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ON SOz

Burada sunulan calismayla metinlerin igerdikleri duygular, Metin Madenciligi ve
Makine Ogrenmesi teknikleri kullanilarak tespit edilmistir. Duygu Analizi ad1 verilen bu
analiz islemi yapilirken Twitter ortamindan elde edilen metinler kullanilmistir.

Sosyal medya ortamlarinda paylasilan metinlerin Tiirk¢e yazi diline bagli olmadan
yazildig1 ve sosyal medya ortamina 6zgii bir yazi dilinin kullanildig: tespit edilmistir. S6z1i
anlatim sekilde yazilan metinlerin, Tirk¢e yazim kurallarina uymamasi Metin
Madenciliginin asamalarindan olan metin 6n isleme asamasini zorlastirmaktadir. Tiirkge
yazim dilinde olmayan kisaltmalarin kullanilmas1 ve harf tekrarlarinin olmasi gibi durumlar
on igleme adimini zorlastirmaktadir. Karsilasilan zorluklar, 6n isleme teknikleri gelistirilerek
giderilmistir.

Calisma olarak “Tiirkge Sosyal Medya Mesajlarinda Duygu Analizi” konusu
secilmis, bu baglamda sosyal medya iizerinde duygu analizi ve nitelik se¢imi islemleri
irdelenmistir. Oncelikle elde edilen Twitter metinlerinin duygu durumlari olumlu ve
olumsuz olmak {izere iki ana gruba ayrilmistir. Yapilan saha ¢alismasi ile olumlu ve olumsuz
duygu durumlarma ait 10 duygu kategorisi belirlenmistir. Bu duygular “Mutluluk / Nese
Duygusu, Takdir Duygusu, Dilek Duygusu, Giiven Duygusu, Gurur Duyma Duygusu,
Asagilama Duygusu, Merak Duygusu, Ofke Duygusu, Hayal Kiriklig1 Duygusu, Tavsiye
Duygusu” olarak tespit edilmistir.

Her bir duygu i¢in nitelikler belirlenmis ve sosyal medyadan elde edilen verilerin
sistemde otomatik anlamlandirilmasi i¢in pratik ¢6ziim Onerileri sunulmustur.

Bu tez c¢aligmasinda bilgisi ve yol gostericiligiyle bana destek olan degerli
goriislerinden yararlandigim tez damigmanim Yrd. Dog. Dr. Tolga BERBER’e tesekkiir
ederim.

Tezin olusmasinda destegini esirgemeyen, yol almamda yapici katkilari i¢in Prof. Dr.
Asiye Mevhibe COSAR’a tesekkiir ederim.

Egitim hayatim boyunca ihmal ettigim aileme, egitimim boyunca bana verdikleri

destekten dolay1 tesekkiir ederim.

Hasan AMANET
Trabzon 2017



TEZ ETiK BEYANNAMESI

Yiiksek Lisans Tezi olarak sundugum “Tiirkce Sosyal Medya Metinlerinde Duygu
Analizi” bashkli bu calismay: bastan sona kadar danigmanim Yrd. Dog. Dr. Tolga
BERBER’in sorumlulugunda tamamladigimi, verileri kendim topladigimi, analizleri ilgili
laboratuvarlarda yaptigimi, bagka kaynaklardan aldigim bilgileri metinde ve kaynakgada
eksiksiz olarak gosterdigimi, ¢aligma siirecinde bilimsel arastirma ve etik kurallara uygun
olarak davrandigimi ve aksinin ortaya ¢ikmasi durumunda her tiirlii yasal sonucu kabul

ettigimi beyan ederim. 16/06/2017

Hasan AMANET

v



ICINDEKILER

Sayfa No
ON SOZ ...ttt bbbttt Il
TEZ ETIK BEYANNAMESLL ..ottt \Y
ICINDEKILER .....cocviiictcteetee ettt sttt asae et en ettt an s st as s \Y,
OZET ot VIl
SUMMARY et IX
SEKILLER DIZINT ...ocviiiiieiiceeeeecee ettt sttt en st X
CIZELGELER DIZINT....cocviiiiiioiieeeeeeeeeeeeeeeee ettt XII
SEMBOLLER DIZINT ..ot XIV
1. GENEL BILGILER ......ccoouiiiiiiiiiiicise st 1
1.1. G, ........ S0 .. A R R 1
1.2. Sosyal Medya Platformu: TWIEEET ........cccoieiiiiiiiiiiiieeeee e 2
1.3. ONCEKi CaAlISMALAT ........vcvieieieceeeeee ettt ettt n ettt s et 3
1.4. Vert MadenCilifl.....cocoiiiiiiiiiiis e 7
1.4.1.  Veri Madenciliginin Kullanim Alanlart ............ccocoooiiiiiiiiienineeeeeees 8
1.4.2.  Veri MadenciliZinin AdImMIATrt........ccoccveiiiiiiieiiiieic s 9
1.4.3.  Veri Madenciligi Yaklagimlari..........cccoceiiiiiiiiniiiiiiicceee e 12
1.4.4. Veri Madenciligi Yontemleri ve Kullanilan Algoritmalar............cccooeviiiiinennnn, 13
1441, SIflandirma........c.oooiiiiiiiiiii e 13
1.4.4.2. KUmeEleme ANALIZI........ccoveiiiiiiiiiiiiieieee e 13
1.4.4.3. BirliKteliK ANGHZI.......cooviiiiiici e 14
1.4.5.  Metin MadenCilil .......ccocuiiiiiiiiiiiiiic e 15
1.4.5.1. Sosyal Medyada Metin MadencCiligi..........ccccovviiiiiiiiiiiiiiiiiee e 16
1.4.5.2. Sosyal Medya Metinlerinin Farklt YOnIeri .........ccoccovvviiiiiiiiiiiiinecc e 16
1.4.6.  DUYQU ANATIZE ..ot 17
1.4.6.1. Duygu Analizi Ile Yapilan ISlemler ..........ccccoviiiiiueiiieiiicsieeeeesee e, 21
1.4.7.  Duygu Smuflandirma TekniKIeri ...........ccooviiiiiiiiiiiiiic e, 21
1.4.7.1. Makine Ogrenmesi YaKIaSimI........ccccccovirivereiiiieeiieieisiieeeeeie e 22
1.4.7.2. Denetimli OFIENIME .........cccveveviieieireieieiiecee ettt 22
1.4.7.3. KArar AGACIATT ....ccuuiiiiiiii it 23
1.4.7.4. Dogrusal Siflandiricilar..........ccociiiiiiiiiiiiii 24



1.4.7.5. Destek VEKIOr MaAKINEIETT c.ccvvvveee ettt e e e e e e e e e e e e 24

1.4.7.6. Yapay SINIT AGIATT......cooiiiiiiiiiiieieiee e 26
1.4.7.7. Olasiliksal SIniflandir1Crlar..........cooviiiiiiiiic e 27
1.4.7.8. Yalin Bayes SInIflandiriC1STu.. . cuuieiiiiiiiiiiiiiiiiiie i 27
1.4.7.9. MaKSIMUM ENTIOPI....ciiiiiiiiiiieieieie e 30
1.4.7.10.S0zctik Tabanlt YaKIagim.........cccueiiiiiiiiiieiie e 31
1.4.7.11.S6zliik Tabanlt YaKIaSim .........ccociiiiiiiiiieiciiiieec et 31
1.4.7.12. Korpus YaKIaSImI.....ccciuiiiiiiieiiiie i siie sttt e sseeennnee s 32
1.4.8.  Sosyal Medyada Duygu ANAIIZI..........c.couiiiiiiiiiieee s 33
1.4.8.1. Metin On ISIEME .....cvcvvveeceeieicececeee et 33
1.4.8.2. Dokiiman NOrmMaliZASYONU.......cciueririeriiriiiaiiesiiesee e see e 34
1.4.8.3. BelirteCleme........uvviiiiiieec et e e 34
1.4.8.4, SOYULIAMA......ciiiiiiiiiii bbb bbb 35
1.4.8.5. Kelime KOKUNE UlASMA ......oovuiiiiiiiiiiie it 36
1.4.8.6. EK ANAIZI...cciiiiiiieciceseee ettt 36
1.4.8.7. Durak Kelimelerinin C1Karilmasl .........cccceeeiiiiieiiiiiiiiieecciiiee e cciiee e envne e 37
1.4.8.8. Metnin Vektorel Olarak ifade EdiImMeSi......c.ccovveeervevivieeiceeeeieeeceeeie e 37
1.4.8.9. VektOr Uzay MOEli........cccuiiiiiiiiiiieiese e 38
1.4.8.10.N-gram MO ........cccoiiiiiiiee e 40
1.5. TUIKGENIN YaAPIST .veiiiiiiiiiciie e 41
1.5.1.  Tiirkgenin Unliileri / VOKAIETi ......cvcveveveveeeieeeieieieteieeee e, 41
1.5.2. TUrkgenin UNSUZIET .......c.cveveveveeeeeieie ettt ettt 43
1.5.3.  Turkcede HEcCe YapIST...ccoviiiiiiiiiiiiiieic e 44
1.5.4.  Tirkcede Ses Uyumlart .........cccoooveiiiiiiiiiiiiiicic e 45
1.5.4.1. UnIi UYUMIATTL...c.cviviiiicieiiiciicieeeiss e 45
1.5.4.2. Kalinlik-InCelik UYUMU ....c.cvevvieiiiririiiisciereieieeeete et 45
1.5.4.3. Diizlik—Yuvarlaklik Uyumu .........ccccoiiiiiiiiiiiccce e 46
1.5.4.4. DUZIGK UYUMU ..o.oviiiiiiiiiiii s 46
1.5.4.5. Unlii—Unsiz UYUMU......cccoviviirireriirisire e 47
1.5.4.6. Unsiiz — Unlil UYUMIAIT ....c.ccvovieieireieiiccreeieecceve e 47
1.5.4.7. Fillerde Olumluluk, Olumsuzluk, GenelliK...........coccvviiiiiiieiiiiiiee e 48
1.5.4.8. Fillerde OIUMIUIUK ..o 48
1.5.4.9. Fiillerde OIUMSUZIUK...........cccceoiiiiiiiiiic 48



1.5.4.10.Olumsuzlugun Morfolojik Usulle Isaretlenmesi............ccccvveverevecreereneecreeerenane. 48

1.5.4.11.0lumsuzlugun Semantik Usulle Isaretlenmesi..........c..cccevveverrierericreisicrerennennn, 49
1.6. Modelin Basartm OICHEIETI............ceeieieieeeiee ettt 50
1.6.1.  Dogruluk ve Hata OTant ...........cccooiiiiiiiiiiieii e 50
1.6.2. KESINIK ..o 51
1.6.3. DUyarlliK....oooooeiiicic s 51
164, F = OIGEEI..iuiuiiieiiiiicieiieie ettt 51
1.6.5.  ROC (Receiver Operating Characteristics) EZIisi........ccovverieiiieniiiiiciiciiecnens 51
1.7. OZNIEIK SEGIM 1v.vuviviveceeveieieeceete ettt ee ettt es sttt en ettt s s en e e, 52
2. YAPILAN CALISMALAR ......oiiiiiiieeee e 53
2.1. VEri EIde EIME ... 54
2.2. Veri ON ISIEME ..v.vvveeeciceeieeeeceee ettt r s 55
2.3. SaY1SAlASHITMA. ...t 56
2.4. ANBIIZ .o 56
3. SONUGCLAR ...ttt 57
3.1. Mutlu / Neseli DUYZUSU ..cc.veiiiieiiiiieeiie e 57
3.2 TAKAIT DUYGUSU ..ttt bbbt bbbt 60
3.3. DIEK DUYGUSU ...ttt bbbt 62
3.4. GUVEN DUYZUSU ..o 65
3.5. GUIUT DUYMA DUYGUSU ..ottt ssre e s sseeesnseeens 67
3.6. A$aZ11ama DUYZUSU ....ocviiiiiiiiiiici e 70
3.7. MEFEK DUYGUSU ...ttt bbb 73
3.8. OFKE DUYZUSU. ...vvvoiieiivieieeete ettt bbb 75
3.9. Hayal Kirtkl181 DUYZUSU ....coovviiiiiiiiiie s 78
310, TaVSIYE DUYGUSU ....ecueiitieieeie ettt ettt ettt et esta e s e e e beeaesneenneas 81
4. ONERILER.........coeiiiiiititititeieteete ettt 84
5. KAYNAKCA < ettt 86
6. EILER e 95
OZGECMIS

Vil



Yiiksek Lisans

OZET

TURKCE SOSYAL MEDYA METINLERINDE DUYGU ANALIZi
Hasan AMANET

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Istatistik ve Bilgisayar Bilimleri Anabilim Dali
Danigman: Yrd. Dog. Dr. Tolga BERBER
2017, 94 Sayfa, 1 Ek Sayfa

Bu calismada, sosyal medyadaki yazili Tiirk¢e metinlerde duygu analizi yapabilmek
icin bir yontem Onerilmistir. Yapilan saha g¢aligmasi ile belirlenen duygu kategorileri
kullanilarak Twitter metin verileri lizerinde duygu analizi yapilmistir. Calisma kapsaminda
belirlenen “Mutlu”, “Giivenmek”, “Takdir Etmek”, “Gurur Duyma”, “Beklenti”, “Tavsiye”,
“Merak”, “Hayal Kirikligi”, “Ofke” olmak iizere 10 duygu kategorisinde sosyal medya
metinleri siniflandirilmis ve her duygu i¢in 6z nitelikler belirlenmistir. Duygu durumlari R.
Plutchik’in duygu teorisine dayanarak belirlenmistir.

