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OZET

Yiiksek Lisans Tezi, Tiirkge Metinlerde Duygu Analizi, Maltepe Universitesi,
Fen Bilimleri Enstitiisii, Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali.

Bu tez ¢alismasinda Tiirkce metinlerde dnceden tasarlanmis Dogal Dil Isleme
algoritmalarin1 kullanarak duygu analizlerinin basarilar1 test edilmistir. Tiirkge
metinler ag ortamindan ¢ekilip, 6n islemelerden gectikten sonra Veri Madenciligi ve
Makine Ogrenmesi konularinda yardime1 olan araglar ile analizler yapilmis ve ¢ikan

sonuglar tartisilmistir.

Bu tez dort boliimden olugmaktadir. Birinci boliimde tez ile ilgili genel
kavramlarin agiklamalarma yer verilmistir. ikinci boliimde literatiir taramasi, Duygu
Analizinin ¢alisma alanlar1 ve tezde kullanilan araglardan bahsedilmistir. Ugiincii
boliimde ise tezde kullanilan verinin ¢evrimigi ortam c¢ekilmesi, 6n islenmesi ve
Duygu Analizinde yapilan deneyler ve bu deneylerin sonuglar1 agiklanmistir. Son
boéliimde deneylerin sonuclar karsilastirilmis, degerlendirmeler yapilmis ve gelecek

caligmalar i¢in Oneriler sunulmustur.

Bu tez 2015 yilinda yapilmistir ve 38 sayfadan olusmaktadir.

Anahtar kelimeler: Veri Madenciligi, Metin Madenciligi, Tiirk¢e, Duygu Analizi,

Diisiince Analizi, Makine Ogrenmesi, Dogal Dil Isleme



ABSTRACT

Master Thesis, Sentiment Analysis in Turkish Documents, Maltepe

University, Institute of Natural Sciences, Department of Computer Engineering.

In this master thesis, The Sentiment Analysis success was tested for Turkish
documents by NLP (Natural Language Processing) Algorithms that were designed
before. Turkish documents were fetched from web pages and after the processing,

NLP and other Machine Learning software tools were used.

This thesis consists of 4 sections. The first section includes the general
information about the thesis. In the second section, the previous studies about the
general concepts are presented and the tool which are used in the thesis. The data
which that used in the thesis and preprocessing process on it and the experiments
about Sentiment Analysis are explained and and their results at the third section. The
last section includes the result of the all experiments, comparison of them and the

suggestions for the future academic works.

This thesis has been completed in 2015 and consists of 38 pages.

Keywords: Data Mining, Text Mining, Turkish, Sentiment Analysis, Opinion

Mining, Machine Learning, Natural Language Processing.
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1. GIRIS

Her gegen giin atilan tweet’ler, yazilan bloglar, haberler, sosyal medya
paylasimlari, filmlere ve f{irtinlere yapilan yorumlar, ¢evrimici ortamda ciddi
miktarda verinin birikmesine neden olmaktadir. Bu verilerin alinip en dogru sekilde
islenerek analiz edilmesi ve yorumlanmasi gerekmektedir. Amerika’da yapilan bir
caligmaya gore orada yasayan insanlarin %731 ¢evrimi¢i ortamda okuduklari iirtin
yorumlarin1 ciddiye almaktadir [1]. Ozellikle biiyiik sirketler bu bilgilerin
yorumlanip, analiz edilmesine oldukca 6zen gostermektedirler. Sirketler, {irtinleri ve
kendileri hakkindaki bu yorumlar internetten hizli bir sekilde elde edip, analiz etmek
icin Duygu Analizini kullanmaya baslamislardir. Duygu Analizi lizerinde daha ¢ok
pazarlama, insan iligkileri ve reklam firmalar1 ¢alismaktadirlar. Hatta Duygu Analizi,
son zamanlarda politikada bile kendine yer bulmaktadir. Siyasiler, se¢imlerden 6nce
cevrimi¢i ortamda kendileri hakkindaki yorumlar1 6nemsemekte ve secim taktilerini

bu yorumlara gore belirlemektedirler.

Son zamanlarin en popiiler aragtirma alanlarindan bir olan Duygu Analizi
hakkinda yayinlanmis 7000’den fazla makale bulunmaktadir. Birgok yeni girigim
sirketi ve koklii firma, yeni ¢éziimler iiretmek adina ciddi yatirimlar yapmakta ve
yeni departmanlar kurarak Duygu Analizi konusunda c¢aligmalarina agirlik

vermektedirler [8].

Duygu Analizi (Sentiment Analysis / Opinion Mining) konusunda yapilan
bir¢ok ¢aligmada bir iiriiniin ya da servisin yorumlarini analiz etmek, aciklayabilmek
icin basit ifadeler kullanir. Buna ragmen diller arasi farkliliklar ve bir kelimenin bir
climle igindeki kullanimina gore farkli anlamlara gelmesi, yazi1 dilindeki kiiltiirel
farklar ve kelime kullanimlarmma goére igerigin farklilagmasi Duygu Analizi
caligmalar1 i¢in birer problem haline gelebilmektedir [9]. Cogu zaman bir climle
icindeki  kelimelerden anlam biitiinligi ¢ikarmak bir dokiimana bakip

yorumlamaktan daha zor hale gelebilmektedir. Duygu ve diisiincelerini metin



dokiimanlarina yansitan insanlarin yazdiklarini analiz etmek ve dogru karar1 vermek

bilgisayarlar i¢in her zaman kolay olmamaktadir.

Veri kirliligi glinlimiiziin en biiylik sorunudur. Dogru veriyi bulmak, dogru
sekilde islemek ve analiz etmek ¢ok kolay degildir. Cevrimici ortama gore Ingilizce
igerikli veriye ulagsmak ve onu islemek diger dillere nispeten daha kolay olmaktadir.
Ingilizce icerikli olarak yapilan Duygu Analizi ¢alismalari, Tiirkge igerikli yapilan
caligmalara gore sayica daha fazladir. Bu durumun en temel nedenlerinden biri
Tiirkge metinler iizerinde dil bilgisi ¢alismalarinin azhigidir. Ustiinde akademik
caligmalar yapilacak Tiirkce igerikli dokiimanlarin yapisal olarak bozuklugu da
calismalarin azligma neden olmaktadir. Bu tez calismasinda Ingilizce metinler

iizerinde uygulanmis teknikler, Tiirkce metinler lizerinde uygulanmistir.

Duygu Analizi birgok calismanin bir araya gelmesi ile olusmustur. Asil
olarak Metin Madenciligi yontemlerinden faydalanilsa da Duygu Analizinde Veri
Madenciligi, Makine Ogrenmesi ve Dogal Dil Isleme yontemleri oldukga sik
kullanilmaktadir. Verinin bir kaynaktan ¢ekilmesi, islenmesi ise Metin Madenciligi
caligma alanlarinin konusuna girmektedir. Ayrica dokiimanlardaki kelimelerin analiz
edilmesi, Dogal Dil Isleme ve bu siirecin otomatik hale getirilerek bilgisayarlar

tarafindan yapilabilmesi Makine Ogrenmesinin ¢aligma alanima girmektedir.

Bu tez calismasinda, Metin Madenciligi ve Makine Ogrenmesi Teknikleri
kullanilarak Tiirkce metinler lizerinde Duygu Analizi ¢aligmalar1 yapilmistir. Veri
Madenciligi’nin alt dallarindan biri olan Metin Madenciligi, dnceden bilinmeyen
ancak kullanilabilir ve lizerinde ¢alisildig1 zaman anlamli olacak bilgileri ¢ok biiytik
veriler icinden cikarma yontemidir [2]. Bu tez g¢alismasinda ¢evrimig¢i ortamdan
cekilen biiytik ve kirli veriden, Metin Madenciligi yardimiyla anlamli veriler elde
edilmeye calisilmis ve makine 6grenmesi algoritmalart kullanilarak da Duygu

Analizi ¢alismalar1 yapilmstir.

Makine Ogrenmesi alaninda ii¢ yaygm yontem; Naive Bayes, Maksimum

Entropi (Maximum Entropy Classification) ve Destek Vektor Makinesi (Support
2



Vector Machine) yontemleridir. Bu tez ¢alismasinda Naive Bayes yontemi

kullanilarak Tiirkge metinler iizerinde deneyler gerceklestirilmistir.



2. LITERATUR TARAMASI

2.1. Veri Madenciligi

Veri Madenciligi, bir¢ok disiplinin bir araya gelmesi ile olusmus bir arastirma
sahasidir. Bu disiplinler arasinda; Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi, Istatistik ve Veri
Taban1 Sistemlerine Erisim Yontemleri yer almaktadir [3]. Son zamanlarda ¢evrimigi
ortamdaki verinin 6neminin artmasindan dolay1 Veri Madenciligi’ne olan ilgi de ayni1

Olciide artmis ve artmaya devam etmektedir.

