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OZET

Son yillarda bilisim teknolojileri hayatimiza hizli bir sekilde girmistir ve
hayatimiz1 dijital cihazlar veya internet olmadan hayal etmek imkansiz hale
gelmistir. Bugiin bloglar, yorum siteleri, sosyal medya platformlar1 sadece
kullanicilara bilgi yayan bir kaynak degil ayn1 zamanda kullanicilarin birbirleriyle
iletisim kurmalarini ve goriislerini paylastiklart ortamlar haline gelmislerdir. Bu tlr
verilerin bir kismi 6znel olmasina karsin analiz ve karar destegi gibi ¢esitli amaglar
icin analiz edilebilir bilgiler icermektedir. Bu tur verileri kullanabilmek ve bu verileri

islemek i¢in duygu analizi olarak da adlandirilan bir arastirma alani ortaya ¢ikmuistir.

Duygu Analizi, bir metnin otomatik olarak siniflandirilmasiyla bir
konusmacinin veya bir yazarin belirli bir konuyla ilgili tutumunu(pozitif, negatif)
belirlemeyi amaglamaktadir. Etkin smiflandirma saglamak icin etkili metin
temsillerinin olusturulmasi c¢ok Onemlidir. Bu nedenle tezin ana amaci duygu
tahmininde uygulanabilecek yontem ve teknikleri arastirmaktir. Tez kapsaminda iki
farkli dilde yazilmis iki veri seti kullanilarak uygulama gergeklestirilmistir. Farkli
metin temsilleri olusturma tekniklerinin ve farkli dillerde yazilmis metinlerin duygu

siiflamasinda ki etkileri {izerinde ¢esitli analizler gergeklestirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Duygu Analizi, Makine Ogrenimi, Siniflandirma,

Kelime Cantasi, N-gram, Word2vec






ABSTRACT

In recent years, information technology has quickly entered our lives and it
has became impossible to imagine our life without digital devices or the internet.
Today, blogs, review sites, social media platforms are not only a source of
information for users but also a place where users communicate with each other and
share their opinions. While some of these of data are subjective, they contain
analytical information for various purposes such as analysis and decision support. A
research area has emerged which is named sentiment analysis in order to be able to

use and process such data.

The sentiment analysis purposes to determine the attitude (positive, negative)
of a speaker or an author on a particular topic by automatically classifying a text.
Creating effective text representations is very important to provide effective
classification. Fort his reason, the main purpose of the thesis is to investigate the
techniques that can be applied to sentiment prediction. In the scope of the thesis the
implementation was carried out by using two data sets written on two different
language. Various analyzes have been carried out on the effects of different text
representation techniques and texts written in different languages on sentiment

classification.

Keywords: Sentiment Analysis, Machine Learning, Classification, Bag of
Word, N-gram, Word2vec
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GIRIS

Insanlar ve makineler arasindaki fark, insanlarm kisisel goriislerini dile
getirebilme yetenegine sahip olmalar1 ve yapay zekanin temelinde yatan makinenin
insanlar gibi davranmasi hayalidir. Goriisleri analiz eden bilgisayar dilbilimi alani
goriis madenciligi ya da duygu analizi (DA) olarak adlandirilmaktadir. DA, iiriinler
hizmetler ve hatta insanlar hakkindaki goriislerin analizi ile ilgilenen Dogal Dil
Isleme(DDI) alanmin bir parcasidir. DA 6ncelikle pozitif ya da negatif duygulari
ifade eden ya da ima eden goriislere odaklanmaktadir.

Glinlimiizde goriis icerikli metinlerin elde edilmesi olduk¢a kolaylagmistir
cunkd milyonlarca insan Twitter, Facebook gibi sosyal aglar aracihiiyla farkli
konular hakkindaki goriislerini paylasmakta ya da belirli bir web sitesinde
kullandiklar tirtinlerle ilgili yorum ve degerlendirmeler birakmaktadir. Mikrobloglar
diisiinceleri paylasmanin son derece popiiler bir yoludur ve her giin ¢ok miktarda
mesaj yaymlanmaktadir. Bu nedenle mikrobloglar toplanabilen ve duygularin
cikarilmasi i¢in oldukga yararlanilabilen zengin goriis igerikli mesaj kaynagi olarak
diistintilebilir. Goriislerin analizi tiim bilim alanlarinda (politika, ekonomi, sosyal
yasam) Onemli bir rol oynamaktadir. Ornegin; pazarlamada eger satic1 belirli bir
iriiniin miisteri memnuniyetini bilirse 0rln Gzerindeki talebi tahmin edebilir.
Politikacilar i¢in de benzer sekilde, insanlarin onlar1 destekleyip desteklemediklerini
bilebilir.

Duygu siniflandirma problemi yeni bir aragtirma alani degildir. Fakat
arastirmanin odak noktasi bugiin ¢cok ragbette olan sosyal medya araglarinin {izerinde

degil, daha biiyiik metin belgelerinin analizi ve siniflandirilmasi tizerindeydi.

Duygu analizi problemi icin kullanilabilecek cesitli teknikler mevcuttur.
Temel yaklasimlar makine Ogrenmesine dayali yaklagimlar ve sozliige dayali
yaklasimlardir. Makine 6grenimi yaklagimi, belirli bir metnin duygusunu tanimlamak
icin uygulanacak olan egitim siniflandiric1 ig¢in veri kiimesi kullanirken, sozlik
tabanli yaklasim ise bir metnin pozitif veya negatif olup olmadigini tanimlamak igin

kelime ya da ifadelerin anlamsal yonelimlerini kullanir.

Duygu analizi (DA) icin kullanilan tekniklerden birisi sozciige dayal

yontemdir. Her terim i¢in ilgili duygu puanlarina sahip terimlerden olusan bir s6zliik



kullanir. Terim tek bir kelime, ifade veya deyim ile iliskilendirilebilir (Bosco, Bosco,
Pilato, & Chiavetta, 2016: 159). Duygu, sozliikteki terimlerin varligina veya
yokluguna dayali olarak tanimlanir. Sozliige dayali yontemler, derlem tabanl

yaklasim ve sozliik tabanli yaklasim olmak tizere iki temel yaklasim igerir.

Sozlik tabanli yaklasimin ana fikri, bir belgedeki duyguyu cikarmak icin
goriis kelimelerini igeren kelime veri tabanlarini kullanmaktir. Bu tiir veri tabanlarina
ornek olarak WordNet (Miller, 1995: 39-42), HowNet (Dong, Dong, & Hao,
2010:53-56), SentiWordNet (Musto, Semeraro, & Polignano, 2014: 60), SenticNet
(Musto vd., 2014: 60), MPQA (Musto vd., 2014: 60) vb. verilebilir.

Bugiine kadar basta Ingilizce olmak iizere farkl1 dillerde birgok duygu analizi
calismas1 yapilmistir. Hu ve Liu (2004) arastirmalarinda miisteri gOriisleri ve
degerlendirmelerinin siniflandirilmasi tizerinde odaklanmislardir, yani duygu igeren
tiriin Ozelliklerini ¢ikarmiglar, daha sonra bu o6zelliklere dayali siiflandirilmig
cimleler ¢ikarilmis ve sonug¢ olarak iirlin incelemelerinin 6zeti olusturmuslardir.
Ornegin, degerlendirme bir kamera hakkinda yapilmissa, arastirmacilar kamera
gorilintiisii, kalitesi ve boyutu gibi 6zellikleri almig ve bu 6zellikleri kullanarak pozitif
ve negatif kamera degerlendirmelerinde siniflandirma yapmiglardir. Bir ciimle i¢in
pozitif ya da negatif bir etiket atamak igin Once arastirmacilar her ({iriin
degerlendirmesinden kutupsal kelimeleri c¢ikarmislardir ve bunun igin sifatlari
kullanmiglardir. Tahmin, es anlamli olarak kutuplar1 ayni olan ve zit anlaml
kelimenin tam tersi olan bir sifatin kutbuna dayanmaktadir. Kelimelerin es
anlamlarim1 ve zithiklarimi elde etmek igin WordNet sozliigiinii kullanmislardir.
Uyguladiklar1 yontem iyi sonu¢ vermis, ortalama %84 dogruluk orani elde
etmiglerdir. Arastirma sonucu olarak sifatlarin climle kutuplulugunu tahmin

edilmesinde etkili olabilecegini belirtmislerdir.

Kim ve Hovy (2004) tarafindan gergeklestirilen ¢alismada belirli bir konuyla
ilgili metnin ve metin sahibinin duygular arastirilmistir. Calismada yazarlar bir¢ok
siniflandirict uygulamistir. Ik simiflandirici kelimelerin kutuplarmni elde etmek icin
ciimledeki her kelimeye uygulanmistir. Ikinci siniflandirici, goriis sahibinin ifade
ettigi tim climlelerin kutupluluklarini tanimlamak i¢in kullanilmistir. Hu ve Liu

(2004)’nin galismalarinda oldugu gibi g¢ekirdek kelime listelerini genisletmek igin



WordNet kullanmiglardir. Ayrica c¢alisma, kelimelerin belirsizligini ortadan
kaldirmak icin kelimelerin pozitiflik ve negatiflik kuvvetinin tanimlanmasi

gerektigini vurgulamistir.

Park ve Kim (2016) calismalarinda c¢ekirdek kelime listelerine dayali
esanlamli ve zit anlamli kelimeleri elde etmek ig¢in ii¢ farkli sozlikk (genel olarak
yalnizca biri kullanilmaktadir) kullanan bir yontem gelistirmislerdir. Daha sonra,
tweet siniflandirmasi i¢in genisletilmis sozliik kullanmislardir. Yazarlar, geleneksel
sozlik tabanli yontemin yetersiz oldugunu Onerdikleri yontemin tweet’leri
siiflandirmaya olanak tanidigini ifade etmislerdir. Fakat onerilen yaklasimin gesitli
dezavantajlar1 vardir. Kelimelerin es ve zit anlamlarinin toplanmasi ¢ok fazla zaman
gerektirmektedir. Ayrica sozliikler genellikle daha bigimsel kelimeler icerir fakat

tweetler bicimsel olmayan kelimeler ile doludur.

Genel olarak, sozlik tabanli yaklagimin en biiylik dezavantaji alan ve
baglamsal 6zel kutup yonelimlerine sahip duygu kelimelerini tespit
edememesidir(Medhat, Hassan, & Korashy, 2014). Bu nedenle derleme dayali

yaklasim ortaya atilmustir.

Bing Liu, derleme dayali yaklasimin iki durumda uygulanabilecegini
belirtmistir (2012). Ilki, belirli goriis kelime kiimesi kullanarak alan derlemindeki
goriis kelimelerinin ve kutuplarmin tanimlanmasidir. ikinci durum, bir alan derlemi
kullanan baska bir sozliikten belirli bir alan adina yeni bir sozliik olusturmaktir. Bazi
arastirmacilar goriis kelimeleri alan bagimli olsa bile, ayn1 kelimenin igerige bagh

olarak z1t yonde olabilecegini diistinmektedir.

Hazivassiloglou ve McKeown (1997) tarafindan yapilan arastirmalar, literatiir
de derleme dayali teknik konusunda one ¢ikmaktadir. Calismalarinda derlemden
sifatlarin anlamsal yonelimini ¢ikaran bir yontem 6nermislerdir. Bu teknik, metinsel
derlem ve ¢ekirdek goriis kelimelerinin (sifatlarin) kullanimi {izerine kuruludur.
Gortis kelimelerini ortaya ¢ikarmak icin 6zel dil kurallart derleme uygulanmistir.
Aragtirmacilar, sifatlar "and" baglaciyla birlestirilirse kutuplarinin ayni oldugunu
varsaymaktadir. Fakat “but” baglacinin ters kutuplu sifatlar1 baglamak igin
kullanildigini belirtmislerdir. Ayrica “or”, *“either-or”, “neither-nor” gibi baglaglar

da kullanilmaktadir. Fakat bazen bu kurallar gegerli degildir. Bu nedenle, calismada



ayni zamanda, sifatlarin kutuplarinin ayni olup olmadigini kontrol edilmesi
Ongoriilmiistiir, bu amacla log-dogrusal regresyon modeli kullanilmigtir. Tahmin
asamasindan sonra sifatlar arasindaki baglantiy1 saglayan bir grafik elde edilmis
ardindan sifatlar pozitif ve negatif alt siniflara bélmek icin grafik iizerinde kiimeleme
yapmuglardir. Sonu¢ olarak, Hatzivassiloglou ve McKeown calismalarinda % 90

oraninda dogruluk elde etmiglerdir.

Yukarida belirtildigi gibi, benzer duygu kelimeleri baglama bagl olarak farkli
anlamsal yonelimlere sahip olabilir. Bu amagla Ding ve dig. (2008: 231-240),
kullanicilar tarafindan iletilen duygunun yonelimini bulmak i¢in bir ydntem
Onermislerdir. Arastirmacilar, bazi sifatlarin (¢ogunlukla nicelik sifatlari, 6rnegin
uzun, kisa vb.) baglam-bagimli olduklarin1 ve bunlarin kelimelerin kutuplarini
degistirebileceklerini  vurgulamuslardir.  Uriin ~ dzelliklerinin ~ kutupluluklarini
belirlemek i¢in duygu kelimelerini ciimledeki yonelimi ile birlikte ele almislardir.
Ding ve dig. goriis sozligii olarak kelimeleri, climleleri ve deyimleri kullanmiglardir.
Sifatlar ve zarflarin listesini Hu ve Liu’nin ¢alismasindan (2004: 168-177) alarak fiil
ve isimleri ekleyerek genisletmislerdir. Bunlara ek olarak duygu iceren yaklasik 1000
yeni deyim daha eklemislerdir. S6zliikk hazir olduktan sonra, ciimlelerdeki her 6zellik
icin  kutupsallik puani tanimlamislardir. Ek olarak “but” ifadesini igeren
olumsuzluklar1 ve ciimleleri islemek icin birgok dil kurali uygulamiglardir. Ayrica
calisma baglam bagimli duygu kelimelerinin belirlenmesi ile ilgili problemi ¢6zmek
i¢in biitiinsel bir yaklasim getirmistir. Bu amag igin climle i¢i bagla¢ teknigi, s6zde
cimle ici baglag teknigi ve climleler arasi baglag teknigi olmak iizere ii¢ teknik
onermislerdir. Ozetlemek gerekirse arastirmacilar, dnerilen yaklasimin daha 6nceki

yontemlere gore daha etkili ve iyi sonug verdigini belirtmistir.

Derlem tabanli yontem, derlem igerisindeki kelimelerin kisithh olmasi
nedeniyle tek basina kullanildiginda sozliik tabanli yontemden daha az etkilidir.
Fakat bu yaklagimin kullanilmasi alan ve baglamsal 6zel sozliik olusturmakta

yardimci olabilir.

Genel olarak, sozliik tabanli yontemlerin zaman karmasikligi ve dogrulugu
bakimindan performansi, sozliikkte bulunan kelime sayisina baglidir, yani, kelime

boyutu biiyiidiik¢e performans 6nemli dl¢iide azalir.



DA icin kullanilabilecek ikinci teknik, asagida agiklanan denetimsiz ve
denetimli makine Ogrenme yoOntemlerini igeren makine Ogrenmesine dayali

yontemlerdir.

Denetimsiz 6grenme yaklasimi, girdi verilerinden yapiy1 kesfetmek ve benzer
kaliplart bulmak igin etiketlenmemis veri kiimelerini kullanir. Denetimsiz 6grenme
yaklagimlart etiketli verilerin, etiketsiz verilere oranla elde edilmesinin daha zor

oldugu durumlarda kullanilmaktadir.

Denetimsiz 6grenme alanindaki en temel ¢aligmalardan biri Turney (2002)
tarafindan gergeklestirilen caligmadir. Degerlendirmeleri, Onerilen (begenilen) ve
Onerilmeyen( begenilmeyen) siniflara ayirmistir. Bu ¢alismada, etiket modellerine
dayali iki kelimeden olusan ifadeler dikkate alinmistir. Modeller, ciimlelerdeki duygu
ifadelerini yakalayacak sekilde tasarlanmistir. Her bir ifade sifat/zarf, isim/fiil
birlesimidir (toplam 5 model Onerilmistir). Hangi ifadelerin alinmasi gerektigine
karar vermek icin  Part-of-speech  (POS) etiketleyicisi  uygulanmustir.
Degerlendirmelerden alinan ifadelerin anlamsal yonelimin hesaplanmasi igin
Pointwise Mutual Information (PMI) ve Latent Semantic Analysis yontemleri
kullanilmistir. PMI iki terim arasindaki anlamsal benzerligi 6lgmektedir. Modellere
uyan bir ifade ilk terim olarak alinir ve referans kelimesi ikinci terim olarak alinir.
Bir degerlendirme bir yildiz aldiginda “poor” ve bes yildiz aldiginda “excellent”
olarak derecelendirme yapmak olagan oldugu igin “excellent” ve “poor” kelimeleri
referans kelimeler olarak kabul edilmistir. Bir ifadenin anlamsal yonii “excellent”
ifade ve “poor” ifade arasindaki fark olarak tanimlanmigtir. Anlamsal yonelim, bir
ifade “excellent” referans kelimesiyle daha gucli bir iliskiye sahipse pozitiftir ve
eger iliski “poor” ile daha giiclii ise negatiftir. Ortalama anlamsal yonlendirme
pozitifse, degerlendirme Onerilen olarak aksi halde Onerilmeyen olarak

etiketlenmistir. Turney bu yontem ile ortalama %74 oraninda dogruluk elde etmistir.

Rothfels ve Tibshirani (2010) film degerlendirmelerinin  duygu
siniflandirmasi i¢in denetimsiz bir yontem uygulamistir. Bu calismada Cince
metinlerinin siniflandirilmasi igin Zagibalov ve Carroll tarafindan 6nerilen yontem
(zagibalov & Carroll, 2008: 1073-1080) uyarlanmistir. Yontem, belgelerden

c¢ikarilan olumlu ¢ekirdek kelime listelerini kullanir. Bu tiir duygu kelimeleri (zarflar)



olumsuzlamalardan 6nce gelir veya olumsuzlama olmadan meydana gelebilir (en
yaygin durum). Zagibalov ve Carroll’un ¢aligmalarinda (2008:1073-1080) kullanilan
pozitif  cekirdek  kelime listesi  yinelemeli  simiflandirma  kullanilarak
zenginlestirilmistir. Calismada siiflandirilacak belgenin metni bolgelere boliinmiis
ve her bolge noktalama isaretleri arasinda bulunan metin parcasina karsilik
gelmektedir. Daha sonra her bolgenin siniflandirilmas: gerceklestirilmigtir. Tiim
metnin duygusu, belgede pozitif veya negatif bolgelerin baskinligi ile tanimlanmastir.
Yani, pozitif bolgeler negatif bolgelere gore daha sik ortaya cikarsa, belge pozitif
aksi halde negatif olarak kabul edilir. Rothfels ve Tibshirani ¢aligmalarinda ¢ekirdek
kelimeler olarak bigramlar, trigaramlar ve 4-gram modellerini kullanmay1 denemisler
ve cekirdek kelime listesini genisletmislerdir. Fakat ilk ikisi, 4-grama kiyasla climle
igerigini tam olarak koruyamamistir. Calisma sonucunda yeterli basarim orami elde
edilemedigi goriilmistiir. Bagarimin artirilabilmesi i¢in arastirmacilar sifat 6beklerini
cekirdek kiimesi olarak kullanmiglardir. Fakat beklenildigi gibi dogrulugun
iyilestirilmesi saglayamamuislaridir. Arastirmacilar puanlama yontemini k-ortalama
kiimeleme yoOntemine g¢evirmeye calismis ancak elde edilen sonuclar 6nemli bir
iyilestirme gdstermemistir. Son denemelerinde Turney (2002:417-424) tarafindan
Onerilen ve bir ciimlenin anlamsal yonelimini tahmin eden yaklasim1 uyarlamislardir.
Rothfels ve Tibhirani manuel olarak iki ¢ekirdek kelime listesi (pozitif ve negatif)
olusturmuslardir. Daha sonra, metindeki her kelime ile referans ¢ekirdek kelimeler
arasindaki anlamsal yonelim tahmini gergeklestirmislerdir. Uyarlanmig algoritma,
her kelimenin anlamsal yonelimini ilk duygu puani olarak kullanan yinelemeli bir
simiflamadir. Bu sefer %50,3 olan dogru smiflandirma oranmin %65,5’e ¢iktig

gozlemlemislerdir.