Calismada gerceklestirilen duygu analizi i¢in metin madenciligi siniflandirma
yontemlerinden Yalin Bayes, Karar Agaclari, K- en yakin komsu ve Destek Vektor
Makineleri kullanilmigtir. Elde edilen sonuglara gore takdir duygusu %65 oraninda dogru
siniflandirilmistir. Siniflandirma islemi tamamlandiktan sonra duyguyu ifade eden en 6nemli
kelimelerin bulunmasi i¢in ileri dogru se¢im yontemi kullanilmistir. Elde edilen sonuglar
1s181inda 10 duygu icin etkin kelimeler belirlenmistir. Belirlenen kelimeler igerisinde en
basarili olan duygu smifi yine takdir duygusudur. Bu duygu i¢in bulunan kelimeler
“tesekkiirler, helal, tesekkiir, tebrikler, adamsin, bravo, davranis” seklindedir.

Bir GSM firmasina ait twitter metinleri ile yapilan duygu analizi sonucunda elde edilen
Oznitelikler incelenmistir. Bu 6znitelikler degerlendirildiginde, kullanicilarin paylastiklart

metinleri hangi duygu durumuna ve hangi konuya bagl olarak yazdig: tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Duygu Analizi, Metin Madenciligi, Vektor Uzayr Modeli,
Simiflandirma
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SUMMARY

SENTIMENT ANALYSIS IN TURKISH SOCIAL MEDIA TEXTS

Hasan AMANET
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Statistical and Computer Science Graduate Program
Supervisor: Assist. Prof. Tolga BERBER
2017, 94 Pages, 1 Pages Appendix

In this study, a method for sentiment analysis of Turkish social media texts is proposed.
Sentiment analysis was performed on the Twitter text data using the emotion categories
determined by the field study. Social media texts were classified into 10 emotion categories
as "Happy", "Trust", "Appreciation”, "Pride", "Expectation”, "Recommendation",
"Curiosity", "Disappointment™ and the most effective words for each emotion are
determined. Emotions used in this study are based on R. Plutchik's emotion theory.

The text classification methods for sentiment analysis used in the study are Naive
Bayes, Decision Trees, K-Nearest Neighbors and Support Vector Machines. According to
the results, correct classification performance of Appreciation is 65%. After completing the
classification process, the forward selection method was used to find the most important
words expressing the emotion. The most effective words for 10 emotions were determined
using the results. Appreciation is the most successful emotion class among the other
emotions considering the words found in the process. The most effective words for
appreciation are “tesekkiirler, helal, tesekkiir, tebrikler, adamsin, bravo, davranis”.

In this study, Twitter messages posted to formal account of a GSM company is
analyzed. According to the analysis results, it has been shown that emotional states and

subjects of the tweets could be determined by the words of user tweets.

Key Words: Sentiment Analysis, Text Mining, Vector Space Model, Classification



SEKILLER DiZiNi

Sayfa No
Sekil 1. OrNek tWItter IESATT cu.veveveveveeeeeeeeeeeeeeeeseeseseeeessesesesessessesssesssesesesssssssssssssssssssssssssssssens 2
Sekil 2. Twitter kullanict Profili........ccccooeiiiiiiiiiici 3
Sekil 3. Veri madenciliginin ilgilendigi disiplinler ...........ccccovvviiiiiiiiiiiiiceeeeees 7
Sekil 4. 2016 yilina ait veri madenciligi kullanim oranlart [29] .......ccocceeiiiiiiiiiiiiiiciee, 8
Sekil 5. Tipik veri madenciligli adimlari.........ccocvviiiiiiiiiiniiie e 10
Sekil 6. Metin analizi ile yapilan islemler ve ilgili disiplinler ..........c.ccccoviiiiiiiiiiiiicnen 15
Sekil 7. Dr. Robert Plutchik'in duygu semast [61] .....coevviiiiiiiiiiiiiieeieeie e 20
Sekil 8. Duygu analizi ile yapilan iglemler..........ccocoiiiiiiiiiiiieie e 21
Sekil 9. Duygu siniflandirma tekniklert ..........ocoeiiiiiiiiiiii 22
Sekil 10. Hasta veri tabani i¢in bir karar agaci ve kurallar............ccocceviniiinniiienicnn 23
Sekil 11. Hiper-dUzIemIer...........cccoeiiiiiiiiiiiciiei s 24
Sekil 12. Iki smifl1 bir problemin hiper-diizlemleri [70] ......ccoovvvvreeceeccceeeeeeeeeeens 26
Sekil 13. Optimum hiper-diizlem ve destek vektorleri [70] ......ccooeiiieniiiniiinicieeseee 26
Sekil 14. Geleneksel metin MadenCiliZi .......cocvervveiviiiiiiiiiiesee s 33
Sekil 15. Vektor uzay MoOdeli ........cccviiiiiiiiiiiiieice e 39
Sekil 16. Mutluluk duygusu i¢in kullanilan siniflandirma yontemleri ve basarimlart ........ 58
Sekil 17. Mutluluk duygusu kelime bulutu ...........ccocciiiiiiiiiiii 59
Sekil 18. Takdir duygusu i¢in kullanilan siniflandirma yontemleri ve basarimlari ............ 61
Sekil 19. Takdir duygusu kelime bulutu...........ccooiiiiiiii e 62
Sekil 20. Dilek duygusu i¢in kullanilan siniflandirma yontemleri ve basarimlari .............. 63
Sekil 21. Dilek duygusu Kelime BUIULU .........cooviiiiiiie e, 65
Sekil 22. Giiven duygusu i¢in kullanilan siniflandirma yontemleri ve basarimlari ............ 66
Sekil 23. Gliven duygusu kelime bulutu...........ccooiiiiiiii e 67
Sekil 24. Gurur duyma duygusu i¢in kullanilan siniflandirma yontemleri ve
DASATIMIATT .....vviiiiiiiii e e e e e e e e e e naeeas 68
Sekil 25. Gurur duyma duygusu Kelime BUTULU ..o 70
Sekil 26. Asagilama duygusu igin kullanilan siniflandirma algoritmalari ve basarimi....... 71
Sekil 27. Asagilama duygusu i¢in kelime bulutul............ccoooviiiiiiii e 72
Sekil 28. Merak duygusu i¢in kullanilan siniflandirma yontemleri ve basarimlart ............ 74
Sekil 29. Merak duygusu Kelime DUIULU ..o 75



Sekil 30. Ofke duygusu i¢in kullanilan siniflandirma ydntemleri ve basarimlari............... 76

Sekil 31. Ofke duygusu Kelime DUIULU ...........cccviveviieiveiieeiiccie e, 77
Sekil 32. Hayal kiriklig1 duygusu i¢in kullanilan siniflandirma yontemleri ve

oz 151001 F: 3 R 79
Sekil 33. Hayal kiriklig1 duygusu kelime bulutu...........ccooiiiiiiiiiic 80
Sekil 34. Tavsiye duygusu i¢in kullanilan siniflandirma yontemleri ve basarimlari .......... 81
Sekil 35. Tavsiye duygusu kelime bulutu..........cccoviiiiiiiiiiiiii e 83

Xl



CIZELGELER DiZiNi

Sayfa No
Tablo 1. Farkli teorisyenlerden temel duygular [58]......cccocvevieiieiiiiiiie e 18
Tablo 2. IMDEA duygu kutuplart ve duygular [59]......cccooevrveveriirererceieeeeee e 19
Tablo 3. Metni ifade €den VEKEOT..........cueiieiiiiiiieiesie e 38
Tablo 4. Ornek metindeki N-gramIar...........cccccoevevevereeeee e, 40
Tablo 5. Tiirkiye Tiirk¢esindeki tinliiler ve 6zellikleri [109] ....covevvveviviieiieiecieseece e 41
Tablo 6. Standart Tiirkiye Tiirkgesinde kullanilan tinsiizler [109].......ccocevviiininieiiennnnn, 43
Tablo 7. Tiirkgedeki hece tipleri [109] ....ccvoiiiiiiiiiiie e 44

Tablo 8. Diizliik-yuvarlaklik uyumuna goére bir sézciigiin birinci ve diger hecelerinde

bulunabilecek GNITIEr [109] ....ooovviiiiiiiiiiie e 46
Tablo 9. Diizlik uyumuna gore bir s6zciigiin birinci ve diger hecelerinde

bulunabilecek GNIGIEr [109] .....cooviiiieiiiiiie e 47
Tablo 10. KariSiKIK MatriSI......cciiiiiieiiiiiee i e e s ssee e st e s sare e e e e snnree e e snreeeean 50
Tablo 11. Duygu analizinde kullanilan olumlu duygu smiflart...........cccocoeeiiiniiiiiniennns 54
Tablo 12. Duygu analizinde kullanilan olumsuz duygu siniflart............ccoccooviiinieiinennn, 54
Tablo 13. Mutluluk duygusu i¢in siniflandirma sonuglart ...........ccceveriiiiiiiniiniciens 57
Tablo 14. Mutluluk duygusu i¢in ileri dogru se¢im yontemi ile elde edilen kelimeler

VE DASATTMIATT .. b e ae e anes 59
Tablo 15. Takdir duygusu siniflandirma sonuglart...........cccceviiiciiiiiiiin, 60
Tablo 16. Takdir duygusu i¢in ileri dogru secim yontemi ile elde edilen kelimeler ve

DASATIIMIL ...ttt ne e 61
Tablo 17. Dilek duygusu siniflandirma sonuglart ...........cccccvvviiiiiiiiiii, 63
Tablo 18. Dilek duygusu i¢in ileri dogru se¢cim yontemi ile elde edilen kelimeler ve

DASATIMIATT ... 64
Tablo 19. Giivenmek duygusu siniflandirma sonuglart............c.cceeeeerenencienineniseens 65
Tablo 20. Giiven duygusu igin ileri dogru se¢im yontemi ile elde edilen kelimeler ve

[T g 1 PSPPSR 66
Tablo 21. Gurur duyma duygusu siniflandirma SONUGIArT..........cccccveveivieriieresieseere e 68
Tablo 22. Gurur duygusu i¢in ileri dogru se¢im yontemi ile elde edilen kelimeler ve

Lo Vo 10 0 o PSPPSR 69
Tablo 23. Asagilama duygusu siiflandirma sonuglart ..........ccocvvvveviiineiiiinissceen 70

Xl



Tablo 24.

Tablo 25.
Tablo 26.

Tablo 27.

Tablo 28.

Tablo 29.

Tablo 30.

Tablo 31.
Tablo 32.

Asagilama duygusu i¢in ileri dogru se¢im yontemi ile elde edilen kelimeler

AV oY 1T 5 U 4| USSR

Merak duygusu siiflandirma sonuglari

Merak duygusu i¢in ileri dogru se¢im yontemi ile elde edilen kelimeler ve

[0TSR

Ofke duygusu siniflandirma sonuglari

Ofke duygusu i¢in ileri dogru secim ydntemi ile elde edilen kelimeler ve

bagsarimi

Hayal kiriklig1 duygusu siniflandirma sonuglart ...,

Hayal kiriklig1 duygusu igin ileri dogru secim ydntemi ile elde edilen
kelimeler ve basarimi
Tavsiye duygusu siniflandirma sonuglari

Tavsiye duygusu i¢in ileri dogru se¢im yontemi ile elde edilen kelimeler ve

[0 T2 35 1 PR UPRRPPRR

X1



SEMBOLLER DiZiNi

API : Uygulama Ara Yiizi

DA : Duygu Analizi

DDI : Dogal Dil isleme

DVM : Destek Vektor Makineleri

DATD : Duygu Aciklamasi ve Temsil Dili
EAA : Egri Altindaki Alan

HKT : Hata Kareler Toplami1

HUMAIN : Insan — Makine Duygu Etkilesim Agi
KNB : Karsiliklt Noktasal Bilgi

ROC : Receiver Operating Characteristic
POS : Part of Speech

SCM : So6zde Canta Modeli

VUM : Vektor Uzay1 Modeli

YBS : Yalin Bayes Siniflandiricisi

YSA : Yapay Sinir Aglart

WordNet : Kelimelerin Kavramsal iliskisi Veri Tabani

XV



1. GENEL BIiLGILER

1.1. Giris

Iletisim; temel prensibi paylasim, etkilesim ve ortaklik kurma olan, gesitli semboller
ve araglarla diinyayr daha yasanir kilan, ileti alisverisine dayanan bir siirectir. iletisim
kurmak i¢in insanoglu yaratilisindan bugiine kadar posta gilivercini, mektup, telgraf, internet
gibi ¢esitli araglar1 kullanmistir. 2016 yili itibariyle kullanilan bu iletisim araglarindan en
onemlisi internettir. Internet, birgok bilgisayar sisteminin birbirine bagli oldugu, diinya
capinda yaygin olan ve siirekli biiyiiyen bir iletisim agidir. Bu teknoloji yardimryla pek ¢cok
alandaki bilgilere insanlar kolay, ucuz, hizli ve giivenli bir sekilde ulasabilir [1].