Karmasik veriden anlamli bir bilgi ¢ikarmak i¢in izlenmesi gereken adimlar

sunlardir;

1. Veri Se¢imi: Uzerinde ¢alisilacak verinin veri tabanindan ya da herhangi
bir kaynaktan alinmasidir.

2. Veri Entegrasyonu: Eger veri birden ¢ok kaynaktan aliniyorsa, bu
verilerin birbirleri ile olan birlestirme islemidir.

3. Veri Temizleme: Veri icindeki tutarsizliklarin ve giriltiiniin
giderilmesidir.

4. Veri Doniistiirme: Verinin 0Ozetleme veya derleme islemlerine tabi
tutularak, kullanima uygun hale getirilmesidir.

5. Veri Madenciligi: Veri oOriintiilerini ortaya c¢ikarmak i¢in akilli
yontemlerin uygulandig1 6nemli bir siirectir.

6. Oriintii Degerlendirmesi: Bilgiyi temsil eden ilging oriintiilerin &zel
Olclimlere dayanarak belirlenmesi islemidir.

7. Bilgi Sunumu: Ortaya ¢ikarilan bilginin gorsellestirme ve bilgi sunum

yontemleri kullanilarak kullaniciya gosterilmesi adimidir [10].

1. ve 4. adimlar aras1 “Veri On Isleme Siireci” olarak adlandirilmaktadir. Bu
siire¢, tizerinde madencilik yapilacak verinin temizlenmesi ve isleme hazir hale
getirilmesi i¢in gereken adimlar1 icermektedir. “Veri Madenciligi” adimi ise kullanici

ile etkilesimli bir sekilde gercgeklestirilebilir. Bu adimdan sonraki oOriintiilerin

4



degerlendirilmesi asamasinda, ilgi alan1 disindaki oOriintiler belirli Ol¢timlerle
ayiklanir. Onemli olanlar ise bir sonraki asamada kullaniciya degisik yollarla
gosterilebilir. Veri Madenciligi, ¢cok biiylik veri kiimelerinde standart yontemlerle
goriilemeyecek bilgi ve Oriintiileri ortaya ¢ikardigr i¢in 6nemlidir. Veri Madenciligi

genellikle kiiclik veri kiimeleri ile ilgilenmez [11].

2.2. Metin Madenciligi

Metin Madenciligi, farkli yazili kaynaklarin bir araya getirdigi verinin, otomatik
olarak alinmasi ve o veri i¢inde yeni bir bilgi kesfetme isidir [4]. Asil amac1 belli bir
metin lizerinde belli bir yapist olan veriyi bulup, o verinin ilgili metin i¢inden
cikarilmasidir. Metin Madenciligi Teknikleri dort temel kategoriye ayrilir:
Smiflandirma (Classification), Birliktelik Analizi (Association Analysis), Bilgi
Cikarim (Information Extraction) ve Kiimeleme (Clustering). Smiflandirma islemi,
nesnelerin daha onceden bilinen smiflara ya da kategorilere dahil edilmesidir.
Birliktelik Analizi ise siklikla birlikte yer alan ya da gelisen sozciik veya kavramlarin
belirlenmesini amaclar. Boylece dokiiman igeriginin ya da dokiiman kiimelerinin
anlagilmasim1 saglar. Bilgi Cikarim Teknikleri yardimlariyla dokiimanlarin
icerisindeki yararli veri ya da ifadeler bulunmaya calisilir. Kiimeleme Analizi,
dokiiman kiimelerinin temelini olusturan yapilarin kesfedilmesi amaciyla

uygulanmaktadir [13].

Metin Madenciligi ¢alismalari, metin kaynakli literatiirdeki diger bir ¢alisma
alan1 olan Dogal Dil Isleme (Natural Language Processing, NLP) calismalari ile gogu
zaman beraber yiiriitiilmektedir. Dogal Dil Isleme ¢alismalar daha ¢ok Yapay Zeka
altindaki dil bilimine dayali caligmalar1 kapsamaktadir. Metin Madenciligi
caligmalar1 ise daha ¢ok istatistiksel olarak metin iizerinden sonuclara ulagsmay1
hedefler. Metin Madenciligi ¢alismalar1 sirasinda ¢ogu zaman Dogal Dil Isleme

Teknikleri kullanilarak, 6zellik ¢ikarimi yapilmaktadir [5].



2.3. Makine Ogrenmesi

Bilgisayar bilimlerindeki ¢ogu arastirma ve gelistirme calismalarinda Makine
Ogrenmesi algoritmalar1 kullanilir. Ayrica Makine Ogrenmesi, Istatistik, Olasilik
Kurami gibi diger alanlarla i¢ ice gegmistir. En popiiler uygulama alanlar1 olarak
Dogal Dil Isleme (Natural Language Processing), Bilgisayarli Gérme (Computer
Vision) ve Arama Motorlar1 gosterilebilir. Makine Ogrenmesi’nde kullanilan
teknikler, Karar Agact Ogrenmesi (Decision Tree Learning), Birliktelik Kural
Ogrenmesi (Association Rule Learning), Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural
Networks), Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines), Bayes Aglari
(Bayesian Networks), Kiimeleme (Clustering) ve Genetik Algoritmalar (Genetic

Algorithms) olarak siralanabilir [6].

2.4. Duygu Analizi

Duygu Analizi’nin amaci bir konu hakkinda yapilan yorumlarin pozitif mi,
negatif mi, tarafsiz mi1 oldugunu belirlemektir. Bu yorumlar yazili ya da sozli
olabilir. Dokiimanlarin konusu hakkinda ise herhangi bir sinirlama yoktur. Buradaki
asil amac, makinelere bu yorumlarin pozitif mi negatif mi oldugunu, bir insan gibi

tahmin ettirebilmek ve bunu otomatik olarak yapabilmesini saglamaktir.

Internetin gelismesi ile Duygu Analizi konusunda ¢alismalar son zamanlarda hiz
kazanmistir. Ozellikle Web 2.0 ile dinamik igerikli sayfalarm iiretilmesi ve veri
tabanina olan 6nemin artmasi, veriyi daha anlamli ve kullanigh hale getirmistir. 2002
yillinda Bo Pang ve Lillian Lee tarafindan “Thumbs up? Sentiment Classification
using Machine Learning Techniques” baglikli ¢alismas1t Duygu Analizi konusunun
yapi1 taslarindan biri olarak gorilmektedir [19]. Bu caligmada Internet Film Veri
Tabanm1 (IMDB Internet Movie Database)’dan veriler ¢ekilmis ve Naive Bayes,
Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine), Maksimum Entropi, Maksimum
Entropi (Maximum Entropy Classification) Makine Ogrenmesi Algoritmalar1 ile
Duygu Analizi calismalar1 yapilmistir. Ingilizce disinda baska dillerde farkli
caligmalar da gergeklestirilmeye calisilmistir [15-17]. Tirkge i¢cin Duygu Analizi



konusunda simdiye kadar yapilmis akademik calisma sayisi ¢ok azdir. Tiirkge
metinler iizerinde yapilan bir tez calismasinda Ingilizce calismalarda denenen
yontemler, iki yeni Tirkge veri seti lizerinde denenmis ve %85 basar1 saglanmistir

[18].

Genel yorumlar ve goriisler i¢in Duygu Analizinin yapilmasi zor ve anlamsizdir.
Kisisel goriislerin belirtildigi dokiimanlar1 yorumlamak ve analiz etmek Duygu
Analizi’nin ¢alisma alanina girer. Ornegin, bir kullanic1 bir cep telefonu hakkinda
“Ciddi anlamda giizel bir telefon. Hem hafif, hem ¢ok dayanmikli. Hep boyle bir
telefona sahip olmak istemistim. Fiyati da performansina gore ¢ok uygun. Bir kag
giin kullandiktan sonra batarya siiresinin ¢ok gitmedigini fark ettim. Béylesi bir
telefonun batarya stiresinin neden az oldugunu anlamiyorum. Ekran ¢oziiniirliigiiniin
diger telefonlardan yiiksek olmasi iyi ancak batarya siiresinin kisaligi kullanimi
zaman zaman zorlastirtyor. Eger yeni bir telefon almak istiyorsaniz bu telefonu
deneyebilirsiniz.” yorumunu yapmis olabilir. Burada Duygu Analizi konusunda
bir¢cok ¢ikarim yapilabilir. Cep telefonu hakkindaki iyi ve kotii yorumlar bu metin
icinde mevcuttur. Ancak climle olarak bakildiginda, yorumlarin hem 1yi hem de kotii
oldugu goriilmektedir. Ayrica bahsedilen telefon diger telefonlarla karsilagtirilmistir.
Telefonun bazi 6zellikleri kendi i¢indeki diger Ozellikleri ile de karsilastiriimistir.
Duygu Analizi ¢aligmalarin1 yapmadan 6nce dokiiman iizerinde ne gibi bir yaklagim

sergilenecegini belirlenirse daha iyi sonug alinacagi kesindir.

Duygu Analizi ¢alismalarina herhangi bir dosya tiirtinde (pdf, html, xml, word
vb.) dokiiman dizisi alinarak baslanir. Bu dokiiman girdisi, 6n isleme yontemlerinden
olan hecelere ayirma, kelime grubu etiketleme, bilgi ¢ikarma ve kelimeler arasi iligki
kurma kullanilarak sadelestirilir. Dokiiman1 daha anlasilir kilmak i¢in dokiimanin
kendi diline ait sozliikler ve dil ile alakali diger kaynaklar kullanilabilir. Sadelesen ve
sozliikler iizerinden analizleri yapilan dokiiman iizerinde artik hangi Duygu Analizi
Yaklasimi1 uygulanacagina karar verilir. Bu yontemler arastirmanin sekline gore
farklilik gosterebilir. Uygulanan yontemden sonra ¢ikan veri, son kullanicinin
anlayacagi sekilde hazirlanir ve sunulur. Duygu Analizi ¢alismalarinin akis

diyagrami Sekil 2.1°deki gibidir.