Etiketli verilerin artan kullanilabilirligi, denetimli makine &grenme
yontemlerinin duygu analizine uygulanmasinda onemli bir rol oynamistir. Bu
yontemler, bir dizi 6zellik bigiminde etiketli verileri temsil eder. Daha sonra
ozellikler etiketi bilinmeyen verilerin siiflandirilmasinda fonksiyon 6gretmek igin
kullanilir. Genellikle kelime ¢antas1 (KC) modeli bir belgeyi 6zellik vektorii olarak
temsil etmek i¢in kullanilir (Tang, Kay, & He, 2016: 2508). Egitim veri setini bir
Ozellik vektoriine dontistiirmek i¢in, egitim verilerinden N benzersiz kelimeli kelime

grubu olusturulmasi gerekir. Ayrica, ikili 6zellik modeli, terim sikligi (TF), terim



sikligi- ters dokiman sikligi (TF-TDF) , bilgi kazanci, ki-kare gibi o6zellik
modellerinden herhangi biri, bir 6zellik vektoriiniin olusturulmasi i¢in kullanilabilir.
Veri kiimesi bir vektor olarak gosterildikten sonra, siniflandirici tarafindan etiketlerin
Ogrenilmesi ve tahmini i¢in kullanilabilir. Simiflandiriciyr egitmek i¢in farkh

yontemler kullanilabilir.

Metin smiflandirmas: i¢in kullanilan en yaygin ve basit yontem Naive
Bayes'tir. Model, ozelliklerin bagimsiz oldugu varsayimi ile Bayes teoremine
dayanmaktadir(Tang vd., 2016: 2509). Naive Bayes siniflandiricisi, belgenin belirli
bir sinifa ait olma ihtimalini tanimlar. Geleneksel siniflandirma algoritmalarindan bir
digeri ise Maksimum Entropi (ME)’dir (Go, Bhayani, & Huang, 2009: 3).
Siniflandirma i¢in bir bagka yaklasim Destek Vektor Makineleridir (DVM) ve birgok
calismada uygulanmistir (Go vd., 2009: 3) (Gautam & Yadav, 2014: 439) (Pang,
Lee, & Vaithyanathan, 2002:82). Yontem, uzayim belli simiflara karsilik gelen alt
uzaylara boliinmesini varsayar. Ikili smiflandirma agisindan, egitim asamasinin
amaci, bir veri kiimesini en iyi marjla iki smifa ayiran en iyi hiper diizlemi

kesfetmektir.

Etiketli verileri kullanan yaklagimin en Once gelen 6rnegi, Pang ve dig.
tarafindan yapilan calismadir(2002). Arastirmacilar, bir film degerlendirmesinin
pozitif veya negatif olup olmadigini belirlemek i¢cin “Movie Review” veri seti
Uzerinde Naive Bayes (NB), Maksimum Entropi (ME) ve Destek Vektor Makineleri
(DVM) simiflandiricilarini uygulamistir. N gram, Part-of- speech (POS) etiketleri ve
bunlarin kombinasyonlar1 6zellikler olarak kullanmislardir ve UGgll ¢apraz dogrulama
kullanmislaridir. En yiiksek dogru siniflandirma oraninin %82,9 oranla destek vektor
makineleri ile verinin 1-gram yontemi ile temsil edildiginde alindig:

gozlemlemislerdir.

Pang ve Lee (2004) “Movie Review” veri seti Uzerinde bir baska calisma
gerceklestirmislerdir. Bu calismada yazarlar climleleri 6znel ve nesnel olarak
siniflandirmis ve nesnel ciimleleri inceleme dis1 birakmislardir. Onerilen iyilestirme
yontemi ile 6znel ciimlelerin, nesnel climlelere kiyasla daha bilgi verici oldugunu
ifade etmislerdir. Onerdikleri bu yontem ile dogru smiflandirma yiizdesini %87’e

cikarmiglardir.



“Movie Review” veri seti lizerinde uygulanan bir baska ¢aligma Whitlelaw ve
dig. tarafindan gerceklestirilmistir (2005). Caligmalarinda metnin anlamsal
baglantilarim1 daha iyi yansitabilmek i¢in Kelime Cantasi (KC) vektor gosterimi ile
Destek Vektor Makineleri egitilerek %90,2 oraninda dogru siniflandirma orani elde

etmislerdir.

Denetimli makine O0grenme yontemleri yeterli sayida etiketli veri
bulundugunda etkin bir sekilde ¢aligmaktadir. Fakat dogal dil isleme siirecinde veri
setlerine ek agiklamalar eklemek olduk¢a maliyetlidir. Bu nedenle Zaidan ve dig. (
2007) caligmalarinda goniillii gruplardan belirli bir ifadenin pozitif veya negatif
oldugunu belirten ek agiklamalar eklemesi istemislerdir. Belgelerin duygu kutbu
etiketlerine ek olarak insanlardan elde edilen ek agiklamalar veri siniflandirilmasi
icin kullanilmistir. ' Yontem, “Movie Review” veri seti ilizerinde destek vektor
makineleri ile uygulanmigtir. Calisma sonucunda %92.2 oraninda dogru

siniflandirma orani elde etmislerdir.

Tan ve Zhang (2008) calismalarinda, dort ozellik se¢imi yontemi (belge
sikligr 6lcltl Ki-kare olgiitii, karsilikli bilgi ve bilgi kazanci) ve bes siniflandirma
yontemini (centroid siniflandirici, k-en yakin komsu, destek vektor makineleri, naive
bayes ve winnow smiflandirici) Cince metinler {izerinde uygulanmistir.
Siniflandirma yontemlerinin performansi duyarlilik, kesinlik ve F 6l¢iitlerine dayali
olarak karsilagtirmiglardir ve en iyi sonug¢ bilgi kazanci 6zellik se¢imi ve destek

vektor makineleri siniflandirma yontemi ile elde etmislerdir.

Bai (2011) “IMDb v1.0”, “IMDb v2.0”, “M&A News”, “Financial News” ve
“Mixed News” gibi farkli veri setleri kullanarak duygu analizi problemi i¢in Markow
model simiflandiricilarina dayali bir algoritma tasarlamistir. Veri setlerindeki
kelimeler arasindaki baglantilar Markow model smiflandirici ile belirlemis ve daha
sonra Tabu arama algoritmasi kullanilarak  algoritmanin  parametreleri
tyilestirilmigtir. Gelistirilen algoritma klasik makine 6grenme algoritmalar: ile
karsilastirmistir (Destek Vektor Makineleri, Naive Bayes ve Maksimum entropi
gibi). Gelistirilen algoritma ile “IMDb v1.0” veri setinde %92,7 oraninda basari

orani elde etmistir.



Veri setinin dengesiz dagilimi simiflandirma performansini  olumsuz
etkilemektedir. Veri seti dengesizligi problemini ortadan kaldirmak i¢in Kang ve dig
(2012) calismalarinda restoranlara iliskin degerlendirmelerin bulundugu veri seti
tizerinde Naive Bayes yOntemini bigram ve unigram kullanarak iyilestirmistir.

Iyilestirilmis Naive Bayes yontemi ile %84,4 dogruluk orani elde etmislerdir.

Son yillarda bir¢ok arastirmaci tarafindan “Twitter’da Duygu Analizi”
alaninda ¢ok fazla ¢alisma yapilmistir. Pak ve Paroubek (2010) Tweetleri tarafsiz,
pozitif, negatif siniflandirmak i¢in bir model 6nermistir. Caligmalarinda Twitter API
kullanarak tweetleri toplayarak ve his simgelerini kullanilmasiyla bu tweetleri
otomatik olarak etiketleyerek bir derlem olusturmuslardir. Bu derlemi kullanarak, N-
gram ve POS etiketleri gibi 6zellikleri kullanan ¢ok terimli Naive Bayes ydntemine
dayali bir duygu smiflandiricist gelistirmislerdir. Kullandiklar1 egitim seti sadece his

simgelerini i¢eren tweetleri igerdigi i¢in daha az etkili oldugunu gézlemlemislerdir.

Parikh ve Movassate (2009) ise tweetleri siniflandirmak i¢in Naive Bayes
bigram modeli ve Maksimum Entropi modeli olmak iizere iki model uygulamislardir.
Calisma sonucunda Naive Bayes smiflandiricisinin Maksimum Entropi modeline

gore daha basarili oldugunu ifade etmisglerdir.

Go vd. (2009) distant supervision yontemini kullanarak twitter verileri duygu
analizi i¢in bir ¢6ziim Onermislerdir, s6z konusu calismada egitim verileri giiriiltiilii
etiketler olarak kullanilan his simgelerin bulundugu tweetlerden olusmaktadir. Naive
Bayes, Maksimum Entropi ve Destek Vektér Makineleri kullanarak modeller
olusturmuslar ve unigram, bigram ve POS etiketlerini siniflandirici modellerin
ozellikleri olarak kullanmislardir. DVM’nin diger modellerden daha iyi performans

gosterdigini ve unigramin 6zellikler olarak daha etkili oldugunu belirtmislerdir.

Barbosa ve Feng (2010) ise tweet'leri siniflandirmak igin iki asamali otomatik
duygu analizi yontemi tasarlamiglardir. Ilk olarak tweeteleri nesnel veya dznel olarak
simiflandirdilar ve ikinci asamada Oznel tweetleri pozitif veya negatif olarak
simiflandirmiglardir.  Kullanilan 6zellik alani, kelimelerin ve POS etiketlerin
kutupsallig1 gibi 6zelliklerle birlikte retweet'leri, hashtag'lari, baglantilari, noktalama

isaretlerini ve linlem isaretlerini igermektedir.



Liang ve Dai (2013) twitter verilerini toplamak i¢in Twitter API kullanmustir.
Kamera, film, telefon gibi ti¢ farkli kategoriye ait egitim verileri olumlu, olumsuz ve
goriis icermeyen olarak etiketlemislerdir. Daha sonra goriis iceren cumleler
filtrelemislerdir. Calismada Unigram Naive Bayes modeli ve bagimsizlik varsayimini
basitlestiren Naive Bayes modeli kullanmislardir. Ayrica karsilikli bilgi ve Ki-kare
ozellik ¢ikarma yontemini kullanarak duygu icermeyen 6zellikleri de kaldirmislardir.
Son olarak, bir tweet’in anlamsal yonelimi pozitif veya negatif olarak tahmin

etmislerdir.

Duygu siniflamada 6zellik vektorlerinin olusturulmasi igin sik kullanilan ve
etkili bir yontem olan kelime ¢antas1 modelinin ¢ok sifirlardan olugmasi bu nedenle
de metinleri yeterince iyl temsil edememesi ayrica modelin sadece kelimelerin
belgede olup olmadigiyla ilgilenmesi yani kelimelerin anlamsal yonelimini géz ardi
etmesi biiyiik bir dezavantajdir. Bu nedenle kelimeler arasindaki anlamsal iliskileri
de dikkate alan Word2vec ve Doc2vec gibi yontemler metin ve duygu siniflama
calismalarinda siklikla kullanilmaya baslanmistir (Sahin, 2017). Venekoski vd. (
2016) cgalismalarinda bu sorunlarin siniflandirma basarisini etkileyip etkilemedigini
incelemistir. Sosyal medya metinlerini tf-tdf agirlikli KC modeli, Word2vec kelime
vektorleri ve Doc2vec paragraf vektorleri olmak tizere li¢ farkli yontem kullanarak
DVM ile smiflanmislardir. Ayrica kelime kokiine inme islemi uygulayarak
siniflandirma basarisina olan etkisini de incelemislerdir. Deneyler sonucunda KC tf-
tdf icin %77,3 word2vec i¢in %77,8, doc2vec icin %77,8 basar1 elde etmislerdir.
Kelime kokiine inme islemi ile basarmin %73,4’ten %77,2’e  ¢iktigim

gozlemlemislerdir.

Jiang vd. (2016) ise ¢alismalarinda 1-5 araligindaki otel ve restoran miisteri
degerlendirme puanlarin1 olumlu ve olumsuz olarak ele almislaridir ve iki farkli veri
seti olusturmuslardir(TripAdvisor ve Yelp). Her iki veri setini tdf ve tf-tdf
agirliklandirmalar ile temsil etmislerdir. Birinci veri setinden (TripAdvisor) KC
modeli igin %93, word2vec tdf i¢in %93, word2vec tf-tdf ¢in %95 AUC degeri elde
edilirken, ikinci veri kiimesi(Yelp) i¢in sirastyla %87, %86, %90 AUC degeri elde

etmislerdir.
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Bansal ve Srivastava (2018) ¢alismalarinda cep telefonu kategorisinde yazilan
400.000’den fazla tiiketici yorumlar1 veri setini kullanarak duygu analizi
gergeklestirmislerdir. Metinleri Word2vec kelime vektorleri ile temsil etmislerdir ve
DVM, NB, LR, RF makine 6grenmesi algoritmalar1 ile siniflamislardir. En iyi
sonucu CBoW mimarisinin kullanildigi vektor gosterimi ile RF smiflandirma

algoritmasindan %90,66 AUC degeri ile elde etmislerdir.

Literatiirdeki duygu analizi ¢alismalar incelendiginde daha ¢ok siniflandirma
yontemlerinin lizerinde odaklanildigi goriilmistiir. Bu tez calismasinda iki ayri
calisma gerceklestirilmistir. Birinci ¢alismada Ingilizce film yorumlar ele almarak
bu yorumlarin analizine odaklanilmustir. ikinci ¢alismada ise Tiirkge film yorumlar
veri seti lizerinden duygu analizi yapilmistir. Duygu analizinin basarili bir sekilde
gergeklesmesini saglamak icin kaliteli metin temsillerinin olusturulmasi iizerine
odaklanilmis olup TF ve TF-TDF agirliklandirma yontemleri ile elde edilen Kelime
Cantast1  modellinin - yan1  sira  Word2vec kelime  vektorlerinin -~ duygu
siniflandirilmasinda ki etkisi Olgiilmiistiir. Bu tezin amaci farkli metin temsilleri
olusturma tekniklerinin hem Ingilizce hem Tirkge metinlerin duygu analizinde ki

etkilerini 6lgmektir.

Bu amagla tezin ikinci bélimiinde, duygu analizi ve kullanilan yontemler ele
alinmis makine 6grenmesine dayali duygu analizinde kullanilan ¢esitli siniflandirma
yontemleri incelenmistir. Metin 6n isleme, kelimelerin vektor ile temsilleri, Kelime
Cantas1 ve Word2vec modelleri aciklanmistir. 3. Boliimiinde Oncelikle tizerinde
calismada kullanilan veri setleri hakkinda bilgiler verilmistir. Ardindan metin
Onisleme ve farkli 6znitelik ¢ikarma yontemleri ile vektdr uzay modellerinden olusan
veri seti temsilleri olusturulmustur. Olusturulan bu veri seti temsilleri Uzerinde
siiflama algoritmalar1 yardimiyla ¢esitli deneyler gergeklestirilmistir. 4 bolimde
elde edilen sonuglar tartisilmis ve ilerde yapilabilecek ¢alismalara iligkin Onerilerde

bulunulmustur.
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2. DUYGU ANALIZi

Goriis madenciligi olarak da bilinen Duygu Analizi (DA) 90’11 yillardan beri
incelenmektedir. Fakat 2000’li yillarda DA farkli bilimsel alanlardaki 6nemi
nedeniyle arastirmacilarin ilgisini ¢ekmistir, ayrica duygu analizinin arastirilmamis
bir¢ok sorunsali vardir. Dahasi duygu iceren verilerin genis ol¢iide bulunmasi, bu
alandaki arastirmay1 yeni bir asamaya itmistir. O yillardan beri DA, Dogal Dil Isleme

(DDI) ¢alismalarindaki en aktif arastirma alan1 haline gelmistir.

DDI, belli bir bilgi elde etmek ya da belirli bir amag icin kullanilabilecek
bilgi yapilarini tiiretmek amaciyla dogal dil ile yazilan ciimlelerin bilgisayar
tarafindan anlasilir bir hale getirilmesini saglayan ¢alismalardir (Chowdhury, 2003:
51). DDIi c¢alismalari, harflerin seslerini ve bunlarin dil icerisinde nasil
kullanildiginin incelenmesi, kelimenin kokiinii ve eklerinin dogru olarak tespit
edilmesi, kelimelerin climle olusturmak i¢in ne sekilde siralanmasi gerektigini,
kelimelerin ciimle icindeki yapisal gorevlerinin tanimlanmasi, kelimelerin
anlamlarin1 ve kelimelerin normal anlamindan farkli anlamda kullanildigi durumlarin
incelenmesi gibi birgok konuyu kapsamaktadir. Kisacas1 DDI, insanlarin konustugu
dili bilgisayarlara 6gretmektedir ve ¢esitli uygulamalarla insan yasamina kolayliklar

getirmektedir.

Duygu analizi sistemi her bir cimleyi veya belgeyi tam olarak anlamaya
ihtiyag duymaz, yalnizca metinlerin bazi yonlerini, yani pozitif ya da negatif
duygulari, bu duygularin hedef varliklarini ya da konularini anlamalidir. Bu
baglamda duygu analizinin bir DDI problemi oldugunu bilmek faydalidir. DDI
araglar1 duygu analizi siirecini kolaylastirmak i¢in kullanilabilir ve Duygu analizinin

daha dogru sonuglar vermesine yardime olabilir.

Bing Lui’e gore (2012:7) “duygu analizi, iiriinlerin, hizmetlerin, kuruluslarin,
bireylerin, sorunlarin, olaylarin, konularin ve bunlarin 6zellikleri gibi 6gelere yonelik
insanlarin fikirlerini, duygularini, degerlendirmelerini, tutumlarin1 ve hislerini analiz

eden ¢alisma alanidir.”

Bagka bir ifadeyle, duygu analizi, belirli belgelerdeki duygular1 ¢ikarmak ve
kategorilere ayirmak igin goriis igeren metnin islenmesini ele alir. Duygunun kutbu

genellikle pozitif ya da negatif olarak ifade edilir (ikili siniflandirma). Bununla
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birlikte ¢ok smifli siniflandirma olabilir, duygu tarafsiz bir etikete veya hatta ¢ok
pozitif, pozitif, tarafsiz, negatif, cok negatif gibi genisletilmis cesitlilige sahip
olabilir. Ayrica duygu etiketleri {izgiin, kizgin, korkulu, mutlu gibi duygularla
iliskilendirilebilir.

Bazi arastirmacilar duygu analizi ve goriis madenciligi arasinda farkliliklar
oldugunu belirtmislerdir (Tsytsarau & Palpanas, 2012: 481). Ancak, hem duygu
analizi hem de goriis madenciligi temelde ayni ¢alisma alanini temsil eder. Turk Dil
Kurumu tarafindan duygu, belirli nesne, olay veya bireylerin insanin i¢ diinyasinda
uyandirdig izlenim, nesneleri veya olaylar1 ahlaki ve estetik yonden degerlendirme
olarak tanimlanirken, goriis ise bir olay, varlik veya diisiince iizerinde varilan yargi,
fikir olarak tanimlanmaktadir (TDK). Her ikisi arasindaki farki ayirt etmek oldukga
zor ve her iki taniminda digerinin bazi1 elementlerini i¢erdigi goriilmektedir. Ornegin;
“mevcut politik durum hakkinda endiseliyim” ifadesi bir duygudur oysaki “politika
1yl gitmiyor” climlesi bir goriistiir.