Gilinlimiizde internet, insanlarin goriislerini ifade edebildigi kiiresel bir yapiya
dontigmiistiir. Bu sayede insanlar Facebook ve Twitter gibi sosyal medya ortamlarinda
herhangi bir konu ile ilgili duygu, diisiince ve fikirlerini ifade edebilmektedir [2]. Her gecen
giin kullanim1 artan bu ortamlar reklam ve kampanyalar yiiriitme, haber paylasimi gibi
amagclarla da kullanilmaktadir. Bu agidan sosyal medya ekonomi, siyaset, ticaret ve duygu
analizi gibi alanlarda siklikla kullanilmaktadir.

Sosyal medya platformlarini aktif olarak kullananlarin sayisi siirekli artmakta ve bu
platformlar genis bir iletisim ag1 olarak biiyiimeye devam etmektedir. Dijital pazarlama
alaninda doniisiim ajansi olarak faaliyet gosteren We Are Social’mm 2016 yilma iliskin
verileri incelediginde iilkemizde aktif sosyal medya kullanici sayisinin 42 milyon oldugu
goriilmektedir. Sosyal medya platformlarinin kullanim oranlar incelendiginde, %32 ile
Facebook’un birinci sirada yer aldigi, %17 ile Twitter’m ikinci, %16 ile Instagram’in {igiincii
ve %16 ile Google+’n dordiincii sirada yer aldig goriilmektedir. Facebook ve Twitter’in
diinya ¢apinda kullanict sayilarma baktigimizda; Facebook, 1.59 milyar aktif kullaniciya
sahipken, Twitter 320 milyon aktif kullaniciya sahiptir [3]. Bu rakamlardan sosyal medya
platformlarinda biiyiik kitlelere ulasmak, onlarla iletisime gegmek, reklam, kampanya ve
kamuoyu arastirmalari gibi faaliyetlerin hizli ve etkin bir sekilde yapilabilecegi anlagilir.

Bu ¢aligmada kullanilan “Tweet” kavraminin Tiirkge karsiligi olmadigi, bu nedenle
giinliik yazili / s6zlii kaynaklarda ortak kabul gorecegi icin ¢aligmamizda bu kavrama

karsilik 6neri sunulmamustir.



1.2. Sosyal Medya Platformu: Twitter

Twitter, 2006 yilinda Jack Dorsey tarafindan kurulan, kullanicilarina 140 karakterle

sinirlt metin, video ve fotograf paylasabilme imkani saglayan mikro blogdur. Kullanicilar

Twitter’1 akilli telefon, tablet ve bilgisayar araciligiyla internet baglantisinin oldugu

herhangi bir yerden takip ederek, paylasimda bulunabilir ve insanlarla iletisime gegebilirler.

Twitter’da kullanilan bazi terimleri agiklamak konunun daha iyi anlasilmasina

yardimei1 olacaktir;

Tweet, Twitter’da yazilan her mesaja verilen addir. Metin, video ve fotograf ayirt
etmeksizin paylasilan her mesaja tweet denir.

Retweet, baska bir kullanici tarafindan gonderilen bir tweet’in, kendi hesabinizdaki
kisilere aynen iletilmesidir.

Yanitlama, Tweet metninde baska bir kullanicinin @kullaniciadi iceren bir mesajdir.
Bir mesajda “@” isareti kullanildiginda o mesaj yalnizca o kisi veya kisilere
gonderilmektedir.

Direkt mesaj, Twitter lizerinden gizli mesaj gonderme islemine verilen isimdir.
Etiket, Twitter’da basina “#” sembolii konularak yazilan sozciiklerle ifade edilir.
Insanlar, Tweetleri kategorilere ayirmak ve Twitter aramasinda tweetleri daha kolay
gosterilmesine yardimci olmak i¢in mesajlarindaki uygun anahtar s6zciigiin veya
climlenin basina etiket sembolii olan “#” koymaktadirlar.

Trending topic, en ¢ok hangi konularin konusuldugunu gosteren, popiiler konu

basliklar1 listesidir. Sekil 1’de 6rnek bir tweet metni gosterilmektedir.

' Hasan AMANET
% [@HasanAMANET

Sinav haftasi yaklasiyor. Sinavlara girecek
tim arkadaslara basarilar diliyorum. "<

09:37 - 05 Nis 2017
Sekil 1. Ornek twitter mesaji

Duygu analizi konusunda aragtirmacilar tarafindan en yaygin kullanima sahip sosyal

medya platformu Twitter’dir. Twitter, sistemindeki verileri UAY (Uygulama Ara Yiizleri)



yardimiyla arastirmacilarla paylasmaktadir. Bir Twitter metniyle ilgili bir¢cok veriye
UAY leri sayesinde ulagmak miimkiindiir.

N BiGData® OPINES @BigDataBlogs - simdi
'/ PRESS RELEASE » TaKaDu Signs First US Contract with Knoxville Utilities
Board (KUB), Tennessee, USA ift tt/20NIhyw ® £Opines on #8

@ ingilizce dilinden cevir

Glindem - Degistir . Citi® @Citi - 3 Nis
C

#HAYIRKadinlaninElinde (11l =citiFintech talks open banking strategy and more coming out of #Austin earlier

this month: on citi.us/20QEONL
Pelin Batu
5.211 Tweet @ ingilizce dilinden cevir

#En SevdigimEmoji

1.810 Tweet ) . .

" . - —

MiT'ten Adil Oksiiz NABLING St - v
1

BetistUyeOlana 20TLBedava idha

4

Ali Palabiyik Iggoimods-
13.2 B Tweet

#ANKOSLink2017 == -

#OsmaniyeEVETdiyor y
@TC_Basbakan bu konu hakkinda
Tweetliyor X M

Sekil 2. Twitter kullanici profili

UAY ’ler sayesinde Sekil 2.’deki kullanici profilinde goriilen kullanici adi, paylasilan
tweet sayisi, takip eden sayisi, takipgi sayist gibi kullaniciya ait bilgilere ulagmak
miimkiindiir. Bunlarin yan1 sira UAY ler, paylasilan tweet ID (Identification), paylasim
zamani ve paylasim konumu gibi bilgileri de elde etmeye imkan saglamaktadir.

Sosyal medya kullaniminin yayginlagmasiyla beraber kisiler ayn1 anda birden fazla
kisiyle iletisime gegcme imkani1 bulmuslar; bu da ortaya bagka ihtiya¢larin ¢ikmasina sebep
olmustur. Milyonlarca kisiden olusan bu iletisim aginda saniyede binlerce mesaj
paylasilmaktadir. Biiyilk miktarda verinin oldugu bu ortamda, paylasilan mesajlardaki

duygu ve diisiinceyi analiz etmek 6nem kazanmistir.
1.3.  Onceki Calismalar

Duygu Analizi (DA), fikir madenciligi olarak bilinir; fikirler, degerlendirmeler, tutum,
diisiince tahmini, Uriinler ve davranislar gibi konu ve niteliklere yonelik duygulari analiz
etmeye ¢alisilan bir alandir. Duygu analizi; goriis belirleme, etki analizi, goriis madenciligi
gibi farkli isim ve gorevlere sahiptir. Tim bu farkli isim ve gorevler duygu analizi ya da

goriis incelemesi olarak kullanilmaktadir. Akademik alanda duygu analizi terimi daha



yaygin bir kullanima sahiptir. DA ¢ogunlukla olumlu veya olumsuz diisiinceleri ifade eden
veya ima eden goriislere odaklanmaktadir.

DA terimi ilk kez Nasukawa ve Yi’nin [4] ¢alismasinda ortaya ¢ikmis ve goriis analizi
terimi ise ilk kez Dave ve arkadaslar1 [5] tarafindan yapilan ¢alismada kullanilmistir. Ancak
duygular tizerine daha 6nce yapilan arastirmalar bulunmaktadir [5-8]. Dogal dil isleme
(DDI) ve dilbilimi, DA nin énemli bir kismini olusturmaktadir. DDI ve dilbilimi uzun bir
gecmise sahip olmasina ragmen 2000 yilindan 6nce insanlarin goriis ve diisiinceleri hakkinda
az sayida calisma yapilmistir. Bu donemden sonra gelisen internet kullanimi ve sosyal
medya platformlarinin ¢ogalmasina paralel olarak DA alaninda yapilan ¢aligmalar da
cogalmistir. Son yillarda, sosyal medyadaki goriis ve fikirlerin isletmeleri sekillendirdigi,
toplumsal ve siyasi sistemlere etki ettigi goriilmektedir. Bu durum insanlarin duygu
durumunun sosyal medya iizerinden kolay bir sekilde degistirilebildigini gdstermistir.
Omegin, 2011 yilinda Kuzey Afrika ve Korfez bolgesindeki iilkelerde kitlelerin sosyal
medya lizerinden harekete gecerek, yasanan siyasi degisimleri baslattiklar1 bilinmektedir.
Bu durum sosyal medya {izerinde duygu ve fikir toplamanin 6nemli bir arastirma alan
oldugunu goéstermistir. DA sadece web verileri i¢in degil ayn1 zamanda kurumlarda bulunan
dahili veriler i¢inde de kullanilir. Ornegin, e-postalar, miisteri geri bildirimleri veya
kuruluslar tarafindan yapilan anket sonuglari DA i¢in kullanilan verilerdir.

DA uygulamalari, miisteri-lirlin memnuniyeti, saglik hizmetleri, finansal hizmetler,
sosyal etkinlikler, siyasi secimler gibi birgok alanda yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.
Microsoft, Google, Hewlett-Packard gibi diinyaca tinlii firmalar kendi biinyelerinde DA igin
birimler olusturmus ve ¢esitli yazilimlar gelistirmislerdir.

DA ile ilgili olarak literatiirde ¢ok sayida ¢aligma bulunmaktadir. Liu ve arkadaslar
[9], satig performansini tahmin etmek igin bir DA modeli 6nermistir. Hong ve Skiena [10],
Amerikan Ulusal Futbol Ligi (NFL)’deki bahis oranlari ile sosyal medya bloglar1 ve Twitter
mesajlar1 arasindaki iliskiyi incelemistir. O’Connor ve arkadaglar1 [11], 2008-2009 yillari
arasinda tiiketiciler ve siyasi se¢imler iizerine yapilan anket sonuclariyla, ayn1 doneme ait
Twitter mesajlarindaki duygu soézciik frekanslarmin birbiriyle iliskili oldugunu tespit
etmislerdir. Bu iki bilgi arasindaki iligkinin %80 gibi yiiksek bir oran oldugu tespit edilmistir.
Tumasjan ve arkadaglar1 [12], se¢im sonuglarini tahmin etmek i¢in Twitter’da DA
uygulamasi gergeklestirmistir. Bu calismada amag¢ Twitter’in siyasi tartigmalar i¢in bir
forum olarak kullanilip kullanilmadigin tespit etmek ve Twitter’daki siyasi konusmalarin,

cevrimdist siyasi diigiincelere olan etkisini arastirmaktir. Veri olarak Almanya Federal



secimleri anket verileri kullanilmigtir. Bu ¢alisma sonucunda Twitter’in siyasi tartismalar
icin yogun sekilde kullanildig1 belirlenmis ve bir partiden bahseden mesajlarin se¢im
sonuglari yansittigi tespit edilmistir. Bu sayede arastirmacilar, Twitter’daki siyasi
diistincelerin, ¢evrimdisi siyasi durumu etkiledigi géstermislerdir. Filmlerin gise hasilatlarini
tahmin etmek icin Twitter verileri, film yorumlar1 ve bloglarindaki metinleri kullanan
arastirmalar bulunmaktadir [13-15]. Bu calismalarda filmler i¢in yapilan elestiriler ve
yorumlar kullanilarak analizler yapilmistir. Korelasyon, kiimeleme ve zaman serisi gibi
analizler kullanmilmistir. Mohammad ve Yang [16], e-posta metinlerini kullanilarak duygu
durumlarinin cinsiyete gore farliliklarini incelemistir. Bu calismada duygu kelimeleri
sOzlligii olusturulmus sonrasinda sevgiye ve nefrete duyarli olan kelimeler tespit edilmistir.
Calisma sonunda is yerindeki e-postalarda duygu kelimelerinin nasil kullanildigi ve
cinsiyetler arasinda belirgin farklarmn oldugu tespit edilmistir. Ornegin, kadinlar yazdiklar:
e-postalarda nese - hiiziin ekseninde kelimeler kullanirken, erkeklerin korku - giiven
eksenindeki terimleri tercih ettikleri belirlenmistir. Mohammad [17], romanlardaki ve
masallardaki duygu durumlarini aragtirmigtir. Metin koleksiyonu olarak Romanlar1 ve
Brothers Grimm masallarini 6rnek alarak onlar tizerinden islemler yapmistir. Bu ¢alisma ile
metinler i¢inde arama yaparken, duygu ifadeleri birbiriyle baglantili olan kelimelerin nasil
belirlenecegi gosterilmistir. Bu sayede metin koleksiyonlarinin nasil daha iyi kategorize
edilecegi ve aramalarda nasil daha hizli sonuglar verecegi ifade edilmektedir. Masallar ve
romanlar arasindaki duygu yogunlugu karsilastirilmis ve masallarin romanlara oranla daha
genis bir duygu yogunluguna sahip oldugu tespit edilmistir. Paltoglu [18], Twitter’da duygu
durumuna dayali olarak yasanan olaylar tespit etmeye calismistir. Bu calisma, duygu
analizinin diinyada 6nemli olaylarin tespiti i¢in kullanilacagini gdstermistir. Ayrica bu
calisma ile sosyal medyada yonlendirilen olaylarin tespit edildigi gosterilmistir. Olumsuz
mesajlarin, olumlu mesajlara gore daha hizli yayildig: da bu calismada tespit edilmistir.
Kullanilan teknik agisindan yapilan ¢aligmalar incelendiginde, DA’da iki tiir teknigin
yaygin olarak kullanildig1 goriilmektedir. Bu yaklagimlardan birincisi makine 6grenmesine
dayali olan tekniktir. Bu teknikte, duygu ifade eden kelimeler belirlendikten sonra onlara ait
Oznitelikler tespit edilir; isaretlenmis veri seti ve test verileri kullanilir. Bir sonraki adim da
makine Ogrenmesi algoritmalariyla duygu smiflandirmasi gergeklestirilir. Geleneksel
smiflandirma algoritmalar1 Yalin Bayes (YB, Naive Bayes), Destek Vektor Makinesi
(DVM, Support Vector Machine) ve Maksimum Entropi (ME)’dir. Lin ve arkadaslar1 [19],
bahsedilen teknikleri kullanarak bir yazinin hangi konuda yazildigin1 %81 dogruluk ile tespit