Islenecek Dokiiman

\

Sozluk ve dilbilgisi . . .
/ kaynaklari / :> Dokiimanin islenmesi

: | Dokiiman analizi

y

Girdiler icin duygu
analizi sonucu ve
gorusler

Sekil 2.1 Duygu Analizi Sistem Mimarisi [12]

Duygu Analizi’nin alt ¢alisma alanlarini, Dokiiman Seviyesinde (Document-
Level), Ciimle Seviyesinde (Sentence-Level), Ozellik Temelli (Aspect-Based) ve

Karsilagtirmali (Comparative) olarak siralayabiliriz.

2.4.1. Dokiiman Seviyesinde Duygu Analizi (Document-Level)

Duygu Analizinin en yaym oldugu calisma alanidir. Analiz yapilirken bir
dokiimanin biitiinii ele alinir ve ona gore ¢alismalar yapilir. Dokiiman Temelli Duygu
Analizi, Denetimli Ogrenme (Supervised Learning) ve Denetimsiz Ogrenme

(Unsupervised Learning) yaklasimlar olarak ikiye ayrilir.

Denetimli Ogrenme alaninda sonlu bir dokiiman kiimesinden elde edilen egitim
verisi ile caligmalar yapilir. Bu durumda bir dokiimani pozitif, negatif ya da tarafsiz

olarak yorumlamak kolaydir. Smiflandirmalar yapilirken Destek Vektdr Makinesi



(Support Vector Machines) ve Naive Bayes gibi Makine Ogrenmesi
algoritmalarindan yararlanilir. “Thumbs Up? Sentiment Classification Using
Machine Learning Techniques” baglikli arastirmada [19] Amazon’daki {iriin
yorumlarma bakilarak ¢ikarilan bag of words verisi ile gayet iyi bir kesinlik oram
(accuracy) sonucu elde edilmistir. Dokiimanlar {izerinde Terim Frekansi Ters Metin
Frekansi (Term Frequency Inverse Document Frequency), Ciimlenin Ogeleri (Part of
Speech) ve Duygu Sozligl (Sentiment Lexicons) gibi yaklagimlar daha ileri ¢calisma

teknikleri olarak gosterilebilir.

Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning) ise Denetimli Ogrenme’den farkli
olarak, verileri oOnceden etiketlemek yerine veri igerisinde bulunan yapilarin
ogrenilmesidir. En yaygin yontemlerden biri olan PMI (Pointwise Mutual
Information), verilen bir kelime grubunun dokiiman igindeki kelimeler ile olan

farkliliklarinin hesaplanmasidir [20].

2.4.2. Ciimle Seviyesinde Duygu Analizi (Sentence-Level)

Dokiiman Seviyesinde Duygu Analizi yaklasiminin benzeri bir yaklagima sahip
olan Ciimle Temelli Duygu Analizinde ¢alismalar daha ¢ok pozitiflik ve negatiflik
lizerinden yapilmaktadir. Yontem olarak ise Denetimli Ogrenme Yontemi yaygin
olarak kullanilmaktadir [21]. Daha basit bir yaklasim ise bir dokiimandaki ctimleleri
tek tek ele almaktir. Dokiiman icindeki ciimleler ve onlar1 takip eden cilimlelerin
birbirleri ile igerik olarak alakali olmasindan dolay1 bu climleleri birlikte ele almak
daha az veri ile daha hizli c¢alismayr miimkiin kilmaktadir [22, 23]. Fakat
giiniimiizdeki ¢aligmalar gosteriyor ki her ciimlenin yapis1 aym degildir. Ozellikle
igneleyici (sarcasm) yaklasimlari olan cilimleler {izerinde Duygu Analizinin
yapilmasi olduk¢a zordur. Bu konuda Tsur tarafindan yapilmis bir ¢alisma mevcuttur

[24].



2.4.3. Ozellik Temelli Duygu Analizi (Aspect-Based)

Cevrimigi ortamda insanlar iiriin yorumlarini sadece pozitif ve negatif yorumlar
halinde yapmak yerine yorum yaptiklar1 iiriiniin 6zellikleri hakkinda yapabilirler.
Ozellikle tartisma forumlarinda iiriinlerin sekmelerinde bu tiir yorumlarla
karsilasmak miimkiindiir. Eger bu yorumlara pozitif mi negatif mi olarak bakilirsa,
bu durum yaniltict olabilir. Bir iirlinlin 6zelliklerinin iizerine yorumlarin yapildig:
dokiimanlarda Ozellik Temelli Yaklasim ile Duygu Analizi yapmak en dogrusudur.
En yaygin caligmalardan biri, dokiimanlardan iiriin ile alakali isim 6beklerini (noun

phrase) cikararak bir yaklagim elde etmektir [25].

2.4.4. Karsilastirmah Duygu Analizi (Comparative):

Kimi zaman kullanicilar bir {iriin hakkinda dogrudan yorum yapmaktansa, baska
iirlinler ile yorum yapacaklar1 {iriinii karsilagtirirlar. Karsilastirmali Duygu Analizi
calisma alaninda hedef, ciimleler i¢inde karsilastirma kelimelerine odaklanarak nasil
karsilastirmalar yapildigimi bulabilmektir. Ingilizce birgok karsilastirma kelimesini
cikarmig ve karsilagtirma iizerine ¢alisma yapmis olan Jindal ve Liu’ya [26] gore
‘more’, ‘less’ gibi ifadeleri belirtmek i¢in kelimeler ‘-er’ eki ile biter. Diger taraftan
‘most’, ‘least’ gibi ifadeler i¢in ise kelimeler ‘-est’ ile biter. Biitiin bunlarin disinda

0zel durumlar i¢in de kelime kiimeleri ¢ikartilmistir.

2.5. Kaullanilan Aracglar

Bu boliimde tez ¢calismasinda kullanilan araglardan bahsedilmistir.

2.5.1. Preto

Preto, Tiirkge metinlerde Metin Madenciligi’nin 6n isleme operasyonlar: igin
gelistirilmis agik kaynak kodlu ve platformdan bagimsiz g¢alisabilen bir aractir.
Igerisinde K6k Bulma (Stemming), Durak Sézciik Filtreleme (Stopword Filtering),
Istatistiksel Terim Filtreleme (Statical Term Filtering) ve N-gram olusturma gibi

bircok metin isleme teknikleri bulunur [27]. Preto, farkli terim agirliklandirma
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yontemlerine gore ciktilar iiretebilmekte ve bunlar1 bu isimlere sahip dosyalar1 ¢ikti

olarak vermektedir.

e OO0 PRETO - Text Preprocessing Tool for Turkish & English

File Help

Language of Dataset
‘ (®) Turkish () English
| TextFile Encodipge_g

Document DataSet... | /Users/apple/Projects/Tez/YeniData
Output Files Folder |rgjects/Tez/TezYeniDeneyler/DENEY1/preto

Stopwords File | /Users/apple/Downloads /turkish.stop

™ Ste... ™ AsCll to TR ‘
Turkish Stemmer ‘W[
(e) Affix Stripping () Zemb... () Fixed..|
Fixed Prefix Length (TR) 3 l

{ F7emharak-tnnnact Stem (TRY
English Stemmer

(®) Porter's Stemmer () Krovetz Stemmer
Minimum Term Len... ol(4) ™ 1-gram
A term must appear at least in [n] documents or [n%]... oll* ol® L) 2-gram
A term can appear at most in [n] documents or [n%] o... o [*] o0 [ || 3-gram
= I |_| 4-gram
|_| 5-gram

Processed Documen... 2000

—— e

|_| Generate Bi-Gram Graph File for each Document
Cluto MAT Files:

docbyterm.mat generated. Term Window Size (ny 2|(3)
docbyterm.tfidf.mat generated. |_| Generate Undirected Graph
docbyterm.tfidf.norm.mat generated.

Processing ended at 2014-08-06 14:33:09 Collocation Frequency Filtering

Collocation Minimum Fr

2012.06.07.0008

Sekil 2.2 Preto Ekran Goriintiisii

2.5.2. WEKA

Makine Ogrenmesinin en popiiler araglarindan biri olan WEKA (Waikato
Environment for Knowledge Analysis) hemen hemen bir¢ok makine 6grenmesi
algoritmasini bilinyesine barindirir. Java Programlama Dili ile gelistirilmistir ve agik

kaynak kodludur.

WEKA, tamamen modiiler bir tasarima sahip olup, icerdigi ozelliklerle veri
kiimeleri tizerinde gorsellestirme, veri analizi, i zekas1 uygulamalar1 gibi islemler
yapabilmektedir. WEKA yaziliminin kendisine 6zgli olarak bir .arff dosya bi¢imi
vardir. Ayrica WEKA yazilimimin igerisinde CSV dosyalarin1 da ARFF dosya

formatina ¢evirmeye yarayan ozellikler mevcuttur.
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Temel olarak asagidaki ii¢c Veri Madenciligi islemi WEKA 1ile yapilabilir:

* Simiflandirma (Classification)
* Kiimeleme (Clustering)

* Birliktelik Kurali Analizi (Association Rule Analysis)

Ayrica yukaridaki islemlere ilave olarak, Veri On Isleme (Data Pre-Processing),
Gorsellestirme (Visualization) yardimiyla veri kiimeleri iizerinde 6n ve son islemler
yapilabilir. Son olarak WEKA Kkiitiiphanesinde veri kiimelerini igeren dosyalar

iizerinde ¢alisan ¢ok sayida hazir fonksiyon bulunmaktadir.