Duygu analizi terimleri i¢in bir 6rnek asagida verilmistir,
< cumle >= filmin hikayesi zayif ve sikictydi
< gorus sahibi > = < yazar >
< hedef > =< film >
< ozellik > =< hikaye >
< goris > = < zayif >< sikict >

< kutup > = < negatif >

Matematiksel olarak bir goriis (o, f, so, h,t) seklinde gosterilebilir. Burada,
o = hedef , f = hedef o’nun 6zellikleri, so = o hedefinin f 6zelligine iliskin yonii

veya kutbu, h = goriis sahibi, t =goriisiin ifade edildigi zaman.
Hedef: Kisi, olay, iiriin, kurulus veya konu olabilir,
Ozellik: Hedefin degerlendirildigi bir 6zelligi,

Goriis yonlu veya kutbu: Bir 6zellik hakkindaki goriis yonelimi, goriisiin

pozitif, negatif veya tarafsiz olup olmadigini1 gosterir,
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Goriis sahibi: Goriisiinii ifade eden kisi veya kurulus.

Duygu analizi, insanlarin 6zellikle kuruluslarin ilgisini ¢eken gelismekte olan
bir alandir. Ciinkii DA karar verme siireci i¢in kullanilabilir. Bireyler, artik belirli
iirin veya hizmetlerle ilgili olarak arkadaslarindan gelen goriisleri sormakla sinirh
degildir, bu bilgileri internette Ozgiirce bulabilirler. Ayrica kuruluslar anket
yapmaktan kacinarak zamandan ve paradan tasarruf edebilmekte, bunun yerine Web
’den ozgiirce elde edilebilecek goriisleri isleme konusuna odaklanabilmektedirler.
Fakat Web’ den elde edilen bu veriler guraltili verilerdir. Bu nedenle bu verilenden
daha fazla yararlanilmak igin metinlerden asil anlamin ¢ikarilmasi 6nemlidir. DA bu
tir gliriltiilii veriler ile basa ¢ikmak i¢in farkli teknikler ve yaklagimlar

kullanmaktadir.
2.1. Metinlerde Duygu Tanimi

Oznel ve nesnel ciimle kategorileri birgok metin isleme uygulamasi igin
onemlidir. Duygu analizinde de ilk amag¢ 6znel ve nesnel ciimleleri ayirt etmektir.
Eger bir climle nesnel olarak siiflandirilmigsa baska hicbir isleme gerek yoktur,
cimle 6znel olarak smiflandirilmigsa onun kutbunun (pozitif, negatif, tarafsiz)
tahmin edilmesi gerekir. Bagka bir deyisle duygu siniflandirilmasi yapilmadan 6nce
nesnel bilgi ifade eden climleleri, 6znel goriis ve diisiinceleri ifade eden climlelerden

ayiran 0znellik siniflandirmasi yapilmasi gerekir (Wiebe, Bruce, & O’Hara, 1999).

Duygu analizi akis1 Sekil 1’deki gibidir,

CUMLE
Creneliik Siniflandirmasi: nesnel tiznel
" “d
Duygu Siniflandirmasi: pozitif ~ tarafsiz negafif

Sekil 1. Duygu Analizi Is Akist
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2.2. Duygu Analiz Seviyeleri

Daha o6nce de belirtildigi gibi, duygu analizinin amaci1 dogal dil metinlerinden
Oznel bilgileri otomatik ¢ikaran araglar1 tanimlamaktir. Duygu analizi uygularken ilk

olarak, metnin ne anlama geldigi tanimlanmalidir.

Duygu analizinde metin (¢ seviyede incelenir (Liu, 2012:10). Bu durum Sekil

2.’de grafik olarak gosterilmistir.

Dokiiman
seviyesi

Cimie ™
seviyesi |

Varlk ve
nitelik |
sevyesi |/

.-;__\___\_-\__\___._ P

Sekil 2. Duygu Analizin Farkli Seviyeleri

2.2.1. Dokiiman Seviyesi

Dokiiman seviyesi duygu analizi, goriis bildiren tim dokiimanlart pozitif ya
da negatif bir goriis ya da diisiince olarak siniflandirmayr amaglamaktadir. Bu
seviyede asil amag, bitlin belgenin duygusunu tanimlamaktir (duygu bir konuda

Ozetlenmelidir)(Pozzi, Fersini, Messina, & Liu, 2016: 7).

Liu'nun (2010) belirttigi gibi, dokiiman seviyesi duygu simiflandirmasi,
dokiimanin tek bir varlik hakkinda goriis ifade ettigini ve goriislerin tek bir goriis
sahibinden oldugunu varsaymaktadir. Birden fazla varligi degerlendiren veya
karsilastiran dokiimanlarimiz varsa dokiiman analiz seviyesi yeterli olmayabilir ve
cimle seviyesinde duyu smiflandirmasi uygulayarak daha fazla ayrinti elde

edilebilir.
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2.2.2. Cuimle Seviyesi

Ciimle seviyesi duygu siniflandirmasi, dokiiman seviyesi duygu analizine
gore daha ayrintili bir goriiniim vermektedir. Ayni zamanda dokiiman seviyesi analiz

teknikleri cimlelere uygulanabilmektedir.

Bu analiz seviyesi climlenin tek bir goriis sahibinden tek bir goriis ifade
ettigini varsaymaktadir(Liu, 2010). Ancak s6z konusu bu durum her zaman boyle
degildir. Liu’nun (2012) belirttigi gibi bir¢ok karmasik ctimlenin farkli hedefler
uzerinde farkli duygular1 vardir (6r. “iPhone mikemmel bir kameraya sahip ancak pil
omrii ve giivenlik sorunlari iizerinde galisilmasi gerekiyor”). Ayrica cimle seviyesi
duygu smiflandirmasinin diger dezavantajlari, karsilastirilmali ctimlelerin (6r.“iOS
Android’den daha iyi performans gosteriyor”), soru formunda formiile edilmis
cimlelerin (6r.“iOS Android’den daha iyi midir?) ve goriinen igerigin tam tersi
anlamma gelen alayli ciimlelerin (6r.“i0OS c¢ok 1iyi!!!”) icindeki goriislerle bas

edememesi gerceginden kaynaklanmaktadir.

Dokiiman seviyesi veya ciimle seviyesi analizleri ¢ogu durumda iyi bir
yaklasim olmasina ragmen gerekli ayrinti seviyesine ulasamayabilirler. Bu gibi

durumlarda varlik ve nitelik seviyesi analizi iyi bir alternatif saglamaktadir.

2.2.3. Varlik ve nitelik seviyesi

Onceki iki yaklasim, tiim dokiiman veya her bir ciimle tek bir varliga tekabiil
ettiginde ¢ok iyi sonu¢ vermektedir. Fakat metinler ¢ok yoOnleri olan farkli varliklara

tekabiil edebilir ve her bir varlik veya her konu hakkinda goriis farkl: olabilir.

Varlik ve nitelik seviyesi duygu analizi daha onceleri 6zellik seviyesi olarak
adlandirilmistir (6zellik tabanli gériis madenciligi ve 6zetleme) (Hu & Liu, 2004) ve
varliklara ve/veya varliklarin yonlerine gére duygular1 kesfetme amacina sahiptir.
Feldman (2013), varlik ve nitelik seviyesi duygu analizini, belirli bir dokiimanin
icindeki tim duygu ifadelerinin tanimlanmasina ve bunlarin  yOniiniin

vurgulanmasina odaklanan aragtirma problemi olarak tanimlamistir.
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Varlik ve nitelik seviyesi duygu analizinin amaci, Uriin degerlendirmelerinin
tiim yOnlerini tanimlamak ve tiim isim Sbeklerini ¢ikarmak ve sik kullanilan isim

Obeklerini elde etmektir (Hu & Liu, 2004).
2.3. Duygu Simiflandirma Teknikleri

Duygu analizi siniflandirma teknikleri esas olarak makine 6grenimi ve sézciik
tabanli yaklagimlar olmak iizere ikiye ayrilmistir (Medhat vd., 2014) (Sekil 3).
Makine &grenimi (MO) yaklasimi, geleneksel makine ogrenimi algoritmalarini
uygular ve dilsel 6zellikleri kullanir. SOzciik tabanli yaklasim, bilinen ve dnceden
derlenmis duygu terimlerinin bir koleksiyonu olan duygu sozligiine dayanir. S6zciik
tabanli yaklagim, duygu kutbunu bulmak i¢in istatiksel ve anlamsal yaklagimlarini
kullanan derlem tabanli yaklasim ve sozliik tabanli yaklasim igerir. Bu tekniklerin

daha ayrintili agiklamasi asagidaki alt boliimde verilmistir.
.:" Duygu Analizi \"]

-

(S6zciik Tabani\ / Makine
| Yadasm ) \ Qgrenmesi )
b o’ \Yaklagimi _/
(Derlem Tabani') ( Soziiik Tabanii | ( Denetmi '\ [ Denetimsiz '\
\ Yakasim ) \ Yakagim )/ \_ Ofgrenme / \ Ofrenme |
I-"’Olasméa Dayall I-"’ Kural Tabanl I-"' Dodrusal I.-" Karar Adact
\ Sinfiandnciiar /- \Siniflandincilar/  \Siniflandincilar) | Sinflandincilan
ra ™/ Bayesian -"f'l.hhksimumw\ |/ Destek Vekiér .-"Yapay Sinir
[ e \_ Network ) \Entopi ) \_ Makineteri ) \_ Agan ),

o -

Sekil 3. Duygu Siiflandirma Teknikleri

18



2.3.1. Sozciik Tabanh Yaklasim

Sozlik tabanli yaklasimlarda, duygu ifade eden kelimeler duygu
siniflandirma isleminin en 6nemli 6geleridir. Bunlar pozitif veya negatif duygular
ifade eden kelime veya birkac¢ kelimeden olusan kelime gruplari olabilir. Ornegin,
iyi, harika vb. pozitif duygu kelimeleri begenilen bir durumu ifade etmek igin
kullanilirken, kotii, korkung vb. negatif duygu kelimeleri begenilmeyen bir durumu
ifade etmek i¢in kullanilir. Bu duygu kelimeleri ve kelime gruplarinin listesi duygu

sozIligii olarak adlandirilir.

Duygu kelimelerinin derlenip duygu sozIigli olusturulmasi i¢in kullanilan (g

temel yaklasim vardir (Liu, 2012: 90):

o Manuel yaklagim
o Sozliik tabanli yaklagim
o Derlem tabanl yaklagim

Manuel yaklagim, bir kisi veya goniilli gruplar tarafindan kelimelerin
toplanip ardindan kelimelerin ifade ettigi duygularin manuel olarak etiketlenmesidir.
Baz1 arastirmacilar bu yaklasimi ge¢miste se¢mislerdir. Taboada ve dig. (Taboada,
Brooke, Tofiloski, Voll, & Stede, 2011) yaptigi g¢alismasinda otomatik olarak
olusturulmus kelimeler i¢in kesinlik eksiligi nedeniyle manuel olarak bir sozliik
olusturmaya karar verdiklerini belirtmislerdir. Ancak manuel yaklagim ¢ok zaman
alicidir ve nadiren kullanilir. Bu nedenle otomatik yoéntemlerden kaynaklanan

hatalar1 6nlemek ic¢in otomatik yaklasimlarla birlikte kontrol i¢in kullanilir.
2.3.1.1. Sozliik Tabanh Yaklasim

Hu ve Lui (2004) ¢alismalarinda sozliikk tabanli yaklasimin ana stratejisini
sunmuglardir. Sozliik tabanli yaklasimda ilk olarak duygu kelimelerinin kuguk bir
kiimesini manuel olarak olusturulur. Ardindan, WordNet gibi ¢evrimigi sozliiklerde
kelimelerin es ve zit anlamlar1 aranir ve bulunan yeni kelimeler bu kiimeye eklenir
ardindan bir sonraki yinelemeli islem baglar. Yinelemeli islem yeni bir kelime
bulamadiginda durur. islem tamamlandiktan sonra hatalar1 gidermek veya diizeltmek

icin manuel olarak denetleme yapilir.
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Sozlik tabanli yaklasim ¢ok sayida duygu kelimesinin elde edilmesinde
kolaylik saglamaktadir fakat diger bir taraftan farkli baglamlardaki farkli anlamlari
olan goriis kelimelerini ayirt edememektedir. Ornegin, “artis” kelimesi “kar” iginse
pozitif anlamdadir ancak “bor¢” s6z konusuysa negatif anlam tasimaktadir. “artis”

kelimesinin duygu yonelimi metinin igerigine bagli olarak degismektedir.

Sozlik tabanli yaklasim, belirli bir alanin belirli 6zelliklerini temsil

edemediginden derlem tabanli yaklagim bu sorunun alternatif bir ¢oztimiidiir.
2.3.1.2. Derlem Tabanh Yaklasim

Sozliik tabanli yaklasimin alan ve baglamsal 6zel kutup yonelimlerine sahip
goriis kelimelerini tespit edememesi biiyiikk bir dezavantajdir. Derlem tabanl
yaklasim, benzer kelimelerin bir baglamda pozitif ve digerinde negatif olabilecegi
problemi ¢ozmeye galisir. Derlem tabanli yaklasimdaki yontemler, sdzdizimsel veya
birlikte-olusum kaliplarina ve ayrica biiyiik bir derlemdeki diger goriisleri bulmak
igin goris kelimelerinin bir ¢ekirdek listesine dayanmaktadir(Liu & Zhang, 2012).
Bu alandaki énemli gelisme, duygu kesinligi kavramini tanitan Hatzivassiloglou ve
McKeown (1997) galismasidir. Calismalarina duygu sifatlarindan olusan bir ¢ekirdek
kiimesiyle baglamislardir ve bunlara ek sifat duygu kelimelerini ve ydnelimlerini
belirlemek icin “AND, OR, BUT, EITHER-OR...” gibi baglaglar i¢in bir dizi dil
kurallar1 kullanmiglardir. Ornegin, “AND” ile baglanmis sifatlarin genellikle ayni

duygu yo6nelime sahip oldugunu ifade etmislerdir.

Liu ve Zhang’in (2012) belirttigi gibi tim kelimeleri kapsayacak kadar buytk
bir derlem hazirlamak zor oldugu i¢in tek basina derleme dayali yaklasim
kullanildiginda sozliik tabanli yaklasim kadar etkili degildir. Ancak derlem tabanli
yaklasim, belirli bir alana 6zgii derlem kullanarak alan ve baglama 06zgii goriis
kelimelerini ve yonelimlerini bulmaya yardimci olabilecek onemli bir avantaja

sahiptir.
2.3.2 Makine Ogrenimi Yaklasimi

Duygu analizi ¢alismalarinda kullanilan ikinci yaklagim makine 6grenimidir.
Bir makine 6grenimi sistemi, matematiksel ve istatiksel yontemler kullanarak mevcut
egitim verilerinden bilgi ¢ikarimi1 yapar daha sonra yeni verilerin ¢iktisini tahmin

etmek icin bu bilgiyi kullanir. Makine Ogrenme yontemlerini genel olarak denetimli,
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denetimsiz ve yari-denetimli &grenme yontemleri seklinde smiflandirmak
miimkiindiir. Hangi 6grenme yonteminin kullanilacagi, uygulanan problem tipine
gore belirlenir. Bu c¢alismada o©nceden etiketlenmis duygu igeren metinlerin
siniflandirma problemi ele alinmistir bu nedenle denetimli 6grenme yontemleri
kullanilmistir. Denetimli 6grenmede girdi verileri etiketli bir egitim setidir ve
algoritma, bu egitim verilerinin analiz edilmesiyle bir fonksiyon dretir. Yeni verilerin
siniflandirilmasi istenildiginde algoritma, egitim siirecinde elde edilen c¢ikarim

fonksiyonu ile siniflandirma iglemini gerceklestirmektedir.

Bu boliimiin devaminda metin siiflandirma probleminin tanimi ele
alinmistir. Ardindan duygu analizi i¢in kullanilan farkli makine 6grenimi yontemleri

agiklanmustir.
2.3.2.1. Siiflandirma Problemi

Siniflandirma problemi tanimlanirken, C = {cy, ¢y, ... cn} smif etiketleri bilinen
,,,,, Xn dokiimanlarindan olusan D = {X3, X5, ..., Xy } etiketli bir egitim seti
belirlenir. Bu egitim setini siniflayan bir siniflandirma fonksiyonu olusturulur. DA’1
calismalarinda C ii¢ siniftan olusmaktadir C = {pozitif,negatif,tarafsiz}. Daha
sonra sinifi bilinmeyen bir metnin smif etiketini tahmin etmek ic¢in tanimlanan

siiflandirma fonksiyonu kullanilir (Medhat vd. , 2014).
2.3.2.2. Naive Bayes

Naive Bayes (NB) siniflandirma y6ntemi, basit ve yaygin olarak kullanilan
simiflandirma teknigidir. Belirli bir 6zellik kiimesinin belirli bir etikete ait olma

thtimalini tahmin etmek i¢in Bayes teoremini kullanir.

Naive Bayes yontemi, bir sinifin her 6zelliginin diger 6zelliklerden bagimsiz
oldugunu varsaymaktadir. Yani tim oOzellikler, sonug¢ olasiligini bagimsiz olarak
etkiler. Bu basitleyici varsayima bagli olarak Naive Bayes yontemi 6zellikle girdi
boyutunun yiiksek oldugu durumlarda uygun bir yontemdir (McCallum & Nigam,
1998).

Bir n boyutlu uzayda ve m farkli smiflarda, bir 6rnegin tiyelik olasiliklart
X ={f1f2 -, fn} asagidaki denklem ile hesaplanir (Demirci, 2014:11).

21



P(C)P(x|Ci
) — (;(gd ) [1]

Denklem asagidaki sekilde yeniden yazilabilir.

P(COP(f1 f2 - fnlCi) [2]

P(Cilx) = P(fyf2 - fn)

x’in Ozelliklerinin bagimsiz olarak dagildigin1 belirten Naive varsayimi

dikkate alindiginda denklem asagidaki gibi yeniden yazilabilir.

P(CHP(f1lCi f2ICi... fnlCD) [3]
P(fyv f2 - fn)

P(Cilx) =

Olasilig1 en yiiksek sinif, sinif etiketi olarak belirlenir.
Sinif = argmax(P(Ci|x) [4]
Payda sabit oldugu i¢in g6z ardi edilir ve denklem basitlestirilir.
P(COP(ci|x) o< P(CHP(COHP(f1lCi, f2lCi .. fnl CD) [5]

2.3.2.3. Lojistik Regresyon

Lojistik Regresyon (LR) smiflandirma algoritmast makine Ogrenimi
uygulamalarinda etkili oldugu kamitlanmis alternatif bir tekniktir(Berger, Della
Pietra, & Della Pietra, 1996). LR algoritmasi, iki smifli bir problemde, siniflar
tizerinde bir dagilim bulmak igin lojistik fonksiyonlar kullanmanin aynisidir bu
nedenle Lojistik regresyon (LR) yontemi olarak bilinir.

LR smiflandirmasi, Naive Bayes’in aksine 06zellikler arasindaki iligkiler
hakkinda P(c|d) tahminini elde etmek i¢in herhangi bir varsayimda bulunmaz(Appel,
Chiclana, Carter, & Fujita, 2016). S6z konusu P(c|d) tahmini asagidaki esitlikte gibi
ifade edilir.

. [6]
Pr = mexp Z AicFic(d, c)
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Burada, Z(d) bir normalizasyon fonksiyonudur ve Fj., 6zellik fi ve siif ¢

icin agagidaki gibi tanimlanan bir 6zellik/sinif fonksiyonudur.

1, ni(d) >0vec =c [7]

Fic(d,c") = {o, aksi halde

Aic , her bir ozelligin agirlik degeridir ve Ajc degerinin yliksek olmasi f

ozelliginin sinif ¢ i¢in giliglii bir gosterge oldugu anlamina gelir.
2.3.2.4. Karar Agaglari

Karar agaclari hemen hemen her tiir veriye adapte edilebilir bu nedenle
makine 0grenme algoritmalar1 igerisinde en yaygin kullanilanlardan biridir. Karar
agaci siniflandiricisi, egitim veri alaninin hiyerarsik olarak siralanmasini saglar, s6z
konusu siralamay1 yaparken 6zellik degerleri tizerindeki bir kosul, verileri bolmek
i¢cin kullanilir. S6z konusu kosul, bir veya daha fazla kelimenin veri setinde var olup
olmamasidir. Veriler herhangi bir istatiksel bilgi olmadan kolayca anlagilabilen Sekil
4’deki gibi mantiksal yapi bigiminde sunulmaktadir. Karar agaglari algoritmasi

bircok hiyerarsik kategorik ayrim yapilabilecek problemlere olduk¢a uygundur.