etmistir. Bu calismada veri seti olarak Reuters haber ajansina ait veritabanindan, Israil ve
Filistin arasinda yasanan olaylari i¢eren veriler kullanilmistir. Riloff ve arkadaslari [20],
yapiklar1 c¢alismada Oznel climleler ile nesnel cilimleleri smiflandiran bir model
gelistirmiglerdir. Bu modeli kullanarak Yalin Bayes smiflandirma algoritmasiyla elde
ettikleri basar1 %81 diizeyindedir. Pang ve arkadaslari [8], filmlere yapilan yorumlari analiz
ederek yorumlari olumlu ve olumsuz olarak siniflandirmiglardir. Calismada, YB, DVM ve
ME yontemleri kullanilmis basarim sirasiyla, %81, %82 ve %80 olarak elde edilmistir.
DA’da kullanilan diger bir teknik ise sozliikk tabanli yaklasimdir. Nasukawa ve Yi [4],
Ingilizce dili igin yaptiklar1 calismalarinda, duygu sozIiigii kullanarak web sayfalari ve haber
makaleleri lizerinde olumlu ve olumsuz duygu durumunu incelemislerdir. Kelimelerin tiir
bilgilerinin sisteme dahil edilmesinden sonra yapilan analizde basarimin arttigi gériilmistiir.
Kullandiklar1 yonteme bagli olarak basarim %91 olarak elde edilmistir. Sozliik tabanlh
yaklagim, basit, kolay anlasilabilir ve elde edilen sonug olarak yiiksek dogruluk elde edilen
bir yontemdir. Ancak, duygular1 ifade eden yeni bir sozciiglin taninmast agisindan
performansi iyi degildir.

Literatiirde Tiirk¢ce DA ile ilgili yapilan calismalarin sayis1 azdir. Kasik¢1 ve Gokgen
[21], tarafindan yapilan ¢alismada e-ticaret sitelerinin otomatik olarak belirlenmesini
saglayacak bir model gelistirilmis ve bagarim k-NN Yakin Komsu i¢in %83.8, Yalin Bayes
icin %85,3 olarak elde edilmistir.

Giiran ve arkadaslari [22], Tiirkge i¢in yaptiklart metin siniflandirma galismasinda, N-
gram modelini kullanarak 600 dokiiman ve 6 kategoride %95,8 oraninda bir basar1 elde
etmislerdir. Dogan ve Diri [23], Tiirk¢e metinlerin tiirii, yazar1 ve yazarin cinsiyetini N-gram
modeli kullanilarak belirlemeye g¢alismiglardir. N-gram modelinde 2, 3 ve 4 gramlar
kullanmiglardir. Ug farkli veri seti ve alt1 kategori ile yaptiklar1 calisma sonucunda Ng-ind
yontemini gelistirmisler ve bu yontemle en yiiksek basarim olarak %93,8 degerini elde
etmislerdir. Simsek ve Ozdemir [24], yaptiklar1 ¢calismada borsadaki verilerin degisimi ile
Twitter‘da yazilan mesajlar arasinda bir iliskinin olup olmadigini arastirmistir. S6zlige
dayali yaklasim ile yapilan analizde sekiz farkli duyguya ait, 113 6znitelik belirlenmis ve bu
Oznitelikler kullanilarak mesajlar mutlu veya mutsuz olarak simiflandirilmistir. Calisma
sonucunda borsadaki degisim ile insanlarin duygu durumlari arasinda %45 oraninda bir iliski

oldugu saptanmistir.



1.4.  Veri Madenciligi

Veri madenciligi, bilgisayarlarda depolanan biiyiik miktardaki verilerden bilgiye
ulasmak olarak ifade edilmektedir. Veri madenciligi, veri kesfi analizi olarak da
adlandirilmaktadir. Veri madenciligi, is diinyasi i¢in fayda saglamakta ve her gecen giin hizli
bir sekilde kullanimi yayginlagsmaktadir [25]. Veri madenciligi, donanim ve yazilim
teknolojisindeki biiyiik gelismelere baglh olarak son yillarda hizli ilerlemeler gosteren ve
farkli veri tiirlerine erigilebilen bir alani olusturmaktadir [26]. Veri madenciligi, verileri
aragtiran, matematiksel modeller gelistiren ve yararli bilginin 6zii olan 6nemli kaliplart
(ortiilii veya agik) kesfeden, ¢ikarim algoritmalarini igeren veri tabanindan bilgi bulma
slirecinin matematiksel 6ziidiir [27]. Veri madenciligi, istatistik, makine 6grenimi, yapay

zeka ve veri tabani teknolojisini birlestiren ¢ok disiplinli bir alandir [28].

Yapay Zeka ve

Istatistik . Makine
Ogrenmesi

Veri Madenciligi

Veri Tabani ve
Depolama

Sekil 3. Veri madenciliginin ilgilendigi disiplinler

Veri madenciligi pazarlama organizasyonlar: tarafindan miisteri siniflandirilmasi ve
bankacilik sektoriinde, miisterilerin kredi tekliflerine cevap verme olasiligini tahmin etmek
amaciyla kullanilmaktadir. Bankalardaki verilerin biiyiik miktarda ve giivenilir olmasindan
dolay1 veri madenciligi teknikleri tercih edilmektedir. Veri madenciligi, verinin bilgisayar

ortamina aktirildig tiim sektorlerde uygulanabilir.



1.4.1. Veri Madenciliginin Kullanim Alanlar:

Veri madenciligi, verinin bilgisayar ortamina aktarildig1 her alanda etkin bir sekilde
kullanilmaktadir. Is analistligi, biiyiik veri, veri madenciligi ve veri bilimi alanlarinda lider

olan [29] yayinlanan rapora gore 2016 yilina ait veri madenciligi kullanim alanlar1 ve

oranlar Sekil 4.’te gdsterilmistir.

CRM / Tuketici analizi | 16.30%
Finans — 15.00%
Bankacihk — 13.40%
Reklamcihk ] 12.00%
Bilim — 12.00%
Saglik Sektéri ] 12.00%
Dolandincilik Algilama — 11.10%
Perakende — 10.30%
Sigorta — 9.20%
E-Ticaret — 8.90%
Telekominikasyon — 8.30%
Sosyal Medya _— 8.30%
Yazihm ] 7.20%
Aj Alt Yapisi - 7.20%
Yakit / Enerji Sektori ] 7.10%
Egitim ] 7.10%
Kredi Puanlama — 6.90%
Tedarik Zinciri — 6.50%
Tib / ilag Sektori — 6.50%
Digerleri ] 6.30%

Sekil 4. 2016 yilina ait veri madenciligi kullanim oranlari [29]

Veri madenciligini kullanim alanlar1 maddeler halinde sdyle sunulabilir:

Finans Sektoriinde Veri Madenciligi: Bankacilik ve finans sektoriindeki veriler
genellikle giivenilirdir ve sistematik veri analizi ve veri madenciligini kolaylagtiran ytliksek
kalitededir. Bankacilik ve finans sektoriinde veri madenciligi ¢ok boyutlu veri analizi ve veri
madenciligi i¢in veri ambar1 tasarimi ve insaati, kredi 6deme tahmini ve miisteri kredi
politikas1 analizi, hedefli pazarlama i¢in miisterilerin siniflandirilmasi ve kiimelenmesi, kara

para aklama ve diger mali suglarin tespit edilmesi amaciyla kullanilmaktadir [30].



Perakende Sektoriinde Veri Madenciligi: Veri madenciligi satig, miisteri satin alma
gecmisi, tiiketim ve hizmetler olmak {izere ¢cok miktarda veri toplayan perakende sektoriinde
genis bir uygulama alanina sahiptir. Perakende sektoriinde veri madenciligi yaygin olarak
satiglarin, miisterilerin, zamanin ve bolgenin ¢ok boyutlu analizinde, satis kampanyalarinin
etkinlik analizinde, miisteri tutmada, {iriin tavsiyesi ve iriinlerin ¢apraz referanslanmasi
amactyla kullanilmaktadir.

Miisteri iliskileri Yénetimi ve Tiiketici Analizinde Veri Madenciligi: Miisteri Iliskileri
Yonetimi, miisteriler kazanma ve bunlar1 koruma, ayn1 zamanda miisterilerin sadakatini
gelistirme ve miisteri odakli stratejileri uygulama ile ilgilidir. Miisteriyle uygun bir iligki
siirdiirmek igin veri toplamak ve bilgiyi analiz etmek gerekir. Iste bu noktada veri
madenciligi rol oynamaktadir. Veri madenciligi teknolojileri ile toplanan veriler analiz i¢in
kullanilmaktadir [31].

Saglik Sektoriinde Veri Madenciligi: Hastaneler, saglik kuruluslari, sigorta sirketleri
ve hiiklimetler, hastalar, saglik sorunlari, kullanilan klinik prosediirleri, maliyetleri ve
sonuclart hakkinda ¢ok fazla veriye sahiptirler. Bu veriyle iliskileri anlamak, hangi
prosediirlerin ve klinik miidahalelerinin en etkili oldugunun belirlenmesinden, azalan
kaynaklarin bulundugu donemde insanlara saglik hizmetinin en iyi sekilde nasil
ulastirilacagina kadar farkli ve 6nemli bilgileri sunmaktadir [32].

Egitimsel Veri Madenciligi: Egitimsel veri madenciligi adi verilen ve egitim
ortamlarindan kaynaklanan veriden bilgi kesfeden, yontemler gelistirmekle ilgili yeni ortaya
cikan bir alan vardir. Egitimsel veri madenciliginin hedefleri, 6grencilerin gelecekteki
ogrenme davranislarini 6ngérme, egitim desteginin etkilerini inceleme ve 6grenmeyle ilgili
bilimsel bilgiyi ilerletme olarak tanimlanmaktadir. Veri madenciligi bir kurum tarafindan
dogru kararlar almak ve Ogrencinin basarit durumlarini tahmin etmekte kullanilabilir.
Sonuglar ile kurum ne dgretecegine ve nasil dgretilecegine odaklanabilir. Ogrencilerin
o0grenme kaliplar1 yakalanabilir ve onlara 6gretilecek teknikler gelistirmek i¢in kullanilabilir
[31].

1.4.2. Veri Madenciliginin Adimlar:
Veri madenciligi siireci ii¢ temel adimdan olusur. Ilk islem adimi siklikla verilerin

temizlenmesi olarak adlandirilir. Veri madenciliginin en ¢ok zaman harcanan kismi veri

madenciligi igin verilerin hazirlanmasidir. Ikincisi veri madenciligi algoritmasi ile
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hazirlanan veriyi islemek, sikistirmak ve herhangi bir gizli degerli bilgiler kiimesini
tanimlamay1 kolaylagtiracak sekilde doniistiirmek icin kullanilir. Veri madenciliginin ikinci
adiminda, veriler toplanip 6n islemeden gegirildikten sonra, veri madenciligi algoritmalari,
gercek elde islemini gergeklestirir. Uciincii adimda, veri madenciligi ¢iktilar1 ile gizli
bilginin kesfedilip edilmedigini gormek ve veri madenciligi algoritmalar: tarafindan tiretilen
olgularin Onemini belirlemek {izere degerlendirildigi veri analizi asamasidir. Veri

madenciligi adimlart Sekil 5.’te ayrintili sekilde goriilmektedir.

