginlarinin olusmasina neden olmustur (Becker vd. 2017). Farkl dillerde yapilan
yorumlar, farkli kiiltiirlerde mal veya hizmetlerin nasil algilandigima ve nasil
kullanildigina dair bilgi saglamaktadir. Boylece farkli kiiltiirler i¢in iirlin veya hizmet
gelistirilmesi stirecinde kiymetli bilgiler elde edilmektedir (TransPerfect 2020). Bu
zengin igerik nedeniyle, basta Twitter olmak {izere sosyal medya platformlar1 duygu

analizi i¢in siklikla kullanilmaktadir (Pak ve Paroubek 2010).

Cok dilli duygu analizi farkli dillerdeki metinlerin duygusal icerigini incelemek igin
kullanilmaktadir. Duygu analizi 6zellikle Ingilizce gibi yaygin kullanim alanina sahip ve
yiiksek kaynakli dillerde 6nemli gelismeler gdsterse de (Balahur ve Turchi 2012)
yetersiz kaynaklara sahip diller i¢cin ayni gelisme diizeyinden bahsedilememektedir.
Yetersiz kaynaklara sahip diller, dijital dil teknolojileri gelistirmek icin yeterli
kaynaklara sahip olmayan dilleri ifade etmektedir (Mabokela vd. 2023). Thtiya¢ duyulan
bu kaynaklar etiketli kiilliyat, veri seti veya duygu sozliikleri olabilmektedir (Agtiero-
Torales vd. 2021). Yetersiz kaynakli bir dilde duygu analizi yapmak icin {i¢ yontem
onerilmistir. Ik ydntemde yetersiz kaynakl1 dildeki veri makine gevirisi ile Ingilizceye
cevrilip Ingilizce dilinde duygu siniflandiriimas: yapilmaktadir. (Kim ve Hovy 2006).
Ikinci yontemde Ingilizce kiilliyat makine gevirisi ile hedef dil veya dillere ¢evrilmekte

ve model cevrilmis veri ile egitilmektedir (Mboutayeb 2021). Son yéntemde Ingilizce



duygu sozligli hedef dile ¢evrilmekte ve sozlilkk tabanli duygu siniflandirmasi

yapilmaktadir (Kim ve Hovy 2006).

Fuady ve Ibrahim (2019) tarafindan, bir afet doneminde yapilan sosyal medya
paylasimlarindan, halkin verdigi tepkiyi anlamak amaciyla bir ¢caligma yliriitmistiir. Cok
kiiltiirlii bir yapiya sahip Malezya’da insanlar Ingilizce ve Malayca’yr kullanarak
paylasim yapmaktadir. Bu nedenle, her iki dilde afet ile ilgili sosyal medya verileri
toplanmis, sozliik tabanli ve derin 6grenme yaklasimlari ile siniflandirilmistir. Sonuglar
derin 6grenme modelinin sozliik tabanli yaklasima kiyasla metnin polaritesini tahmin
etmede daha etkili performans sergiledigini gostermistir. Siniflandirma sonucunda
metinlerde %67.9 notral, %27.1 olumlu ve %5 olumsuz duygunun yer aldig1
belirlenmistir. Biiyiilk boliimde tarafsiz duygular yer almasi afet doneminde sosyal
medyanin, olumlu ve olumsuz duygular1 yaymak i¢in degil, bilgi paylasimi i¢in

kullanildig1 seklinde yorumlanmugtir.

Mboutayeb vd. (2021) tarafindan derin 6grenme yaklasimli ¢ok dilli duygu analizi
yapilmistir. Metin ve duygu analizinin dile olan bagliliklar1 analizlerde zorluklara sebep
olmaktadir. Algoritma ve kiitiiphanelerin Ingilizce dilinde yogunlastig1 goriilmektedir.
Her dil i¢cin model gelistirmek zaman alic1 ve zahmetli oldugu gibi her dil i¢in yeterli bir
veri setine ulagsmak miimkiin olmayabilmektedir. Bu nedenlerle ingilizce dilinde bir
duygu analizi modeli egitilmis; Arapga, Portekizce ve Fransizca dillerindeki veri setleri
Ingilizceye ¢evirilerek duygu tahmini yapilmistir. CNN (convolutional neural network/
evrigimli sinir aglart), RNN (recurrent neural network/ tekrarlayan sinir aglari) ve CNN-
RNN modellerinin kullanildigi ¢alismada CNN modelinin, %86 dogruluk ve %85 F1
skoru ile en 1yi performansi gosterdigi belirlenmistir. Daha sonra 5 farkli dilden olusan
bagimsiz bir veri seti, egitilen CNN modeli iizerinde test edilmistir. Sonucta Ingilizce,
Fransizca, Ispanyolca ve Portekizce dillerinde %90°1n {izerinde dogruluk degerleri elde

edilmistir.



Bu tez calismanin ikinci boliimiinde duygu analizini agiklamada gerekli olacak temel
kavramlar kisaca tanitilmistir. Bu kavramlar veri, biiylik veri, yapay zeka, makine
O0grenmesi, dogal dil isleme, metin madenciligi ve diger bazi tanimlar1 igermektedir.
Uciincii boliimde duygu analizinin ne oldugu kullamim alanlari, énemi ve analiz
siirecinde karsilagilan zorluklar agiklanmistir. Son boliimde ¢ok dilli duygu analizi
hakkinda aciklamalar yapildiktan sonra ¢ok dilli duygu analizi uygulamasi sunulmustur.
Uygulama kapsaminda ¢ok dilli duygu analizi gorevleri i¢in olusturulmus MultiEmo
veri seti kullanilmustir. Saglik, turizm, pazarlama ve egitim alanlarinda Ingilizce,
Almanca, Felemenkc¢e ve Tiirk¢e dillerindeki kullanict goriisleri Cok Dilli Evrensel
Cimle Kodlayic1 (Multilingual Universal Sentence Encoder/ MUSE) kullanilarak
vektorler ile temsil edilmistir. MUSE ciimle diizeyinde temsil yapan 6nceden egitilmis
bir derin 6grenme modelidir. Kosiniis benzerligi skorlar1 kullanilarak veri seti pozitif ve
negatif olarak simiflandirilmistir. Yapilan siniflandirma sonucunda Ingilizce dilinde 0.75

dogruluk, Tiirkce dilinde 0.72 dogruluk skorlar1 elde edilmistir.

Tirkge dilinde ¢ok dilli duygu siniflandirmasi ¢alismalart sinirhi sayida oldugundan
alana katki saglamak hedeflenmistir. Bunun yaninda her dil i¢in ve her domain i¢in ayr1
ayr1 model gelistirmek yerine derin 6grenme modellerinden yararlanarak bagarili

sonuglar elde edildigi goriilmiistiir.



2. TEMEL KAVRAMLAR

2.1 Veri

Veri; bilginin tasiyicist ve aragtirmalarin temel unsurudur. Arastirmacilar verilerin
islenmesi yoluyla yeni bilgiler elde etmektedir (Ziilfikar 2022). Veriler ham haldedir ve

islenmeden tek basina bir anlam ifade etmemektedir (Durna ve Demirel 2008).

Veriler yapilandirilmis ve yapilandirilmamis olmak iizere ikiye ayrilmaktadir.
Yapilandirilmamis veriler standart olmayan yapidaki verileri ifade etmektedir. Kitap,
makale gibi metin tiirlinde olabilecegi gibi, fotograf video gibi gorsel materyaller de
olabilmektedir. Verilerin biiyiik kism1 yapilandirilmamis formdadir. Karmagik ve biiyiik
hacimli olduklar1 i¢in analizleri daha zor ve maliyetlidir (Caglayan Akay 2020). Cizelge

2.1’de yapilandirilmamis veri 6rnegi paylagilmistir.

Yapilandirilmis veriler satir ve siitunlarla diizenlenmis, standart forma sahip verileri
ifade etmektedir. Bu verilerin diizenlenmesi ve analiz edilmesi kolaydir. Bu verilerde
satirlar gozlemleri, siitunlar dlgiilebilen dzellikleri temsil etmektedir. Istatistik ve veri
madenciligi yapilandirilmig veriler ile ilgilenmektedir (Caglayan Akay 2020). Cizelge
2.2°de yapilandirilmis veri 6rnegi paylasiimistir. Cizelge 2.3’te ise yapilandirilmamis bir

verinin yapilandirilmasi 6rnegi verilmistir.

Cizelge 2.1 Yapilandirilmamis Veri Ornegi (Atan 2020)

“Doniir uyusturucu, alkol ve sigara kullanmiyor
“Eroin ve sigara kullanmis”

“Esrar kullaniyor, cigaray: birakmis”



Cizelge 2.2 Yapilandirilmis Veri Ornegi (Atan 2020)

Donér Sigara Alkol Uyusturucu
A 1 0 0
B 1 1 NA
C 1 1 0

Cizelge 2.3 Yapilandirilmamis Metnin Yapilandirilmas: Ornegi (Uzun 2021)

Ciimleler Kisi Giin Saat Yer
“Burak aradi, ¢arsamba giinii 6gleden sonra 3’te bulusmak Burak Carsamba 15:00 Park
istedigini soyledi.”
“Cuma sabah1 Emre’nin ofisinde saat 9’daki toplantiy1 Emre Cuma 09:00 Emre’nin
unutmayin.” Ofisi
“Restoranda cumartesi giinii aksam 7’°de Alper ile Alper Cumartesi 19:00 Restoran
bulusacagim.”

Metinlerin hem yazilimlar hem insanlar tarafindan daha kolay anlasilmasini saglamak
icin satir ve siitun formatinda diizenlenmesi yapilandirma olarak tanimlanmaktadir

(Uzun 2021).