Karar agaglari, yinelemeli bélme denilen deneyimsel yontem kullanilarak
olusturulur. Bir karar agacinin yapis1 tiim veri kiimesini temsil eden bir kok diiglim,
hesaplamay1 gergeklestiren karar diigiimleri ve siniflandirmay1 gergeklestiren yaprak
diiglimlerinden olusur. Egitim asamasinda algoritma, etiketli egitim verilerini

siniflarina ayirmak i¢in yapilmasi gereken kararlar1 6grenir.

T

XXX XXX
XIII Y °

Sekil 4. Karar Agaci1 Modeli

23



Bilinmeyen bir 6rnegi siniflandirmak i¢in, veriler agagtan gecirilir. Her karar
diigiimiinde giris verilerinden segilen bir 6zellik, egitim agamasinda tanimlanan bir
sabit Ozellikle karsilastirilir. Genellikle her bir karar diigiimiinde gergeklesen
hesaplama, secgilen 6zelligi 6nceden belirlenmis sabit 6zellik ile karsilagtirir, karar,
ozelligin sabit 6zellikten biiyiik veya kiiciik olup olmadigina dayanilarak agacta iki
yonlii bir bolinme olusturur. Veriler, atanan sinifi temsil eden bir yaprak diigiimiine

ulasana kadar karar diiglimlerinden gecer.

Random Forest, J48 yontemi gibi karar agaci algoritmasinin bir¢cok farkli

uygulamasi ve ¢esidi vardir.
2.3.2.5. K-En Yakin Komsu

k-en yakin komsu algoritmasi siniflandirma ve regresyon igin kullanilan
temel bir makine 6grenme algoritmasidir. Bu algoritma yeni bir 6rnek geldiginde,
egitim  setinde yer alan Ornekler ile arasindaki  benzerlige  gore

siniflandirmaktadir(Mitchell, 1997: 231).

k-NN algoritmasinda, egitim setinde yer alan ornekler n boyutlu vektorler
halinde belirtilir. Her 6rnek n boyutlu uzayda bir noktay temsil edecek bigimde tiim
egitim Ornekleri n boyutlu bir egitim uzayinda tutulur. Yeni bir Ornek ile
karsilagildiginda, egitim setinden ilgili 6rnege en yakin k tane 6rnek belirlenerek yeni
ornegin smif etiketi, k en yakin komsusunun sinif etiketlerinin ¢ogunluguna gore

atanir(Han, Kamber, & Pei, 2011:424).

Egitim ornekleri arasinda yer alan xg, X, ..., x5, stniflandirmak icin verilen xgq
ornegine en yakin k tane 6rnegi temsil etmek tlizere, xq Orneginin smf etiketinin

belirlenmesi asagidaki esitlikte sunulmustur.

& 8]
f(xo) = argmaxies ) 5(v,f(x)

Burada &(a, b) ifadesi a ile b birbirine esitse 1, aksi durumda 0 degerini alir.
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K-NN algoritmasinin performansi i¢in kritik 6neme sahip olan noktalardan
birisi drnekler arasi yakinligin nasil dl¢iimlenecegidir. Yakinlik Oklid uzaklig1 ya da

bir bagka uzaklik 6lg¢iitii kullanilarak hesaplanabilir.
2.3.2.6. Destek Vektor Makineleri

Destek Vektoér Makineleri (DVM) ilk olarak oOrilintii ve simiflandirma
problemlerinin ¢6zimu i¢in Vapnik ve Cortes tarafindan gelistirilmistir(1995). DVM
iki smifli veya ¢ok simifli problemin ¢oziimiine odaklanir ve istatiksel 6grenme
teorisine dayanmaktadir. DVM’de amag siniflar1 birbirinden ayiracak optimal hiper-
duzlemin elde edilmesidir, bagka bir degisle farkli siniflara ait destek vektorleri
arasindaki uzakligr maksimize etmektir. DVM, dogrusal ve dogrusal olmayan olmak

tzere iki durum icin ele alinir.

Dogrusal olarak ayrilabilen DVM, en biiyiikk smira sahip Hiper-dizlemi
bulmaya caligir. Bu Hiper-diizlemin bulunabilmesi igin veri setindeki tim 6rneklerin
asagidaki esitsizlikleri saglamasi gereklidir (Soman, Loganathan, & Ajay, 2011:
126).

f(xl) = (W,X1)+b > +1 y1= +1 [9]
f(xl) = (W,X1)+b < +1 yi= -1 [10]

Burada (xi,yi) ikililerinden olusan n boyutlu bir egitim kiimesi , w hiper-
diizlemin normal hali ve b sabit bir parametre degerini gostermektedir.

Veri setini ayiran diizlemlere iliskin geometrik gosterim Sekil 5 ‘de
verilmigtir. Sekilde goriildigi gibi farkli siniflara ait drnekleri birbirinden ayiran

bir¢ok dogrusal diizlem bulunabilir ancak DVM farkli siniflara ait destek vektorleri

arasindaki uzakligi maksimize eden Hiper-diizlemi bulmay1 amaglar.
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Sekil 5. Hiper Duzlemler

Hiper-diizleme en yakin olan her iki simnifa ait 6rnekler destek vektorleri
olarak adlandirilir ve bu diizlemler w.xi + b = £1 seklinde ifade edilir. Destek
vektorleri ait oldugu sinifin sinirint belirler ve hiper- duzleme paralel bir diizlem
tizerinde yer alir(Burges, 1998). Sekil 6 ’da optimum Hiper-diuzlem ve destek
vektorlerin geometrik gosterimi verilmistir. Destek vektorlerinin iizerinde bulundugu
ve kesikli ¢izgilerle gosterilmis diizleme sinir diizlemleri denir. Sinir diizlemlerinin
tam ortasindan gegen ve her iki diizlemede esit uzaklikta bulunan diizlem ise Hiper-

duzlem olarak ifade edilir.

Destel Vektdrieri
Wxi+th==1

* . ; Optimum Hiper-diziem
wWx+b=0

w

Sekil 6. Optimum Hiper-dizlem ve Destek Vektorleri
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Dogrusal olmayan DVM, verinin dogrusal bir fonksiyonla siniflandiriimadig:
durumlarda kullanilir. Gergek diinyada smiflar dogrusal bir simrla ayrilabilir
olmayabilir boyle durumlarda Sekil 7’ deki gibi iki boyutlu veri seti daha ylksek

boyutlu 6zellik uzayina taginarak veri setinin dogrusal ayrimi saglanir.

" . F
« * .
et e o oo ® o Ve
,. '. l"'u_ .. Y
® @ [ ] \® e [ ] \'!
| e @ [ > ™
* Y e ® | o L L
. [ P /] L '
o * ®/e e .« &,
'.-- — \\'\-. /!
° » ° » » P ,
Girdi Uzay " Ozeliik Uzay

Sekil 7. Kernel Fonksiyonu ile Verilerin Daha Yiksek Bir Boyuta

Doniistiiriilmesi

Dogrusal Olmayan DVM iki boyutlu girdi uzaymin yiiksek boyutlu uzaya
tasmmast  icin  ¢(x)'p(x;)) = K(x,x) seklinde bir kernel fonksiyonu
kullanir(Kiigiiksille & Ates, 2013). Literatirde kernel fonksiyonu olarak en sik
kullanilan dogrusal, polinom, radyal tabanli ve sigmoid kernelleridir. x ve y girdi
vektorlerini ve y,d ve c ilgili kernelin parametrelerini temsil etmek Uzere, dort temel
kernel fonksiyonu esitlik [11],[12],[13],[14] ¢ de sunulmustur.

Dogrusal Kernel: K(x,y) = x'y + ¢ [11]
Polinom Kernel : K(x,y) = (yx'y + c)%y > 0 [12]
Radyal Tabanl Kernel: K(x,y) = exp(—=y|lx — y||2),y >0 [13]
Sigmoid Kernel: K (x,y) = tanh(yx'y +¢),y > 0 [14]

DVM modelinden elde edilen sonuclar secilen kernel fonksiyonuna ve

parametrelerin 6zelliklerine baglidir (Kavzoglu & Colkesen, 2010).
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2.3.2.7. Yapay Sinir Aglar

Yapay Sinir Aglari(YSA) insan sinir sistemini taklit ederek Ogrenmeyi
hedefleyen makine Ogrenmesi yontemidir. Yapay sinir agi modeli, Sekil 8’de
gosterildigi gibi bir katmanda bulunan néronlarin takip eden katmandaki néronlara
baglanmasi ile olusturulur. En sik kullanilan yapay sinir ag1 modeli olan ¢ok
katmanli algilayici sinir agt (MLP) modeli; girdi katmani, gizli katman ve ¢ikti
katmani olmak {iizere li¢ farkli katmandan meydana gelmektedir. Girdi katmani
verilerin okundugu katmandir. Her bir néron bir 6zelligi temsil ettigi i¢in 6zellik

sayist kadar noron icermektedir. Cikt1 katmani ise siniflarin belirlendigi katmandir.

Esik Esik
__ Degeri ____Degeri
(v '“ 1 [ Vo uh

s ¥z

3 Ym

"

G-irig Katmani @zl Katman "i_:l kKt Katmani
i=1...MN =1...p k=1... m

Sekil 8. Yapay Sinir Ag1 Modeli

Bu katman olusturulan modele gore tek bir noron igerebilecegi gibi sinif
cesidi sayist kadar néron da icerebilmektedir. Gizli katman ise girdi katmani ile ¢ikt1
katmani arasinda yer alan verilerin ara isleme maruz kaldig1 katmandir. Gizli katman
sayis1 ve bir gizli katmandaki noron sayisi tam olarak belli olmamakla birlikte
egitimin kalitesini etkileyen énemli iki faktordir(Arslan, Kaynar, & Yuksek, 2017).
MLP modelinde 6grenme bir dnceki katmandan takip eden katmana dogru yapildigi
icin ileri beslemeli YSA olarak da bilinir. Kullanilan egitim algoritmasi hatanin

karesini en aza indirecek sekilde agirliklar giincellemeyi hedefler.
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n 15
Vi=f <Zj=1xj * Wji> [15]

Esitlik 15, MLP modelinde ileri beslemeyi formile etmektedir. Burada,
xjmevcut katmandaki j.ndoronun degerini, y; takip eden katmandaki i.norona
aktarilan degeri, n mevcut katmandaki ndron sayisini, wjjmevcut katmandaki
j.norondan takip eden katmandaki i. noérona giden agirlhigi, f ise aktivasyon

fonksiyonunu (6rnegin: gauss, softmax, sigmoid ) temsil etmektedir.

Esitlik 16, geri beslemeyi formile etmektedir. Burada, k, veri setindeki
oernek sayisini, tx verilerin gercek sinifini, ox ise modelin iiretmis oldugu sinif

degerini temsil etmektedir.
2.4. Metin Onisleme

Verilerin Onisleme tabi tutulmasi, metnin siniflandirilmasi i¢in temizlenmesi
ve hazirlanmas1 asamasidir. Cevrimi¢i metinler dogal dil ile yazildiklar1 ig¢in
genellikle guraltulidir ve HTML etiketleri, reklamlar gibi bilgilendirici olmayan
bolimler icerir. Buna ek olarak metindeki pek cok kelimenin metnin genel yonelimi
tizerinde bir etkisi yoktur. Bu kelimeleri kullanmak, problemin boyutsalligin1 artirir
ve metindeki her kelimenin bir boyut olarak alinmasi nedeniyle kelimelerin

siiflandirilmasi daha zor hale gelir.

Verilerin dogru sekilde on isleme tabi tutulmasi, metindeki glriiltiiyi
azaltmaya ve simiflandiricinin  performansini  artirmaya yardimcit olur ve
siiflandirma siirecini hizlandirir. Boylece ¢evrimi¢i metinlerin duygu analizine

yardimci olur.

Metin Onisleme siireci, metin temizleme, bosluk giderme, kisaltmalari
genisletme, kelime kokine inme, durak kelimeleri kaldirma, olumsuzlama eklerinin
degistirilmesi gibi veri temizleme islemleri ve son olarak 6zellik se¢imi gibi birkag

adimi igerir. Metin Onisleme siirecinin tliimiine “doniisiimler” denilirken, gerekli
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kaliplart segmek i¢in bazi iglemler uygulayan son adima “filtreleme” denir(Feinerer,

Hornik, & Meyer, 2008).

Duygu analizinde metin temizleme i¢in uygulanan bazi 6nisleme yontemleri

sunlardir;

. Olumsuzlama eklerinin degistirilmesi: Olumsuzlama ifadelerinin,
cevrimici metinlerin duygusunun belirlenmesinde 6nemli bir rol oynamaktadir.
Ingilizce *deki “won’t”, “can’t” ve “n’t” gibi ifadelerin sirasiyla “will not”, “cannot”,
“not” ifadelerine doniistiiriilmesidir.

o URL baglantilarinin  kaldirilmasi: Baglanti adresleri herhangi bir
yararli bilgi vermediginden ve baglantilarin igerigi analiz edilmediginden
URL’lelerin kaldirilmasi, 6zellik boyutunu azaltabilir.

J Tekrarlanan harf iceren kelimeleri orijinal haline cevrilmesi:
“cooooook™ gibi tekrarli harf igeren kelimeler, ¢evrimici metinlerde yaygin olarak
goriillir ve insanlar bu tarz kelimeleri duygularini ifade etmek icin kullanirlar. Burada
tekrar eden harf orijinal haline dontistiiriiliir.

o Numaralarin kaldirilmasi: Genel olarak, duygular1 dlgerken sayilarin
hicbir anlam1 yoktur ve metin igerigini temizlemek i¢in numaralar kaldirilir.

o Durak kelimelerinin kaldirilmasi: Durak kelimeler bir dildeki sikca
kullanilan kelimelerin listesini igerir ve genellikle tek basina kullanildiginda anlaml
bilgiler ifade etmezler. Cogu arastirmaci, durak kelimelerinin duygu siniflandirmasi
probleminde olumsuz bir rol oynadigini1 diisiinmektedir ve 6zellik se¢imi 6ncesinde
kaldirilmas:  gerektigini belirtmiglerdir (Jiangiang & Xiaolin, 2017). Durak
kelimelerin kaldirilmasinin klasik yontemi, dnceden derlenmis kelime listelerine
dayanan yontemdir. Her dilde belirli durak kelimeleri oldugundan, tiim dil ig¢in
standart bir liste mevcut degildir.

. Kelimenin kokiine inme (Stemming) : Ozellik uzayinin boyutunu
azaltmak i¢in metinde bulunan tiim kelimelerin kok haline getirilme islemidir.

o Kisaltmalarin genisletilmesi: Kisaltmalar, ¢evrimi¢i metinlerde yaygin
olarak kullanilan bozuk yapida kelimelerdir. Bu kelimeleri orijinal haline

genisletmek gerekir.
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2.5. Metnin Vektorel Gosterim Modelleri

Makine oOgrenme algoritmalar1 ham metinde dogrudan c¢alismaz, iyi
tanimlanmis sabit uzunlukta girdi ve c¢iktilar1 tercih eder. Bu nedenle metinler o

metni temsil edecek sayisal vektorlere doniistiiriilmelidir.
2.5.1. Vektor Uzay Modeli (VUM)

Vektor uzay modeli (VUM), her belgenin bir vektor olarak temsil edildigi ve
her bir boyutun ayr bir terime(kelime) karsilik geldigi vektor temsilleridir. Belgede
bir terim mevcutsa, vektordeki degeri sifirdan farklidir(Danisman & Alpkogak,
2008). Bu modelde terimler 6nemlerine gore agirliklandirilmakta ve bu agirlik

degerleri kullanilarak metinler vektorel olarak ifade edilir.

VUM’de belgeler vektorler olarak temsil edildikten sonra iki vektor
arasindaki a¢1 degeri belgenin benzerligi olarak kullanilir. Vektorler arasindaki ag1 ne
kadar biiylikse belgeler arasindaki benzerlik o kadar az olacaktir. Sekil 9’da

belgelerin terim uzayinda ifade edilmesi gosterilmistir.

T1
A

D1((T1,T2.T3) | D2 (T1,T2.T)

73

D3 ((T1.T2.Ts)

Sekil 9. Vektor Uzay Modeli

2.5.2. Kelime Cantas1 Modeli (Bag-of-Word)

Vektor gosterimi igin kullanilan geleneksel yontem Kelime Cantasi (Bag-of-
Word) modelidir. Kelime “cantasi” olarak adlandirilir ¢iinkii belgedeki tiim
kelimeleri siras1 veya yapisi hakkinda herhangi bir bilgiyi dikkate almadan ¢antaya

atar. Model yalnizca kelimelerin belgede olup olmadigiyla ilgilidir (ikili KC). Diger
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bir deyisle bu yaklasimda her bir kelimenin sayisi1 bir 6zellik olarak dikkate alinir. Bu
kelime sayimlari, belgeleri karsilastirmamiza, belge simiflandirmast ve konu
modellemesi gibi uygulamalar igin kelime benzerliklerini 6l¢memize izin verir. ikili

KC modeli asagidaki 6zellik fonksiyonu ile elde edilir.

Belge di w € d;kelimelerinden olusan bir kiimeyi temsil etmek iizere;

di, wi kelimesini igeriyorsa [17]

1,
fitX) = { 0,diger

KC modeli, kelimeleri tek tek 6zellik olarak kullanmak i¢in yeterli oldugunu
varsaymaktadir. Sonug olarak bir climleyi vektor olarak temsil etmektedir (esitlik
18).

di = (Wi1, Wiz, ... Wij, ... Win) [18]

Burada, wjj, d cumlesindeki wi. terimin agirligidir. n,veri setindeki [D| tum

kelimelerin sayisidir. Terim agirligini tanimlama yontemleri asagida agiklanmistir.

Terim agirliklandirma (TA) , bir dokiiman vektoriinde ki her terimin énemini
Olcen ve bu terimin dokiiman smiflandirilmasina ne kadar katkida bulundugunu

belirten bir agirlik degeri (wj) ile iliskilendirilmesidir (Patra & Singh, 2013).

Terim agirligini tanimlamanin en yaygin yontemi, kelime olusumuna karsilik
gelen ikili nitelikleri kullanmaktir. Bu yontemde bir dokiimanin bir terimi hangi
siklikla icerdigi dikkate alinmaz 6nemli olan dokiimanin terimi igerip icermedigidir.

Eger dokiiman terimi igeriyorsa agirligi 1 kabul edilir (esitlik 17).

Terim Frekansi (TF) yontemi; terim agirlig1 degerini (wjj) , di cimlesindeki w;
teriminin kag kere kullanildigini hesaplar. TF yonteminde, metinde daha sik olusan

terimlerin daha 6nemli oldugu varsayilir (Cetin & Amasyali, 2013).

wij = TF (widi) = LR [19]

Xk
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Ters Dokiiman Frekansi (TDF) yontemi; metinde bir terim ne kadar ¢ok
geciyorsa o kadar az bilgi igerdigini varsayar. |D| veri setindeki toplam dokiiman
sayist, |di D wi| wj terimin goriindiigii dokiiman sayis1 olmak tizere TDF asagidaki

esitlik ile formiile edilir.

D] [20]

TDF(W, D) = logm
i i

TF-TDF yontemi, bir kelimenin metinde goriinme sayisina orantili olarak
artar, ancak bazi kelimeler diger kelimelerden daha sik goriindiigii gercegini kontrol

etmek amaciyla veri seti gelenindeki terim frekansiyla normallestirmeye ¢alisir.

wij = TF — TDF (wj, di, D) = TF (wi, di) X TDF(w, D) [21]

Ikili KC modeli metinleri sirasiz ve gramer kurallar1 dikkate almaksizin
incelemektedir. Kelimeler tek tek incelendiginde yeterli bilgiyi tasimazken ikili ve
licli kombinasyonlar1 daha anlamli olabilmektedir. N-Gramlar kelimeleri bilesik
kelime ve deyimler seklinde incelemeye izin verdikleri i¢in daha fazla bilgi kazanci
saglayabilmektedirler. N-gram modeli, bir sonraki kelimenin goriilme olasiliginin
onceki n-1 kelimeye dayandigini varsayar. Buradaki n, tekrar derecesini ifade
etmektedir. Gram ise bu tekrarin dizilim igerisindeki agirligin1 ifade etmek igin
kullanilir. n = 1 igin n-gram modeline “unigram”, n = 2 i¢in “bigram” n = 3 i¢in
“trigram” denir. n > 3 N-gram modeller i¢in sadece n sayisin sayisal degeri ile

degistirilir 6rnegin; 4-gram,5-gram gibi.