@relation havatahmini
@attribute nem numeric
@attribute sicaklik numeric
@attribute basing¢ numeric
@attribute tahmin numeric

@data 53,25,1013,1 41,22,1011,-1 54,18,1012,-1 67,23,1000,1

Sekil 2.3 Arff Veri Dosyas1 Ornegi [28]

ARFF (Attribute Relationship File Format) dosya yapisi, WEKA'ya 6zel
olarak gelistirilmistir ve dosya metin yapisinda tutulmaktadir. Dosyanin ilk satirinda,
dosyadaki iligki tipi (relation) tutulmakta olup, ikinci satirdan itibaren de veri
kiimesindeki o6zellikler (attributes) ve tiirleri yazilmaktadir. Ozelliklerin hemen
ardindan veri kiimesi yer alir ve veri kiimesindeki her satir bir 6rnegi (instance) ifade
etmektedir. Veri kiimesindeki her Ornegin her ozelligi arasinda virgiil ayiract

kullanilmaktadir.

Sekil 2.3’teki 6rnek kodda, hava tahmini i¢in kullanilan nem, sicaklik ve basing
degerleri bir dosya igerisinde dort 6rnek icerecek sekilde gosterilmistir. Bu degerler,
tip olarak sayisal degerler oldugundan "numeric" olarak ifade edilmistir. Bu degerler

bir sonraki sayfadaki gibi tiplerde de olabilir:
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Kiime Degerleri: Tahmin degeridir ve bir tanim kiimesi alir. Ornegin, tahmin
seklinde tanimlanan bir deger, tanim kiimedeki {giinesli, yagmurlu, sisli}
degerlerinden birisini alabilir.

Real: [Reel Sayilar] kiimesinden bir deger verileceginde kullanilir. Ornegin,
sicaklik degeri 22,8 seklinde ondalikli deger olarak ifade edilmek istenirse,
tip olarak niimerik yerine reel kullanabiliriz.

String: Veri kiimesinin bu 6zelliginin serbest yazi seklinde olabilecegini ifade
eder. Ozellikle Metin Madenciligi calismalari igin sik¢a kullanilan bir tiptir.
Date: Veri kiimesinin bu &zelliginin tarih oldugunu ifade eder. Ornegin, veri
kiimesindeki kisilerin dogum tarihi veya Orneklerin toplanma tarihi gibi

ozelliklerin tutulmasinda kullanilabilir [28].
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3. TURKCE DOKUMANLAR UZERINDE DUYGU ANALIZi

Cevrimigi ortamda Tirkge igerik sayisinin hizla artmasi [29] ve buna bagh
olarak sirketlerin kendi triinleri hakkinda yapilan yorumlarin ne gibi bir diisiince
icerdigine (pozitif/negatif) énem vermesi bu tezin motivasyonu olmustur. Ingilizce
icerik yilizdesi goz ardi edildiginde, Tiirkgenin ¢evrimici ortamdaki yerinin Sekil
3.1°de de goriildiigii gibi azzimsanamayacak 6l¢iide 1y1 oldugu goriilmektedir. Tiirkge
adina yapilan ¢aligmalarin 151¢inda gelistirilen yeni yontemler ile Duygu Analizi

hakkinda yapilan ¢aligmalarin sayisi arttirilmaya caligilmastir.

English | 55.5%
Russian i 6.0%
German [l 5.8%
Japanese M 5.0%
Spanish, Castilian M 4.7%
French [ 4.0%
Chinese M 2.8%
Portuguese M 2.5%
Italian W 1.9%
Polish 0 1.7%
Turkish J§1.5%
Dutch, Flemish §1.3%
Persian §0.9%
Arabic ] 0.8%
Czech 10.7%
Korean ] 0.6%
Swedish ] 0.5%
Indonesian | 0.4%

Vietnamese ] 0.4%

Greek |0.4%

Sekil 3.1 Web Sitelerinin Dilleri [29]

3.1. Cahsmada Kullanilan Veri

Bu tez calismasi icin gerekli olan pozitif ve negatif igerikli verinin, film
iceriklerine  yapilan yorumlarim bulundugu sitelerden elde edilebilecegi
distintilmistiir. Tiirkiye’nin en biiylik web sitelerinden biri olan mynet.com’un [30]

sahip oldugu film igerik ve yorum sitesi olan beyazperde.com’dan kullanicilarin

filmler hakkinda yaptiklar1 yorumlar alinmigtir.

14



124 Kullanici yorumlari

En faydali elestirier | v

Furkan Y.

2 takipgi | Onun 200 yorumunu gér | Aktivitelerini takip et

5- Bagyapit
Turk sinemasinin her daim giildiren basyapit serisi. Bir fim her zaman gildirebilir mi ? Evet

me Tarihi 26 Kasim 2014 Garsamba

Qo 00 Kurallara uymuyor ise tikia

| Engin Yiksel
8 takipci | Onun 1060 yorumunu gor | = Aktivitelerini takip et

5- Basyapit
ve efsane basliyor yilara damgasini vuracak bir serinin ilk ayag! 10/10

me Tarihi 10 Kasim 2014 Pazartes

Qo 00 Kurallara uymuyor ise tikia

0\ Hababam Sinifi filmini izledin mi?  Elegtiri yaz

Fahri07

0 takipgi | Onun 282 yorumunu gér | = Aktivitelerini takip et

5- Bagyapit
Turk sinema tarihinin en kaliteli yapimlarindan biri.bir gok Unli sanatgiy! biinyesinde barindiran
hababam sinifi,komedi ybniyle izleyiciyi gilldirirken ayni zamanda diigiindiren,dramatik
ybniyle duygulandiran ve Turkiye'nin egjitim sistemine dzelestiri yapan bir saheserfimde en
dikkat gexici aktristler arasinda inek saban rolinde Kemal Sunali gbrebiliriz.ayrica Tarik akan'da
bu ve 2. fime renk katmis.defalarca izlensede bikimayacak ve her izleyiste ayni tadi verebilecek
bir basyapit.herkes iziemeli.10/10

Sekil 3.2 Beyazperde.com Ekran Goriintiisii

Kullanicilar beyazperde.com iizerinde ilgilendikleri filmler {izerine yorumlarini
Sekil 3.2°deki goriildiigii gibi iletebilmektedirler. Isterlerse yorumladiklar1 filmleri
oylayabilmektedirler. Bu yorumlarin direk olarak pozitif, negatif ya da tarafsiz olarak
yapiliyor olmasi bu tezin konusu i¢in uygun bir veri kaynagi oldugunu

gostermektedir.

3.2. Verinin Cekilmesi

Bu tez ¢alismasinda kullanilacak veri, siteye yapilan sorgular ile HTML (Hyper
Text Markup Language) sayfalar1 halinde ¢ekilerek ayiklanmis ve yorumlarin oldugu
yerlerden metinler elde edilmistir. Bu yontemi uygulamak i¢in Ruby Programlama
Dili [31] kullanilmustir. Istenilen verinin alinacagi alan belirlendikten sonra yorum
ID’lerine gore web sitelerine ‘get’ metodu ile sorgu yapilmistir. Beyazperde.com’da
her filme bir ID atadigi i¢in ilk olarak filmlerin kendilerine ait sayfalara gidilmistir.
Sonrasinda donen sayfadan yorumlarin oldugu ilgili link, sayfa tarama yontemiyle

bulunup, bilgisayar tarafindan tetiklendikten sonra ilgili filmin kullanici
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yorumlarmin oldugu sayfaya gidilmistir. Yorumlar ilgili tablodan alinmis ve daha
onceden belirlenmis yontem ile ayiklanmistir. Yorumlarin belli bir CSS (Cascading
Style Sheet) class’lart i¢inde oldugunun anlasilmasiyla o class igindeki metinler
cekilmistir. Alman yorumlar herhangi bir 6n islem veya baska bir teknik
kullanilmadan farkli dosyalar halinde yazilmistir. Her yorumun kendine ait bir
dosyast olmasi ve biitlin dosya adlarinin farkli olmasi1 gerektiginden her dosya

kendine ait bir ID ile isimlendirilmistir.