Sekil 2.1°de internet kullanima dair istatistikler verilmistir. Toplam internet kullanicisi,

ortalama internette gecirilen zaman gibi bilgiler elde edilmektedir.

Ml OVERVIEW OF INTERNET USE

ESSENTIAL INDICATORS OF INTERNET ADOPTION AND USE

TOTAL INTERNET US! S
INTERNET A PER NTAGE OF
USERS TOTAL POPULATION OF INTERNET USERS

& ii 1y

3.16 64.4% +1.9% 61.6% 67.2%

BILLION YOY: +1.1% (+70 BPS) +98 MILLION YOY: +1.4% (+87 BPS) YOY: +0.8% (+53 BPS)

E Ol

65.6%

YOY: +0.2% (+20 BPS) YOY: -7.9% (-560 BPS)

Sekil 2.1 Internet kullanimina dair istatistikler (We Are Social 2023)
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[statistiklerle ortaya kondugu iizere pek ¢ok kisi aktif olarak sosyal mecralarda vakit
gecirmektedir. Sosyal mecralarin yogun kullanimiyla beraber ¢ok sayida
yapilandirilmamig veri ortaya cikmaktadir. Bu nedenle sosyal medya son yillarda
onemli bir veri kaynagi haline gelmis, bu verileri analiz etmek ve anlam ¢ikarmak

ihtiyag haline gelmistir (Erkirtay ve Unal 2021).

Gegmiste digerlerinin goriislerine basvurmak gerektiginde anketler, kamuoyu
yoklamalar1 gerceklestirmekteydi. Uluslararasi iliskilerde bilgi edinmek amaciyla
gazete, radyo gibi geleneksel medya araglarini takip etmek, casuslar gondermek gibi
yontemler tercih edilirdi. Glinlimiizde geg¢misteki goriis aligverisinin yerini gesitli
bloglar ve web siteleri almistir. Boylece diinyanin her yerinden bilgi alma ve goriis
bildirebilme imkani1 olugsmustur. Paylasilan bir diisiince hizla yayilip digerlerinin

tercihlerine etki edebilmektedir (Lei ve Liu 2021).

Verileri kullanarak bilinmeyen olaylar hakkinda ve gelecege yonelik tahminler elde
etmek amaciyla algoritmalar gelistirmek i¢in istatistik, matematik ve bilgisayar
bilimlerinden yararlanilmaktadir ve aralarindaki iligki Sekil 2.2°de verilmistir. Makine

O0grenmesi ve veri analizinin temeli istatistik bilimidir (Aksu 2020).

istatistik + Bilgisayar Bilimleri + is =
Veri Bilimi
istatistik A
Is + Bilgisayar Bilimleri =
is Zekasi

Bil. istatistik + is =
Bilimleri Veri Analizi

istatistik + Bilgisayar Bilimleri =
@datasciencearth Makine Ogrenmesi

Sekil 2.2 Bilgi kesfi yontemleri (Aksu 2020)



2.2 Biiyiik Veri

Biiyiik veri, bliylik miktarda, ¢ok ¢esitli ve frekansi yiiksek veriler i¢in kullanilan bir
terimdir (Caglayan Akay 2020). Geleneksel veri igsleme teknolojileri bu tiir verileri
islemek i¢in yetersiz kalmaktadir (Anonim 2022). Veri sayisinin ¢ok fazla olmasi,
kapsayicilik agisindan olumlu bir durum olarak goriilebilecegi gibi zaman ve donanim

agisinda zorluklara neden olabilmektedir (Zizak vd. 2020).

2.3 Yapay Zeka

Yapay zeka terimi 1956 yilinda ortaya ¢ikmistir. Yapay zeka, makinelerin zekaya sahip
olmasina denmektedir ve canlilarin 6grenme siireci taklit edilerek gergeklestirilmektedir
(Altunkaynak 2022). “Yapay zeka, insana 6zgii oldugu varsayilan akil yiiriitme, anlam
cikarma, genelleme ve gegmis deneyimlerden 6grenme gibi yiiksek zihinsel siireglere
iliskin gorevleri yerine getirme yetenegidir” (Nabiyev 2021). Yapay zeka giinliik
hayatimizda giderek daha fazla yer edinmektedir. Sosyal medya tahminleri, ¢eviri
araclari, sanal asistanlar 6rnek olarak gosterilmektedir. Birgok sektorde kullanimi
yayginlagsmaktadir. Ornegin saglik sektdriinde bir hastaligin tanisi, teshisi, tedavisinde
kullanilabildigi gibi robotik cerrahi ile operasyon siirecinde de yararlanilmaktadir

(Anonymous 2022).

2.4 Dogal Dil Isleme

Dogal dil isleme dogal insan dilini islemek, analiz etmek amaciyla bilgisayarlarin
programlanmasini, yazilim sistemlerinin gelistirilmesini igeren bir caligma alanidir
(Draskovic vd. 2022). Bu ¢alisma alaninda dogal dillerin islev ve yapisinin anlagilmasi,

bilgisayarlar ve insanlar arasi iletisimin kolaylastirilmasi ve bilgisayarlar ile dil ¢evirisi
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yapilmasi amaglanmaktadir (Nabiyev 2021). Ancak dogal dilin karmagsik yapis: siirecte
zorluklara yol agmaktadir. Argo, igneleme, deyimler ve imla hatalar1 analiz siirecini

karmasik hale getirmektedir (Oguzlar ve Kizilkaya 2019).

Dogal dil isleme hem metin hem konusma verilerine tiim dillerde uygulanmaktadir.
Spam e-mail filtresi, otomatik metin/konusma g¢evirisi, duygu analizi dogal dil

islemenin kullanildig1 araglardan bazilaridir (Anonymous 2023f).

Dogal dil isleme alaninda en fazla ¢alisma Ingilizce dilinde yapilmustir. Ingilizce
dilindeki dogal dil isleme kaynaklarina ulasim kolay ve ¢esitli oldugundan bu dille
yapilan aragtirmalar artmaktadir (El-Haj vd. 2008).

2.5 Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenmesi, “insanlarin Ogrenme sekillerini taklit etmek icin veri ve
algoritmalarin kullaniminmi saglayan ve dogrulugunu kademeli olarak artiran bir yapay
zeka ve bilgisayar bilimi dalidir” seklinde tanimlanmaktadir (Anonymous 2023e).
Makine 6grenmesi veriden 6grenen algoritmalardir ve cesitli tiirlerde veriler ile islem
yapabilmektedir. Makine Ogrenmesi bilgisayarlarin verideki karmasik Oriintiileri
kesfetme ve veriye dayanarak rasyonel karara varma gorevlerini yerine getirmesini
saglamak i¢in ¢alisilan bir alandir (Anonymous 2023h). Shalev-Shwartz ve Ben David
(2014) tarafindan yapilan tanimlamaya gore makine 6grenmesi algoritmalar1 verilen
ornek olaylarin meydana gelme siirecini 6grenir ve genelleme yapar. Boylece olayin
meydana gelme siirecini 6grenen algoritmalar olay meydana gelmeden Once veya

yaklasan bir olay i¢in tahmin yapabilmektedir (Keskin 2018).

Ogrenme Cesitleri:
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Denetimli (Gézetimli/Kontrollii) Ogrenme: Mohri vd. (2012) tarafindan girdi
degerlerine karsilik ¢iktr degerleri bulunan diger bir ifade ile etiketli veri setleri
kullanilarak gerceklestirilen O0grenme modeli olarak tanimlanmaktadir. Bu
o6grenme modelinde algoritmalar girdi ve ¢ikt1 degerleri arasindaki iligkiyi temsil
eden fonksiyonlar liretmeye ¢alisir. Boylece yeni girdi 6rnekleri verildiginde ¢ikti

degeri i¢in tahmin yapilabilmektedir (Keskin 2018).

Denetimsiz Ogrenme: Bu 6grenme yonteminde etiketsiz veri setileri
kullanilmaktadir. Modelin, veri setindeki gizli Oriintiileri kesfetmesi
beklenmektedir (Cebeci, 2020). Kiimeleme, boyut indirgeme gibi yOntemlerle
gozlemlerin veya degiskenlerin alt gruplara ayrilmasi amaglanmaktadir. Grup
iiyelikleri daha onceden bilinmediginden atamanin dogrulugu olgiilemez. Bu
nedenle modelin etkinligi Olgiilirken grup homojenlikleri incelenmektedir
(Altunkaynak 2022). Bu yontemde benzer orneklerin gruplandirilmasi, boyut
azaltilmasi, yogunluk tahmin edilmesi gibi gorevler gergeklestirilmektedir

(Sebetci 2023).

Yar1 Denetimli Ogrenme: Bu 6grenme yonteminde etiketli verilerin yaninda bir
miktar da etiketsiz veri yer alir. Az sayidaki etiketli veri etkisiz veriler ile nasil

basa ¢ikilacagi konusunda rehberlik yapmaktadir (Zizak vd. 2020).

2.6 Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglar1 insan sinir hiicrelerini bigimsel ve islevsel olarak taklit ederek

olusturulan makine 6grenmesi tiirtidiir (Yurtoglu 2005). Yapay sinir aglar1 girdi katmani,

gizli katman ve c¢ikti katmanlarindan olusmaktadir. Veriler girdi katmanindan aga

girmektedir. Bu katmanda analiz veya simiflandirma siirecinden gegen veriler bir sonraki

katmana aktarilmaktadir. Gizli katman, verilerini girdi katmanindan veya kendinden

onceki gizli katmandan almaktadir. Gizli katman sayis1 ve bu katmandaki ndéronlarin
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sayis1 artirtlip azaltilabilmektedir. Bu katmanda toplanan veriler islenerek bir sonraki
gizli katmana ve nihayetinde ¢ikt1 katmanina gonderilmektedir ve ¢ikti katmaninda
analiz sonuglandirilmaktadir. Cikti katmanindaki noron sayist da ihtiyaca gore
diizenlenebilmektedir. Ornegin, bir duyguyu olumlu veya olumsuz olarak
siniflandirmak i¢in ¢ikti katmaninda tek diigiim bulunmakta ve ciimlenin polaritesine
karar verilmektedir (Anonymous 2023b). Cok sinifli siniflandirma islemlerinde bu say1

artmaktadir.