Yorumiama ve
Dogrulama

Oriintiiler

Veri Doniisiimii

D Doniistiiriilmiis

On Islemeden Veri
Gegmis Veri

Veri On isleme

Orneklem
Kiimesi

Sekil 5. Tipik veri madenciligi adimlari

Uygulama Alaninin Gelistirilmesi ve Anlasilmasi: Bu asama veri madenciligine
baslamadan once doniistiirme ve algoritmalar ile yapilmasi gerekenleri anlamak i¢in olaylari
belirleyen hazirlik asamasidir. Veri madenciligi ile bilgi kesfine baslamadan 6nce son
kullanicilarin  amaglarini, bilgi kesfi siirecinin nerede gerceklesecegi, On bilgilerin
anlasilmasi ve tanimlanmasi gerekmektedir [33].

Veri Se¢imi: Veri madenciligi isleminin ilk asamasi, belirli bir gérevi dogru bir sekilde
tanimlamak i¢in mevcut birgok veri tabanindan ilgili verileri segmektir [25]. Bu asamada
sistemdeki bilgiler iyi analiz edilmeli ve son kullanicinin amacina uygun sekilde
iliskilendirilmelidir [34]. Bu asama veri kesfi sonucunda elde edilecek bilgiyi 6nemli 6lgiide
etkileyecegi i¢in son kullanicin amacina uygun veri se¢ilmesine dikkat edilmelidir.

Veri On Isleme: Veri madenciliginin en ¢ok zaman alan kismi verinin 6n isleme
siirecidir. Kullanilacak veri kaynaklar1 belirlendikten sonra islenmemis bu verilerin
temizlenmesi, istenilen formda olusturulmalar1 ve bi¢imlendirilmeleri gerekir. Bu asama

kayip degerlerin islenmesi ve aykir1 degerlerin kaldirilmasi gibi veri temizleme islemlerini
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icerir [33]. Veri on isleme asamasi, veri madenciligi sonucunda elde edilecek bilgiyi
dogrudan etkilemektedir.

On isleme asamasinin basarili olmas1 dogru ve kesin sonuglara ulasmaya imkan
saglamaktadir.

Veri Dontigiimii: Veri indirgeme adimi olarak da adlandirilan bu adimda veri
madenciligi i¢in daha iyi veriler iiretilir ve hazirlanir. Verilerin direkt olarak veri madenciligi
caligmalarina katilmasi yanlis sonuglar elde edilmesine neden olur. Sayilar iizerinde islem
yapilirken ¢ok biiyiik sayilar sonucu daha ¢ok etkileyecek, kii¢iik sayilarin sonucu etkilemesi
cok daha az olacaktir. Bu islemler i¢in verilerin normallestirilmesi gerekir. Cesitli teknikler
uygulanarak veriler normallestirilir. Ornegin; bir tablodaki bir alanmn 5-10, diger alanin 1-
10000 aras1 deger almis olsun. Bu durumda verilerin sonug iizerinde etkisi farkli olacaktir.
Bu verilere min-max normallestirme uygulanmasi, biitiin alanlarin sonucu ayni oranda
etkilemesi, aym1 alandaki verilerin 0-1 arasindaki karsiliklarina dontistiiriilmesi seklinde
gerceklestirilir [35].

Veri Madenciligi: Veri bu asamada kullanilabilir haldedir. Caligmanin sonuncunda
ulasilmak istenen bilgiye gore veri madenciligi teknikleri segilmelidir. Ornegin, regresyon
veya kiimeleme segcilebilir. Buradaki secim buraya gelene kadar izlenen adimlara baghdir.

Yorumlama ve Degerlendirme: Bu asama veri madenciliginin veri iizerinde
uygulandigi, elde edilen sonuglarin yorumlandigi ve dogrulandigi son adimdir. Elde edilen
sonucun ¢aligmanin amacina uygunlugu ve dogrulugu arastirilir. Daha 6nce yapilmis olan
calismalar mevcut ise o ¢aligmalarla karsilastirmalar yapilarak ¢alismanin dogrulugu ispat
edilir.

Veri Madenciligi Kullanim Amaglari: Veri madenciliginin kullanim amaclari sirasiyla
Ozetleme, kiimeleme, siniflandirma ve bagimlilik modelleme olarak adlandirilir. Kullanim
amagclar1 maddeler halinde soyle sunulabilir:

Ozetleme: Verilerin soyutlanmasi ve genellemesidir. Amacimizla ilgili veri
Ozetlenerek genel bir yap1 olarak sunulabilir. Bu elde edilen 6zet bilgi tiim verinin genel
goriinlimiinii veren daha kiigiik bir kiimesini olusturur. Belli bir veri kiimesi i¢in 6zIi ve
uygun bir agiklama iiretmeyi amaglar [32].

Kiimeleme: Kiimeleme, veri madenciliginde, bir veri kiimesinde yeni ve
gerceklestirilebilir alt gruplart kesfetmenin bir yontemi olarak her yerde kullanilir [36].
Kiimeleme problemi, birtakim ozellikleri paylasan benzer nesneleri veri kiimelerinde

bulmay1 amaclayan denetimsiz bir 6grenme problemidir.
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Siniflandirma: Siniflandirma veri madenciliginin en ¢ok kullanildigi alandir. Var olan
bir veri tabaninin bir kismi egitim olarak kullanilarak siniflandirma kurallart olusturulur. Bu
kurallar yardimiyla yeni bir durum ortaya ¢iktiginda nasil karar verilecegi belirlenir [37]. Bu
yontemde, egitim kiimesi olarak adlandirilan ve onceden etiket degeri bilinen bir veri
kiimesine ihtiya¢ duyulur [38].

Bagimlilik Modelleme: Bir bagimlilik modelleme problemi, nitelikler arasindaki
onemli bagimliliklar1 tanimlayan bir model kesfetmeyi icerir. Bu bagimliliklar genellikle

oncesi dogruysa, sonrasi da dogrudur seklinde ifade edilir [25].

1.4.3. Veri Madenciligi Yaklasimlari

Veri madenciligi; istatistigi, makine 6grenimi, veri tabani sistemleri, sinir aglari gibi
birgok arastirma alanindan gelen teknikleri benimsemistir. Veri madenciligi genel olarak
asagidaki yaklasimlarla kullanilmaktadir:

Istatistiksel yaklasimlar: Veri madenciligi icin Bayes ag1, regresyon analizi, kiime
analizi ve korelasyon analizi de dahil olmak {izere birgok istatistiksel ara¢ kullanilmistir.
Genellikle istatistiksel modeller bir dizi egitim verilerinden olusturulmustur [32].

Makine 6grenmesi yaklasimi: Makine Ogrenmesi, verilen bir problemi ortamdan
edindigi bilgiye gore modelleyen yapay zeka disiplinin bir alt dalidir. Makine 6grenmesi
teknikleri denetimli ve denetimsiz 6grenme metotlarindan olusur. Denetimli 6grenme,
onceden gozlemlenmis ve sonuglari bilinen (etiketlenmis) verileri kullanarak bu verileri ve
sonuglari kapsayan bir fonksiyon olusturmayi amaglayan makine 6grenimi metodudur.
Denetimsiz 6grenme, etkilenmemis verideki gizli yapiyr bulma islemidir. Yani veriler
arasinda var olan ama gozle goriilemeyen baglantinin agiga ¢ikarilmasi islemidir [39].

Veri taban1 odakli yaklagim: Veri taban1 odakli yontemler, diger iki yontemde oldugu
gibi en 1y1 model i¢in arama yapmaz. Bunun yerine, eldeki verilerin 6zelliklerini kullanmak
i¢in veri modelleme veya veri tabanina 6zgii sezgisel yontemler kullanilir.[40]

Diger yaklasimlar: Veri madenciligi i¢in sinir aglar1 da dahil birgok baska teknik
benimsenmistir. Sinir ag1, ndronlar olarak adlandirilan birbirine bagh diigtimler dizisidir. Bir
noron, girislerinin bir fonksiyonunu hesaplayan basit bir cihazi temsil eder. Girisler, baska

noronlarin ¢iktilar: veya bir nesnenin 6zellik degerleridir [40].
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1.4.4. Veri Madenciligi Yontemleri ve Kullanilan Algoritmalar

Veri madenciligi genel olarak ti¢ temel grupta degerlendirilmektedir. Bunlar
siniflandirma, kiimeleme, birliktelik kurallaridir. Simiflandirma, kiimele ve birliktelik kurali

icin farkli algoritma ve yontemler kullanilir.

1.4.4.1. Smiflandirma

Karmasik veri kaynaklarinin analizinde kullanilan en uygun ayiklama yontemlerimden
biri siniflandirmadir. Siniflandirma islemi daha dnce goriilmemis ve kategorisi bilinmeyen
her bir drnegin egitim verisi kategorilerinde en uygun olan kategoriye atanmasi islemidir
[41].

Siniflama iki adimda ger¢eklesmektedir. Bunlar verilerin egitimi ve modelin testidir.
Egitim, egitim kiimesinden c¢ikarimla modelin olusturulmasi, test ise test kiimesini
kullanarak modelin kesinliginin kontrol edilmesidir. Modelin kesinliginin belirlenmesi i¢in
test 6rneklerinin iyi bilinen sinifi, model tarafindan tahmin edilen sinif ile karsilagtirilir [42].

Siniflama ile ilgili farkli yaklagimlar s6z konudur. Bu yaklasima gore siniflama; tam
siiflama ve kismi siniflama olmak iizere ikiye ayrilmaktadir. Buradaki tam siniflandirma
kavrami veri i¢indeki tiim siniflar ve 6rnekleri kapsayan model ile ilgilidir. Bunlara 6rnek
olarak, yapay sinir aglari, C&RT, CHAID, C4.5, C5.0 ve diger karar agaglar1 gibi akill
teknikler verilebilir. Kismi simiflamada, tam smiflamada oldugu gibi veri siiflarinin
ozellikleri gosterilmektedir. Ancak kismi smiflandirma modellerinde tiim simniflar veya
verilen smifin tiim Ornekleri kapsanmayabilir. Bu modellerden biri olarak birliktelik

kurallar1 verilebilir [43].

1.4.4.2. Kiimeleme Analizi

Verinin ait oldugu simifa ile ilgili yeterli bilgi bulunmayan durumlarda, veriye iligkin
tahminlerin yapilmasinda kullanilan bir yontemdir. Siiflamanin aksine, smiflanmis veriye
dayali bir yontem degildir. Kiimeleme denetimsiz 6grenme yontemidir [44]. Kiimeleme
onceden belirlenen se¢gme kriterine gore birbirine ¢cok benzeyen verileri ayni kiime iginde

gruplandirmaktadir. Analiz sonucunda bir kiimeye ait elemanlar birbirine benzer, diger
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kiimelere ait elemanlar ile ¢ok farklidir. Kiimeleme analizi firmalarin miisteri kategorisi ve
dolandiricilik tespiti gibi sorunlarin ¢oziimiinde yaygin bicimde kullanilmaktadir [38].

Kiimeleme analizinin genis kullanim alanina sahip olmasi1 farkli kiimeleme
yaklasimlarinin dogmasina neden olmustur. Kiimeleme analizinde en yaygin kullanilan iki
yaklagim mevcuttur. Hiyerarsik yaklasim, birbirine en ¢ok benzeyen iki elemani ayni
kiimeye atarak baslayip tiim benzer elemanlari ayn1 gruba atanmast ile biten bir yaklagimdir.
Hiyerarsik olmayan yaklasim, tim verilerin ortalama degerlerine en yakin degere sahip
elemanlarin ayn1 kiimeye atanmasi kuralina dayali bir yaklasimdir. Hiyerarsik olmayan
kiimeleme analizi yontemlerinde en yaygin kullanilan yontem K-ortalamalar yontemidir
[45].

K-ortalamalar yontemi, veri igindeki kiimeleri bulmayi saglayan en net ve etkili
kiimeleme algoritmasidir. K-ortalama kiimeleme yontemi degerlendirmede yaygin olarak
hata kareler toplamini1 (HKT) kullanmaktadir. En diisiik hataya sahip olan kiimeleme sonucu
en iyi sounucu vermektedir. Nesnelerin bulunduklari kiimenin merkez noktalarina olan

uzakliklarinin kareleri toplami (1) esitligindeki gibi hesaplanmaktadir [46].

HTK = ZK: z dist? (m,, x) (1)

i=1 x€C;
Burada dist, iki eleman arasindaki standart Oklid uzakligi, x degeri Ci kiimesinde
bulunan bir elaman, m; degeri Ci kiimesinin merkez noktasidir. K-ortalama algoritmasi iki

boyutlu veriler iizerinde Oklid uzak dl¢iitiine gore calismaktadir [47].
1.4.4.3. Birliktelik Analizi

Birliktelik kurallar1 veri madenciliginin 6nemli o6rneklerinden biridir. Birliktelik
kurallar1 veriler arasindaki potansiyel iliskileri tanimlar ve biiylik veri tabanlarindan
miisterilerin aligveris davranislart kesfetmeyi saglar. Birliktelik kurallar1 bir iiriin satin
alindiginda o triinle beraber baska hangi iiriinlerin satin alindiginin belirlenmesi amaciyla
kullanilir [48]. Ornegin, tatil dolasiyla tiim aile bireylerine ucak bileti alan bir miisteri, %95
olasilikla tatil beldesinde araba da kiralayacaktir. Perakende sektoriindeki biiyiik magazalar

bu teknigi miisterilerinin satin alma egilimlerini belirlemek i¢in kullanmaktadir [49].