' rubygems '
'nokogiri'
'open-uri'

link = "http://www.beyazperde.com/filmler/"

100000
150000

comment_id 3980
movie_count ]

( oo ).each |movie_id||

url . film— /kullanici-elestirileri/"
puts url

doc = Nokogiri:: (open(url))
movie_count+=1
doc.css(".box_06.margin_20b.j_entity_container").each |item|
file_path "“comments_partll/comment_; aock™
File.open(file_path, 'w') | f1
comment item.css(".box_07.j_entity_container p").text()
f.write(comment)
comment_id+=1

puts "URL BROKEN!!"

statistics = File.open('statistics_file_partll.txt', 'w') {|file| file.write("Movie Count = , Total Comment =

Sekil 3.3 Kullanic1 Yorumlarini Ceken Ruby Scripti

Yaklasik 6000 adet yorum dosyasi olusturulmustur. Bu dosyalar tek tek
incelenmis, hangi yorumun pozitif, hangisinin negatif olduguna karar verilmis ve
yorumlar ayristirilmistir. Bu yontemde yorumlar tamamen insanlar tarafindan
okunmus ve ayiklanmistir. Burada amag bir insanin bir yoruma verdigi karari, bir
makinenin ne kadar yiliksek dogrulukta verebilecegini test etmek oldugu i¢in verinin
once insanlar tarafindan ayiklanmasi dogru bulunmustur. Biitiin yorumlarin pozitif
ve negatif olmadigin1 disiindiigiimiizde, pozitif ya da negatif kutbuna karar

verilemeyen yorumlar tarafsiz olarak degerlendirilmistir.

Bu tezde baslangi¢ i¢in 1000 pozitif ve 1000 de negatif olmak {izere toplam

da 2000 adet yorum dosyas1 hazirlanmistir.
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Bu kadar kirilgan, naif birgsey olamaz. Kieslowski yi olumslz yapmak igin tek sebep bile olabilir bu filmden baska
higbir filmi olmasaydi dahi.Mekanlar, diyaloglar, kendine has inanilmaz cekici atmosfer ve bazi seyleri tarif etmek
igin zorlanilmisligin verdigi yorgunluk. Cidden etkileyici bir basyapat.

Sekil 3.4 Beyazperde.com’dan Alinmis Pozitif Icerikli Bir Yorum

sacma sapan erotizzm ile izleyici cekebilecek baska bi unsuru bulundurmayan zaman kaybi bir filmne oyunculuk ne konu
ne secilen mekanlar sinema huviyetinde deildi

Sekil 3.5 Beyazperde.com’dan Alinmis Negatif Igerikli Bir Yorum

3.3. Verinin On islemesi (Pre-processing)

Cevrimigi ortamdan ¢ekilen verinin, ¢ok daginik ve karmasik bir yapida oldugu
icin verinin 6n islemeye sokulmasi ve temizlenmesi gerekliligi dogmustur. On
Isleme sadece verinin temizlenmesi degil, ¢alismaya uygun hale getirilmesidir.
Calismaya uygun sekilde bir verinin olusturulmasi icin 6ncelikle ¢calismada nasil bir
veri kullanmak gerektigine karar verilmistir. Beyazperde.com’dan alinan pozitif ve
negatif olarak ikiye ayrilan yorumlar bir araya getirilerek, bir dosya halinde deney

durumlarina gore 6n isleme tabi tutulmustur.

Tekrarlanan kelimeler ve Tiirkce’deki etkisiz kelimeler (stop word) ¢ikarimi i¢in
bir dosya (Ek-1) kullanilmistir. Bu dosya Preto Programi’nin “stop word” kismina

verilmistir.

Stemming i¢in ise Prefix ve Suffix i¢in kullanilan ve bircok Avrupa dili i¢in
uygulanan Affix Stemming Yontemi [32] se¢ilmistir. Stemming, aslinda kék bulma
teknigi olarak kullanilir. Bir kelime bir¢cok kelimeye doniigebilir ancak bu kelime
temelinde aymidir. Bu yontem, Metin Madenciliginde 6n isleme sirasinda en ¢ok

kullanilan yontemlerdendir.

Preto’da dokiimanin hangi N-gram seviyesinde on islemeye tabi tutulacagi da
belirlenmistir. Deneylerde farkli N-gramlarda alinan sonuclar tartisilmistir. N-gram,
stralt kelimelerin kag tanesinin birlikte alinacagina karar vermeye yardime1 olur. “Ali

eve gel ciinkil disarist ¢ok soguk.” Bu ciimle i¢in 1-gram teknigi uygularsak, “Ali”,
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13 2

eve”, “gel”, “clnkl”, “disaris1”, “cok™, “soguk” seklinde olacaktir ve biitlin
kelimeler kendi iglerinde anlamlarina gore yorumlanacaktir. 2-gram tekniginde ise
“Ali eve”, “eve gel”, “gel ¢linkii”, “clinkli disarisi,” “disaris1 ¢ok”, “cok soguk”
seklinde gruplanacaktir. N-gram sayisimi istedigimiz kadar arttirabiliriz ancak en

yaygin kullanim 3-gram’a kadardir.

Birinci deney i¢in 6n islemede Preto’ya verilen Tiirkge veri setinin, belirlenen 6n
isleme kriterlerine gore islenmesi saglanmistir. Sonrasinda bir Dokiiman Terim
Matrisinin ¢ikarilmasi beklenmistir. Dokiiman Terim Matrisi Sekil 3.6’daki gibi
matematiksel olarak bir dizi dokiiman i¢indeki terimlerin bir matriste gdsterilmesidir.

Genelde satirlar dokiimanlari, stitunlar ise terimleri ifade eder [33].

o  DI1="*I like databases” I like hate databases

D11 1 O 1
D2 1 0 1 1

o D2=“I hate databases”

Sekil 3.6 Dokiiman Terim Matris Ornegi [33]

Preto’nun ¢ikt1 olarak verdigi dosyalar;

* Docbyterm.mat: Dokiiman Terim Matrisinin .mat olarak uzantili bulundugu
dosyadir.

* Docbyterm.tfidf. mat: Dokiiman Terim Matrisi’nin Terim Frekansi - Ters
Metin Frekansi1 (Term Frequency - Inverse Document Frequency)’nin .mat
olarak uzantili bulundugu dosyadir. Terim Frekansi - Ters Metin Frekansi, bir
terimin bir dokiiman i¢inde ka¢ kere gectiginin ve biitiin dokiimanlar iginde
ne kadar siklikta gectiginin hesaplanmig halidir.

* Docbyterm.tfidf.norm.mat: Dokiiman Terim Matrisinin Terim Frekansi -
Ters Metin Frekansinin normalize edilmis halinin .mat uzantili olarak
bulundugu dosyadir.

* Docbyterm.txt: Sekil 3.7°deki gibi Dokiiman Terim Matrisinin bulundugu
dosyadir.
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* Docbyterm.tfidf.txt: Dokiiman Terim Matrisinin Terim Frekans1 - Ters
Metin Frekansinin normalize edilmis halinin .txt uzantili olarak bulundugu
dosyadir.

* Docbyterm.tfidf.norm.txt: Dokiiman Terim Matrisinin Terim Frekansi -
Ters Metin Frekansinin normalize edilmis halinin .txt uzantili olarak
bulundugu dosyadir.

* Documents_fullname.txt: Uzerinde c¢alisan dokiimanlarin o makine
iizerindeki acik adreslerini listeleyen dosyadir.

* Documents.txt: Uzerinde calisilan dokiimanlarin isimlerinin listeli olarak
tutuldugu dosyadir.

* Term_detailed.txt: Hangi kelimeden toplamda kac¢ adet ve kag¢ tane
dokiiman {izerinde gegtigini tutan dosyadir.

* Terms.txt: Islenen dokiimanda gecen tiim kelimelerin listelendigi dosyadir.

3.4. Deneyler

Dokiimanlar1 6n isleme siirecinden gegirdikten sonra WEKA ile analiz
yapilmistir. Daha once de belirtildigi gibi WEKA ile analiz yapabilmek icin
dosyalarin formatinin .arff olmasi gerekmektedir. Eldeki .txt Dokiiman Terim Matris
dosyalarin1 .arff uzantili Sekil 3.8 ‘deki gibi bir dosya haline ¢evirmek i¢in Ruby
Programlama Dili ile cesitli script’ler Sekil 3.9°daki gibi yazilarak, WEKA i¢in bir

format hazirlanmistir.
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docbyterm.txt

2000 12384 58866
1

RPREBREPRPBENBNRPRARBRRBEBRNRBR R o o oo s s

Sekil 3.7 Preto’dan Cikan docbyterm.txt Dosyasi

alL thext

114.021.031.042.051.062.071.081.092.0101.0111.0121.0132.0141.0151.016 1,0 17 1.0 18 1.0 19 4.0 20 1.0 21 2.0 22 4.0 23 2.0 24 1.0 25 1.0 26 1.0 27 1.0 28 1.0 29
1,0 30 1.0 31 1.0 32 1.0 33 1,0 34 1.0 35 1.0 36 3.0 37 1.0 36 1.0 39 1.0 40 1.0 41 1.0 42 1.0 43 1.0 44 1.0 45 1.0 46 1.0 47 1.0 48 1.0 49 1.0 50 3.0 51 1.0 52 1.0 53 1.0 54 1.0 55 1.0 56 1.
057 1.0 58 2.0 59 1.0 60 1.0 61 1.0 62 1.0 63 1.0 64 1.0 65 1.0 66 1.0 67 1.0 68 1.0 69 1.0 70 1.0 71 1.0 72 1.0 73 1.0 74 2.0 75 1.0 76 1.0