Yapay sinir ag1 egitimi slirecinde temel amacg agirlik ve yanlilik degerlerini en uygun
sekilde belirleyerek modelin dogru tahmin yapmasini saglamaktir. Sekil 2.3’te bir yapay

sinir ag1 yapisi gosterilmistir.

Input Layer Hidden Layer Output Layer
( ‘ X1 Wi —> H1 \ Ws
W2 A \ o1
Wa N @ /
Xz — Hz / We

Sekil 2.3 Yapay sinir ag1 katmanlar1 (Cansiz 2023)

Yapay sinir aglarinin bazi avantaj ve dezavantajlar1 vardir. Karmasik ve biiyilik boyutlu
verilerle islem yapabilmesi, giiriiltiilii veya eksik verilere dayanikli olmasi, manuel
olarak ozellik ¢ikarmaya gerek kalmadan bunu yapabilmesi ve veri setindeki gizli
orlintiileri ortaya cikarabilmesi yapay sinir aglarimin avantajlaridir (Ivankov 2023).
Diger yandan yapay sinir aglarinin 6grenme siiresinin uzun olmasi, bazi aglarda
parametre degerlerinin rastgele belirlenmesi ve bir kural olmamasi gibi dezavantajlari

vardir (Oztemel 2006). Cok fazla veriye ve giiclii bilgisayar donanimlarina ihtiyag
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duyulmasi da zorluklara neden olabilmektedir. Aglar sadece sayisal verilerle
caligabildiginden metin veya gorsel tiirtindeki verilerin sayisala doniistiirme islemleri de

agin performansi iizerinde etki olusturmaktadir.

2.7 Derin Ogrenme

Derin 6grenme, sinir aglarinin katmanlarinin destekledigi, insan beyninin c¢alisma
seklini modelleyen bir makine 6grenmesi yaklasimidir. Dogal dil isleme, ses tanima,
tibbi goriintli analizi gibi ¢esitli alanlarda kullanilmaktadir. Cok katmanli yapay sinir
aglar1 derin 6grenme olarak isimlendirilmektedir (Anonymous 2023g). Derin 6grenme

etiketli, etiketsiz veya yar1 etiketli veriler ile islem yapabilmektedir.

Derin 6grenme modellerinin egitimi zaman alicidir ve c¢ok miktarda veri
gerektirmektedir. Ogrenme siireci bir cocugun gelisim siirecine benzetilmektedir. Bir
bebek dogru bir sekilde ciimle kurmay1 6grenene kadar ¢cok sayida ciimle duymaktadir.
Ancak konusmay1 6grendikten sonra siireclere ve kurallara hakim olduklarindan ileri
diizey dil ve konusma gorevlerini yerine getirebilmektedirler (Roldos 2020). Sekil
2.4’de gosterildigi gibi veri miktar1 arttikga derin 6grenme modelinin dogrulugu

artmaktadir.

Accuracy

Size of data

Sekil 2.4 Derin 6grenme ve makine 6grenmesi igin
veri miktar1 ve dogruluk iligkisi (Es-sabery vd. 2021)
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Duygu analizinde derin 6grenme yontemleri siklikla kullanilmaktadir ve basarili
sonuglar elde edilmektedir (Zhang vd. 2018, akt. Mercha ve Benbrahim 2023).
Ciimleleri basitge pozitif veya negatif olarak siniflandirmaktan ziyade Sekil 2.5°de
verildigi sekliyle bir {irline ait yapilan yorumda, iirliniin hangi bileseni i¢in hangi

duygunun var olduguna ait detayl bilgiler elde edilmektedir.

| like the new update, but it seems really slow, and | can't get tech support on the phone.
[Opinion Unit 1] [Opinion Unit 2] [Opinion Unit 3]

Sekil 2.5 Uriin yorumunun konulara gore béliinmesi (Roldos 2020)

Cimle Sekil 2.5°de verildigi gibi bdliimlere ayrildiktan sonra birinci boliim
kullanislilik, ikinci boliim islevsellik, tliglincii boliim de destek olarak isaretlenmistir.
Sonra bu boliimlerin polaritesi belirlenmistir. Bir {iriin hakkinda yapilan binlerce
yoruma ayni islem uygulandigi disiliniildiiglinde, 6rnegin islevsellik konusu ig¢in
bildirilen negatif goriisler iiriin hakkinda diizenleme yapmak kiymetli bir bilgiyi ortaya
¢ikarmig olacaktir (Roldos 2020).

2.8 Veri Bilimi

Yapilandirilmis veya yapilandirilmamis verilerin islemlerden gecirilerek kullanima
uygun hale getirilmesi ve bu verilerden anlamli bilgiler ¢ikarilmasi islemine veri bilimi
denir. Veri bilimi siireclerinde matematik, istatistik, makine 6grenmesinden yararlanir
(Altunkaynak 2022). Veri bilimi biiylik miktardaki verilerden kullanigh bilgiler elde
etmek amaciyla gerceklestirilen iglemleri igeren bir ¢caligma alanidir. Sekil 2.6’da temel
kavramlar boliimiinde agiklanan yapay zeka, makine 0grenmesi ve diger kavramlarin

birbirleriyle iliskilerine dair bir gorsel paylasiimistr.
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Yapay Zeka

m Makine Ogrenmesi
Veri Bilimi
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Sekil 2.6 Kotu ve Deshpande (2019) tarafindan gorsellestirilen
yapay zeka ve diger kavramlar arasi iligkiler (Ozdemir 2022)

2.9 Metin Madenciligi

Metin madenciligi, metin tiiriindeki veri yiginlarindan kiymetli oriintiileri kesfetmeyi
amaclayan bir caligma alanidir. Yapilandirilmamais verileri isleyerek anlamli bilgiler elde

etmek hedeflenmektedir.

Linguamatics (2021) tarafindan metin madenciligi i¢in bir tanimlama yapilmistir.
“Metin madenciligi, dokiimanlarda ve veri tabanlarinda bulunan yapilandirilmamis
haldeki metinleri, analizler ve makine 6grenmesi algoritmalari i¢in uygun olacak sekilde
yapilandirilmis veriye dontistiiren dogal dil isleme uygulamalarini kullanan yapay zeka
teknolojisidir” seklinde ifade edilen bu tanimda temel kavramlar boliimiinde deginilen

kavramlarin birbirleri ile iliskisi ortaya konmustur (Ozdemir 2022).
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3.DUYGU ANALIZi

3.1 Duygu

Duygu terimi pek c¢ok disiplinin aragtirmalarina konu olmustur. Duygunun ne oldugunu
aciklamak i¢in cesitli goriisler sunulmus olsa da bir fikir birligine varilamamistir ve
duygularin kokeni, islevi ve diger etkilerine yonelik farkli goriisler ortaya atilmistir.
Duygu, Vikipedi (2022) tarafindan “bireyin ruh halinde biyokimyasal (igsel) ve cevresel
tesirlerle etkilesimden dogan kompleks psikofizyolojik bir degisim” olarak
tanimlanmistir. Etnograflar kiiltiirlerin kendine 06zgii duygular1 olduguna ve farkhi
zamanlarda kiiltiirlerin duygularin ifade edilisinin degistigine dikkat ¢ekmistir. Tip ve
biyoloji literatiirinde duygunun evrenselligi, beden diline yansimalari
degerlendirilirken, psikoloji literatiiriinde “kisinin kendisi i¢in 6nemli olan bir durum ya

da etkilesim icinde oldugu zaman meydana gelen his ve duygulanim” seklinde

tanimlanistir (Giildii 2023).

3.2 Duygu Analizi Nedir?

Duygu analizi, belirli bir kisi, kurum, hizmet, olay veya konu hakkinda ifade edilen
tutum ve goriisleri ortaya ¢ikarmak amaciyla dogal dil isleme ve metin madenciligi
yontemlerini i¢eren bir dizi yontemden olusmaktadir. Saglik, politika, pazarlama ve
finans alanlarinda duygu analizi siklikla kullanilmaktadir. Sosyal medya paylagimlari,
cevrimigi aligveris sitelerindeki yorumlar, film ve miizik albiimii yorumlar1 duygu

analizi i¢in baslica veri kaynaklaridir.

Duygu analizi metin madenciliginde siklikla yararlanilan bir ¢alisma alanidir. Kisilerin
duygularinin polaritesi belirlenerek {iriin pazarlama veya olaylara iligkin anlaml1 bilgiler

cikarmak amaglanmaktadir. Diger yandan video ve gorsellerden yararlanarak yiirtitiilen
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calismalar da bulunmaktadir. Giivenlik ve davranis analizi alanlarinda kullanildig1 gibi
glilimseme algilamasi ile otomatik fotograf c¢ekimi gibi uygulama alanlari

bulunmaktadir (Safali ve Avaroglu 2021).

2000’1i yillarda internetin ve sosyal medyanin yayginlasmasinin bir sonucu olarak
duygu iceren metinlere erigim artmistir (Cebeci 2020) ve bu metinlerden bilgi ¢ikarmak
bir ihtiyag haline gelmistir. Sonug olarak internet ve sosyal medyanin gelisimi ile duygu

analizi ¢aligmalarinin artis1 arasinda bir iligki goriilmektedir (Lei ve Liu 2021).