Cimlelerin kelimelerine ayrilmasi ile ilgili bir 6rnek “can kahve ve cay
sever” ifadesi igin n-gramlar asagidaki gibi elde edilebilir.

o Unigram : [can, kahve, ve, cay, sever]

. Bigram : [[can kahve], [kahve ve], [ve cay][cay sever]]

. Trigram X [[can kahve ve], [kahve ve cay], [ve cay sever]]

seklinde gosterilebilir.
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N-gram modeli bir cimlenin kelimelerini belli bir n sayisina gore
ayristirirken, karakter n-gram modeli harf dizisidir yani kelimelerin karakterlerini
belli bir n sayisina gore ayristirmaktadir. Karakter n-gramlar ise asagidaki sekilde

elde edilmektedir.

. Bigram
[[dul, [uy], [ygl, [gul, [u_], [=4], [an], [nal, [al], [1i], [iz], [zi]]
. Trigram

 [[duy], [uyg], [ygul, [gu ], [u_al, [_an], [ana], [nall, [ali][liz], [izi]]

Duygu analizinde N-gramlar duygu igeren kelimeleri sirali olarak elde
etmemizi saglayan yontem olarak kullanilabilir. N-gramlar ¢ikarildiktan sonra
dokimandaki n-gram kelimelerinin agirliklar1 TF ve TDF ile hesaplanarak 6zellik

olarak kullanilabilir.
2.5.3. Word2Vec Modeli

Word2vec, Tomas Mikolov ve dig. tarafindan gelistirilmis yapay sinir agi
yapisim kullanan denetimsiz bir DDI modelidir (2013). Word2vec, girdi olarak
etiketsiz bir egitim derlemi verildiginde, derlem igindeki her bir kelime i¢in anlamsal
bilgilerini kodlayan vektor Gretir. Bu vektorler iki ana nedenden dolayir oldukca
kullanighdir. Birincisi iki kelime arasindaki anlamsal benzerligi, kelimelere karsilik
gelen kelime vektorleri arasindaki kosiniis benzerligini hesaplayarak olgiilebilir.
Ikincisi kelime vektorleri duygu analizi gibi cesitli DDI problemleri i¢in dzellik
olarak kullanilabilir. Bu vektorlere ait anlamsal bilgi onlar1 bu tiir problemler igin

guclu ozellikler haline getirir.

Word2vec modeli insan sezgilerine oldukca uygundur. Ornegin, es anlamli
oldugunu bildigimiz kelimeler, kosiniis benzerli§ine gore benzer vektorlere sahip
olma egilimdedir ayn1 sekilde zit anlamli kelimeler alakasiz vektorlere sahip olma
egilimindedir. Dahast Word2vec kelime vektorleri arasinda benzetme gibi bazi
kelime iliskilerini kullamir. Ornegin, vec(kral)- vec(erkek) + vec(kadin) =
vec(kralice) gibi benzer anlamsal iliskiye ait kelimeler tiretebilir. Word2vec kelime

vektorleri arasinda aritmetik islemler yapilmasina da olanak saglamaktadir. Ornegin
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vec(Paris)-vec(France)+vec(Turkey) vektor hesaplamasinin sonucu diger kelimelerin

vektorlerine gore vec(Ankara) daha yakindir.

Iki temel Wod2vec mimarisi vardir: Continuous Bag of Words (CBOW) ve
Skip-Gram. Bu modellerin her ikisi de bir gizli katmana sahip basit sinir aglaridir. Bu

modellerin her biri agagidaki boliimlerde ayrintili bir sekilde agiklanmustir.
2.5.3.1. Continuous Bag of Words (CBOW)

CBOW mimarisinde bir kelimenin belli bir pencere boyutu i¢indeki komsu
kelimelerine (sagindaki ve solundaki kelimeler) bakilmaktadir ve ilgili kelime tahmin

edilmeye ¢alisilmaktadir.

Sekil 10.’da gosterilen modelde V kelime grubunun boyutu ve N gizli
katman boyutudur. Giris vektorii X = {x1,x, ..., xy} one-hot kodlanmistir yani

xk = liken k # k' igin diger tiim x,c = 0’dur.

Wyxn Matrisi ile giris katmani ile gizli katman arasindaki agirliklar gosterilir.
W’nin her satir1, giris katmanindaki iligkili kelimenin N boyutlu vektor temsilidir.
W’nin i satirn V,Idir. Bir kelime goz oniine alindifinda, k # k' icin x, =1 ve

xr = 0 oldugu varsayilir ve Esitlik 22 elde edilir,
h == VVxT - W(T];,) = U‘Z‘/I [22]

Burada, aslinda W’nin k’mci satirt h’ ye kopyalanmaktadir. v, , w, girdi

kelimesinin vektor gosterimidir. Bu gizli katman birimlerinin aktivasyon
fonksiyonunun dogrusal oldugu anlamina gelir( agirhiklandirilmis girdi toplamini

dogrudan bir sonraki katmana iletir).

Gizli katman ile ¢ikti katmani arasindaki agirlik N X V matrisi olan W' =
{Wl-’ j} agirlik matrisi ile gosterilebilir. Bu agirliklar kullanilarak, kelime grubundaki

her kelimenin puam u; hesaplayabiliriz.

u.

;= v‘jVjTh [23]
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Burada, v‘;,]., W' matrisinin j’inci sutundur. Cok terimli dagilim olan

kelimelerin posterior dagilimini Softmax veya Negative Sampling siniflandirma
modellerinden birini kullanabilir.

'p(w |w ) _y = exp(u;) [24]
Aw)) =y =
g g }/Izl exp(u;r)

Burada, y;, ¢ikt1 katmanindaki j’inci birimin ¢iktisidir. Sonug olarak Esitlik
22, 23, 24’ten Esitlik 25 elde edilir.

exp(vy, Tvw,) [25]

Z}?’ =1 (v\:Vj/ TvW|)

p(wjlwn) =

v, Ve v, kelime w’nin iki vektorel gosterimidir. v, girdi—»gizli agirlik
matrisi olan W ’nin satirlarindan, v,,, gizli—¢ikti matrisi olan W' siitunlarindan elde

edilir. v, ,w kelimesinin “girdi vektéri” ve v,,, “cikt1 vektorii” olarak adlandirilir.

girdi katmani gizli Katman CIkh katmani

X2 _';. _';. V2
5 m () T

x3 () A et Y ) s
o hz -j; /- ®
® ® ®
- : -

e O Woa=lwg ™ O Wi =i} o,
® ® .
L ..-. L
- rg _':‘_:'. @

Sekil 10. CBoW Mimarisi

3.5.3.2. Skip-Gram

Skip-Gram mimarisi Mikolov ve dig. (Mikolov vd., 2013) tarafindan

sunulmugtur. Skip-Gram, CBOW mimarisinin tam tersi sekilde hedef kelimeye

36



bakilarak komsu kelimeler tahmin etmektedir. Sekil 11. Skip-Gram mimarisini
gostermektedir.

Giris katmanindaki tek kelimenin giris vektoriinii ifade etmek icin CBOW de
oldugu gibi v,,, kullanilir ve bdylece Esitlik 31°deki h gizli katman g¢iktilarmin

benzer tanimi elde edilir. Yani h, girdi kelimesi w; ile iliskili, girdi—gizli agirlik

matrisinin W bir satirin1 aktarmaktadir.
h = W(’I,;‘) = U",{;I [26]

Cikt1 katmani tizerinde, tek ¢oklu terim dagilim ¢ikisi yerine C c¢oklu terim

dagilim ¢ikis1 yapilir. Her ¢ikt1 gizli—¢ikt1 matrisi kullanilarak hesaplanir:

exp(ue, j) [27]
X5y exp (1)

p(Wc,j ~ WO,C|WI) =Ycj =

Burada, w ; ,¢ikt1 katmaninin c’inci panelindeki jinci kelimedir. wy . , ¢ikti
baglamindaki kelimelerin gergek c’inci kelimesidir. Tek girdi kelimesi w,’dir. y, ; ,
¢iktt katmaninin c’inci panelindeki j’inci birimin net girisidir. Cikti katmani

panelleri ayn1 agirliklar1 paylastigindan sonug olarak; ¢ = 1,2,3 ... C i¢in
Ugj = U = v,’an_h [28]

Burada, v,’nj, m; kelime grubunun j’inci kelimesinin ¢ikt1 vektoriidiir. Ayrica

v,’n]., W' gizli—»¢ikt1 matrisinin stitunundan elde edilir.
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Sekil 11. Skip-Gram Modeli

CBOW ve Skip-Gram mimarilerinin her biri 6grenme igin Hiyerarsik
Softmax (Hierarchical softmax - HS) ve Negatif Ornekleme (Negative Sampling-NS)

egitim algoritmalarindan birini kullanmaktadir.
2.5.3.3. Hiyerarsik Softmax

Sinir ag1 dil modelleri alaninda ilk olarak Marin ve Bengio tarafindan
taniltilmigtir( 2005). Hiyerarsik softmax, softmax hesaplamanin etkili yontemidir.
Model, kelime grubundaki tim kelimeleri temsil etmek igin ikili aga¢ modeli
kullanir(Sekil 12.). Her yaprak diigimii i¢in kokten diigiime kadar uygun tek bir yol
vardir ve bu yol yaprak diigiimii tarafindan temsil edilen kelimenin olasiligin1 tahmin

etmek i¢in kullanilir.

38



n(wz, 1)

.

niwe, 2y 7
: w
'|'1.I'1 .l'1l: y‘l% .I'1lri I'I"'\" - 1 .'Illlﬂl ¥

Sekil 12. ikili Aga¢ Modeli

Sekil 11. hiyerarsik softmax modeli i¢in ikili aga¢c modelidir. Beyaz diigiimler

kelime grubundaki kelimelerdir. Siyah diigtimler i¢ diiglimlerdir.

Hiyerarsik softmax modeli kelimeler i¢in bir ¢ikt1 vektoriine sahip degildir

bunun yerine V — 1 i¢ diigtimlerinin her birinin ¢ikt1 vektériine vy, ;) sahiptir.
n(w, j) kokten w’ ye uzanan yol zerindeki j’inci diigiim,
L(w), bu yolun uzunlugu,
ch(n), kdk n’nin rastgele sabit ¢ocugu,
Vnew,j) » i¢ diigiim n(w, j)’nin g1kt vektord,
h, gizli katman ¢ikti degeri (Skip-Gram modelde h = v, ve CBoW

modelde h = %zgzl Cw, ) Ve

[x], x dogruysa 1, aksi halde -1 olmak Uzere hiyerarsik softmax ¢ikti

kelimesi olan bir kelimenin olasiligin1 asagidaki esitlikteki gibi hesaplar;

L(w)-1

pw=w)= || o @nw,j+ D =ch @)D vagpy™h  [29]
j=1
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2.5.3.4. Negatif Ornekleme

Negatif ornekleme (NS), hiyerarsik softmax’a alternatif olarak Word2vec
modeli tarafindan kullanilan Noise Contrastive Estimition (NCE)’nin bir ¢esididir.
NCE, iyi bir modelin lojistik regresyon araciligiyla veriyi glriiltiiye gore ayirt
etmesini gerektigini varsayar. Mikolov ve dig. NCE softmax’mn log olasiligini
maksimuma ¢ikarabilecegini gosterse de, Word2vec modeli sadece yiiksek kaliteli
vektor gosterimleri ile ilgili oldugunu ve dolaysiyla vektor gosterimlerinin kalitesi
korundugu siirece NCE nin basitlestirilebilecegini ifade etmislerdir(2013). NS Esitlik

30 ile tanimlanir.

E =—loga(vy,,Th) — Z logo (v‘ijTh) [30]

WjEWneg

Burada , w,, ¢ikt1 kelimesidir( yani pozitif 6rnek) ve vy, ¢ikt1 vektoriidiir. h,
gizli katmanin ¢ikt1 degeridir; CBOW igin h = %Zgzl Vy, dir ve Skip-Gram model
icin h =w,,’dir. Wy, = {lej =1, ...,K}, P,(w)’ ye dayanilarak o&rneklenen
kelimelerin kiimesidir yani negatif drnekler.

Word2vec modelinin ¢alisma siiresini ve kalitesini etkileyen bir dizi

parametre se¢imi vardir. Bunlar Tablo 1’ de gosterilmistir.
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Tablo 1. Word2vec Parametreleri

Parametre Gorevi Degerler
sg Egitim algoritmalarin1 | sg=1 CBOW,
tanimlar

sg=0 Skip-Gram kullanr.

hs Egitimde kullanilacak | hs=1 hierarchical softmax,

ogrenme algoritmast hs=0 negative sampling

alpha Ogrenme orani Varsayilan deger 5
size Vektor uzunlugu Varsayilan deger 100
window Pencere boyutu (dikkate | Genellikle 5-10 arasindaki

almacak komsu kelime | degerler

sayist)
min_count Frekanst  diisik  olan | Varsayilan deger 10-100
kelimeler dikkate alma arasi

2.6. Model Basarim Olcutleri

Siniflandirma algoritmalarinin  degerlendirilmesinde kullanilan kavramlar
dogruluk, kesinlik, duyarhilik ve F-ol¢iitiidiir. Olgiit secimi siiflandirma
algoritmalarin performansinin Sl¢giilmesini ve Kkarsilagtirilmasini  biiylik 6l¢iide

etkilemektedir.

Bir smiflandirma algoritmasinin performansini 6zetlemek igin karisiklik
matrisi kullanilir. Matris, siniflandirma algoritmasi tarafindan yapilan tahmini ve
gozlenen siniflandirmalar hakkinda bilgi igerir. Bu tiir algoritmalarin performansi

genellikle matristeki veriler kullanilarak degerlendirilir.

Asagidaki Tablo 2’de iki smifli bir siniflandirict i¢in karigiklik matrisi

gosterilmektedir.

41




Tablo 2. Karigiklik Matrisi

Ongoriilen
Pozitif Negatif
Pozitif | TP FP
gn Negatif | FN ™
a

Karisiklik matrisindeki TP, FP, FN, TN girdileri sirasiyla;

TP (True Pozitif), pozitif olan ayn1 zamanda siiflandirici tarafindan pozitif

olarak siniflandirilmis 6rnek sayisini gosterir.

FP (False Pozitif), pozitif olan ancak siniflandirici tarafindan pozitif olarak

siniflandirilmamis 6rneklerin sayisini gosterir.

FN ( False Negatif), negatif olan ancak siiflandirici tarafinda negatif olarak

siiflandirilmamis 6rneklerin sayisini gosterir.

TN ( True Pozitif), negatif olan ayni zamanda siniflandiric1 tarafindan da

negatif siiflandirilmis yorumlarin sayisini gosterir.

Karigiklik matrisinin kendisi bir performans o6l¢iitii degildir ancak hemen
hemen tiim performans oOlgiitleri karigiklik matrisini ve i¢indeki sayilar1 temel

almaktadir. Ikili sinif matrisi icin birkag standart terim asagidaki agiklanmistir.
2.6.1. Dogruluk (Accuracy)

Smiflandirma isleminde en c¢ok kullanilan o6lgiimdiir. Dogru olarak

siiflandirilmig 6rneklerin toplam 6rnek sayisina oranidir.

TP + TN [31]
TP + FP + FN + TN

dogruluk =
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Dogruluk orani, verilerdeki hedef degisken siniflarinin neredeyse dengeli
oldugu durumlarda basarili bir Olgiittiir. Ancak her smifta esit olmayan sayida

g6zlem varsa veya veri kiimesinde ikiden fazla sinif varsa yaniltici olabilir.
2.6.2. Kesinlik (Precision)

Smiflandirict sonucunun kesinlik derecesidir. Pozitif olarak etiketlenen
orneklerin sayisinin pozitif olarak siniflandirilmis toplam drneklere oranidir. Yiksek
kesinlik orani, pozitif olarak etiketlenen 6rnegin gercekten pozitif oldugunu gosterir

(az sayida FP).

TP [32]

kesinlik = m

2.6.3. Duyarhlik (Recall)

Pozitif olarak etiketlenmis 6rneklerin ger¢ekten pozitif olan drneklerin toplam
sayisina oranidir. Yiiksek duyarlilik orani, drneklerin dogru sekilde etiketlendigi

anlamina gelir (az sayida FN).

TP [33]

duyarlilik = TP T FN

2.6.4. F-Olguti (F-Measure)

Kesinlik ve duyarlilik olgiitleri kullanilarak hesaplanmaktadir. Sistemin,

kesinlik ya da duyarlilik yoniine dogru optimize edilmesinde kullanilmaktadir.

2 X duyarlilik X kesinlik [34]
duyarlilik + kesinlik

F — blgiitii =

F-Olgiitii her zaman kesinlik ve duyarlilik oranlarindan kiigiik olana daha

yakindir.
2.6.5. ROC Egrisi

ROC grafikleri, TP oraninin Y ekseni iizerinde ¢izildigi ve FP oraninin X
ekseni iizerine ¢izildigi iki boyutlu grafiklerdir. Bir ROC grafigi TP ile FP arasindaki
dengeyi degerlendirmek icin kullanilabilir. Yanlis degerlere sahip olmayan ideal bir

testte ROC egrisi (0,0), (0,1) ve (1,1) noktalarini birlestirmektedir. Performansi kétii
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olan ROC egrisi (0,0)’dan (1,1)’e kadar 45° a¢1 yaparak uzanan kosegen seklindedir
(Sekil 13.). Genellikle ROC egrisi bu iki durum arasinda degisir.

Testlerin dogru karar vermede performansini degerlendirmede kullanilan
oOlgiitlerden biri de ROC egrisi altinda kalan alandir. Bu alan ROC puani1 (AUC)
olarak tanimlanir. AUC sifir FP ve sifir FN ile en biiyiik 1 degerini alir. AUC 0

oldugunda ise herhangi pozitif bulunamadi anlamina gelir (Wikipedia).
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TFalse pozitif orani

Sekil 13. Performanslarina Gére ROC Egrileri
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3. DUYGU ANALIiZi UYGULAMA VE DEGERLENDIRME

Daha onceki boliimlerde, duygu analizi {izerine yapilan bu calismayla ilgili
gerekli arka plan tanimlanmistir. Bu boliimde veri setlerimizi ve makine 6grenme
yontemlerini etkin kullanabilmek icin her veri seti i¢in gerekli tiim 6n isleme siireci
anlatilmistir ve deneysel calismalar sunulmustur. Ik uygulamada Ingilizce film
yorumlar1 veri seti ele almarak duygu analizi gerceklestirilmistir. ikinci uygulamada

ise Tirkge film yorumlarini igeren veri seti kullanilmistir.
3.1. Veri Analizi
3.1.1. Veri Setlerinin Aciklamasi

Calismamizda Ingilizce ve Tiirkce film yorumlarindan elde edilen iki farkli

veri seti kullanilmustir.

Ingilizce film yorumlar: veri seti igin gerekli olan pozitif ve negatif icerikli
veri seti 50.000 IMDB film degerlendirmesinden olusmaktadir. Degerlendirmelerin
duygu puanlar ikilidir, yani IMDB derecelendirmesi <5 ise duygu puani 0 ve
derecelendirme >7 ise duygu puami 1 dir. Tek bir filmde 30'dan fazla yorum
bulunmamaktir. 25.000 etiketli egitim seti, 25.000 test seti ile aymi filmleri
icermemektedir (Maas vd. , 2011).

Tiirkge dilinde yazilmis pozitif ve negatif igerikli veri icin Beyazperde.com’
dan kullanicilarin filmler hakkinda yaptiklar1 yorumlardan elde edilen veri seti
kullanilmistir. Bu veri seti pozitif sinifta 5.331 veri negatif siifta 5.331 veri olmak
tizere toplam 10.662 veriden olusmaktadir. Bu web sitesinde yer alan film
yorumlari, yorumlar1 yapan kullanicilar tarafindan 0-5 arasinda derecelendirilmistir.
Derecelendirmesi > 4 ise pozitif veya derecelendirmesi < 2 ise negatif yorum olarak
kabul edilmistir (Demirtas & Pechenizkiy, 2013).