113,010 1.0 13 1.0 29 1.0 37 1.0 39 1.0 41 2.0 77 3.0 78 1.0 79 4.0 80 1.0 81 1.0 62 2.0 63 1.0 84 1.0 85 1.0 86 1.0 67 1.0 68 1.0 89 2.0 99 2.0 91 1.0 92 1.0 93 1.0 94 1.0 95 1.0 96 2.0
97 1.0 98 3.0 99 1.0 100 3.0 101 1.0 102 1.0 103 1.0 104 1.0 105 1.0 106 1.0 107 1.0 108 1.0 109 1.0 110 1.0 111 3.0 112 2.6 113 1.0 114 2.0 115 1.0 116 1.6 117 1.0 118 1.0 119 1.0 120 1.0
121 2,0 122 2.0 123 1.0 124 2.0 125 2.0 126 1.0 127 1.0 128 1.0 129 1.0 130 1.0 131 1.0 132 1.0 133 1.0 134 1.0 135 1.0 136 1.0 137 1.0 138 1.0 139 1.0 140 1.0 141 1.0 142 1.0 143 1.0 144 1,
0 145 1,0 146 1.0 147 1.0 148 1.0 149 1.0 150 1.0 151 1.6 152 1.0 153 1.0 154 1.0 155 1.6 156 1.0 157 1.0 158 1.0 150 1.6 160 1.0 161 2.0 162 1.0 163 1.6 164 1.0 165 1.0 166 1.0 167 1.0 168 1
10169 1.0

19.032.041.0151.037 1.0 46 1.0 97 1.0 106 1.0 107 1.0 121 1.0 155 4.0 156 2.0 161 1.6 170 1.0 171 1.0 172 1.0 173 1.6 174 1.0 175 1.0 176 2.0 177 1.6 178 1.0 179 1.0 180 1.0 181 1.0
182 2.0 183 1.0 164 1.6 185 1.0 186 3.0 167 1.0 166 1.0 189 1.0 190 1.0 191 4.0 192 1.6 193 1.0 194 1.0 195 1.0 196 1.0 197 1.0 198 1.0 199 2.0 200 1.0 201 1.0 202 1.0 203 1.0 204 1.0 205 1.
0 206 1.0 207 2.0 208 1.0 209 1.0 210 3.0 211 1.0 212 1.6 213 1.0 214 1.0 215 1.0 216 1.6 217 1.0 218 1.0 219 1.0 220 1.6 221 1.0 222 1.0 223 1.0 224 1.0 225 1.0 226 1.0 227 1.0 228 1.0 229 1
40230 1.0 231 2.0 232 1.0 233 1.0 234 1.0 235 1.0

13,013 2.0 117 1,0 121 1.0 122 1.0 135 1.0 193 1.0 224 1.0 233 1.0 236 2.0 237 1.0 238 1.0 239 1.0 240 1.0 241 1.0 242 1.0 243 1.0 244 1.0 245 2.0 246 1.0 247 1.0 248 1.0 249 1.0 250 1.0
251 1.0 252 1.0 253 1.0 254 1.0 255 1.0 256 1.0 257 1.0 258 1.0 259 1.0

11,0 99 1.0 240 1.0 260 1.0 261 1.0 262 1.0

12,015 1.0 61 1.0 85 1.0 240 1.0 263 1.0 264 1.0 265 1.0 266 1.0 267 1.0 268 1.0 269 1.6 270 1.0 271 1.0

13.0 68 1.0 100 1.6 272 1.0 273 1.0 274 1.0 275 1.0 276 1.0 277 1.0 278 1.0 279 1.0 260 1.0 261 1.0 262 2.0 263 1.0 264 1.0 265 1.0 286 1.0 267 1.0 268 1.0 289 1.0 290 1.0

11,013 1.0 37 2,0 121 1.0 169 1.0 193 1.0 233 1.0 291 1.6 292 1,0 293 1.0 294 1.0 295 1.0 296 1.0 297 1.0 298 1.0 299 1.0 300 1.0 301 1.0

11.062.013 1,019 1.0 63 1,0 84 1.0 126 1.0 176 1.0 250 1.0 273 1.0 302 1.0 303 1.0 304 2.0 305 1.0 306 1.0 307 2.0 308 1.0 309 1.0 310 1.0 311 1.0 312 1.0 313 1.0 314 1.0 315 1.0 316 1.
0 317 1.0 318 1.0 319 2.0 320 1.0 321 1.0 322 1.0 323 1.0 324 1.0 325 2.0 326 1.0 327 1.6 326 2,0 329 1.0 330 1.0 331 1.0 332 1.0 333 1.0 334 1.0 335 1.0 336 1.0 337 1.0 338 1.0 339 1.0 340 1
A0 341 1,0 342 1.0

17,013 2.0 56 1.0 58 1.0 63 1.0 73 1.0 104 1.0 110 2.0 111 1.0 126 1.0 148 1.0 175 2.0 181 1.0 215 1.0 224 1.0 249 1.0 263 1.0 292 1.0 297 1.0 307 2.0 343 2.0 344 1.0 345 1.0 346 1.0 347 1,
348 1.0 349 1.0 350 1.0 351 1.0 352 1.0 353 1.0 354 1.0 355 1.0 356 1.0 357 1.0 358 1.0 359 3.0 360 1.0 361 1.0 362 1.0 363 1.6 364 1.0 365 2.0 366 1.0 367 1.0 368 1.0 369 1.0 370 1.0 371 1
40372 1.0 373 1.0 374 1.0 375 1.0 376 1.0 377 1.0 378 1.0 379 1.0 380 1.0 381 1.0 362 1.0 383 1.0 384 1.0 365 1.0 386 1.0 387 1.0 388 1.0 389 1.0 390 1.0 391 1.0 392 1.0 393 1.0 394 1.0
14,010 1.0 48 2.0 51 1.0 162 1.0 226 1.0 270 1.0 359 1.6 395 1.0 396 1.0 397 1.0 308 1.0 399 1.0 400 1.0 401 1.0 402 1.0 403 1.0 404 1.0 405 1.0 406 1.0 407 1.0 408 1.0 409 2.0 410 2.0 411
1.0 412 2.0 413 1.0 414 1.0 415 1.0 416 1.0 417 2.0 416 1.0 419 1.0 420 1.0 421 1.0 422 1.0 423 1.0 424 1.0 425 1.0 426 1.0 427 1.0 428 1.0 429 1.0 430 1.0 431 1.0 432 1.0

Sekil 3.8 Ruby Script’i ile Diizenlenen docbyterm.txt Dosyasi
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all_update_term_matrix.rb

nt = File

writable_file File.open("all_tfidf_norm_out.txt", 'w'

# Get comments matrix to split new th thei ies
File.foreach 11_tfidf_norm.txt").with_index |line, line_num
string_text line
string_array = string_text.split(" ")

new_string_array = string_array.each_slice(2).to_a
(line_num+1) 1000 # ve
new_string_array ["12385", "N"
(line_num+1) > 1000
new_string_array ["12385

updated_array = [] # L the comments ar
new_string_array.dach Ins|

ns[0] (ns[@].to_i - 1).to_s

good_string = ns.join(' ')

updated_array good_string

writable_file.write("{
writable_file.write("}\n")

Sekil 3.9 WEKA I¢in Uygun Formata Ceviren Ruby Kodu

Biitiin bu islemler {i¢ dokiiman terim matris tiirii i¢in de tek tek yapilmistir.
Buradaki ama¢ WEKA ile kullanilan Naive Bayes algoritmasinin hep sabit tutulup,
on isleme adimlarinin degistirilerek hangi terim agirliklandirma yonteminin daha 1yi

sonug verecegini anlayabilmektir.

Bu tezdeki deneylerde, temelde Bayes Teorem’ini (Denklem 3.2) kullanan
Naive Bayes’in Smiflandirici Yontemi kullanilmistir. Bu teknik admi Ingiliz
matematik¢i Thomas Bayes'den (yak. 1701 - 7 Nisan 1761) alir. Naive Bayes,
siniflandiric1 Oriintii tanima problemine kisitlayict bir dnerme getiren olasilik¢r bir
yaklagimdir. Bu 6nerme, Oriintli tanimada kullanilacak her bir tanimlayici nitelik ya
da parametrenin istatistik acidan bagimsiz olmasi gerekliligidir. Her ne kadar bu
onerme; Naive Bayes Smiflandiricisinin kullanim alanimi smirlasa da, genelde
istatistik bagimsizlik kosulu esnetilerek kullanildiginda daha karmasik Yapay Sinir
Aglart gibi metotlarla karsilastirabilir sonuglar vermektedir [37]. Her 6zellik icin
siniflar i¢inde bulunma olasiliklar1 ve siiflarin veri tlizerinde goriilme olasiliklarini
hesaplayarak karar veren bir modeldir. “Kosullu Bagimsizlik Kabuli” ile bir
ozelligin bir sinifta belirli bir olasilikla gecmesi, bir bagka 6zelligin ayn1 sinifta gecis

olasiligindan etkilenmez ve o olasilig1 etkilemez [38].
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T 6grenme kiimesinde bulunan her 6rnek n boyutlu uzayda tanimh olsun, X = (xj,
X2, ..., Xp). Veri kiimesinde m adet sinif bulunuyor olsun, C;, Cs, ..., Cy. Siniflamada
son olasilig1 biiylitme aranir (The Maximal P(CiX)) Bayes Teoremi’nden
tiretilebilir. P(X) olasilig1 biitiin siniflar i¢in sabit olduguna gore, sadece olasiligi
icin en biiylik deger aranir. Eger bu basitlestirilmis ifadede biitiin 6zellikler bagimsiz

ise P(X|Ci) Denklem 3.1°deki gibi yazilabilir [38].

n
PXIcp= 11 Px 1CD=Plx 1C)* P, 1C)x..xP(x 1C})
k=1

Denklem 3.1 Bayes Simiflandirict Formiilii

P(B|A)P(4)

P(AIB) = =5 5

Denklem 3.2 Bayes Formiilii

* P(AB) ; B olay1 gerceklestigi durumda A olaymin meydana gelme
olasiligidir (Bknz. Kosullu Olasilik )

* P(B|A) ; A olay1 gergeklestigi durumda B olaymin meydana gelme
olasiligidir

* P(A) ve P(B) ; A ve B olaylarinin 6nsel olasiliklaridir.