15

1.4.5. Metin Madenciligi

Veri madenciligi, donanim ve yazilim teknolojisindeki biiylik gelismelere bagli olarak
son yillarda hizli ilerlemeler gosteren ve farkli veri tiirlerine uygulanilabilen bir alan
olusturmaktadir. Bu durum o6zellikle web ve sosyal aglar i¢in donanim ve yazilim
platformlarinin gelistirilmesiyle biiylik miktardaki metin tiiriindeki veriler i¢in de gegerlidir.
Farkli uygulamalardan elde edilen metin verilerinin artan miktari, verilerin dinamik ve
Olctilebilir bir sekilde Ogrenebilen algoritmik tasarimlarin gelistirilmesine ihtiyag
duyulmustur [50].

Metin madenciligi uygulamasi insan beynindeki en karmagik analitik isleme
sisteminden anlayislar1 ve anlayisi, yazi dilinde analiz etmeyi amaglamaktadir. Metin
tiiriindeki verilerde kelime ve climleler her zaman dogal siralanisinda degildir. Bu nedenle
metin madenciliginde kullanilacak istatistiksel yontemlerin dogru sonuglar verebilmesi igin
dogal dil isleme teknikleriyle kelime ve ciimlelerin 6n islemesinin dikkatli bir sekilde
yapilmasi gerekmektedir [51]. Metin madenciligi teknikleri kullanilarak yapilan islemler ve
iligkili olan disiplinler Sekil 6.’da gosterilmektedir.

METIN ANALIZI

Dokiiman Eslestimme

Arama O]Jﬁmizasyonu’

fndeks Ce‘."in.n; Bilgi Geri Igeril Madenciligi

Getirme

Web Analizi

Dokiiman Siralama

s
Simiflandirma Uvan Algilama

i Madenciligi
E; Dm:n Iae g Belge Kategorizasyonu
Eelime Birhkteligi
+ Cikarma
Duygu Analizi P

Belirtkeleme  Dogal Dil Belge Kimeleme
: v Isleme
Lemmatizasyon %

Komisma Etiketleme

Istatistik Makine Ogrenmesi
Yapay Zeka Bilgisayar Bilimi Diger Disiplinler

Sekil 6. Metin analizi ile yapilan iglemler ve ilgili disiplinler
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1.4.5.1. Sosyal Medyada Metin Madenciligi

Sosyal medya, sosyal etkilesim icin erisilebilir ve 6lgeklenebilir iletisim teknikleri
kullanilarak sosyal etkilesim i¢inde kullanilan ortamdir. Sosyal medya, bilgi ve deneyimleri
diger insanlarla daha verimli sekilde paylasmak ve tartismak amaciyla, internet araglarinin
kullanilmasi olarak da tanimlanabilir [52].

Gazete, televizyon ve radyo gibi geleneksel medya, is diinyasindan tiiketiciye tek bir
dagitim paradigmasini izlemektedir. Bilgi, medya kaynaklarindan veya reklam verenlerden
tiretilir ve medya tiliketicisine iletilir. Bu geleneksel yontemden farkli olarak internet
kullaniminin yayginlagsmastyla birlikte bu paradigma tiiketiciden tiiketiciye hizmet seklini
almistir. Bu nedenle sosyal medya ortamlar iireticilere pazar arastirmasi, kampanya takibi,

miisteri memnuniyeti gibi 6nemli konularda gok biiyiik kolaylik saglamaktadir [53].

1.4.5.2. Sosyal Medya Metinlerinin Farkl Yonleri

Metin analizi teknikleri, arastirma veya is amacli sosyal medyadaki metin verilerini
verimli bir sekilde ele almamiza yardimci olmaktadir. Sosyal medyadaki metin verileri, daha
once hem 06l¢ek olarak hem de kapsam olarak ait oldugu sosyal aglar ve gruplar hakkinda
bilgi verir. Fakat sosyal medyadaki metin verileri, belirgin 6zelliklerinden dolay1 bir¢ok yeni
zorluk getirmektedir [26].

Sosyal medyada kullanilan dil ve iislubun dogru yazim kurallarina sahip olmamasi
nedeniyle metin analizi i¢in zorlayicidir. Genellikle twitler kisaltmalar, argo, alana 6zgi
terimler, yazim ve dilbilgisi hatalar1 bakimmdan olduk¢a zengindir. DDI teknikleri
genellikle standart dili ele almak {izere gelistirilir ve bu nedenle bu tiirden diizensiz
metinlerde daha diisiik kaliteli sonuglar tiretme egilimindedir [54].

Metnin 6n islemesinde bilesenleri kendine 6zgii olan twitter i¢in kabul edilen birtakim
teknikler bulunmaktadir. Bunlar sms islemlerinde kullanilan teknikler, emoji listeleri
ekleme, @ bahsetmek, # etiket gibi nesneleri ayr1 ayri tanimlamak, ortak kisaltmalart tam
sozleriyle degistirilmesi (Tsk=tesekkiirler) gibi yontemlerdir. On isleme asamasinda
kurallara uygun yazilmamis ifadelerin tamamen ¢ikarilip yerine dogru yazim seklinin
koyulmas: biiyiik bir hatadir. Sistemin hatali verilere gore gelistirilip otomatik olarak kuralli

yazim seklini tespit etmesi saglanmalidir [55].
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1.4.6. Duygu Analizi

Duygu analizi duygularin metinlerde hangi yollarla anlatildigin1 ve bu anlatimlarda
olumlu veya olumsuz durumlarin tespit etmeyi saglayan bir analizdir [4]. Duygu analizi ya
da fikir arastirmasi, insanlarin gorlslerinin, degerlendirmelerinin, tutumlarmin ve
duygularinin hesaplamaya dayali olarak c¢alisiimasidir. Duygu analizi son on bes yilda,
Ozellikle web verisi i¢in popiiler hale gelmistir. Bir duygu analizi programi kullanilan
kelimelerin ve ifadelerin 6zelliklerine dayali olarak metinlerin duygu igerigini tahmin etmeyi
amaclamaktadir [56].

Duygu analizinde gorev teknik agidan zor ama pratik olarak ¢ok faydalidir. Ornegin,
isletmeler her zaman {iriin ve hizmetleri hakkinda tiiketici goriislerini 6grenmeyi ve
potansiyel miisterilerini tespit etmeyi istemektedir. Potansiyel miisteriler, bir hizmeti
kullanmadan veya bir {iriinii satin almadan 6nce mevcut kullanicilarin goriislerini 6grenmek
icin sosyal medyayr kullanmaktadir. Bundan dolay1 yazili metinlerin duygu durumunun
tespit edilmesi isletmeler igin bilyiik 6neme sahiptir [53].

Insanlar her duygu icin farkli yogunluklara sahip olabilir. “Bu diikkdna ¢ok
kiziyorum”, “Turkcell’den ¢ok mutluyum” ve “mevcut ekonomik durumla birlikte, isimi
kaybetmekten korkuyorum”, bu ciimlelerde goriildiigli gibi goriislerin giicii seving, 6fke ve
korku duygularinin yogunluklariyla ilgilidir [57].

Psikolojist teorisyenler, duygular kategorilere ayirmistir. Bununla birlikte teorisyenler
arasinda kabul gormiis temel duygular mevcut degildir. Temel duygular konusunda

teorisyenlerin ortaya koydugu temel duygular Tablo 1°de gosterilmistir.
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Tablo 1. Farkli teorisyenlerden temel duygular [58]

Teorisyenler Temel Duygular

McDougall (1926) 9ﬂ<§, igrenme, gurur, korku, boyun egme,
oneri duygusu, merak

Watson (1930) Korku, ask, 6fke

Mowrer (1960) Aci, zevk
Ofke, nefret, cesaret, keder, arzu,

Arnold (1960) umutsuzluk, korku, nefret, umut, ask,
luzlnti

Ofke, kiigiimseme, igrenme, sikinti,

Izard (1371) korku, sugluluk, ilgi, seving, utang, siirpriz

Giuven, 0fke, beklenti, nefret, seving,
korku, tiziintii, slirpriz
Ofke, igrenme, korku, seving, hiiziin,

Plutchik (1980)

Ekman vd. (1982)

surpriz
Gray (1982) Endise, seving, 6fke, korku
Panksepp (1982) Beklenti, korku, 6fke, panik
James (1884) Korku, keder, ask, 6fke

Ofke, ilgi, kiigiimseme, igrenme, sikint,
korku, seving, utang, siirpriz

Weiner and Graham (1984) | Mutluluk, tiziintii

Oatley and Jobnson-Laird
(1987)

Parrott (2001) Ofke, korku, seving, ask, {iziintii, siirpriz

Tomkins (1984)

Ofke, igrenme, kayg1, mutluluk, iiziintii

Duygu analizi konusunda teorisyenlerin goriislerindeki farkliliklar yapilan ¢alismalari
etkilememektedir. Yapilacak olan uygulamalar igin gerekli gordiigiimiiz duygular
segmemizde herhangi bir sakinca yoktur [58].

Insan-Makine Duygu Etkilesim Ag1 (IMDEA) 48 duyguyu farkli pozitif ve negatif
kutuplara ayirmak igin Duygu Agiklamas: ve Temsil Dili (DATD) énermistir (IMDEA,
2006). Tablo 2.’de IMDEA tarafindan 6nerilen duygu kutuplar1 ve duygular listelenmistir.
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Tablo 2. IMDEA duygu kutuplar1 ve duygular [59]

Olumsuz ve Giiclii

Olumsuz ve edilgen

Durgun Olumlu

Ofke Can sikintisi Sakin
Sikint1 Umutsuzluk Memnun
Rahatlamis
Asagilama Hayal kiriklig1 hissetmek
Igrenme Incitmek Huzurlu
Nefret Uziintii Sempatik
Kizginlik Sefkatli
Dostca
Olumsuz ve Kontrol Altinda
Degil Olumlu ve Neseli Sevgi
Kaygi Keyif
Sikint1 Seving Tepkili
Korku Heyecan Mgili
Caresizlik Mutluluk Ince
Gigstizliik Eglenceli Saskin
Endiselenmek Istek

Olumsuz Diisiinceler

Olumlu Diisiinceler

Stiphe Cesaret
Imrenme Umut
Hiisran Gurur

Sug Memnuniyet
Utang Giiven
Endise

Stres

Sok

Gerginlik

Tablo 2.’deki duygu kutuplart ve duygular kullanilarak metinlerin duygu durumuna
gore smiflandirilmasi ¢ok kolay ve kullanish olmaktadir. Bununla birlikte baz1 duygularin
olumlu veya olumsuz egilimleri olmadigindan dolayr dikkate almamaliy1z. Siirpriz ve ilgi
durumlari bunlara 6rnek olarak verilebilir. Baz1 psikologlar, bunlarin olumlu ya da olumsuz
degerlere sahip olmadig1 igin duygu olarak goriilmemesi gerektigini diisiinmektedir [60]. Bu
nedenle duygu analizinde bu duygularin kullanilmasi ¢ok yaygin degildir.

Duygularin birbiriyle iliskisini anlamak, tespit edilen duygu durumlarinin olumsuz
duruma yogunlasmadan engellememizi kolaylastiracaktir. Bu durum isletmelere biiyiik bir
avantaj saglayacaktir. Duygularin birbiriyle olan iliskilerini anlamak i¢in Sekil 7.’den

yararlanilmigtir.
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pismanhk b - onaylamamak

Sekil 7. Dr. Robert Plutchik'in duygu semasi [61]

R. Plutchik’in modeli, duygular arasindaki iliskileri anlatmakta ve bu duygular
arasindaki karmasik iligkileri, duygularin zaman i¢inde nasil etkilesimde bulundugunu ve
degistigini anlamada olduk¢a yardimci olan bir modeldir. Merkezde sekiz bolim
bulunmakta ve sekiz temel duygu boyutu oldugunu belirtmektedir. Bu duygular 6fke,
beklenti, seving, giiven, korku, saskinlik, tiziintii ve nefrettir. Duygular disaridan merkeze
dogru ilerledik¢e yogunlagmaktadir. Ornegin, sikinti duygusu, géz ardi edilirse nefret
duygusuna dogru yogunlagmaktadir. Bu iliskilerde dikkat edilmesi gereken kural, kontrol
edilmeyen duygular yogunlasabilir.

Bu semada her daire sektdriiniin karsisinda zit bir duygu bulunmaktadir. Uziintiiniin
karsisinda seving ve giiven duygusunun karsisinda nefret bulunmaktadir. Hi¢ renk
gostermeyen duygular iki temel duygunun karisimi olan bir duyguyu temsil etmektedir.
Ornegin, beklenti ve seving iyimser duygusu igin birlestirilir. Duygular genellikle
karmagiktir ve bir duygu aslhinda iki veya daha fazla farkli duygunun birlesiminden

olusabilmektedir.
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Bir metin ¢6ziimleme altyapisiyla ara birim olusturan web servisi Convey API,
Plutchik’in duygu carkini kullanarak sosyal medya takibi i¢in duygu analizi yapmaktadir
[61].