Farkli metin gosterim tekniklerinin siniflandirma basarisina olan etkilerini
incelemek icin iki farkli veri seti kullanilmigtir. Yukarida agiklanan veri setlerinin
farkl1 6rnek boyutuna sahip oldugunu gorebiliriz. Bu sayede kullanilan verinin

bliytikligliniin kelime vektorlerinin kalitesine olan etkileri de incelenmistir.
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3.1.2. Veri Onisleme

Web’de yer alan yorum ve degerlendirmeler eksik veya hatals,
yapilandirilmamis metinsel veriler genellikle giiriiltiilii verilerdir. Bu nedenle basarili
siniflandirma sonuglari elde etmek igin giiriiltiilii verilerin temizlenmesi gerekir. On
isleme siirecinin temelindeki amag, verileri bir sonraki adimlar i¢in hazirlamaktir. Bu
tez calismasinda, ¢alismaya uygun sekilde bir veri seti olusturulmast icin Ingilizce ve
Tirk¢e film yorumlar1 veri setleri deney durumlarina gore asagidaki on isleme

yontemlerine tabi tutulmustur.

o Biiytik ve kiigiik harflerin kullanimiyla ilgili uyumsuzlugu kaldirmak
icin tim kelimeler kiicuk harfe g¢evrilmistir. Bu adim kelimelerin anlamini
etkilemediginden, gerceklestirilmemis olsaydi, bazi kelimeler ayn1 kelime olarak

kabul edilmez (6rnegin, iyi ve Iyi) ve sonuglari olumsuz etkileyebilir,

° Durak kelimelerinin kaldirilmasi,
o Bosluklar, noktalama isaretleri ve sayilarin kaldirilmasi,
. Kelime kokine inme.

3.1.3. Metin Temsillerinin Olusturulmasi

Metin tabanli veriler iizerinde analizler yapabilmek icin, o6n isleme
asamasindan sonra uygun forma getirilen veri, bu asamada sayilastirilir.
Calismamizda kullanilan her iki veri seti i¢in TF ve TF-TDF agirliklandirma
yontemleri ile elde edilen 1-Gram ve 2-Gram ve 1-2-Gram yontemiyle olusturulan

klasik KC metin temsillerinin yani sira Word2vec kelime vektorleri ¢ikarilmistir.

KC modellerde, siitunlar degerlendirmelerin mevcut kelimelerini ve degerler
s0z konusu bu kelimelerin frekanslarin1 temsil eden bir tablo ile gosterilir. Sonug
olarak, degerlendirmelerin bir koleksiyonu ( 6n isleme adimindan sonra) Tablo 3’de
gosterildigi gibi ifade edilir, burada n tane climle, m tane kelime bulunmaktadir. Her

degerlendirme su sekilde ifade edilmektedir.
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Tablo 3. Degerlendirmelerin Gosterimi

Wi W3 W

. : an ai a
degerlendirme; - -
degerlendirme: | an ax a2m
degerlendirmen | am a1 dnm

Word2vec kelime vektorleri olusturmak igin CBoW ve Skip-Gram (SG)
olmak tizere iki farkli 6grenme mimarisi kullanmaktadir. CBoW, baglami verilen
kelimeyi tahmin ederken, Skip-Gram bir kelimesi verilen baglami tahmin eder.
Metin derlemi s6z konusu bu iki model ile egitilir. Egitimden sonra her bir kelime bir
vektor olarak gosterilir. Bu strecgte, Word2vec ilk olarak, metin derleminin
egitiminden bir kelime grubu olusturur ve her kelimenin vektor gosterimlerini
Ogrenir. Son olarak yliksek boyutlu bir matris olusturulur. Matristeki her satir, her bir
egitim Ornegini ve siitunlar kelime vektorlerini temsil etmektedir. Sonug olarak, bir

kelime birden fazla benzerlik derecesine sahiptir.

Bu tez ¢alismasinda kelime benzerligini test etmek i¢in yalnizca en benzer iki
kelimeyi ve bunlarin kosiniis mesafelerini listeleyen birka¢ 6érnek Tablo 4 ve Tablo

5’de verilmistir.

Tablo 4. Ingilizce Veri Seti icin Kelime Benzerligi

Kelime Benzerligi

Kelimeler _ Kosinus _ Kosinis
1.kelime | 2.kelime )
Mesafesi Mesafesi

Computer | Software | 0.6137 | Generated | 0.5866

Queen Princess | 0.6188 Goddess | 0.6172

Awful Terrible | 0.7585 Atrocious | 0.7302
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Tablo 5. Turkge Veri Seti i¢in Kelime Benzerligi

Kelime Benzerligi

Kelimeler Kosinis Kosinis
1.kelime | 2.kelime _
Mesafesi Mesafesi

Bilgisayar | Yazihm | 0.6461 | Makine 0.6053

Kralice Prenses | 0.6462 | imparatorige | 0.6168

Korkun¢ | Acimasiz | 0.6885 | Korkutucu | 0.6880

Her bir kelimeye karsilik gelen Word2Vec degerleri ¢esitli sekillerde bir
araya getirilerek ciimleyi temsil eden Word2Vec vektor temsillerinin elde edilmeleri
gerekmektedir. Fakat Skip-Gram ve CBOW yontemleri kullanilarak egitilen
Word2Vec vektorlerinin birlestirilmesi veri seti boyutunu olduk¢a artiracaktir.
Derlem igerisinde yer alan her bir kelimenin 1x300 boyutunda oldugu dikkate
alinirsa uzun bir ciimle i¢in bu vektorlerin birlesimi ¢ok boyutlu vektorlere neden
olacaktir. Ayrica her bir ciimledeki kelime sayis1 farkli olacagindan ciimle temsilleri
icin elde edilecek vektorler birbirlerinden farkli boyutlarda olacaktir. Bahsedilen
sorunlarin iistesinden gelmek amaciyla climle temsillerinin elde edilmesi igin
calismamizda ciimledeki her bir kelimeye karsi gelen Word2Vec degerlerini
toplayarak ortalamasi alimmistir ve clmle temsili i¢in bu ortalama vektori

kullanilmistir.
3.2. Uygulama

Egitim siireci igin egitim ve test setlerinin ayrilmasi gerekir. Bu ama¢ i¢in
basit bir yaklasim veri setlerini rastgele egitim ve test alt gruplarina (6rnegin %60 ve
%40) bolmektir. Ancak burada veri parcalanirken verinin dagilimina bagl olarak
modelin egitim ve testinde bazi sapmalar ve hatalar olusabilir. Bu hatalart minimum
seviyeye indirmek icin K- katlamali ¢apraz dogrulama teknigi kullanilir. Bu teknik
egitim veri setini rasgele k parcaya boler, k-1 parca egitim icin kullanilirken 1

pargada test seti igin kullanilir ve k defa bu islem tekrar edilir. Her tekrarlamada elde
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edilen degerler toplanir, ortalamasi alinir ve modelin performanst degerlendirilir. Bu
tez caligmasinda kullanilan her iki veri seti i¢in 10 kat ¢apraz dogrulama kullanilarak

siniflandirma islemleri gerceklestirilmistir.

Calismamizda her bir 06zellik setinin  simmiflandirma  algoritmasinin
performansina etkisi bulmak amacglanmistir. 1-Gram, 2-Gram ve birli ve ikili kelime
gruplarini iceren 1-2 Gram yontemiyle olusturulan KC metin temsillerinin ve
Word2vec metin temsilleri yéntemi sonucu elde edilen vektorlerinin siniflandirma

basarisina olan etkileri test edilmistir.

Siniflandirma islemi igin ¢ogunlukla duygu analizi ile kullanilan Naive Bayes
(NB), Lojistik Regresyon (LR), Karar Agaglari(KA), K- En Yakin Komsu(k-EYK),
Destek Vektér MakineleriDVM), Yapay Sinir Aglar1 (YSA), kullanilmstir.
PYTHON programlama dili i¢in iicretsiz yazilim makine 6grenme kiitiiphanesi olan
Scikit-learn Kiitiiphanesi kullanilarak, NB, LR, KA, k-EYK, DVM ve Keras
kiitiiphanesi  kullanilarak YSA smiflandirma algoritmalarinin  performanslari

karsilastirilmastir.

Siniflandirma algoritmalarinin performansini etkileyen unsurlardan biri de
parametrelerinin dogru olarak belirlenmesidir. Naive Bayes siniflandirma algoritmasi
test edilecek veriye ait olan smifi tahmin etmek i¢in Gauss dagilimini

kullanmaktadir. Lojistik regresyon sinifinda yer alan C parametresi,

diizenlilestirilmis (regularization) i¢in kullanilan A degerinin tersidir C = % DVM

makinelerinde oldugu gibi daha kiiclik degerler daha giiclii diizenlilestirme

saglamaktadir. Calismamizda C degeri 1 secilmistir.

Karar agaci smiflandirma algoritmalarinda bir kokten itibaren boliinmenin
hangi kistasa gore yapilacagi agacin dogrulugunu etkileyen faktorlerdendir. Karar
Agaglari, bir diiglimii iki veya daha fazla alt diigiime bdlmek i¢in birden fazla
algoritma kullanir. Algoritma se¢imi, hedef degiskenin tipine baglidir. En sik
kullanilan algoritmalar, Entropi ve Gini’dir. Bu ¢alismada dallanma kriteri olarak
Gini kullamilmistir. I¢ diigiimleri bélmek icin gereken minimum 6rnek sayisi 2, bir
yaprak diiglimiinde bulunmasi1 gereken minimum &rnek sayist 1 olarak

tanimlanmustir.
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k-NN algoritmas: kullanilarak yapilan smiflandirma isleminde k degerinin
uygun degerde se¢ilmesi ¢ok onemlidir. En uygun k degerinin tespit edilmesi igin
5’den 13’e kadar olan degerler kullanilmistir, sonugta en uygun k degeri 11 olarak
belirlenmistir. Ayrica k-NN algoritmasinin performansi i¢in kritik dneme sahip
noktalardan birisi Ornekler arasi yakinligin nasil dlglimlenecegidir. Calismamizda

uzaklik 6lgiitii kapsaminda Oklid uzakligi kullanilmustur.

DVM algoritmasinda kernel fonksiyonu olarak lineer fonksiyonu tercih
edilmistir. S6z konusu kernel fonksiyonuna iliskin C ceza parametresi 1 olarak

belirlenmistir.

Yapay sinir aglarinda 3 katmanli ag modeli tercih edilmistir. Orta katmanda
KC modeli i¢in 500, Word2vec modeli i¢in 200 gizli noron, ¢ikis katmanda ise sinif
tahmin etmek i¢in 1 noron kullanilmistir. Giris katmanindaki néron sayisi ise 6zellik
sayist ile aynidir. Gizli katman i¢in ReLu aktivasyon fonksiyonu kullanirken, ¢ikti
katmani i¢in sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Optimizasyon
algoritmas1 olarak Adam algoritmasi, Hata fonksiyonu i¢in Mean Squared Eror(

ortalama kareli hata) kullanilmistir.

Caligmamizda, siniflandirma algoritmalariin performansini degerlendirmek
icin Kesinlik (P), Duyarlilik (R), F-6l¢tii (F), Dogruluk (A) ve AUC degerleri dikkate

alinmustr.
3.2.1. ingilizce Film Yorumlar Veri Seti Ile ilgili Deneyler

Smiflandirma islemi Oncesinde Ingilizce film yorumlar1 veri seti, deney
durumlarina gore ¢esitli on isleme yontemlerine tabi tutulmustur. ilk olarak tiim
yorumlardaki simgeler, noktalama isaretleri ve sayilar temizlenip tiim karakterler
kiicik harfe c¢evrilmistir. Ardindan PYTHON ortaminda hazirlanan NLTK
kiitiphanesinden yararlanilarak Porter Stemmer ile her bir kelimenin kokleri
bulunmustur. Metin igerisindeki durak kelimeler (edat, bagla¢c ve zamir) kelimeler
kaldirilmistir. 50.000 adet pozitif ve negatif yorumun bulundugu veri setinden elde

edilen farkli metin temsilleri sirayla programa verilmistir.

Ilk olarak TF ve TF-TDF terim agirliklandirma yontemi ile elde edilen 1-
Gram, 2-Gram ve 1-2-Gram terimlerinden olusan metin KC temsillerinin

performansi l¢iilmiistiir.
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Tablo 6. Ingilizce Veri Seti igin 1-Gram Terimlerle Smiflandirma Basarilari

Yontem P R F A AUC
NB [ [0.6874 |0.66724 [0.6580 |0.6672 | 0.7562
LR  [0.8533 |0.8531 08531 [0.8531 |0.9215
KA [07214 [0.7213 07213 [0.7213 [0.72136
k-NN [0.6626 | 0.6620 0.6617 | 0.6620 | 0.7255
DVM [0.8485 |0.8482 0.8482 [0.8482 [0.9154

u |YSA [08584 [08325 0.8433 [0.8460 | 0.8460
NB [0.7288 |0.72686 |0.7262 |0.7268 | 0.7673
LR [0.8768 |0.8767 0.8767 | 0.8767 |0.9477
KA [07159 |[0.7158 07158 |0.7158 [ 0.7158
k-NN [ 0.6562 | 0.6557 0.6553 | 0.6557 | 0.7009

L [DVM [0.8719 [0.8718 0.8718 |0.8718 [0.9439

E YSA [0.8795 [0.8882 0.8838 |0.8833 |0.8832

Tablo 6. incelendiginde TF agirliklandirmali 1-gram modeli igin en yuksek
deger LR smiflandirma algoritmasi ile %85,31 oraninda elde edilirken, TF-TDF
teknigi ile YSA smiflandirma algoritmasinin %88,33 oraninda dogru tahmin ettigi
gorilmektedir. Tablo 6.’daki degerler incelendiginde TF teknigi yerine TF-TDF
teknigini  kullanmak bazi1 smiflandirma algoritmalarinda dogru siniflama
performansini olumlu yonde etkilerken (YSA, DVM, LR, NB) bazi smiflandirma
algoritmalarinda (KA, k-NN) %] civarinda bir performans kaybina neden olmustur.
Ayrica YSA, DVM ve LR siniflayicilar her iki vektor temsilinde de %84 ile %87
araliginda birbirlerine yakin dogruluga sahip en iyi siniflayicilar olmuslardir. Her iki
durumda da en diisiik dogru siniflama basaris1 k-NN siniflandirma algoritmasindan

elde edilmistir.
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Tablo 7. Ingilizce Veri Seti igin 2-Gram Terimlerle Smiflandirma Basarilari

Yontem P R F A AUC
NB  [0.7890 | 0.7876 0.7873 | 0.7876 [ 0.8149
LR  [0.8098 |0.8097 0.8096 | 0.8097 | 0.8930
KA [07173 [0.7168 0.7166 | 0.7168 | 0.7189
k-NN [ 05996 | 0.5502 0.4837 | 0.5502 | 0.6207
DVM [0.8013 |0.8011 0.8011 |0.8011 [ 0.8852

w | YSA |08064 | 0.8247 0.8154 [0.8135 | 0.8134
NB  [0.7923 |0.7923 07923 |0.7923 [ 0.8230
LR  [0.8225 |0.8223 0.8223 [0.8223 | 0.9061
KA [07109 |0.7108 071078 |[0.7208 | 0.7124
k-NN [ 05860 | 0.5671 05405 | 0.5671 [ 0.6047

L [DVM [0.8156 |0.8155 0.8154 |0.8155 [ 0.8999

E YSA [0.8117 [0.8300 0.8207 |0.8188 [ 0.8187

TF teknigi ile 2-Gram terimlerle elde edilen metin temsilleri YSA
smiflandirma algoritmasi %81,55 oraninda dogru tahmin ederken TF-TDF teknigi ile
LR siniflandirma algoritmasi %82,23 oraninda dogru tahmin etmistir. Genel olarak
TF-TDF kullaniminin siniflama performansini artirdigi sdylenebilir. 1-Gram yerine
2-Gram vektor temsili kullanmak performansi bazi siniflandirma algoritmalarin da
artirmasina karsilik bircok siniflandirma algoritmasin da performans azalmasina
neden olmustur. Dolayisiyla 2-Gram kullanmanin performans: olumlu ydnde

etkilemedigi gozlemlenmistir.
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Tablo 8. ingilizce Veri Seti igin 1-2 Gram Terimlerle Siniflandirma

Basarilar1
Yontem P R F A AUC
NB 0.7771 0.7720 0.7709 0.7720 0.8372
LR 0.8629 0.8628 0.8628 0.8628 0.9319
KA 0.7236 0.7235 0.7235 0.7235 0.7235
k-NN | 0.6541 0.6523 0.6512 0.6523 0.7178
DVM | 0.8554 0.8553 0.8553 0.8553 0.9254
w | YSA 0.8488 0.9123 0.8794 0.8750 0.8750
= NB 0.7949 0.7946 0.7946 0.7946 0.8356
LR 0.8820 0.8819 0.8819 0.8819 0.9523
KA 0.7216 0.7216 0.7215 0.7216 0.7216
k-NN | 0.6791 0.6782 0.6777 0.6782 0.7305
= | DVM |0.8784 0.8783 0.8783 0.8783 0.9492
E YSA | 0.8792 0.8934 0.8859 0.8850 0.8851

TF teknigi ile 1-2 Gram kombinasyonu ile elde edilen metin temsilleri icgin
%87,50(YSA) ve TF-TDF teknigi ile %88,50(YSA) oraninda dogru tahmin edildigi

gorilmistir.

Benzer sekilde 1-2 Gram modelinde de 1-Gram ve 2-Gram modellerinde
oldugu gibi TF-TDF agirliklandirmali vektor temsilleri TF agirliklandirmali vektor
temsillerinden daha iyi sonu¢ vermistir. Ayrica TF-TDF agirliklandirmali 1-2-Gram
terimlerinin siniflandirma basaris1 1-Gram ve 2-Gram TF-TDF agirliklandirmali
temsillerde smiflandirma algoritmalarindan bagimsiz olarak artis gostermistir. Ayni

durum TF agirlikladirmali metin temsilleri igin sdylemek miimkiin degildir.