[39] makalesinde Naive Bayes algoritmasinin nasil c¢alistifin1 gosteren Ornek
incelenirse, havanin durumuna, sicakliga, neme ve riizgarin siddetine gore tenis
oynanabilme durumun karar1 verilmektedir. Veri kiimesinin Cizelge 3.1°deki

seklinde oldugu diisiiniildiigiinde
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Giinler Hava Sicakhik Nem Riizgar Durum
Giin 1 Glinesli Sicak Yiiksek Az Hayir
Giin 2 Glinesli Sicak Yiiksek Gigli Hayir
Giin 3 Bulutlu Sicak Yiiksek Az Evet
Giin 4 Yagmurlu | Ik Yiiksek Az Evet
Giin 5 Yagmurlu | Soguk Normal Az Evet
Giin 6 Yagmurlu | Soguk Normal Giclu Hayir
Giin 7 Bulutlu Soguk Normal Giclu Evet
Gilin 8 Glinesli Ik Yiiksek Az Hayir
Giin 9 Giinesli Soguk Normal Az Evet
Giin 10 Yagmurlu | Ik Normal Az Evet
Giin 11 Giinesli ik Normal Giclu Evet
Giin 12 Bulutlu ik Yiiksek Giclu Evet
Glin 13 Bulutlu Sicak Normal Az Evet
Glin 14 Yagmurlu | Ik Yiiksek Giigli Evet

Cizelge 3.1 Tenis Oynama Durumu Ornek Veri Kiimesi

eldeki bu veriler ile 15. Giin havanin giinesli, sicaklifin soguk, nemin yiiksek ve
riizgarin da giiglii oldugunu bilirsek, tenis oynanabilme durumun hesaplanmasi

yapilabilir.

Hava gilinesli iken tenis oynanabilir ¢ikma olasiligr  : 2/9
Sicaklik soguk iken tenis oynanabilir ¢gikma olasilig1 : 3/9
Nem yiiksek iken tenis oynanabilir ¢ikma olasihigr  : 3/9

Riizgar giiclii iken tenis oynanabilir ¢ikma olasiligt  : 3/9
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Dolayisiyla sonucun tenis oynanabilir ¢gikma olasiligi,

P(y) = 9/14 x 2/9 x 3/9 x 3/9 x 3/9 = 0,0053

Hava giinesli iken tenis oynanamaz ¢ikma olasiligr  : 3/5
Sicaklik soguk iken tenis oynanamaz ¢ikma olasiligi : 1/5
Nem yiiksek iken tenis oynanamaz ¢ikma olasiligr  : 4/5

Riizgar giiclii iken tenis oynanamaz ¢ikma olasiligr  : 3/5

Dolayisiyla sonucun tenis oynanamaz ¢ikma olasiligi

P(n) =5/14 x 3/5 x 1/5 x 4/5 x 3/5 = 0,0205

Tenis oynanamaz ¢ikma olasilig1, oynanabilir ¢ikma olasili§indan biiyiik oldugundan
(P(m)>P(y)) algoritmanin 6grendigi  verilerden tahmini, tenis macginin

oynanmayacagi yoniindedir.

WEKA’da testler yapilirken Naive Bayes Algoritmast i¢in bir Capraz
Gegerleme (Cross-Validation) degeri verilmistir. K-Kat Capraz Gegerleme (K-Fold
Cross-Validation), X veri kiimesi rastgele olmak tizere K tane esit biiyiikliikte X; -1,
..,k pargalarina boliiniir. Her katta, K par¢adan biri gegerleme i¢in ayrilirken, kalan
(K-1) parca birlestirilerek 6grenme kiimesi olusturulur. Boylece K tane ¢ift elde

edilmis olur.

V=X, T,=X,UX3U...U Xk
V,=X, T,=X;UX3U ... UXk
VK.ZXK Tk=X;UX,U...UXx

K degeri siklikla 10 ya da 30 alinmaktadir. Bu deger arttikga 0grenme
kiimelerinin ylizdesi artar ve daha etkin kestiriciler olusur. Ancak gecerleme kiimesi
kiigiilecektir. Ayrica, K degeri artarken, toplam 6grenme ve gegerleme karmasiklig

da artar. Veri kiimesi biiyiikliigii olan N degeri artarken, K degeri kiigiilebilmektedir.
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N degeri kiigiik 1se 6grenmede yeterli veri olabilmesi adina K degerinin daha biiyiik
olmas1 gerekmektedir. En u¢ durumda K = N almarak, her katta gecerleme i¢in

yalnizca bir 6rnek disarida birakilir ve N-1 6rnekle 6grenme yapilir [35].

e 00 Weka Explorer
| Preprocess Cluster = Associate = Select attributes Visualize |
Classifier
Choose

NaiveBayes

Test options

() Use training set

Classifier output

Time taken to build model: 54.67 seconds

_) Supplied test set Set == Stratified cross-validation ===

== Summary ===
(#) Cross-validation Folds |10 Correctly Classified Instances 1402 70.1 %
Incorrectly Classified Instances 598 29.9 3

(_) Percentage split Kappa statistic 0.4022
Mean absolute error 0.4618
- Root mean squared error 0.4722
Moresoptionss J Relative absolute error 92.3586 3
Root relative squared error 94.4495 %
Coverage of cases (0.95 level) 99.95 %
(Nom) sentimentclass 3| || Mean rel. region size (0.95 level) 99.4 3
Total Number of Instances 2000
( Start Sran == Detailed Accuracy By Class ===
N . N . TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC
Result list (right-click for options) 0.519 0.117 0.816 0.519 0.635 0.432
e 0.883 0.481 0.647 0.883 0.747 0.432
15:11:13 - bayes.NaiveBayes Weighted Avg. 0.701 0.299 0.732 0.701 0.691 0.432
== Confusion Matrix ===
a b <== classified as
520 481 a=FP"
117 882 b=nN
Status
Log x0
oK ‘ <~

Sekil 3.10 Ornek WEKA Ciktist

WEKA Siniflandirma Yontemi ile Sekil 3.10°daki gibi ¢iktilar iiretilmektedir. Bu
tezdeki deneylerde de bu ve benzeri ¢iktilar Uretilmistir. Ayrica deneylerde F-Skor
degeri dikkate alinmistir. Bu degerin 1’e olan yakinligi, deneyin o kadar basaril
oldugunu ifade etmektedir. F-Skor degerini bulmak i¢in Kesinlik (Precision) ve

Hassasiyet (Recall) degerlerinin bilinmesi gerekmektedir.

* Kesinlik (Precision): “Getirilen bilginin ne kadari istenilen bilgiyle ilgilidir”

sorusunun cevap degeridir.

{ilgili getirim} n {biitin veri ¢cikarimi}

Kesinlik(Precision) = (hiittn veri cikarimi]

Denklem 3.3 Kesinlik Formiili
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* Hassasiyet (Recall): “Getirilmesi gereken bilginin ne kadar1 getirilmistir”

sorusunun cevap degeridir.

{ilgili getirim} n {biitiin veri cikarimi}

H ivet(Recall) =
assasiyet(Recall) {ilgili veri cikarimi}

Denklem 3.4 Hassasiyet Formiilii

* F-Skoru (F-Skor): Kesinlik (Precision) ve Hassasiyet (Recall) degerlerinin

harmonik ortalamasidir.

Kesinlik . Hassasiyet pr

F_ sk = =
preor Kesinlik+ Hassasiyet p+r

Denklem 3.5 F-Skor Formuli

3.4.1. Deney-1

Bu deneyde On Isleme adiminda Affix Stemming ve N-gram degeri 1 se¢ilmistir.
Stop word dosyasi olarak “turkish stop word” dosyasi Preto’ya verilmistir. 2000
adet pozitif ve negatif yorumun bulundugu TF, TFIDF ve TFIDF-Norm Dokiiman
Terim Matrisi dosyast sira ile WEKAya verilmistir. Siniflandirma i¢in Naive Bayes
algoritmasi kullanilarak 10-Kat Capraz Gegerleme se¢ilmistir. Ama¢ N-gram degeri
1 olan dokiimanlarin, degisik Dokiiman Terim Matrislerinde sonug¢ olarak ne kadar

1yl F-Skorlar verecegini gormektir.