Duygu analizi calismalart ikili simiflandirma (pozitif veya negatif) veya iigli
simiflandirma (pozitif, negatif veya notr) seklinde yapilabilmektedir. Bunlarin disinda
metinlerin mutluluk, nese, Uzilinti gibi spesifik duygular1 i¢germe durumlari

arastirilmaktadir (Can vd. 2018).

Duygu analizinde kullanilan duygu smiflandirma teknikleri s6zliige dayali ve makine
ogrenmesine dayali olmak {izere ikiye ayrilmaktadir. Sozliige dayali yontemlerde
metinlerde gecen duygu kelimeleri 6nceden belirlenmis duygu skorlar1 ile
degerlendirilmektedir. Ciimlede yer alan duygu kelimeleri puanlanip toplandiktan sonra
elde edilen toplam sifirdan biiyiikse climlenin pozitif, 0 ise notr kiigiik ise negatif
duyguya sahip olduguna karar verilir (Oguzlar ve Kizilkaya, 2019). Etiketli veri seti
ihtiyaci olmadigindan veriyi toplama ve isleme maliyetleri daha azdir. Bu yonteme ait
bazi dezavantajlar da bulunmaktadir. Kelimeler baglamdan bagimsiz olarak
degerlendirildigi i¢cin anlam kayiplar1 yasanabilir (Tokcaer 2021). Var olan duygu
kelimesi bir duygu ifade etmiyor olabilir, alayci ifadeler zit polariteye isaret ediyor
olabilir (Liu 2020). Her dil i¢in ayr1 bir duygu so6zliigi olusturmak ihtiyaci bir diger
sinirliliktir (Kaynar vd. 2017).

Makine 6grenmesine dayali yontemlerden denetimli makine 6grenmesi yaklasiminda

etiketli egitim verisi kullanilarak duygu kategorisini belirleyecek modeli tahmin etmek
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amaclanmaktadir. Naive Bayes, Destek Vektor Makineleri, Maksimum Entropi, Yapay
Sinir Aglar1 denetimli makine 6grenmesi siniflandiricilarindan bazilaridir (Tokcaer

2021).

Denetimsiz makine 6grenmesi yaklasimlarinda ise etiketsiz veri setleri kullanilmaktadir.
Algoritmadan beklenen duygu ifadelerine kiimeleme, Ozetleme veya siniflandirma
yapmasidir. Noktasal Karsilikli Bilgi Katsayis1 (PMI), Ortiilii Anlam Dizinleme (LSI),
Ortiilii Dirichlet Dagilimi kullanilan yontemlerden bazilaridir (Tokcaer 2021).
Denetimsiz 6grenme modelleri denetimli 6grenme modellerine gére daha fazla veriye

ihtiya¢ duymaktadir (Mercha ve Benbrahim 2023).

3.2.1 Duygu analizi diizeyleri

Duygu analizi metin, climle ve hedef kategori olmak iizere ii¢ farkli diizeyde

gergeklestirilmektedir (Cebeci 2020). Sekil 3.1°de duygu analizi seviyeleri

gosterilmigtir.
Dokuman Seviyesi Duygu Analizi Sosyal medya analitigi en sade anlami ile
sosyal medyadan ¢ikarilan icerikleri otomatik
ve yari otomatik siregler ile degerlendirilip,
Cimle Seviyesi Duygu Analizi karar destek amagh sunulmasi isidir. Bu
::> acidan bakildiGindan bitan isletmeler icin cok
dedgerlidir. Her kadar verilerin elde edilmesi ve
Ozelik (Hedef) Seviyesi onislenmesi gayet zor olsa da, ortaya koydugu
Duygu Analizi deger ile bitin isletmeler igin gok yararl bir
yontemdir.

Sekil 3.1 Duygu analizi seviyeleri (Cebeci 2020).

Dokiiman seviyesinde duygu analizinde incelenen metin bir biitiin olarak
degerlendirilirip duygu polaritesi ortaya konmaktadir. Dokiiman seviyesinde duygu

analizinde, metinde tek bir varlik hakkinda ve tek bir kisinin goriisliniin oldugu
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varsayllmaktadir. Birden fazla varlik veya kisi oldugunda anlamda bir kayip
yasanabileceginden bu analize dair tereddiitler bulunmaktadir (Cebeci 2020). Dokiiman
bir yorum, tweet, mesaj, haber metni olabilir. Bir tiiketici yorumu genellikle tek bir {iriin
hakkinda ve bir kullanici tarafindan yapilan yorumlar igerir. Diger yandan cesitli blog
paylasimlar1 birden fazla varlik hakkinda goriis igerebileceginden dokiiman seviyesinde

analizlerde tiiketici yorumlari tercih edilmektedir (Lei ve Liu 2021).

Ciimle seviyesinde duygu analizinde tek bir climlenin duygu polaritesi (pozitif/negatif/
notr) belirlenmeye caligilir. Bu seviyede her climlede tek bir varlik hakkinda goriis
oldugu kabul edilmektedir. Dokiiman seviyesindeki kadar olmasa da bu diizeye ait

tereddiitler de bulunmaktadir (Cebeci 2020).

Ozellik diizeyinde, varlik hakkinda yapilan gériislerin, varligm hangi 6zelligi icin
negatif hangi 6zelligi i¢in pozitif goriis bildirildigi analiz edilmeye calisilmaktadir. Bir
tirtiniin hem olumlu hem olumsuz yonleri degerlendirildiginde hangi yonlerden olumlu
hangi yonlerden olumsuz oldugunun bilinmesi kurumlar i¢in avantaj saglayabilir. Bir
iriin icin bildirilen goriisler ve bir lriiniin farkli boyutlar1 ile analiz edilmesi farkl

seviyelerde kararlar alinmasinda etkili olacaktir (Seker 2016).

3.3 Duygu Analizi Kullanim Alanlari

Pazarlama alaninda duygu analizi, miisterilerin {iriin ve hizmetler hakkindaki goriislerini
ogrenmek amaciyla kullanilmaktadir. Sirketler sosyal medya, blog, haber siteleri gibi
sanal ortamlarda iiriin ve hizmetleri i¢in yapilan yorumlar takip edip analizini yaparak
olumsuz yorumlarla iligkili problemleri ¢6zmek ve olumlu yorumlardan yararlanmak
icin kullanabilir. Cevrimici aligveris sitelerinde, iiriin hakkindaki geri bildirimlerin
miisterilerin tercihlerine etki ettigi gozlenmektedir. Bu nedenle sirketler iirlinleri ve
marka imaji1 hakkinda bilgi edinmek, potansiyel sorunlar1 engellemek, iiriine yonelik

elestirilerden yola ¢ikarak gerekli diizenleme ve diizeltmenin yapilmasi amaciyla duygu
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analizinden faydalanabilmektedir. Bir diger katkis1 ise giiniimiiziin hizla degisen
kosullarina erisebilmektir Cevrimigi aligveris sitelerindeki degerlendirmeler, anketler,

haberler, bloglar veri kaynaklaridir (Lei ve Liu 2021).

Diger yandan, kitlelerin goriislerine etki etmek isteyen sahtekar kullanicilar, sosyal
medya araciligi ile aldatici igerikler paylagmakta, sahte ve bot hesaplar kullanilarak
manipiilasyon yapilabilmektedir. Bu paylagimlari belirlemek ve dezenformasyonu

engellemek giiniimiizde 6nemli bir ihtiya¢ olarak goriilmektedir (Lei ve Liu 2021).

Politika alaninda halkin veya segmenlerin siyasi partiler, adaylar, kanunlar hakkindaki
goriiglerini belirlemek i¢in duygu analizi kullanilmaktadir. Se¢im Oncesinde, hem
partiler hem se¢menler icin degerli bilgiler elde edilebilecegi gibi se¢im sonuglar igin
de tahmin yapilabilir. Adaylarin konugmalari, anketler ve sosyal medya paylasimlar
veri kaynaklaridir (Lei ve Liu 2021). Sosyal medya verileri analizi ile edinilen bilgiler
siyasilerin konularini, mesajlarin1 degistirme imkani sunabilir. Se¢men ile etkili bir
iletisim kurabilmek i¢in, 6rnegin bir adayin nasil algilandigiin belirlenmesi, etkili bir
secim kampanyasi yiiriitmek i¢in faydali olacaktir. Belli konularda halkin goriislerini
inceleyerek atilacak adimlara karar vermek gerekmektedir. Bunlar1 duygu analizi gibi
sistemlerle gergeklestirmek kriz anlarinda stratejiyi hizla giincelleyerek sorunlarin

¢oziilmesine olanak tanimaktadir (Edwards 2021).

Pandemi doneminde sosyal medya platformlarinda asilar, hastalifin belirtileri vb.
konularda fikir aligverisi ve tartismalar olmustur. Arastirmacilar tarafindan bu
duygularin anlagilmasi i¢in ¢aligmalar yapilmasi tip alaninda duygu analizi kullanimina
ornektir. Ayrica intihar diisiincesinin belirlenmesi amaciyla sosyal medya verileri analiz
edilmektedir. Diger yandan hastalik Oykiisiinii, belirtileri, tedavi planini igeren tibbi

Oykiler de veri kaynagi olarak degerlendirilmektedir (Denecke ve Reichenpfader 2023).
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3.4 Duygu Analizinde Karsilasilan Zorluklar

Duygu analizinde karsilagilan zorluklardan biri veri yetersizligidir. Analiz yapilacak
dilde ve alanda yeterli miktarda veya giincel veri olmamasit modelin hatali sonuglar

iiretmesine sebep olmaktadir (Pervan Akman 2020).