1.4.6.1. Duygu Analizi ile Yapilan islemler

Duygu analizi uygulama alanlarina bagl olarak, goriis inceleme, fikir ¢ikarma, duygu
madenciligi, 6znel analiz ve etki analizi gibi birkag isimle adlandirilmaktadir [62].

Duygu analizi ile yapilan islemlerinin siniflandirmasi
Sekil 8’de sunulmustur.

Hedef Tabanli Duygu
Analizi

Baglamsal Kutupsallik

Benzesimi

Oznellik
Siniflandirmasi

Kutuplagma
Siniflandirmasi

Duygu Smiflandirma
Tahmini

Etki Alanlar1 Arast Duygu

Goriis Ozetleme Siniflandirmast

Gortis
Gorsellestirme

Capraz Dil Duygu
Siniflandirmasi

N
©
c
<
>
>
)
5
(m)

Alay Algilama

Duygu SozIigii
Uretimi

Diistinmeden Spam
Algilama

Sekil 8. Duygu analizi ile yapilan islemler

1.4.7. Duygu Siiflandirma Teknikleri

Genel olarak kabul edilen iki ¢esit duygu siniflandirma yontemi kullanilmaktadir.
Bunlar sozlik temelli yaklasim ve makine oOgrenmesi yaklasimidir [63]. Duygu
siniflandirmada en ¢ok tercih edilen teknik makine 6grenmesi yontemindeki denetimli
ogrenme yontemidir [58]. Duygu siniflandirmada kullanilan tiim teknikler

Sekil 9°de gosterilmistir.



22

Siniflandiricilari TR
Dogrusal Makinalari
Siniflandiricilar
ol Yapay Sinir Agi
Denetimli Ogrenme Kural Tabanh

Makine Ogrenmesi Siniflandiricilar
Ogrenme
Bayesian Network
Soz1iik Tabanl: Siniflandiricilar
Yaklagim

ST 12 0] istatistiksel Maksimum Entropi
\ELEN

Korpus Tabanh
Yaklagim

©
S
=
©
C
($°)
E=
=
(%p)]
>
o]}
>
>
()

Semantik

Sekil 9. Duygu siniflandirma teknikleri

1.4.7.1. Makine Ogrenmesi Yaklasim

Makine 6grenme yaklagimi, makine 6grenme algoritmalarina dayanarak séz dizimi
kurallar1 ve dil 6zelliklerini kullanarak duygu analizi gibi bir metin siniflandirma problemini
¢6zmek i¢in kullanilmaktadir.

Metin siniflandirma problemi tanimlanirken ait oldugu smif etiketleri bilinen X,
Xa,...,Xn dokiimanlarindan olusan D={X1, Xo,...,Xn} sekilde bir egitim kiimesi belirlenir.

Bu egitim kiimesindeki dokiimanlarin temel &zellikleri kullanilarak smiflandirma
modeli olusturulur. Daha sonra smiflandirma modeli, smifi bilinmeyen bir metnin siif

etiketini tahmin etmek igin kullanilir [64].

1.4.7.2. Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme yontemleri, etiketli egitim kiimesini temel almaktadir. Denetimli
O0grenme yonteminde, bir egitim seti kullanilir ve amag, 6nceden goriillmeyen ornekleri
tahmin etmektir. Bu yontemde, 6znitelikleri belirlenen mevcut metin verisi ile bagka bir
hedef 6znitelik arasindaki iligkiyi kesfetmeye calisan yontemlerdir. Bulunan iliski, model
olarak belirtilen yapida temsil edilmektedir. Genellikle modeller, veri kiimesinde gizlenmis
ve belirlenen 6znitelikler sayesinde hedef 6znitelik arasindaki kullanilabilir olaylari ortaya

cikarir [27].
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Denetimli 6grenme yontemleri, pazarlama, finans ve imalat gibi cesitli alanlarda
uygulanabilir. Ornegin, siniflandiricilar banka kredisi kullananlarin iyi ve kotii olarak

siniflandirmasi i¢in kullanilabilir.
1.4.7.3. Karar Agaclan

Karar agaclar1 siniflandirma problemlerinde en ¢ok kullanilan algoritmalardan biridir.
Diger yontemlerle kiyaslandiginda karar agaclarinin yapilandirmasi ve anlasilmasi daha
kolay denilebilir [65].

Karar agaglar bilgi kesfi sirasinda pek ¢ok test gerceklestirilerek, hedefi tahmin
etmede en iyi siray1 bulmaya ¢alisirlar [66]. Karar agaglari, verileri 6zellik degerlerine gore
hiyerarsik olarak siralayarak siniflandirir. Agacin her diiglimii verinin bir 6zelligini temsil
eder ve her dali o 6zellik i¢in bir degeri temsil eder.

En iyi ozelligi se¢mek icin farkli yontemler kullanilmaktadir. En sik kullanilan
yontemler entropi ve bilgi kazanimi 6l¢iitiidiir. Her adimda, en iyi 6zellik, 6zelligi kullanarak
verileri ayrrarak elde edilen bilgi kazamimma gére segilir. Ozellik se¢imi, durma durumu
elde edilinceye kadar siirdiiriiliirt. Yeni veri agacin kok diigiimiinden baslayarak
siiflandirilir. Her diigiimde veri diiglimiindeki secilen 6zelligin degeri, o diiglimiin dalinin

degeri ile karsilastirilir [67]. Sekil 10°da 6rnek bir karar agaci sunulmustur.

T

/]/Ba demc 1k\
|

i
|

L Sismesi
N
ey
- Yok Var .
|'/ Ates \".
/

\\ Tam = Bogaz Enfeksiyonu

Yok Var

Tant = Alerji Tam = Soguk alginhigi
Sekil 10. Hasta veri tabani i¢in bir karar agaci ve kurallar

Asagidaki kurallar seklinde agag¢ agaci tamamlanmaktadir.

Eger bademcik sismesi = var
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Sonra tan1 = Bogaz enfeksiyonu
Eger bademcik sismesi = yok ve ates = var
Sonra tan1 = soguk alginligi

Eger bademcik sismesi = yok ve ates = yok [42].

1.4.7.4. Dogrusal Smiflandiricilar

X = {X, ..., X, } normalize edilmis belge sdzciik frekansi, A = {a,,...,a,} nitelik
boyutu ile ayn1 boyuta sahip dogrusal katsayilarin bir vektorii, b egilim degeridir. Dogrusal
tahmin edicinin ¢iktist p = A X + b formiilii ile tahmin edilir. Birgok dogrusal siniflandirict
tirti vardir [64]. Destek Vektor Makineleri (DVM) farkli siniflar arasindaki en iyi dogrusal
smiflandirma yontemlerinden biridir [26]. Sekil 11°de hiper diizlemlerin 6rnek gorseli

sunulmustur.

Sekil 11. Hiper-diizlemler

1.4.7.5. Destek Vektor Makineleri

DVM ilk olarak sayisal veriler i¢in 1995 yilinda kullanilmistir [68]. DVM istatistiksel
ogrenme teorisine dayal1 bir kontrollii siniflandirma algoritmasidir. DVM’nin sahip oldugu
matematiksel algoritmalar baglangicta iki sinifli dogrusal verilerin siniflandirilmasi problemi
icin tasarlanmistir. Daha sonra ¢ok sinifli ve dogrusal olmayan verilerin siniflandirilmasi

icin genellestirilmistir. DVM’nin ¢alisma prensibi iki sinifi birbirinden ayiran en uygun
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karar fonksiyonunu tahmin edilmesi, baska bir ifadeyle en uygun sekilde ayirabilen hiper-
diizlemin tanimlanmasi esasina dayanmaktadir [69].

DVM ile siiflandirmada genellikle {-1, +1} seklinde sinif etiketleri ile gosterilen iki
sinifa ait 6rneklerin, egitim verisi ile elde edilen bir karar fonksiyonu yardimiyla birbirinden
ayrilmasi amaglanir. Belirlene karar fonksiyonu kullanilarak egitim verisini en uygun
sekilde ayirt edebilecek hiper-diizlem bulunur [70].

DVM’lerin temel ilkesi, arama alanindaki farkli siniflar1 en iyi sekilde ayiran
nitelikleri belirlemektedir. Ornegin, Sekil 11°deki ‘x’ ve ‘o’ ile gdsterilen iki sinifa sahip
oldugumuzu diisiinelim. Sirastyla A, B ve C ile gosterilen ii¢ farkli diizlem belirlenmistir. A
diizleminin farkli siniflar arasinda en iyi ayrimi sagladig goriilmektedir. Ciinkii herhangi bir
veri noktasina uzakligi maksimum olan diizlem A diizlemidir. Bu nedenle, A diizlemi
maksimum ayrim sinirina sahiptir [26].

Dogrusal olarak ayrilabilen iki sinifli bir siniflandirma probleminde DVM’nin egitimi
icin k sayida ornekten olusan egitim verisinin {xi, Vi}, i=1,...k, oldugu kabul edilirse,

optimum hiper-diizleme ait esitsizlikler asagidaki sekilde olur:

w.x;+b = +1hery =+1i¢in (2
w.x;+b < +1hery=—1i¢in 3)

Burada x € RN olup N-boyutlu bir uzay1 y € {-1, +1}ise simf etiketlerini, w agirlik
vektoriini ve b egilim degerini gostermektedir [71]. En uygun hiper-diizlemin
belirlenebilmesi i¢in bu diizeleme paralel ve smirlarini olusturacak iki hiper-diizlemi
belirlemek gerekmektedir. Bu hiper-diizlemleri olusturan noktalar destek vektorleri olarak
adlandirilir ve bu diizlemler w. x; + b = +1 seklinde ifade edilir. Sekil 12 ve Sekil 13’de

hiper-diizlemlerin ¢esitlerine ait gérsel sunulmustur.
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Sekil 12. Iki smifli bir problemin hiper-diizlemleri [70]

Destek Vektéreri

Hiper-Diizlem

Sekil 13. Optimum hiper-diizlem ve destek vektorleri [70]

1.4.7.6. Yapay Sinir Aglari

Insan beyninin fonksiyonundan esinlenen Yapay Sinir Aglar1 (YSA), deneme yoluyla
o0grenme ve genellestirme yapabilmektedir. YSA’ nin kullanildigi 6nemli alanlardan biri de
gelecegi tahmin etmektir. YSA, veriler arasindaki bilinmeyen ve fark edilmesi zor olan
baglantilar1 ortaya ¢ikarabilir [72].

YSA’nm temel yapisina néron veya birim adi verilir. Metin analizinde kullanilan
YSA’da her birim 1. dokiimana karsilik gelen ve X terim frekanslar ile gosterilen bir girdi
seti alir. Her nérona bir agirlik degeri A verilir ve bu agirliklandirma degeri fonksiyon

yardimziyla hesaplanir.
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Ikili bir siniflandirma probleminde Xj siifinin etiketi yi ile gdsterilmekte ve pi tahmin

fonksiyonu ile etiket tahmin edilmektedir [26].

1.4.7.7. Olasiliksal Siniflandiricilar

Olasiliksal Siniflandiricilar, simiflandirma i¢in karisim modelini kullanilir. Karigim
modelinde her sinifin karisimin bir pargast oldugu varsayilir. Istatistiksel teorilere dayanan

hesaplamalar yapilarak siniflandirma gergeklestirilir [64].

1.4.7.8. Yalin Bayes Simiflandiricisi

Yalin Bayes Siiflandiricist (YNS), dokiimanlarin siniflandirilmasinda yaygin olarak
kullanilan bir siniflandiricidir.  YNS’nin en 6nemli 6zelligi smifin igerisindeki verinin
Ozniteliklerini birbirinden bagimsiz oldugunu varsaymasidir. Bu durum “Yalin Bayes
varsayimi olarak adlandirilmaktadir.”. Bagimsizlik varsayimi nedeniyle, her 6zellik i¢in ayri
ayr1 Ogrenilebilir ve bu 6zellikle niteliklerin fazla oldugu durumlarda 6grenmeyi biiyiik
ol¢tide basitlestirir [73].

Dokiiman siniflandirmasi, ¢ok sayida 6znitelik igeren bir alandir. Siniflandirilacak
orneklerin nitelikleri kelimelerdir ve farkli kelimelerin sayist ¢ok biiyiik olabilir. YNS bu
alanlarda oldukga basarilidir [74].

Bayes teoremi verilen kelimelerden olusan nitelik kiimesinin belirli etikete ait olma
olasiligim1 tahmin etmek i¢in kullanilir.  (5)’te Bayes smiflandiricisinin  formiilii

sunulmustur.

P(etiket) = P(nitelik \ etiket)

P(etiket \ nitelik) = P (nitelik)

()

P(etiket), bir etiketin olusma olasiligi veya rasgele bir ozelligin etiket olarak
belirlenmesi  olasiligidir.  P(etiket \ nitelik) belirli bir niteligin etiket olarak
siiflandirilmasi olasiligini ifade etmektedir. P(nitelik), ise belirli bir 6zellik kiimesinin

olusmasi olasiligidir.
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YNS i¢in ikili bagimsizlik modeli ve multinominal model olmak iizere iki farkli
modeli bulunmaktadir. YNS’ye gore kelimeler siniftan bagimsizdir [75].