Yontem Kesinlik | Hassasiyet | F- Skoru
TF 0,749 0,742 0,740
TFIDF 0,745 0,740 0,739
TFIDF-NORM 0,789 0,779 0,777

Cizelge 3.2 1-gram Terimlerle Deney Sonuglari
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F-Skor sonuclar1 dikkate alindiginda, TFIDF-NORM Terim Agirliklandirma
Yontemi ile Dokiiman Terim Matrisi gercege yakin bir sonu¢ vermektedir. Bunun
anlami %77,7 oraninda dokiimanin pozitif veya negatif bilgisinin dogru tahmin

edilmis oldugudur.

3.4.2. Deney-2

Bu deneyde 6n isleme adiminda Affix Stemming ve N-gram degeri olarak 2
se¢ilmistir. Stop word dosyast olarak “turkish stop word” dosyast Preto’ya
verilmistir. 2000 adet pozitif ve negatif yorumun bulundugu TF, TFIDF ve TFIDF-
Norm Dokiiman Terim Matrisi dosyasi sira ile WEKA’ya verilmistir. Siiflandirma
icin Naive Bayes algoritmas1 kullanilarak 10-Kat Capraz Gegerleme secilmistir.
Amag N-gram degeri 2 olan dokiimanlarin degisik Dokiiman Terim Matrislerinde ne

kadar 1y1 F-Skor verecegini gérmektir.

Yontem Kesinlik | Hassasiyet | F- Skoru
TF 0.742 0.738 0.720
TFIDF 0.748 0.743 0.742
TFIDF-NORM | 0.685 0.632 0.604
Cizelge 3.3 2-gram Terimlerle Deney Sonuclari
Ikinci deneyin gosterdigi bilgi, 2-gram i¢in TFIDF-NORM Terim

Agirliklandirma Yontemi, Dokiiman Terim Matrislerinde iy1 sonuglar vermedigidir.
Birinci deney, diger deneylerden daha basarili sonuglar vermistir. ikinci deney igin

en basarili Terim Agirliklandirma Y 6ntemi, TFIDF oldugu goriilmektedir.
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3.4.3. Deney-3

Bu deneyde 6n isleme adiminda Ek Cikaran Kok Bulucu (Affix Stripping
Stemmer) ve N-gram degeri olarak 3 secilmistir. Stop word dosyasi i¢in
“turkish_stop word” dosyasi Preto’ya verilmistir. 2000 adet pozitif ve negatif
yorumun bulundugu TF, TFIDF ve TFIDF-Norm Dokiiman Terim Matrisi dosyasi
sira ile WEKA’ya verilmistir. Simiflandirma i¢in Naive Bayes algoritmasi
kullanilarak 10-Kat Capraz Gegerleme sec¢ilmistir. Amac¢ N-gram degeri 3 olan

dokiimanlarin degisik Dokiiman Terim Matrislerinde ne kadar iy1 F-Skor verecegini

gormektir.
Yontem Kesinlik | Hassasiyet | F- Skoru
TF 0.732 0.701 0.691
TFIDF 0.732 0.701 0.691
TFIDF-NORM | 0.676 0.587 0.527
Cizelge 3.4 3-gram Terimlerle Deney Sonuglari
3.4.4. Deney-4

Bu deneyde 6n isleme adiminda Ek Cikaran Kok Bulucu (Affix Stripping
Stemmer) ve N-gram degeri olarak 1 ve 2 secilmistir. Stop word dosyasi i¢in
“turkish_stop word” dosyas1 Preto’ya verilmistir. 2000 adet pozitif ve negatif
yorumun bulundugu TF, TFIDF ve TFIDF-Norm Dokiiman Terim Matrisi dosyasi
sira ile WEKA’ya verilmistir. Simiflandirma i¢in Naive Bayes algoritmasi
kullanilarak 10-Kat Capraz Gegerleme secilmistir. Amag¢ N-gram degeri 1 ve 2 olan
dokiimanlarin degisik Dokiiman Terim Matrislerinde ne kadar iy1 F-Skor verecegini

gormektir.
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Yontem Kesinlik | Hassasiyet | F- Skoru
TF 0.757 0.750 0.748
TFIDF 0.750 0.746 0.744
TFIDF-NORM | 0.782 0.774 0.772

Cizelge 3.5 1 ve 2-gram Terimlerle Deney Sonuglari
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4. SONUCLAR, DEGERLENDIRMELER ve ONERILER

Bu bolimde tez boyunca yapilan c¢alismalarin ve deneylerin sonuglari
karsilagtirilmis, ileride uygulanabilecek calismalar ve neler yapilabilecegine dair

Onerilere yer verilmistir.

4.1. Sonuclar ve Degerlendirmeler

Cevrimigi ortamlardan elde edilen film yorumlari, On isleme Yontemleri ile daha
anlasilabilir bir veri haline getirilmistir. Daha sonra makine 6grenmesi yontemlerini

uygulamak i¢cin WEKA adli yazilima uygun .arff uzantili dosyalar olusturulmustur.

Deneyler, On Isleme Yontemlerinden N-gram sayisi  degistirilerek
gerceklestirilmistir. Islenmis dosyalar siras1 ile Naive Bayes Algoritmasi
kullanilarak, 10-Kat Capraz Gegerleme ile makine 6grenmesi uygulanmistir. TF,
TFIDF ve TFIDF NORM Terim Agirliklandirma Yontemlerinin ¢iktilarinin F-
Skorlar1 karsilastirildi. N-gram sayisindaki degisimlerin ve Terim Agirliklandirma
Yontemlerindeki degisikliklerinin F-Skor iizerinde gosterdigi farkliligin ve gercek

sonuca ne kadar yakin olduguna bakildi.

Yontem 1-gram 2-gram 3-gram 1 ve 2-gram
TF 0.740 0.720 0.691 0.748
TFIDF 0.739 0.742 0.691 0.744
TFIDF-NORM | 0.777 0.604 0.527 0.772

Cizelge 4.1 Farkli N-gramlarda F-Skorlar1

Yukaridaki tabloya gore gercege en yakin sonucun, l-gram ile TFIDF-
NORM Terim Agirliklandirma Yontemi ile oldugu goriilmektedir. Kelimeler
iizerinde I-gram On isleme yontemi kullanilarak, terim dokiiman agirliklandirma

yontemlerinden TDIDF dosyasinin normalize edilmis halinin Duygu Analizi i¢in
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gergege en yakin sonucu verdigi goriilmektedir. Tekil N-gram’lar arasinda en kotii
sonucu veren 3-gram TFIDF-NORM deneyidir. 1 ve 2 gramlarin bir arada alinip,
makine 6grenmesi uygulandig1 deneyde ise ortaya ¢ikan sonug, TF ve TFIDF Terim
Agirliklandirma  Yontemlerinde diger N-gram’lara  gore en iyisi olarak
gorlilmektedir. TFIDF-NORM Terim Agirliklandirma Yonteminde 1-gram’in F-Skor

degerini gecememistir.

83
80
77.7
77
74 73.9

74 ]

71 -

68 -
;\; K 1-gram
= 65 & 2-gram
=
E ~ 3-gram
7]
3 &1 ve2-gram

TF TFIDF TFIDF
NORM

Terim Agirhiklandirma Yéntemleri

Sekil 4.2 Farkli N-gram’lardaki F-Skorlar1

31



4.2. Oneriler

Cevrimig¢i ortamdan ¢ekilen verilerin 6n isleme adimlarim1 degistirerek daha
temiz bir veri ile ¢aligmak daha iyi sonuclar almaya yardimci olabilir. Bunlarin
yaninda diger makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak yapilan ¢aligmalar, Naive
Bayes’e gore daha iyi sonuglar verebilmektedir. Ayrica daha c¢ok veri iizerinde
caligmak, daha iyi sonuglar almak adma etkili olacaktir. Tirk¢e’nin dil bilgisi
yapisint incelemek ve pozitif — negatif kelimelerin listesini ¢ikarmak ve bu listeye

gore uygun algoritmalar gelistirmek Duygu Analizi adina verimliligi artiracaktir.
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6. EKLER

acaba altmis alt1 ama ancak arasinda
artik ayni bana bazi baska belki
ben benden beni benim bes bile

bin bir biri birkag birkez birlikte
birsey birseyi biz bizden bizi bizim
bu bugiin buna bunda bundan bunu
bunun boyle biitiin biiyiik da daha
dahi de dedi defa devam degil
diye diger doksan dokuz dort diin
eden elli en en gibi eski etti

eger gelen gecen gibi gore giin
hem hep hepsi her hig iki

ile ilgili ilk ise iyi icin
icinde is kabul kadar kars1 katrilyon
kendi kez ki kim kimden kime
kimi konusunda kirk mi milyar milyon
mu mil mi1 nasil ne neden
nedeniyle nerde nerede nereye niye ni¢in

0 olan olarak oldu oldugu oldugunu
on ona ondan onlar onlardan onlari
onlarin onu otuz ortaya pek sadece sanki
sekiz seksen sen senden seni senin
siyasi siz sizden sizi sizin son
sonra sOyledi tam tarafindan tek trilyon
tim var ve veya ya yani
yaptigi yapilan yedi yeni yer yetmis
yine yirmi yok yliz ylizde zaman
¢ok ¢linkii once onemli ozel lizerine
u¢ sey seyden seyi seyler simdi

su suna sunda sundan sunu sOyle

Ek-1 Tiirk¢e’deki Durak Sozciikler
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