Ingilizce film yorumlar1 veri seti i¢in uygulanan ikinci deneyde Word2Vec
modeli kullanilmistir ve Ogrenme modeli kelime benzerligi kullaniminda
degerlendirilmistir. Word2Vec modeli egitilmeden once 6n isleme adiminda yalnizca
her egitim Ornegi i¢in simgeler, noktalama isaretleri ve sayilar temizlenip tim

karakterler kicglk harfe cevrilmistir.
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Word2Vec modeli uygulamamiza yardimer olmasi i¢cin PYTHON
Ktuphanesi olan Gensim kullanilmistir. Bu siiregte, oncelikle tiim 50.000 yorumdan
olusan etiketsiz egitim verisi ile 25.000 yorumdan olusan etiketli egitim setine iliskin
yorumlar birlestirilerek 75.000 film yorumundan olusan bir egitim seti kullanilmistir.
Kelime vektorleri ¢ikarilirken CBoW ve Skip-Gram mimarisinin kullanildigi
calismada mimarilerin egitimleri HS algoritmas1 ve NS algoritmas1 ile ayr1 ayri
gerceklestirilmistir. Her iki mimaride de kelime pencere boyut (window) degeri 10,
kelime vektor boyutu ise 300 olarak secilmistir. Daha sonra etiketli veri setinde yer
alan yorumlar kullanilarak yorumlara ait kelime vektor temsilleri elde edilmistir.
Yorumlara ait Word2vec kelime vektor temsilerinde ilk olarak yorum icerisinde yer
alan her bir kelimenin 1x300 boyutundaki Word2vec karsiligi olan yogun(dense)
vektorler elde edilmis ardindan bunlarin ortalamasi alinip ilgili yorumun Word2vec

kelime vektor temsili olusturulmustur.
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Tablo 9. ingilizce Veri Seti icin Word2vec Kelime Vektor Ortalamalari ile
Elde Edilen Siniflandirma Basarilar1 (pencere boyut = 10, egitim algoritmasi = HS)

Vektor Boyutu (6zellik say1s1=300)

Yontem P R F A AUC
NB 0.7596 0.7592 0.7591 0.7592 0.8393
LR 0.8590 0.8589 0.8588 0.8589 0.9333
KA 0.7079 0.7079 0.7078 0.7079 0.7079
N k-NN | 0.7950 0.7910 0.7902 0.7910 0.8749
g DVM | 0.8659 0.8657 0.8656 0.8657 0.9381
é YSA | 0.8539 0.8534 0.8534 0.8534 0.9290
NB 0.7832 0.78294 0.7828 0.7829 0.8632
LR 0.8687 0.8685 0.8685 0.8685 0.9409
KA 0.7085 0.7084 0.7084 0.7084 0.7084
k-NN | 0.8078 0.8036 0.8030 0.8036 0.8858
»n | DVM | 0.8766 0.8764 0.8764 0.8764 0.9458
U(I_'r)) YSA | 0.8760 0.8751 0.8750 0.8751 0.9458
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Tablo 10. ingilizce Veri Seti icin Word2vec Kelime Vektor Ortalamalar ile
Elde Edilen Siniflandirma Basarilar1 (pencere boyut = 10, egitim algoritmasi = NS)

Vektor Boyutu (6zellik say1s1=300)

Yontem P R F A AUC
NB 0.7427 0.74194 0.7417 0.7419 0.8205
LR 0.8563 0.85617 0.85615 | 0.8561 0.9309
KA 0.7129 0.7128 0.7127 0.7128 0.7128
oy | KNN | 0.7954 0.7928 0.7924 0.7928 0.8749
g DVM | 0.8633 0.8631 0.8631 0.8631 0.9357
é YSA | 0.8590 0.8584 0.8584 0.8584 0.9336
NB 0.7787 0.7784 0.7783 0.7784 0.8585
LR 0.8679 0.8677 0.8677 0.8677 0.9405
KA 0.7154 0.7154 0.7153 0.7154 0.7154
k-NN | 0.8074 0.8034 0.8028 0.8034 0.8873
»n | DVM |0.8745 0.8743 0.8743 0.8743 0.9450
?r)) YSA | 0.8758 0.8753 0.8753 0.8753 0.9459

Ingilizce film yorumlar1 Word2vec vektdr ydntemi icin en yiiksek basari
%87,64°liik bir dogruluk degeri ile HS yontemi ile egitilen Skip-Gram mimarisinin
kullanildig1 vektor gosteriminden elde edilmistir. Tablo 9 ve Tablo 10 ’dan da
goriilecegi tizere Word2vec temsilleri ile yapilan deneylerde siniflama basarisi en az
TF ve TF-TDF temsillerinin kullanildigi N-gram modelleri kadar basarili sonuglar
alinmigtir. Hatta bazi siniflandirma algoritmalar1 i¢in Word2vec temsilleri N-gram
temsillerine oranla ¢ok daha yiiksek basar1 oranlarina sahip olmuslardir. Ornegin, k-
NN smiflandirma algoritmasi 1-gram temsillerde ortalama %65, 2-gram temsillerde
%S55 civarinda siniflama basarisina sahipken Word2vec modellerinde ortalama %79

oraninda bir bagarim sergilemistir.
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3.2.2. Tiirk¢e Film Yorumlar Veri Seti ile lgili Deneyler

Tiirk¢e film yorumlar1 veri seti i¢in 6n isleme asamasinda ilk olarak tiim
yorumlardaki simgeler, noktalama isaretleri ve sayilar temizlenip tiim karakterler
kiiciik harfe ¢evrilmistir. Metin icerisindeki durak kelimeler (edat, baglag ve zamir)
ve 3 harften kisa olan kelimeler kaldirilmistir. 10.662 adet Tiirkge film yorumlar
iceren veri seti TF ve TF-TDF degerlerinden olusan 1-Gram, 2-Gram, 1-2Gram
terimlerinden olusan KC metin temsillerinin yan1 sira Word2vec kelime vektdrleri
kullanilmistir ve Tiirkce dili ile yazilan metinlerin duygu siniflama basarisina olan

etkileri degerlendirilmistir.

Tiirkge film yorumlar1 veri seti i¢in ilk olarak TF ve TF-TDF terim
agirliklandirma yontemi ile elde edilen 1-Gram, 2-Gram ve 1-2-Gram terimlerinden

olusan metin temsillerinin performansi 6lgiilmiistiir.

Tablo 11. Tirkce Veri Seti igin 1-Gram Terimlerle Siniflandirma Basarilar

Yontem | p R F A AUC

NB 0.8181 | 0.8164 0.8161 | 0.8165 0.8544
LR 0.8404 | 0.8403 0.8401 | 0.8402 0.9250
KA 0.7726 | 0.7724 0.7724 | 0.7726 0.7859
k-NN | 0.7203 | 0.7126 0.7098 | 0.7127 0.7887
DVM | 0.8355 | 0.8353 0.8352 | 0.8353 0.9187
YSA | 0.8190 | 0.8326 0.8253 | 0.8240 0.8241

L
= NB 0.8184 | 0.8165 0.8162 | 0.8166 0.8560
LR 0.8300 | 0.8300 0.8298 | 0.8299 0.9152
KA 0.7706 | 0.7702 0.7701 | 0.7703 0.7843
k-NN | 0.7573 | 0.7563 0.7559 | 0.7563 0.8311
= |DVM | 0.8267 | 0.8265 0.8264 | 0.8265 0.9106
E YSA | 0.8244 | 0.8408 0.8323 | 0.8306 0.8305

Tirkge film yorumlar1 verilerinin TF, TF-TDF agirliklandirmali 1-Gram

modeli i¢in en yiiksek basar1 TF teknigi ile %84,02 (LR) oraninda elde edilmistir.
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Tablo 11 incelendiginde NB, k-NN ve YSA smiflandirma algoritmalari igin TF
teknigi yerine TF-TDF teknigi kullanmak simiflandirma performansini artirirken
diger 3 simiflandirma algoritmalarinda performans kaybi oldugu goriilmektedir.
Ingilizce veri seti ile yapilan deneyler de oldugu gibi YSA, DVM ve LR
simiflandirma algoritmalar1 her iki teknikte de en iyi siniflandirma algoritmalar

olmuglardir.

Tablo 12. Tlrkce Veri Seti icin 2-Gram Terimlerle Siniflandirma Basarilari

yontem | p R F A AUC

NB 0.7551 | 0.7023 0.6858 | 0.7024 0.7109
LR 0.7594 | 0.7401 0.7349 | 0.7400 0.8385
KA | 0.7349 | 0.7140 0.7073 | 0.7139 0.7880
k-NN | 0.6987 | 0.6799 0.6722 | 0.6801 0.7645
DVM | 0.7540 | 0.7294 0.7225 | 0.7294 0.8265
YSA |0.8075 |0.5991 0.6877 | 0.7282 0.7282

L
= NB 0.7538 | 0.7005 0.6836 | 0.7007 0.7091
LR 0,7542 | 0.7352 0.7299 |0.7351 0.8312
KA | 0.7356 |0.7144 0.7076 | 0.7143 0.7884
k-NN | 0.7087 | 0.6913 0.6847 | 0.6915 0.7785
= | DVM | 0.7460 | 0.7209 0.7135 | 0.7209 0.8162
E YSA |0.7846 | 0.6319 0.6941 | 0.7234 0.7244

TF teknigi ile 2-Gram terimlerle elde edilen metin temsilleri icin en ylksek
basart %74 oraninda LR simiflandirma algoritmasindan elde edilmistir. 1-Gram
temsilleriyle karsilagtirildiginda 2-Gram temsillerinin daha diisiik basar1 sergiledigi

gozlemlenmistir.
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Tablo 13. Tirkce Veri Seti icin 1-2 Gram Terimlerle Siniflandirma Basarilari

Yontem | p R F A AUC

NB 0.8242 | 0.8214 0.8210 | 0.8215 0.8652
LR 0.8383 | 0.8381 0.8380 | 0.8381 0.9232
KA 0.7672 | 0.7668 0.7667 | 0.7669 0.7825
k-NN | 0.7253 | 0.7220 0.7210 | 0.7223 0.7964
DVM | 0.8364 | 0.8361 0.8360 | 0.8361 0.9169
YSA |0.8255 | 0.8246 0.8249 | 0.8248 0.8249

L
= NB 0.8240 | 0.8209 0.8204 | 0.8209 0.8648
LR 0.8294 | 0.8292 0.8290 | 0.8292 0.9145
KA 0.7667 | 0.7662 0.7662 | 0.7664 0.7816
k-NN | 0.7547 | 0.7543 0.7542 | 0.7544 0.8296
= |DVM | 0.8258 | 0.8255 0.8254 | 0.8255 0.9099
E YSA |0.8295 |0.8212 0.8252 | 0.8261 0.8260

Tablo 13 incelendiginde TF ve TF-TDF teknigi ile 1-2 Gram terimleriyle elde
edilen metin temsillerinin 2-Gram terimlerine gore daha basarili oldugu goriilmiistiir.

Ancak ayni durum 1-Gram metin temsilleriyle karsilastirma i¢in sdylenememektedir.

Genel olarak N-Gram temsillerinde en basarili siniflandirma algoritmalarinin
LR, DVM ve YSA oldugu sdylenebilir. Benzer bir durum Ingilizce veri seti ile

yapilan deneylerde de gozlemlenmistir.

Tiirkge film yorumlari veri seti igin uygulanan ikinci deneyde ise Word2Vec
modeli kullanilmigtir. Bu amag i¢in Tiirkge dilinde yazilmig biyuk bir derleme
ihtiya¢ vardir. Bu tez ¢aligmasinda kelime vektorlerinin olusturulmasinda Turkce
dilinde yazilmis Wikipedia makalelerinden olusan derlem kullanilmistir. Kelime
vektorleri olusturulurken CBoW mimarisi HS ve NS algoritmasi ile ayrica SG
mimarisi HS ve NS algoritmas: ile egitilmistir. Ingilizce veri seti igin uygulanan
Word2vec deneyleri ile kiyaslama yapabilmek i¢in benzer sekilde kelime pencere
boyut degeri 10, kelime vektor boyut degeri ise 300 olarak secilmistir. Etiketli

Tirkge film yorumlar1 veri setinde yer alan yorumlar kullanilarak yorumlara ait
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temsiller elde edilmistir. Tiirkge film yorumlari igerisinde yer alan her bir kelimenin
1x300 boyutundaki yogun(dense) vektorlerin ortalamasi alinarak ilgili yorumun

Word2vec temsilleri olusturulmustur.

Tablo 14. Turkce Veri Seti icin Word2vec Kelime Vektor Ortalamalari ile
Elde Edilen Smiflandirma Basarilari(pencere boyutu =10, egitim algoritmasi = HS )

Vektor Boyutu (6zellik say1s1=300)

Yontem P R F A AUC
NB 0.6797 0.6708 0.6663 0.6706 0.7481
LR 0.7586 0.7585 0.7583 0.7584 0.8340
KA 0.5924 0.5924 0.5922 0.5924 0.5926
oy | KNN | 0.6898 0.6885 0.6879 0.6886 0.7528
g DVM | 0.7576 0.7575 0.7573 0.7574 0.8318
é YSA | 0.7515 0.7437 0.7474 0.7490 0.7489
NB 0.6839 0.6782 0.6756 0.6782 0.7432
LR 0.7585 0.7583 0.7581 0.7583 0.8349
KA 0.5945 0.5945 0.5943 0.5945 0.5948
k-NN | 0.6968 0.6967 0.6964 0.6965 0.7582
»n | DVM | 0.7582 0.7580 0.7578 0.7580 0.8323
gr_)) YSA | 0.7499 0.7613 0.7548 0.7532 0.7532
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Tablo 15. Turkge Veri Seti igin Word2vec Kelime Vektor Ortalamalari ile
Elde Edilen Smiflandirma Basarilari(pencere boyutu =10, egitim algoritmasi = NS )

Vektor Boyutu (6zellik say1s1=300)

Yontem P R F A AUC
NB | 0.6581 |0.6572  |06562 |06567 |0.7120
LR |0.7474 | 0.7474 | 0.7473 | 07474 | 0.8209
KA | 05975 |05974  |05070 |05972 | 0.5979

, |KNN 06733 |06718 |06710 |06719 | 0.7277

g DVM | 07468 |0.7468 | 0.7467 |0.7468 |0.8190

2 |YSA [07256 |0.7193  |0.7219 |0.7232 |0.7231

ZINB (06863 06785  [06750 | 06786 | 07510
LR | 0.7676 |0.7673 | 0.7673 | 0.7674 | 0.8466
KA |0.6079 |0.6079  |06079 |0.6081 | 0.6094
kNN |0.7094 |0.7092 | 0.7088 |0.7090 |0.7776

» |DVM |0.7664 |0.7662  |0.7661 |0.7662 | 0.8441

U(Z'D) YSA |0.7586 |0.7615 | 0.7593 | 0.7590 | 0.7593

Tablo 14 ve Tablo 15 incelendiginde Tiirk¢e film yorumlar1 Word2vec
kelime vektorleri yontemi i¢in NS egitim algoritmast ile egitilen CBoW mimarisinin
kullanildig1 vektor gosterimi simiflama performansini  diisiiriirken, Skip-Gram
mimarisinin  kullanildigr  vektér gosterimi smiflama performansint  artirdigi
goriilmektedir. Dolayisiyla en yiiksek basar1 %76,74’liik bir dogruluk degeri ile NS
yontemi ile egitilen Skip-Gram mimarisinin kullanildig1 vektor gosterimlerinden elde
edilmistir. En basarili siniflandirma algoritmasi, diger deneylerde de oldugu gibi LR,
DVM ve YSA oldugu gorulmektedir. Fakat TF ve TDF yontemlerin kullanildigi N-
gram modeller ile kiyaslandiginda siniflandirma algoritmalarinin performanslarinda

diisiis oldugu goriilmektedir.

Genel olarak Word2vec temsilleri ile yapilan deneylerde siniflama basarisi
beklenenin aksine TF ve TDF temsillerin kullanildigr N-gram modeller kadar bagarili

olamadig1 gozlemlenmistir.
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4. SONUC VE ONERILER

Bir metnin ifade ettigi O6znel tutumun yani duygularin belirlenmesi i¢in
kullanilan duygu analizi, dogal dil isleme alaninin 6nemli arastirma alanlarindan
biridir. Duygu analizinin amaci belirli bir metnin smifim1 (pozitif, negatif)
belirlemektir.

Duygu analizi yonetim bilisim sistemleri bakis acisindan degerlendirildiginde
isletmeler icin oldukca faydalidir. Ornegin, isletmeler her zaman iiriin veya
hizmetleri hakkinda kamu veya tiiketici goriislerini bilmek istemektedir. Ayni
zamanda potansiyel miisteriler bir iirlinii satin almadan veya bir hizmeti kullanmadan
once mevcut miisterilerin goriislerini 6grenmek istemektedir. Cogu sirket sosyal
medya platformlarinda aktif haldedir ve markalarini ve hizmetlerini tanitmak i¢in bu
platformlar1 kullanmaktadir. Buna karsilik Sosyal medya platformlar1 sadece
isletmelerin markalarin1 veya hizmetlerin tanitabilecegi bir platform degildir, aym
zamanda miisterilerin markalar hakkinda konustugu ve markalarin hedef miisterileri
tarafindan nasil algilandigina dair bilgilerle dolu oldugu bir yerdir. Dolayisiyla duygu
analizinden elde edilen bilgiler pazarlama stratejilerini optimize etmek igin
isletmelere firsat sunmaktadir. Ayrica isletmeler duygu analizi ile miisterilerin
isteklerini karsilamak icin kisa vadeli pazarlama kampanyasi olusturabilirler, duygu
analizi uygulayarak kampanyalarii hedef kitlelerine daha da wuygun hale
getirebilirler. Bunlara ek olarak duygu analizi driin kalitesinin gelistirilmesine ve
pazar arastirmalarinin tamamlanmasma yardimci olur. Ozellikle duygu analizine
dayali gerceklestirilecek karar destek sitemleri yoneticilerin daha hizli ve verimli ve
akilcr kararlar almalarina yardimci olacaktir. Bundan dolay1 yazili metinlerin duygu
durumunun tespit edilmesi isletmeler icin biiyiik 6neme sahiptir.

Duygu analizinin basarili bir sekilde gerceklesmesi icin etkili metin
temsillerinin olusturulmasi ¢ok 6nemlidir. Duygu siniflandirmada metin temsillerinin
olusturulmasi icin en sik kullanilan yontem kelimelerin anlamsal baglami dikkate
almaksizin sadece kelimelerin belgede olup olmadigiyla ilgilen KC yontemleridir.
Fakat bu yontemlerden elde edilen vektorlerin cok fazla sifir deger igermesi metinleri
yeterince iyi temsil edememesi sorununu da beraberinde getirmektedir. Bu tez
calismasinda N-gram yontemleri ile elde edilen klasik KC metin temsillerinin yani

sira son yillarda metin madencilii uygulamalarinda gittikge popiilerlik kazanan
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Word2vec kelime vektorleri de kullanilmis ve duygu siniflandirma basarisina olan
etkileri incelenmistir. Bu amacla calismada Ingilizce ve Tiirkge olmak iizere iki
farkli dildeki film yorumlar1 veri seti kullanilmistir ve onerilen yontemlerin farkli
dillerdeki metinler tizerindeki etkisi de degerlendirilmistir. Calisma kapsaminda
simiflandirma i¢in hazir hale getirilen veriler iizerinde 6 farkli siniflandirma
algoritmasi (NB, LR, KA, k-NN, DVM, YSA) uygulanmistir.

Ingilizce film yorumlar1 veri seti i¢in yapilan deneylerde Word2vec kelime
vektor temsil yontemleriyle olusturulan veri setlerinde, birgok simiflandirma
algoritmasi i¢in KC modeliyle elde edilen basari oranlariyla birbirine yakin, hatta
bazi durumlarda daha basarili sonuglar edilmistir. Tiirk¢e film yorumlar: veri seti
icinse klasik KC modeli ile elde edilen metin temsillerin siniflandirmasi daha basarili
olmustur. Bunun ilk nedeni Ingilizce film yorumlar icin kelime vektdrlerinin
olusturulmasinda kullanilan derlemin alana 6zgii olmas1 fakat Tiirk¢e film yorumlari
icin kullanilan Wikipedia makalelerinin bir¢cok farkli alanda yazilmis metinlerden
olusmasidir. Ikinci nedeni ise Tiirkge dilinde yazilmis Wikipedia makaleleri
derleminin dilbilgisi ve yazim kurallar1 agisindan daha bi¢imsel ve dogru yazilmis
kelimeler icerirken, dogal dille yazilmis Tiirk¢e film yorumlart veri setinin, dil
bilgisi ve yazim kurallart acisindan hatali ya da eksik yazilmis kelimelerle dolu
olmasidir. Bu nedenle eksik ve hatali yazilan kelimelerin egitim i¢in kullanilan
Turkce Wikipedia derleminde bulunamamasi, dolayisiyla kelime vektorleri arasinda
ki benzerligin beklenildigi gibi dogru hesaplanamamasina neden olmustur. Iki farkl
dilde yazilan film yorumlarmin degerlendirildigi bu caligmada Word2vec kelime
vektdr temsillerinin, Ingilizce giinliik konusma dili ile yazilan metinlerin duygu
analizinde basarili sonucglar almak icin kullanilabilecegi gosterilmistir. Tiirkge
metinler i¢in yapilan ¢alisma sonucunda elde edilen sonuglarin Tiirk¢e’nin kuralli dil
yapist dikkate alinarak bir dogal dil isleme kiitiiphanesinin olusturulmas: ve kelime
vektor temsillerinin  olusturulmasinda alana 6zgli derlemlerin  kullanilmasi
durumunda, Word2vec yonteminin siniflandirma basarisinin artacagi sonucuna
varilmstir.