Bir digeri alan bagimlilik problemidir. Bu, bir kelimenin farkli alanlarda farkl
anlamlarda kullanilmasini ifade etmektedir. “Bugiin hava ¢ok sicak nefes alamiyorum
climlesinde “sicak” kelimesi negatif bir duyguya isaret etmekte iken “Sicak satis
yetenegi ile on plana ¢ikiyor” climlesinde pozitif veya negatif bir duyguyu isaret
etmemektedir. Diger yandan yapica olumlu anlamca olumsuz cilimleler de analizin
basariminda etkili olabilir. “Bu televizyon fazlasiyla elektrik kullaniyor” climlesinde
duygu igeren bir kelime veya ek olmamasina ragmen anlamca olumsuzdur (Cebeci
2020). Alayct ve igneleyici sozclikler de zorluklara neden olmaktadir. Bu ciimleler
genellikle yapica olumlu anlamca olumsuz olduklarindan gercekte negatif bir ifade

pozitif olarak isaretlenebilmektedir (Y1lmaz 2023).

Duygu analizi calismalar1 popiiler olsa da gelistirilen algoritma ve kiitliphanelerin
Ingilizce, Almanca, Fransizca gibi yaygin kullanim alanma sahip dillerde yogunlastig
goriilmektedir. (Tokcaer 2021). Diger yandan kiiresel ¢apta miisterilere sahip sirketler
farkli dillerde geri bildirimler alabilmektedirler. Duygu analizi sistemleri tek dilde
siniflandirma yapmak i¢in egitildiginden farkli dilde yapilacak analiz bilgi kayiplarina
sebep olacaktir (Yilmaz 2023).
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4. COK DILLI DUYGU ANALIZi UYGULAMASI

4.1 Cok Dilli Duygu Analizi Nedir?

Sosyal medya platformlarinin kullanim alaninin genislemesiyle barindirdig: igerikler ve
kullanim alanlar1 da cesitlenmektedir. Ornegin COVID19 pandemisi doneminde sosyal
medya, bilgi paylasimi1 ve haberlerin yayilmasinda etkin bir rol oynamisti (Goel ve
Gupta 2020). Paylasimlar, alt yazilarin ve ceviri araglarinin yardimiyla, o dili bilmeyen
kisilerce dahi izlenip yorumlanabilmektedir. Sonu¢ olarak ortaya c¢ok dilli ve yiiksek
hacimli bir igerik ortaya ¢ikmaktadir. Cok dilli duygu analizi de birden fazla dil iceren
metinlerin duygusal igerigini anlamak i¢in kullanilmaktadir. Duygu analizi
calismalarinda biiyilk hacimli veri setlerine ihtiya¢ oldugundan bu mecralar

arastirmacilarin ilgi odagi haline gelmistir (Sahinaslan vd. 2022).

English 58.8%
Russian 5.3%
Spanish 4.3%
French 3.7%
German 3.7%
Japanese 3%
Turkish 2.8%
Persian 2.3%
Chinese 1.7%
Italian 1.6%

Sekil 4.1 Internette en fazla kullanilan diller (Statista 2023)
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Sekil 4.1°de internette en fazla kullanilan dillere dair oranlar paylagilmigtir. Buna gore
internette en ¢ok kullanilan dil ingilizce olsa da, diger dillerde yazilmis metinler de
mevcuttur (Statista 2023). Duygu analizi dile bagimli oldugundan her dil i¢in duygu
analizi modeli gelistirmek gerekmektedir. Durak kelimeler, kelimeleri koklerine indirme
islemleri her dilde farklidir. Her dil i¢in bu islemleri yapmak ve duygu analizi modeli
gelistirmek zor ve zaman alic1 olmaktadir (Mboutayeb 2021). Cok dilli duygu analizi ile
bir dil i¢in gelistirilmis duygu sozliikleri ve diger araglar kullanilarak sinirli kaynaga

sahip dillerde de calismalarin yiiriitiilmesi amaglanmaktadir (Taboada vd. 2011).

Diller yiliksek kaynakli veya yetersiz kaynakli olarak siniflandirilmaktadir. Yetersiz
kaynakli dil ifadesi; duygu sozliigii, agiklamali derlem, bol miktarda veri gibi
kaynaklara erisimde smirliliklar1 ifade etmektedir. Yetersiz kaynakli bir dilde duygu
analizi yapmak i¢in ii¢ yontem onerilmistir. Ilk yontemde yetersiz kaynakh dildeki veri,
makine gevirisi ile Ingilizceye cevrilip Ingilizce duygu simiflandirilmas: yapilmaktadur.
(Kim ve Hovy 2006). ikinci yontemde Ingilizce kiilliyat makine cevirisi ile hedef dil
veya dillere ¢evrilmekte ve model ¢evrilmis veri ile egitilmektedir (Mboutayeb 2021).
Son yéntemde Ingilizce duygu sozliigii hedef dile ¢evrilmekte ve sozliik tabanli duygu
siniflandirmas: yapilmaktadir (Kim ve Hovy 2006). Sekil 4.2’°de makine ¢evirisine
dayali bir duygu analizi 6rneklendirilmistir. Bu akista farkli dillerde olusturulmus
metinler Ingilizce’ye cevrilmis ardindan duygu smiflandirmasi yapilmistir (Mabokela

2023).
Ingilizce’ye

Makine gevrilmis Duygu
Orijinal o o Duygular
Cevirisi Analizi
Fransiz J’amie nager — | love to swim > Pozitif
Almanc ich schwimme —p |love to swim > Pozitif

Portekizc eu odeio nadar — | I hate to swim > -

Sekil 4.2 Makine ¢evirisine dayali duygu analizi 6rnegi Mabokela vd. (2023)’ten ceviri
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Cok dilli duygu analizi siirecinde baz1 zorluklar ile karsilasilmaktadir. Google Translate
gibi araglar ile yapilan cevirilerin dogruluk orani analiz basarimi lizerinde etkili
olmaktadir. Farkli dillerde yer alan kisaltma, argo, deyim gibi dilin kendine has
Ozellikleri tercime basarist iizerinde olumsuz etki olusturabildiginden duygu analizi
performansini da olumsuz etkilenmektedir (Sahinaslan vd. 2022). Her dilin kendine
0zgii yapist oldugundan bir dil i¢in gelistirilen modeli diger diller i¢in kullanmak

problemlere sebep olmaktadir.(Mercha ve Benbrahim 2023).

4.2 Veri Seti Belirleme

Duygu analizine problemin ve ¢6ziilmesi beklenen sorularin ortaya konmasi ile baslanir.
Bunlar dogrultusunda da bir veri setine ihtiya¢ duyulur. Veri setini elde etmenin ¢esitli
yollar1 vardir. Dahili veri taban1 veya veri arsivi gibi sirketin i¢ kaynaklarindan elde
edilebilecegi gibi web kazima yoluyla disardan da elde edilebilir Web kazima
programlama yoluyla internetten igerigin elde edilmesini ifade etmektedir. Ayrica bazi
web tabanli sistemlerin API’si kullanilarak anlik veri cekilebilmektedir. Bir diger

secenek ise hazir veri setlerini kullanmaktir (Zizka vd. 2020).

Bu tez calismasinda MultiEmo veri seti kullanilmistir. MultiEmo, 11 dili i¢eren ¢ok dilli
duygu analizi gorevleri i¢in olusturulmus bir veri setidir. Tip/saglik, turizm, pazarlama
ve egitim alanlarinda tiiketici goriisleri yer almaktadir. Orijinal veri seti Felemenkce
dilindeki 57,466 ciimleden olusmaktadir, bu ciimleler daha sonra otomatik olarak
Ingilizce, Cince, Italyanca, Japonca, Rusc¢a, Almanca, Ispanyolca, Fransizca,
Felemenk¢ce ve Portekizce’ye c¢evrilmistir (Clarin, 2015). Bu tez c¢alismasinda
kullanilmak iizere 4 alan1 da iceren ingilizce, Almanca, Felemenkge dillerindeki tiiketici
goriisleri secilmistir. Ek olarak 4 alandaki tiiketici goriisleri Tiirkge diline cevrilecek
veri setine dahil edilmistir. Boylece c¢ok dilli duygu analizi alaninda Tiirkge literatiire

katk1 yapmak hedeflenmistir.
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4.3 Verilerin Cevrilmesi

Veri setinin Tiirkce diline ¢eviri igslemi Python programinda yer alan “deep translator”
kiitiiphanesi kullanilarak gergeklestirilmistir. Metinler Google Ceviri API’si kullanilarak
cevrilmistir. Hedef dile cevrilen metinler yeni bir dizine kaydedilerek islem

tamamlanmustir.

Makine ¢evirisi, bilgisayarlarin bir metni bir dilden baska bir dile g¢evirmesidir
(Anonymous 2023a). Makine ¢evirisinin tarihi 1950°1i yillara kadar uzanmaktadir. II.
Diinya Savasi sonrasinda baslayan soguk savas doneminde taraflarin birbirlerine ait
belgelerden bilgi edinme ¢abalar1 bu alanda yapilan c¢aligmalar1 yogunlastirmistir.
Georgetown Universitesi’nde IBM ortakligiyla yiiriitiilen proje makine cevirisi tarihinin
ilki olmas1 yoniiyle 6ne ¢ikmaktadir. Bu deneyde Rusca ciimlelerin Ingilizce’ye
bilgisayar araciligiyla ¢evrilmesi amaglanmistir. O donemde 60’tan fazla ciimlenin tam
otomatik terclimesi bilim camiasinda biiyiik bir etki yaratmistir. Calismada kullanilan
IBM 701 tipi bilgisayar roket yoriingeleri, hava tahmini gibi askeri problemleri ¢6zmek
icin gelistirilmistir. Tenis kortu biiytikliigiindeki bu bilgisayar dort islem, kaydirma gibi
33 farkl islemi gerceklestirebilmekteydi (Hutchins 2004, akt. Aslan 2019).