Vektor temsil yontemlerinden bagimsiz olarak calismada en basarili
simiflandirma  algoritmalariin  YSA, DVM ve LR yontemleri oldugu

gozlemlenmistir. N-Gram’a dayanan vektor temsillerinde bu smiflandirma
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algoritmalart %85 ve lizerinde dogru siniflama basaris1 gostermislerdir. Benzer
sekilde Word2vec kelime vektor temsillerinde de en yiiksek basari s6z konusu bu (¢
siniflandirma algoritmalarindan elde edilmistir. DVM algoritmasinin siniflandirma
sirasinda diger algoritmalara gore daha fazla zaman almasi goz Oniine alindiginda
yaklasik olarak ayni bagarimi gosteren YSA ve LR siiflandirma algoritmalari, DVM
smiflandirma  algoritmasimna  gore  tercih  edilebilir  siniflayicilar  olarak
degerlendirilebilir. k-NN, KA ve NB smiflandirma algoritmalari diger algoritmalara
oranla daha diisiik siniflandirma basaris1 gostermislerdir. Her iki veri seti icinde 2-
Gram vektor temsilleri 1-Gram ve 1-2 Gram vektor temsillerine gore daha diisiik
basarim sergilemislerdir. Bu durum veri setlerinde ¢ok fazla sayida birlesik
kelimenin olmadigin1 géstermektedir. Ayrica deney sonuglari incelendiginde 1-Gram
vektor temsilleri ve 1-2 Gram vektor temsilleri ile olusturulan veri setlerinin yaklagik
ayni basarimi gosterdigi gozlemlenmistir. Bu durum 1-2 Gram vektor temsillerinde
tek kelimelik Ozniteliklerin iki kelimelik Ozniteliklere oranla daha etkili oldugunu
gostermektedir. Oznitelik ¢ikarma maliyetleri géz oniine alindiginda yaklasik ayni
basarima sahip olduklarindan 1-Gram vektor temsilleri, 1-2 gram vektor temsillerine
gore daha tercih edilebilir bir vektor temsil yontemi olarak degerlendirilebilir. Son
olarak KC vektor temsil yonteminde TF yerine TF-TDF kullanmak bir¢cok durumda
siiflandirma basarisini artirdigr goriilmiistiir.

Bu tez ¢alismasinda Ingilizce metinler i¢in her bir kelimenin duygu seviyesini
gosteren SentiWordNet gibi bir s6zliik bulunmadigindan sézliikk tabanli yontemlere
iligkin deneyler gerceklestirilememistir. Calismanin devami olarak ileride Tiirk¢e nin
kuralli dil yapis1 dikkate alinarak kelimelerin es anlamlarini, zitliklarini, anlamsal
iliskileri ve kutuplarini iceren bir sozliikk yapist ve dogal dil isleme kiitiiphanesi
olusturuldugunda sozliik tabanli yontemlerin Tiirk¢e dilinde yazilmis metinlerin
duygu analizinde kullanim1 gergeklestirilecektir. Ayrica gesitli vektor temsillerinin
bir arada kullanildigi hibrit vektor temsil yontemlerinin kullanildigi calismalar
gergeklestirilecektir. Bu ¢alismalarda artan veri boyutunun getirecegi maliyet ile veri
karmasikliginin siniflandirma basaris1 iizerindeki olumsuz etkilerini gidermek
amaciyla cesitli Oznitelik se¢im yontemlerinin incelenmesi hedeflenmektedir.
Bunlara ek olarak tez kapsami disinda oldugu igin yer verilmeyen ancak metin

madenciligi {izerindeki uygulamalar1 giderek artan derin 6grenme yoOntemlerinin
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duygu analizinde kullanim1 ele alinacaktir. Ingilizce metinlerin siniflandirilmasinda
basarili sonucglar elde CNN (Convolutional Neural Network) LSTM (Long Short
Term Memory) gibi derin sinir ag modellerinin Tiirk¢e metinlerin siniflandirmasi ve

duygu analizinde kullanima ilgili caligmalar yapilacaktir.

66



KAYNAKLAR

Appel, Orestes, Chiclana Francisco, Carter Jenny ve Fujita Hamido. (2016). "A
hybrid approach to the sentiment analysis problem at the sentence level".
Knowledge-Based Systems, 108, 110-124.

Arslan, Halil, Kaynar Oguz ve Yiksek Ahmet G. (2017). "Kurumsal Kolektif
Siirecler igin E-Posta iletilerinden Gérev Kesfi ve Gergek Zamanli Gérev
Yonetim Sisteminin Gelistirilmesi". Bilisim Teknolojileri Dergisi, 10(4),
381-388.

Bahadir, Omer. (2007, Haziran). "Aritmetik Problemlerin Coziimlenmesi ve
Simgelenmesi ". Doktora Tezi, Istanbul Teknik Universitesi, Fen Bilimleri
Enstitusa.

Bai, Xue (2011). "Predicting consumer sentiments from online text". Decision
Support Systems, 50(4), 732-742.

Bansal, Barka ve Srivastava Sangeet (2018). "Sentiment classification of online con

sumer reviews using word vector representations”. Procedia Computer Scien
ce, 132, 1147-1153.

Barbosa, Luciano ve Feng Junlan. (2010). "Robust sentiment detection on Twitter
from biased and noisy data”. In Proceedings of the 23rd international
conference on computational linguistics: posters , 36-44.

Berger, Adam L., Della Pietra Stephen A., ve Della Pietra Vincent J. (1996). "A
Maximum Entropy Approach to Natural Language Processing".
Computational linguistics, 22(1), 39-71.

Bosco, Giosue L., Pilato Giovanni ve Chiavetta FFranco (2016). "A Lexicon-based
Approach for Sentiment Classification of Amazon Books Reviews in Italian
Language". In: 2th International Conference on Web Information Systems
and Technologies (WEBIST). 159-170.

Burges, Christopher J. C. (1998). "A Tutorial on Support Vector Machines for
Pattern Recognition”. Data Mining and Knowledge Discovery, 2(2), 121-
167.

67



Chowdhury, Gobinda G. (2003). "Natural language processing”. Annual Review of
Information Science and Technology, 1(37), 51-89. Competitions | Kaggle.

Cortes, Corinna ve Vapnik Vladimir (1995). "Support-Vector Networks". Machine
Learning, 20 (3), 273-297.

Cetin, Mahmut ve Amasyali Fatih M. (2013). "Egiticili ve Gelencksel Terim
Agirliklandirma Yontemleriyle Duygu Analizi". In Proceedings of Signal
Processing and Communications Applications Conference (SIU).

Danisman Taner ve Alpkocak Adil (2008). "Feeler: Emotion Classification of Text
Using Vector Space Model”. In AISB 2008 Convention Communication,
Interaction and Social Intelligence, (2): 53-59.

Demirci, Sinem (2014). "Emotion Analysis On Turkish Tweets". Yuksek Lisans
Tezi, Orta Dogu Teknik Universitesi.

Demirtas, Erkin ve Mykola Pechenizkiy (2013). "Cross-lingual polarity detection
with machine translation”. Proceedings of the Second International
Workshop on Issues of Sentiment Discovery and Opinion Mining ,9.ACM.

Ding, Xiaowen, Liu Bing ve Yu Philip S. (2008). "A holistic lexicon-based
approach to opinion mining”. In Proceedings of the 2008 international
conference on web search and data mining , 231-240.

Dong, Zhendong, Dong Qiang ve Hao Changling (2010). "HowNet and Its
Computation of Meaning”. In:Proceedings of the 23rd International
Conference on Computational Linguistics: Demonstrations , 53-56.

Feinerer, Ingo, Hornik Kurt ve Meyer David (2008)."Text mining infrastructure in r".
Journal of Statistical Software, 25(5), 1-54.

Feldman Ronen (2013). "Techniques and Applications for Sentiment Analysis".
Commun. ACM, 56(4), 82—-89.

Gautam, Geetika ve Yadav Divakar (2014). "Sentiment analysis of twitter data using
machine learning approaches and semantic analysis". In:2014 Seventh
International Conference on Contemporary Computing (IC3) , 437-442,

Go, Alec, Bhayan Richa ve Huang, Lei (2009). "Twitter sentiment classification
using distant supervision”. CS224N Project Report, Stanford, 1(12).

Han, Jiawei, Kamber Micheline ve Pei Jian (2011). "Data Mining: Concepts and
Techniques” (Third Edition). Elsevier.

68



Hatzivassiloglou, Vasileios ve McKeown Kathleen R. (1997). "Predicting the
semantic orientation of adjectives”. Proceedings of ACL-97, 35th Annual
Meeting of the Association for Computational Linguistics , 174-181.

Hu, Minging ve Liu Bing (2004). "Mining and Summarizing Customer Reviews".
Proceedings of the Tenth ACM SIGKDD International Conference on
Knowledge Discovery and Data Mining ,168-177.

Jiang, Suqi, Lewris Jason, Voltmer Michael ve Wang Hongning (2016).
"Integrating rich document representations for text classification”. 2016
IEEE Systems and Information Engineering Design Symposium (SIEDS) ,
303-308.

Jiangiang, Zhao ve Gui Xiaolin (2017). "Comparison research on text pre-
processing methods on twitter sentiment analysis.” IEEE Access 5, 2870-
2879.

Kang, Hanhoon, Seong Joon Yoo, and Dongil Han (2012). "Senti-lexicon and
improved Naive

Bayes algorithms for sentiment analysis of restaurant reviews". Expert Systems with
Applications, 39(5), 6000-6010.

Kavzoglu, Taskin ve Colkesen Ismail. (2010). "Destek Vektér Makineleri lle Uydu
GoriintiilerininSiniflandirilmasinda  Kernel Fonksiyonlarmin Etkilerinin
Incelenmesi”. Harita Dergisi, 7(144), 73-82.

Kim, Soo-Min ve Hovy Eduard. (2004). "Determining the Sentiment of Opinions".
Proceedings of the 20th International Conference on Computational
Linguistics, 1367. Association for Computational Linguistics.

Kicuksille, Ecir U ve Ates Nurullah. (2013). Destek "Vektér Makineleri ile
Yaramaz Elektronik Postalarin Filtrelenmesi". Tiirkiye Bilisim Vakfi
Bilgisayar Bilimleri ve Miihendisligi Dergisi, 6(1), 18-25.

Liang, Po-Wei ve Dai Bi-Ru (2013). "Opinion Mining on Social Media Data". 2013
IEEE 14th International Conference on Mobile Data Management ,( 2): 91-
96.

Liu, Bing (2010). "Sentiment analysis and subjectivity”. Handbook of natural
language processing, (2): 627-666.

69



Liu, Bing (2012). "Sentiment Analysis and Opinion Mining". Synthesis lectures on
human language technologies, 5(1), 1-167.

Liu, Bing, & Zhang Lei. (2012)." A Survey of Opinion Mining and Sentiment
Analysis”. Mining Text Data , 415-463. Springer, Boston, MA.

Maas, Andrew L. , vd (2011). "Learning word vectors for sentiment analysis".
Proceedings of  the 49th annual meeting of the association for
computational linguistics: Human language technologies, (1),142-150.
Association for Computational Linguistics

McCallum, Andrew ve Nigam Kamal (1998)." A comparison of event models for
naive bayes text classification”. In AAAI-98 workshop on learning for text
categorization, 752(1), 41-48.

Medhat, Walaa, Hassan Ahmed ve Korashy Hoda (2014). "Sentiment analysis
algorithms and applications: A survey". Ain Shams Engineering Journal,
5(4), 1093-1113.

Mikolov, Tomas, Sutskever llya, Chen Kai, Corrado Greg ve Dean Jeffrey (2013).
"Distributed representations of words and phrases and their
compositionality”. In: Advances in neural information processing systems,
(2): 3111-3119.

Miller, George A. (1995). "WordNet: A Lexical Database for English". Commun.
ACM, 38(11), 39-41.

Mitchell, Tom M. (1997). "Machine Learning ",(1): 1-432. McGraw-Hill
Science/Engineering/Math.

Morin, Frederic ve Bengio Yoshua. (2005). "Hierarchical Probabilistic Neural
Network Language Model". In Aistats, (5): 246-252.

Musto, Catoldo, Semeraro Giovanni ve Polignano Marco (2014)." A comparison of
Lexicon-based approaches for Sentiment Analysis of microblog posts".
Information Filtering and Retrieval, 1-10.

Pak, Alexander ve Paroubek Patrick (2010)." Twitter as a Corpus for Sentiment
Analysis and Opinion Mining". In Proceedings of the Seventh Conference
on International Language Resources and Evaluation , (5), 1320-1326.

Pang, Bo ve Lee Lillian (2004). "A sentimental education: sentiment analysis using

subjectivity summarization based on minimum cuts”. In Proceedings of the

70



42nd annual meeting on Association for Computational Linguistics, 271-
278. Association for Computational Linguistics.

Pang, Bo, Lee Lillian ve Vaithyanathan Shivakumar (2002). "Thumbs up? Sentiment
Classification using Machine Learning Techniques”. In Proceedings of the
ACL-02 conference on Empirical methods in natural language
processing,(10), 79-86. Association for Computational Linguistics.

Parikh, Ravi ve Movassate Matin (2009). "Sentiment analysis of user-generated
twitter updates using various classification techniques ". CS224N Final
Report, 118.

Park, Seongik ve Kim Yanggon (2016)." Building thesaurus lexicon using
dictionary-based approach for sentiment classification”. 2016 IEEE 14th
International Conference on Software Engineering Research, Management
and Applications (SERA) ,39-44.

Patra, Anuradha ve Singh Divakar (2013). "A Survey Report on Text Classification
with Different Term Weighing Methods and Comparison between
Classification Algorithms™. International Journal of Computer Applications,
75(7), 14-18.

Pozzi, Federico A., Fersini Elisabetta, Messina, Enza ve Liu Bing (2016). "Sentiment
Analysis in Social Networks". Morgan Kaufmann.

Recevier Operating Characteristic - Wikipedia (2016) 08 Haziran 2018 tarihinde
hhtps://en.wikipedia.org/wiki/Receiver_operating_characteristic adresinden
erisildi.

Soman, K. P., Loganathan, R., & Ajay, V. (2011). "Machine Learning with SVM and
Other Kernel Methods ". PHI Learning Pvt. Ltd.

Sahin, Girkan (2017). "Turkish document classification based on Word2Vec and
SVM classifier". Signal Processing and Communications Applications
Conference (SIU), 2017 25th, 1-4. IEEE.

Taboada, Maite, Brooke Julian, Tofiloski Milan, Voll Kimberly ve Stede Manfred.
(2011). "Lexicon-based Methods for Sentiment Analysis”. Comput.
Linguist., 37(2), 267-307.

Tan, Songbo ve Zhang Jin (2008). "An empirical study of sentiment analysis for
chinese document”. Expert Systems with Applications, 34(4), 2622-2629.

71



Tang, Bo, Kay Steven ve He Haibo (2016). "Toward Optimal Feature Selection in
Naive Bayes for Text Categorization". IEEE Transactions on Knowledge
and Data Engineering, 28(9), 2508-2521.

Tsytsarau, Mikalai ve Palpanas Themis (2012). "Survey on mining subjective data
on the web". Data Mining and Knowledge Discovery, 24(3), 478-514.

Turney, Peter D. (2002). "Thumbs up or thumbs down?: semantic orientation applied
to unsupervised classification of reviews". Proceedings of the 40th annual
meeting on association for computational linguistics, 417-424.

Venekoski, Viljami, Puuska Samir ve Jouko Vankka (2016). "Vector Space
Representations of Documents in Classifying Finnish Social Media Texts".
Communications in Computer and Information Science, 525-535. Springer,
Cham.

Whitelaw, Casey, Garg Navendu ve Argamon Shlomo (2005). "Using appraisal
groups for sentiment analysis". Proceedings of the 14th ACM international
conference on Information and knowledge management , 625-631.

Wiebe, Janyce M. , Bruce Rebecca F. ve O’Hara Thomas P. (1999). "Development
and use of a gold-standard data set for subjectivity classifications".
Proceedings of the 37th annual meeting of the Association for
Computational Linguistics on Computational Linguistics, 246-253.

Zagibalov, Taras ve Carroll John (2008)." Automatic Seed Word Selection for
Unsupervised Sentiment Classification of Chinese Text". Proceedings of
the 22nd International Conference on Computational Linguistics ,(1) ,
1073-1080.

Zaidan, Omar F., Eisner Jason ve Piatko Christine D. (2007). "Using ‘annotator
rationales’ to improve machine learning for text categorization”. Human
Language Technologies 2007: The Conference of the North American
Chapter of the Association for Computational Linguistics; Proceedings of
the Main Conference, 260-267.

72



OZGECMIS

KiSISEL BILGILER
Ad1 Soyadi : Aysegiil ALBAYRAK
Uyrugu - T.C.

Dogum Tarihi ve Yeri :1992/Sivas

e-posta -aysegul.albyrk@gmail.com
EGITIM

Derece Kurum

Lisans Cumbhuriyet Universitesi

Yiksek Lisans ~ Cumhuriyet Universitesi

IS TECRUBESI

Tarih Kurum

YABANCI DiL BIiLGiSi

Yabanci Dilin Adi YOKDIL (78,75)

73

Mezuniyet Yili

2015

2018

GoOrev



	İÇİNDEKİLER
	KISALTMALAR
	DA  : Duygu Analizi
	DDİ  : Doğal Dil İşleme
	KÇ  : Kelime Çantası
	NB  : Naive Bayes
	ME  : Maksimum Entropi
	LR  : Lojistik Regresyon
	KA  : Karar Ağaçları
	k-NN  : k- En Yakın Komşu
	DVM  : Destek Vektör Makineleri
	YSA  : Yapay Sinir Ağları
	MLP  : Multilayer Perception
	TF  : Terim Frekansı
	TDF  : Ters Doküman Frekansı
	CBoW  : Countinuous Bag of Word
	TABLOLAR LİSTESİ
	ŞEKİLLER LİSTESİ
	ÖZET
	ABSTRACT
	GİRİŞ
	2. DUYGU ANALİZİ
	2.1. Metinlerde Duygu Tanımı
	2.2. Duygu Analiz Seviyeleri
	2.2.1. Doküman Seviyesi
	2.2.2. Cümle Seviyesi
	2.2.3. Varlık ve nitelik seviyesi
	2.3. Duygu Sınıflandırma Teknikleri
	2.3.1. Sözcük Tabanlı Yaklaşım
	2.3.1.1. Sözlük Tabanlı Yaklaşım
	2.3.1.2. Derlem Tabanlı Yaklaşım
	2.3.2 Makine Öğrenimi Yaklaşımı
	2.3.2.1. Sınıflandırma Problemi
	2.3.2.2. Naive Bayes
	2.3.2.3. Lojistik Regresyon
	2.3.2.4. Karar Ağaçları
	2.3.2.5. K-En Yakın Komşu
	2.3.2.6. Destek Vektör Makineleri
	2.3.2.7. Yapay Sinir Ağları
	2.4. Metin Önişleme
	2.5. Metnin Vektörel Gösterim Modelleri
	2.5.1. Vektör Uzay Modeli (VUM)
	2.5.2. Kelime Çantası Modeli (Bag-of-Word)
	2.5.3. Word2Vec Modeli
	2.5.3.1. Continuous Bag of Words (CBOW)
	3.5.3.2. Skip-Gram
	2.5.3.3. Hiyerarşik Softmax
	2.5.3.4. Negatif Örnekleme
	2.6. Model Başarım Ölçütleri
	2.6.1. Doğruluk (Accuracy)
	2.6.2. Kesinlik (Precision)
	2.6.3. Duyarlılık (Recall)
	2.6.4. F-Ölçütü (F-Measure)
	2.6.5. ROC Eğrisi

	3. DUYGU ANALİZİ UYGULAMA VE DEĞERLENDİRME
	3.1. Veri Analizi
	3.1.1. Veri Setlerinin Açıklaması
	3.1.2. Veri Önişleme
	3.1.3.  Metin Temsillerinin Oluşturulması
	3.2. Uygulama
	3.2.1. İngilizce Film Yorumları Veri Seti İle İlgili Deneyler
	3.2.2. Türkçe Film Yorumları Veri Seti İle İlgili Deneyler

	4. SONUÇ VE ÖNERİLER
	KAYNAKLAR
	ÖZGEÇMİŞ