Cevirilerin dogruluk oranit yapilan metin analizlerinin basarimi {izerinde etkili
oldugundan, ¢eviri araglarinin artan dogruluk performans: metin ve duygu analizlerinde
etkisini gostermektedir. Gelistirilecek yeni yontemlerle ¢evirilerin insan ¢evirilerindeki
dogrulugu yakalayacagi beklenmektedir. Oyleki makine cevirilerinin insan
cevirilerinden daha kaliteli sonuglar ortaya koymasi da sasirtici olmayacaktir (Sadikov

ve Sarigiil 2021).
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4.4 On isleme

Metinler ¢ogu zaman analize uygun formda degildir ve bir 6n isleme siirecinden
gecmesi gerekmektedir. Bu agsamada analizde bir etkisi olmayacak detaylar ¢ikarilarak
verilerin kalitesini artirmak amaclanmaktadir (Sebetci 2023). Herhangi bir islem
yapilmadan ve veri arindirilmadan analize baglamak hem silireci hem de sonuglari
olumsuz etkilemektedir. On isleme asamasinda gereksiz isaretlerden ve bosluklardan
arindirma, noktalama isaretlerini temizleme, metni kiiciik harfe ¢cevirme, metni tokenize
etme, durak kelimeler ¢ikarma, kelimeleri koke indirgeme vb. islemler yapilmaktadir

(Celik vd. 2021).

4.4.1 Tokenizasyon

Tokenizasyon metni kiigiik birimlere ayirma islemidir. Belirtkeleme adi da verilen bu
islem kelime, karakter, ciimle diizeylerinde uygulanabilmektedir. Kelime tokenizasyonu
en yaygin kullanilan bigimidir, metin kelimelere boliinmektedir. Kelimelere ayrilan

metinin kelime sikliklar1 belirlenerek metnin ne hakkinda oldugu gibi bilgiler elde

4000

3000
I

2000

1000
I

Sekil 4.3 En sik kullanilan kelimeler
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edilebilmektedir (Burchfiel 2022). Sekil 4.3’te veri setinde en sik kullanilan kelimeler

belirlenerek gorsellestirilmistir.

4.4.2 Durak kelimeleri temizleme

Durak kelimeleri bir dilde en ¢ok kullanilan kelimeler olarak tanimlanmaktadir. Ancak
duygu analizinde bir etkisi olmayacak, polarite igermeyen kelimeler olabilecegi gibi tek
basina anlam ifade etmeyen (ve, ile, tarafindan vb.) kelimeler de olabilir. Bu kelimelerin
veri setinden ¢ikarilmasi daha anlamli sonuclarin elde edilmesini saglamaktadir (Yayla
vd. 2021). Python, R gibi programlama dillerinde durak kelimeleri temizlemek i¢in
paketler bulunmaktadir ancak analizi yapilacak dil i¢in veya spesifik bir alan (domain)
icin islem gercgeklestirilemiyorsa duraklama kelimelerinden olusan bir vektor

kullanilarak gerekli filtreleme igslemi yapilabilmektedir.

4.4.3 Kok bulma

Bu islem ile kelimeler climledeki anlamlarina gore kok haline getirilmektedir. Boylece
ayni koke sahip kelimeler belirlenmektedir. Kok bulma yapilirken yeterli ek
¢ikarilmamasi durumunda kelimenin kokiine inememek veya fazla ek ¢ikararak baska
bir kelime kokiine gitmek gibi hatalara diismemek i¢in dikkatli olmak gerekmektedir
(Oguzlar ve Kizilkaya 2019). Sekil 4.4’de 6n isleme islemlerinden Once veri

gosterilmektedir. Sekil 4.5°de ise 6n islemeden sonra elde edilen veri goriilmektedir.

> head(sentence_train_en, 10)

[1] "The taxi arrives on time, it seems to be, it is a completely random, one-time
z_zero"

[2] "This lady and our 2-month-old daughter were brought in with a suspicion of ne
ity. __label__z_zero"

[3] "A distinctive feature, as well as an interesting element of the whole decorat
laced in the central place, forming a mini library. __label__z_zero"

[4] "Depending on the time of day, our bodies undergo very large changes in the ca
in arterial pressure, in the secretion of stress hormones or thyroid hormones. __la

[5] "I recommend it to everyone, especially those for whom a visit to the doctor i
label__z_plus_m"

[6] "Today, the visit to the E.R. ended with pain killers and the intern recommend
cal consultations. __label__z_zero"

[7] "Everything old and horrible. __label__z_minus_m"

Sekil 4.4 On isleme oncesi veri seti
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[1] "taxi arriv time seem complet random onetim incid"
[1] "ladi monthold daughter brought suspicion nervous system immatur"
[1] "distinct featur well interest element whole decor bookcas place central place form mini

librari"

[1] "depend time day bodi undergo larg chang cardiovascular system arteri pressur secret
stress hormon thyroid hormon"

[1] "recommend everyon especi visit doctor great stress"

Sekil 4.5 On isleme sonras1 veri seti

4.4.4 N-gram

Bir derlemden secilen n elemandan olusan dizilere n-gram denmektedir. Uygulamaya
gore heceler, harfler, kelimeler eleman olarak sec¢ilmektedir. n degeri 1 secildiginde
“unigram”, 2 oldugunda “bigram”, 3 oldugunda “trigram” adin1 almaktadir. Sekil 4.6’da
farkli n degerleri i¢in n-gram Ornekleri paylasilmistir. Daha fazlasi icin 6zel bir
adlandirma yoktur. Dogal dil isleme, hesaplamali dilbilim gibi alanlarda
kullanilmaktadir (Akinci 2020). Bu yontem ile ardisik bir dizi igindeki tekrar oranini
bulmak amaclanmaktadir (Seker 2011). Telefonda bir metin mesaj olustururken
karsimiza ¢ikan kelime tahmin sistemleri (6rnegin “iyi” yazdiktan sonra ‘“giinler”,

“bayramlar”, “geldi” gibi Oneriler sunulmasi) n-gram kullanim alanlarina 6rnek olarak

gosterilebilir (Akinci 2020).

- Fhm,
N = 1 :[This|is|allsentence| unigrams: 7

sentence

this is,

N = 2 :[This|is|a|sentence| vigrams: isa,

a sentence

this is a,

[This|is alsentence|tigrams: o5 o o

Z
|
w

Sekil 4.6 Farkli n degerleri i¢in n-gram ornekleri (Anonymous
2023c¢)
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Cizelge 4.1°de bigram ve trigram uygulamalarinin ¢iktilar1 verilmistir. Daha once
belirtildigi tizere veri seti turizm, saglik, egitim ve pazarlama alanlarinda miisteri
yorumlarmi i¢cermektedir. Bu paylasimlarda tavsiye edilir veya tavsiye edilmez gibi
ifadelerin en sik kullanilan ifadelerde yer aldigi goriilmiistiir. Bu gibi ifadeler diger
kullanicilara yol gostermekte kullanigh olacagi gibi yetkili kisiler tarafindan tavsiye
edilen yonleri gelistirmek ve tavsiye edilmeyen yonleri diizeltmek igin bilgi
saglamaktadir. Yiizme havuzu, otel lokasyonu ve klima ifadelerin de siklikla kullanilan
kelimeler arasinda yer almasi miisterilerin otel tercihine eden detaylar olarak

degerlendirilebilmektedir.

Cizelge 4.1 Bigram ve Trigram Ciktilar

Bigram Sikhk Trigram Sikhik
reception desk 302 lady reception desk 38
swimming pool 252 polish academy 26

sciences
dont recommend 224

dont recommend 22

doctor
hotel located 19 service nice helpful 20
air conditioning 145 national health fund 20
highly recommend 139 breakfast included 20

price

4.4.5 Kelime Cantasi (Bag of Words)

Bu yontemin amaci metni sayisal forma doniistiirmektir. Bunun i¢in metin terimlerine
ayrilarak her terimin metinde gegme siklig1 belirlenip elde edilen deger terimin degeri
olarak isaretlenmektedir (Aksu ve Karaman 2020). Ancak metindeki kelimelerin
frekanslarint belirlemek bir metni temsil etmek i¢in her zaman yeterli degildir.
Metinlerde siklikla yer alan ancak bir anlam ifade etmeyen “bir”, “gibi”, “de” gibi

ifadeler pek ¢cok metnin en yiiksek frekans sikligina sahip olabileceginden terimler belge
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sikliklarinin tersi ile agirliklandirilarak TF-IDF (Term Frequency- Inverse Document
Frequency/ dokuman sikligi- ters dokuman sikligi) analizi yapilmaktadir. Boylece
metinde yer alan ifadelerin benzersiz olma durumlar1 ortaya konmus olmaktadir (Ko
2012). Sekil 4.4.5.1°de kelime cantas1 yontemi ve bu yontem ile belirlenen kelimelerin
kelime bulutu gosterilmistir. Sekil 4.4.5.2°de ise MultiEmo veri setine uygulanan kelime

cantas1 yontemi ile belirlenen sik kullanilan kelimelerin kelime bulutu gosterilmistir.

Bag-of-words

Two simple text documents:

P games
(1) Sam likes to watch cartoons. Lucy likes cartoons too.
(2) Sam also likes to watch soccer games. too a I SO
List constructed as follows for each document: S
"Sam", "likes", "to", "watch", "cartoons", "lucy", "likes", "cartoons", "too" a I I l Iucy Watc h
"Sam ", "also", "likes", "to", "watch’, "soccer", "games" to soccer

Representing each word respect to there term frequency:

BoW1 = {"Sam":1,"likes":2,"to":1,'watch":1,"'cartoons":2,"lucy":1,"too":1};
BoW2 = {"Sam":1,"also":1,"likes":1,"to":1,"watch":1,"soccer":1,"games":1};
Final representation of bag of words
BoWF = {"Sam":2,'likes":3,"to":2,"'watch":2,"cartoons":2,"lucy":1,"too":1,"also":1,"'soccer":1,"games":1};

Sekil 4.7 Kelime ¢antasi yontemi ile sik kullanilan kelimelerin, kelime

bulutu ile gorsellestirlmesi (Berber 2020).

hotel

doctor
room

Sekil 4.8 Kelime cantas1 yontemi ile belirlenen sik
kullanilan kelimeler
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4.5 Cok Dilli Evrensel Ciimle Kodlayici1 (Multilingual Universal Sentence Encoder/

MUSE)

Bilgisayarlar sadece sayilarla islem yapabildikleri i¢in metinlerin sayilarla ifade
edilmeleri gerekmektedir. Bunun bir yolu kodlama modelleridir. Kodlama modelleri
kelime, ngram veya ciimle gibi metin parcalarini vektorel uzayda tek bir nokta olarak
temsil etmektedir. Bunu yaparken de metinlerdeki bilgilerin kaybedilmemesi
amaclanmaktadir. Kelimelerin sayilara atanmasi iglemine kelime temsili (word
embeddings) adi verilmektedir. Bu konumlama, benzer kelimelerin yakin, farkl
kelimelerin uzak olacagi sekilde yapilmaktadir. Temsil yapilirken x ve y eksenlerinde
farkli 6zellikler tasinmaktadir. Sekil 4.9°da verilen 6rnekte dede, kadin ve oglan gibi
kelimeler cinsiyet ve yas Ozellikleri kullanilarak temsil edilmistir. Yeni eksenler

ekleyerek farkli 6zellikleri incelemek de miimkiindiir (Serrano 2023).

Words As Vectors

10
?ran dfather

lman adul woman

©

Age

~ w IS @ >

| Lboy child girl
j | ;nfam
1

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Gender

Sekil 4.9 Kelime temsili (Anonymus 2023d)

Kelime temsili ile olduk¢a basarili sonuglar elde edilmistir. Ancak kelimeler bir araya
geldiginde bambagka bir anlam ortaya ¢ikabilecegi gibi ayni kelimelerin farkli dizilimi
ile de farkli anlamlar elde edilebilmektedir. Bu gibi anlam kayiplar1 analizin basarimi
iizerinde etkili olacagindan kelime temsili yerine cilimle temsili kullanilmaktadir.

Kelime temsiline benzer olarak her ciimle bir vektor ile iliskilendirilmektedir. Benzer
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ciimleler benzer vektorlere, farkli ctimleler farkli vektorlere atanmaktadir. Sekil 4.10°da
goriilecedi iizere benzer anlama sahip climleler yakin konumlanmistir. Farkli kelimeler
kullanilarak ciimle kurulmus olsa da anlamsal benzerlik yakalanmistir. Sekil 4.11°de ise
birden fazla dil oldugundaki durum gosterilmektedir. Farkli dillerde ve benzer

anlamlardaki climleler bir arada konumlanmistir (Serrano 2023).

Output

Hey, what’s up?
o
® ® Hi how’s it going?

Hello, how are you?

| enjoyed watching
the world cup

® |, Adore my dog ®
llove my dog @ | love watching soccer @
®
o
| like watching
| like my dog soccer matches

Sekil 4.10 Climle temsili (Serrano 2023)

The bear lives in the woods
El oso vive en el bosque

°, L'ours vit dans la foret
o
. o The world cup is in Qatar
. El mundial es en Qatar
o« * Le coupe du monde est au Qatar

An apple is a fruit
Una manzana es una fruta
Une pomme est un fruit

Sekil 4.11 Cok dilli cimle temsili (Serrano 2023)

Bu tez calismasinda Google Al tarafindan 2018 yilinda yayinlanmis climle diizeyinde

temsil yapan modelleri igeren bir aile olan Universal Sentence Encoder (USE) modeli
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kullanilmistir. USE 6nceden egitilmis bir derin 6grenme modelidir. Metni duygu analizi
vb. dogal dil isleme gorevlerinde kullanabilmek i¢in yliksek boyutlu vektorlere
kodlamaktadir. Bu modelin TensorFlowHub’da farkli amaglar i¢in kullanilmak iizere 5
tirdt bulunmaktadir. Bu modeller Python3 ve TensorFlow modiili ile

kullanilabilmektedir (Salvaggio, 2019).

Bu tez calismasinda USE modelinin ¢ok dilli tiirii olan MUSE kullanilmistir ve her
climle 512 6geli bir dizi ile eslestirilmistir. Temsil isleminden sonra boyut azaltmak
amaciyla temel bilesenler analizi uygulanmistir. Temel bilesenler analizi (principal
component analysis/ PCA) cok boyutlu verilerde en yiiksek varyans ile boyut
indirgemek amaciyla kullanilmaktadir. Boylece verinin genel 6zellikleri tespit edilerek
boyutlar1 kii¢iiltiilmiis olmaktadir. Boyut azaltma baz1 6zelliklerin kaybolmasina sebep
olsa da bunlar kitle hakkinda az bilgi i¢eren 6zelliklerdir. PCA temel olarak ¢ok boyutlu
bir verideki temel Ozellikleri yakalayarak veriyi daha az ozellik ile temsil etmektedir
(Ogiindiir 2020). Veriyi 2 ve 3 boyuta indirmek amaciyla uygulama yapilmis olsa da
beklenen ayrigsma gergeklesmemistir. Uygulama ¢iktilart Sekil 4.12°de verilmistir. Sekil

4.13’te veri setindeki bir climlenin siniflandirma 6rnegi verilmistir.

Positive
Neither
Both
Negative

® Positive
® Neither
® Both

® Negative

T T T T T T
-0.4 -0.2 0.0 0.2 0.4 0.6

Sekil 4.12 Vektorlerin 2 ve 3 boyut ile temsilleri
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Cos Similarity Scores

z_plus_m,0,0, [0.52093792 0.50406253]

I

Dairenin kendisi hatali olamazdi - temiz, iyi donanimli ve gilivenliydi. ,

Sekil 4.13 Siniflandirma 6rnegi

Kosiniis Benzerligi (Cos Similarity Scores), vektorlerin birbirlerine olan benzerliklerini
dlemek amaciyla kullanilmaktadir. iki vektor arasindaki aginin kosiniisiiniin alinmas: ile
hesaplanmaktadir. Aralarindaki a¢1 ne kadar kiigiikse o kadar benzer olduklar1 seklinde
yorumlanmaktadir. A¢1 kiiciildiikce deger 1’e yaklagmaktadir (Cerman 2021). Metinler
vektor ile temsil edildikten sonra benzerliginin niceligi bu esitlik ile belirlenmektedir.

Sekil 4.14°de kosiniis benzerliginin nasil hesaplandig1 gosterilmektedir.

Cosine in LLM

O A A-B X A+ B
- @O = [AB ~
= I, AN ZL,B?
Cat [[48,12]] L =l

© Dog [150,10]]
@ \

A-B=50x48+10 x 12 = 2400 + 120 = 2520

IB] = V482 +12% = V2304 + 144 = V/2448 ~ 49.5

Q
O JA] = V502 + 10? = V/2500 + 100 = /2600 ~ 51.0
2520
CALER cosine similarity = —————— ~ 0.998
Dog [[50,10]] Shix O
’i/’//,cos(lmﬂ 2~ 0.998

e Cat & Dog are similar!

7 Y A c0s(64.65°) ~ 0.4284

Cat [[48,12]] e & Dog are not similar!
© Dog [(50,10]]

ob & =) Levi
‘@levikulo9

Y

Sekil 4.14. Kosiniis benzerligi (Levi 2023)

35



True

True

Bu tez galismasinda veri setindeki cimleler MUSE modeli ile temsil edildikten sonra
pozitif ve negatif sinifi temsil eden iki climle belirlenerek, veri setindeki climleler bu
ciimlelerden hangisine yakinsa, benzerlik skorlarina bakilarak, pozitif veya negatif
olarak siniflandirilmistir. Daha sonra yapilan tahminler ile gercek degerler
karsilastirilarak 4 dil icin Sekil 4.15°de verilen hata matrisi olusturulmus ve ¢esitli

metrikler ile model degerlendirilmistir.

Confusion Matrix Confusion Matrix

True

Predicted Predicted

Hata matrisi Tiirkge Hata matrisi Felemenkge

Confusion Matrix Confusion Matrix

True

Predicted Predicted

Hata matrisi Ingilizce Hata matrisi Almanca

Sekil 4.15 4 dil i¢in hata matrisleri
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Hata matrisi siniflandirma problemlerinde modeli degerlendirmek amaciyla
kullanilmaktadir. TP modelin gercekte dogru olani dogru olarak siniflandirildigini, TN
ise gercekte yanlis olani yanlis olarak siniflandirdigini ifade etmektedir. FP yani Tip-1
hata, gercekte yanlig olan ama modelin dogru olarak simiflandirdig: ifadelerdir. Sekil
4.17°de verilen Ornekte, hamile olmayan bir kisinin hamile olarak siniflandirildigi
goriilmektedir. FN yani Tip-2 hata ise gercekte dogru olan ama modelin yanlig olarak
simiflandirdign ifadelerdir. Sekil 4.17°de hamile olan bir kisinin hamile degil olarak
smiflandirldigr  goriilmektedir. Sekil 4.15°te yapilan siniflandirma sonucunda elde

edilen degerler 4 farkli dil icin ayr1 ayr1 sunulmustur (Kundu 2022).

Gercek

Tahmin

Sekil 4.16 Hata matrisi

Type | Error Type Il Error
e

13
e

You're not

t“.‘ 7
i ’ ‘ You're
[ pregnant!
4 : . Ppregnant!

Sekil 4.17 Tip-1 ve Tip-2 hata 6rnekleri (Schmarzo 2018).
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4.6 Degerlendirme

Simiflandirma igsleminden sonra modelin performansin1 degerlendirmek i¢in literatiirde

yaygin olarak da kullanilan metrikler asagida verilmistir (Altunkaynak 2022).

4.6.1 Dogruluk (Accuracy)

Yapilan tahminin ne kadarinin dogru olarak siniflandirildigini belirlemek i¢in bu metrik
kullanilmaktadir. Hesaplamak i¢in “dogru” smiflandirilan 6gelerin sayisi tiim dgelerin

sayisina boliinmektedir (Kdse 2019, akt. Aksu ve Karaman 2020).

TP+TN
TP+TN+FP+FN

Dogruluk =

4.6.2 Kesinlik (Precision)

“Dogru” olan (P) ve “dogru” (T) sekilde tahmin edilen 6gelerin, toplam pozitif 6gelerin
sayisina boliinmesi ile elde edilir. (Hamile olanlar / hamile olanlar ve hamile degilken

hamile ¢ikanlar)

TP
TP+ FP

Kesinlik =

4.6.3 Duyarhhik (Recall)

Dogru oldugu bilinen pozitif 6gelerin (TP) tiim dogru oldugu bilinen gozlemlere (TP ve
FN) oranidir. (Hamile olanlart dogru tespit etme oranidir, hamile olanlar hamile, hamile

olmayanlar hamile degil ¢cikmalr)
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TP

Duyarlilik = ———
TP+ FN

4.6.4 F-1 Olciisii

Duyarlilik ve kesinlik 6l¢iilerinin harmonik ortalamasidir.

1= 2% Precision *Recall _ 2*%TP
" Precision + Recall ~ 2*TP +FP +FN

4.6.5 Dengeli Dogruluk

ikili ve ¢oklu siniflandirma problemlerinde kullanilabilen bir metriktir. Duyarlilik ve
ozgiilliik metriklerinin aritmetik ortalamasi almarak hesaplanir. Ozgiilliik (Specifity
veya TN rate) model tarafindan dogru sekilde siniflandirilan gercekte olan orneklerin

oranidir.

N duvyarlilik + luk
Ozgulluk = ——— BalancedAccuracy = uyariiet ozgutiu
TN + FP >

Cizelge 4.2°de smiflandirma yapildiktan sonra olusturulan hata matrisi kullanilarak
hesaplanmis dengeli dogruluk degerleri verilmistir. Farkli referans ciimleler i¢in farkl
siniflandirma sonuglar1 elde edilmistir. “This sentence is rather positive/negative”
climlesi ile en yliksek skorlar elde edildiginden diger metrikler bu ciimle kullanilarak

yapilan siniflandirma sonuglari ile hesaplanmuistir.
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Cizelge 4.2 Farkli referans ciimleler i¢in siniflandirma sonuglari

Referans Positive / This sentence is This sentence is
Cumleler Negative positive / negative rather positive,
negative
Almanca 0.6703 0.6883 0.7299
Ingilizce 0.6818 0.7098 0.7523
Felemenkce 0.6529 0.6759 0.7179
Tarkce 0.6492 0.69131 0.7279

Bu tez ¢alismasinda veri setindeki cimleler MUSE modeli ile temsil edildikten sonra
pozitif ve negatif sinifi temsil eden iki climle belirlenerek, “This sentence is rather
positive/negative” , veri setindeki ciimleler bu ciimlelerden hangisine yakinsa, benzerlik
skorlarina bakilarak, pozitif veya negatif olarak siniflandirilmistir. Daha sonra yapilan
tahminler ile gercek degerler karsilastirilarak 4 dil i¢in Sekil 4.15°de verilen hata matrisi
olusturulmus ve Cizelge 4.3’te verilen model degerledirme metriklerinin sonuglari elde
edilmistir. 4 farkli dilden ve 4 farkli domainden olusan veri seti farkli modeller
gelistirilmeden siniflandirilmis ve bagarili sonuglar elde edilmistir. Veri setine dahil olan

diller arasinda Ingilizce dilinde en yiiksek skorlar elde edilmistir.

Cizelge 4.6.2 Model degerlendirme metrikleri karsilastirmasi

Tiirkce Felemenkce ingilizce Almanca
Dogruluk 0.73 0.72 0.76 0.74
Kesinlik 0.67 0.65 0.71 0.68
Duyarhhk 0.70 0.71 0.71 0.70
F-1 Olgiisii 0.68 0.68 0.71 0.69
Balanced Acc. 0.73 0.71 0.75 0.73
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5. SONUC VE ONERILER

Duygu analizi belirli kurum, kisi, hizmet, olay veya konu hakkinda ifade edilen
goriigleri analiz etmek, ortaya ¢ikarmak i¢in makine 6grenmesi, dogal dil isleme, metin
madenciligi tekniklerini kullanmay1 igeren yontemler biitiiniidiir. Cesitli algoritma ve
teknikler kullanilarak kitlelerin tutum ve goriislerini belirlemek amaglanmaktadir. Bu
tez ¢aligmasinda ¢ok dilli duygu analizi uygulamasi yapilmistir. Cok dilli duygu analizi
de birden fazla dil igeren metinlerin duygusal igerigini anlamak i¢in kullanilmaktadir.
Herhangi bir konu veya iiriin i¢in diinyanin her yerinden goriis bildirebilme imkani
ortaya ¢ok dilli veri yiginlart ¢ikarmaktadir. Bunlardan bilgi ¢ikarmak da ihtiyag¢ haline

gelmistir.

Kocon vd. (2021) tarafindan MultiEmo veri seti kullanilarak duygu siniflandirmasi
yapilmistir. Bu ¢alismada XLLM-RoBERTa, MultiFiT ve LASER+BiLSTM modelleri
kullanilmigtir. 11 dilde yapilan calismada MultiFiT modeli ile en iyi sonuglar elde
edilmistir. Ancak MultiFiT’in sadece 7 dili destekleyen bir model olmasi dezavantaj
olarak gorlilmiistiir. Ayrica cevirinin kalitesinden ziyade, c¢evrilen metnin duygusunun

degismesi ilgi ¢ceken bir nokta olarak paylasilmistir.

Korczynski ve Kocon (2022) tarafindan MultiEmo veri seti kullanilarak bir duygu
analizi ¢alismasi yapilmistir. BERT gibi transformer modelleri kullanilarak dogal dil
isleme alaninda basarili sonuglar elde edilmis olsa da hesaplama zamani ve maliyetleri
uygulamada zorluklara neden olmaktadir. Bununla basa c¢ikabilmek i¢in c¢esitli
sikistirma yontemleri Onerilmektedir. Bu yontemler kullanilarak modelin boyutlarinin
diistiriilmesi ve hesaplama siiresinin kisaltilmasi hedeflenmektedir. Bunlar1 yaparken de
siniflandirma basaris1 da goz ardi edilmemektedir. XtremeDistil metodu ile dokiiman
seviyesinde %87 dogruluk orani elde edilmistir. Ayni yontem ile ciimle seviyesinde %78

dogruluk orani elde edilmistir.
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AL-Smadi vd. (2023) MUSE ve havuzlanmis kapili tekrarlayan birimler derin 6grenme
modellerini kullanarak duygu analizi yapmistir. Sonugta duygu siniflandirmasi gorevi

icin %90.86 F-1 puani elde edilmistir.

Bu tez calismasinda duygu analizi gorevleri icin olusturulmus MultiEmo veri seti
kullanilarak ¢ok dilli duygu analizi yapilmistir. Saglik, turizm, pazarlama ve egitim
alanlarinda 4 dildeki kullanic1 goriisleri MUSE modeli kullanilarak vektorler ile temsil
edilmistir. Bilgisayarlar metinler ile islem yapamadigindan metinlerin sayisal forma
dontistiirmek amaciyla bu islem yapilmisti. MUSE ciimle diizeyinde temsil yapan
onceden egitilmig bir derin 6grenme modelidir. Temsil islemi ardindan siniflandirma
yapmak i¢in kosiniis benzerligi skorlar1 kullanilmistir. Belirlenen pozitif ve negatif sinifi
temsil eden climlelere uzakliklar belirlenerek hangisine yakinsa ona gore siniflandirma
yapilmistir. Yapilan siniflandirma sonucunda Ingilizce dilinde 0.75, Tiirkce dilinde 0.72

dogruluk skorlar1 elde edilmistir.

Tirkge dilinde ¢ok dilli duygu smiflandirmasi ¢alismalar1 smirli sayida oldugundan
alana katki saglamak hedeflenmistir. Bunun yaninda her dil i¢in ve her domain i¢in ayr1
ayr1 model gelistirmek yerine derin 6grenme yaklasimlar: kullanilarak basarili sonuglar
elde edildigi gorilmiistiir. Sonraki ¢alismalarda aragtirmacilar climle diizeyinde temsil

yapan diger derin 6grenme modellerini kullanilarak alana katki saglayabilirler.
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