Ikili Yalin Bayes Modeli: Bu yontemde kelimelerin dokiimana ait olup olmamasi
temel alinmaktadir. Dokiimanlardan olusturulan sozliikteki kelimeler, siniflandirilacak olan
dokiimanla karsilastirilir. Sozliikteki kelime dokiimanda varsa 1, yoksa 0 degeri verilir ve
dokiimanlar 1’ler ve 0’larla ifade edilir. Bu islemin sonunda sozliikk boyutu kadar 1’ler ve
0’lardan olusan vektorler elde ederiz.

V ={0,0,0,1,0,1,1} seklinde elde edilen vektoriin hangi sinifa ait oldugu (6), (7) ve
(8)’de gosterildigi gibi hesaplanmaktadir.

4

P(a\g) = [ [Plwe)™ (1= P(we\ ) 6)
t=1

1+ B,

P(we\gy) = ™
Burada;

[V[: Sozliikteki kelimelerin sayis1

Bjt: cj kategorisinde bulunan ve w; kelimesini igeren egitim dokiiman sayisi

|Cj|: ¢j sinifinda bulunan egitim dokiimani sayis1

xt: kelime agirligi x¢ € {1,0} ifade etmektedir.
M(C) = P(word1\C)™P(word1\C)"? ... P(word1\C)™ (8)

Bu algoritma iki durumlu problemlerde kullanilmaktadir. Ornek ile agiklayalim:
Sozliik: Akilli, aptal, evcil, glizel, pis, zeki
Test dokiimani: Sen ¢ok akillisin.

Bu dokumani 1’ler ve 0’lardan olusan vektorle ifade edersek;

DS (1,0,0,0,0,0)

(6) ve (7)’den test dokiimani i¢in hesaplamalar yapilirsa;

P(olumlu):§

P(olumsuz):%

M(olumlu)=§*%*%*%*%*%*%=0,075

M(olumsuz)= %*i*i*%*%*%*% = 0,0065
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P(d\Olumlu)>P(d\Olumsuz)  oldugundan dolayr olumlu kategori  olarak
etiketlenecektir [76].

Yalin Bayes Frekans Agirliklandirma: Ikili YBS’den farkli olarak hesaplamaya
kelimelerin tekrar sayilarinin da dahil edildigi gelistirilmis bir siniflandirma algoritmasidir.
Tekrar sayilarmin hesaplamaya dahil edilmesi ikili YBS’na gore daha basarili oldugu
gorilmistiir [77].

Bu modelde sozliik boyutu kadar kelime tekrarlarindan olusan bir vektor elde
edilmektedir. Ornegin; (2, 3, 0,,30,90) seklinde bir vektor elde edilir. Bayes smiflandiricist
icin degerler (9), (10) ve (11)’deki sekilde hesaplanmaktadir.

4

xt
P(w¢\c;
P(d\¢;) = P(d)d! H(%’) ©)
i=1 t
1+ N,
P )= ’
(Wt\cj) V] + N] (10)
d: kategori sayis1
Nit: j stnifindaki dokiimanlar i¢inde t kelimesinin goriilme siklig1
Nj: j sinifindaki toplam kelime sayist
P(d): kategori olasilig1
Xt: kelimenin frekansi
V: kelime sayis1
M(C) = P(word1\C)™P(word1\C)"? ... P(word1\C)™ (11)

M(C) degeri en biiyiik olan kategoriye dokiiman atanur.

D1=(0,2,0,1,0,0) Saglik

D2=(0,0,0,1,0,0) Saglik

D3=(1,0,0,0,0,0) Ekonomi

D4=(0,0,0,0,0,2) Ekonomi

D5=(0,0,2,0,0,0) Spor

D6=(0,0,0,1,2,0) Spor

Agirliklandirilmis mevcut egitim verilerimiz olsun. Test verimiz ise; DQ=(0,0,2,0,1,0)

olarak agirliklandirilsin.
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1
M(Sagllk)=§*3!*1*1*< )1 1=0,0010

M(Ekonoml)——*S'*l * 1 % ( )l <ﬂ> l=0001E’>
6+3/ 2! 6+3/ 1! ’
M(Spor)=l*3!*1*1*<1+2) i>:< *(£>2i:002
3 6+5/ 2! 6+5/ 1! ’

M(Spor) degeri en biiylik oldugun i¢in dokiimanimiz 0.02 olasilikla Spor kategorisine
aittir.

Bayes Ag1: Yalin Bayes siniflandiricinin temel varsayimi 6zelliklerin bagimsizligidir.
Bayes Ag1 (BA) ise tim 0Ozelliklerin tamamen bagimli oldugunu varsaymaktadir. Bu
modelde olusturulan her bir diigiim bir rastgele degiskeni temsil etmektedir. BA, degiskenler
ve bunlarin iligkilerini gdsteren tam bir model olarak kabul edilmektedir. Tiim degiskenler
tizerinde ortak olasilik dagilimi belirtilir. Metin madenciliginde, BA’nin hesaplama
karmasiklig1 ve hesaplama maliyeti ¢ok yiiksektir. Bu nedenle, metin madenciliginde ¢ok

kullanilmamaktadir [64].
1.4.7.9. Maksimum Entropi

Entropi bir sistemdeki belirsizligin veya diizensizligin 6l¢iistidiir. Metin verilerinin Cy,
Ca,..., Ch sekilden simiflardan olustugunu ve T’nin siif degerini gosterdigini varsayalim. Bu
durumda bir sinifa ait olasilik P; = (C; / |T|) seklinde hesaplanir. Bir sinifa ait entropi degeri

(12)’deki gibi hesaplanir.

Entropi(T) = - ) log,(p) (12)

i=1

Metin verisindeki B Ozniteligine gore T simf degerleri T1,To,...,Tn seklinde alt
kiimelere ayrildig1 g6z oniine alinir. B 6znitelik degerleri kullanilarak T sinif degerlerinin

bdliinmesi sonucunda elde edilecek kazang (13)’deki gibi hesaplanir.

n

Kazang¢(B,T) = Entropi(T) Z Entropi(T;) (13)
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T kiimesi i¢in B 6zniteliginin degerini belirlenmesinde boliimlenme bilgisi kullanilir.

Boliinme bilgisi (14)’deki gibi hesaplanir.

k

- oo |T:| |Ti]

Bolunme Bilgisi (B) = — mlogz [l (14)
i=1

Bu durumda kazang oran1 (15)’deki gibi hesaplanir.

Kazang(B,T)
Bolunme Bilgisi (B)

Kazang Orami = (15)
Bu esitlik siniflandirma isleminde kullanilacak ayirma ile elde edilecek bilgi oranini

verir. Bu 0l¢iit kullanilarak kazang orant maksimum olacak sekilde T egitim kiimesi tekrarlt

sekilde ayrilir [78].

1.4.7.10. Sozciik Tabanh Yaklasim

Diisiince kelimeleri, duygu smiflandirma alaninda yaygin olarak kullanilir. istenen
durumlar olumlu kelimelerle ifade edilirken, istenmeyen durumlar olumsuz kelimeler ile
ifade edilmektedir. Aynmi sekilde diisiince ifade eden fikir climleleri ve deyimlerde
kullanilmaktadir. Diistince kelime listesini olusturmak i¢in {i¢ temel yaklagim vardir. Manuel
yaklasim ¢ok zaman alicidir ve tek basina kullanilmaz. Otomatik yontemlerden kaynaklanan
hatalar1 6nlemek i¢in genellikle diger iki otomatik yaklagimla birlikte son adimda kontrol

amacl kullanilmaktadir [64].

1.4.7.11. Sozliik Tabanh Yaklasim

Bu yaklagimda bilinen yontemlerle manuel olarak kiigiik fikir sozciiklerinden bir
sozliik olusturulur. Daha sonra bu kiime es anlamlilar1 ve zit anlamlar1 gelistirilmelidir.
Kelimeler arasindaki iliskileri sayisallastirmak igin kelime aglari kullanilmaktadir. Ornegin,
masa ve tahta kelimelerin arasindaki benzerlik durumunu tespit i¢in kelime ag1 kullanmak
gerekmektedir. Ingilizce icin iyi sonuglar veren kelime aglari mevcuttur. Tiirkge’de kabul
gormiis bir kelime ag1 uygulamasi bulunmadigi i¢in kelime agina dayali islemler yapilacag:

zaman genellikle kelimelerin Ingilizce karsiliklariyla islemler yapilmaktadir. Kelime ag
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yardimiyla baslangigta kiiglik olan fikir sézliiglimiiz zit anlamli, es anlamli ve baglantili

kelimeler eklenerek genisletilir [79].

1.4.7.12. Korpus Yaklasimi

Korpus yaklasimi metin igerigine 6zgli gorlis sozclikleri bulma sorununu ¢dzmek
amaciyla kullanilmaktadir. Korpus yonteminde biiyiik bir korpus i¢indeki fikir sdzciiklerini
bulmak i¢in fikir sézciiklerinin temel listesinden faydalanilir. Bu liste ile birlikte kelimelerin
s0z dizimsel kalip veya kaliplar1 kullanilarak diger diistince ifade eden kelimeler tespit edilir
[80].

Istatistiksel Yaklasim: Diisiince ifade eden temel sdzciikleri veya bu sozciiklere eslik
eden kaliplar istatistiksel teknikler kullanilarak tespit edilebilir. Bir kelimenin kutupsalligi
kelimelerin genis bir metinde bulunma siklig1 incelenerek bulunabilir. Sozciikk pozitif
metinler arasinda daha sik ortaya ¢ikarsa, sozciigiin kutupsalligi pozitiftir. Negatif metinler
arasinda daha sik goriiliirse s6zciiglin kutupsalligi negatif olarak isaretlenir. Esit frekansa
sahipse, 0 zaman tarafsiz kelime sekilde isaretleme yapilir [81].

Benzer duygu kelimeleri sik sik birlikte ayn1 kutupsalliga sahip dokiimanlar icerisinde
yer alir. Bu yonteme Karsilikli Noktasal Bilgi (NKB) yontemi adi verilmektedir. Eger iki
kelime ayni baglamda sik sik birlikte goriiliiyorsa, muhtemelen ayni kutupsalliga sahip
olacaktir. Bu yontemle birlikte kutupsallig1 bilinmeyen bir kelimenin kutupsalligi, bagka bir
kelimeyle birlikte goriilme sikligi hesaplanarak bulunabilir [82].

Istatistiksel yontemler duygu analizi ile ilgili bir ¢ok uygulamada kullanilmaktadir.
Bunlardan biri, Run Testi olarak adlandirilan rastgelelik testidir. Run Testi kullanilarak
inceleme yorumlarinin manipiilasyonu tespit edilmektedir. Hu vd. tarafindan yapilan
calismada, inceleme yorumlarmin yazim tarzlart miisterinin geg¢miste yasadiklari
tecriibelerden dolayr rasgele olacagi ve yorumlarin miisteriler tarafindan yazildigi
diisiiniiliiyordu. Amazon.com’daki kitap incelemeleri iizerine yaptiklari ¢alisma sonucunda
triinlerin yaklagik %10,3’{inlin online inceleme manipiilasyonuna maruz kaldiklarim
kesfetmislerdir [83].

Anlamsal (Semantik) Yaklasim: Anlamsal yaklasim dogrudan duygu durumlarini
verir ve kelimeler arasindaki benzerligi hesaplamak igin farkli ilkelere dayanir. Bu ilke
anlamsal olarak yakin kelimelere benzer duygu degerleri verilmesidir. Ornegin WordNet

(Kelimelerin Kavramsal Iligkisi Veri Tabani1), duygu kutuplarini hesaplamak igin kelimeler
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arasindaki farkli anlamsal iligkileri saglamaktadir. WordNet ile kelime es anlamlilar1 ve zit
anlamlilar1 baslangic sozciikleri olarak kullanilip, daha sonra bu kelimenin pozitif ve negatif

es anlamlilarinin sayimi ile bilinmeyen bir kelimenin duygu kutupsalligi belirlenebilir [84].
1.4.8. Sosyal Medyada Duygu Analizi
Sosyal medyada degisen ¢esitli veri bi¢imleri arasinda metin 6nemli rol oynamaktadir.

Bir¢ok sosyal medya sitesinde bilgi metin bi¢ciminde saklanmaktadir. Geleneksel metin

madenciliginde ti¢ asama vardir: Metin On isleme, metin sayisallagtirilmasi, bilgi kesfi

asamalaridir.
Dolciman On Isleme Sayisallastirma Bilgi Kesfi
VA
2 Zelimeleri Sunflandirmal
PTwmer J |—> Kelime Ayirma/ ; Kelime Cantasy ) Duygu Analizi/
[ acebook | . TE-IDF i :
| Kéke Inme Olay Tarama/
\
\\./\_ﬁ/

Sekil 14. Geleneksel metin madenciligi

1.4.8.1. Metin On isleme

Metin on isleme, metin analizi islemleri i¢in gerekli olan bir adimdir. Metnin
sayisallagtirilmasini kolaylastirmak igin giris verilerinin tutarli hale getirilmesi agsamasidir.
Geleneksel metin 6n isleme yontemleri, kelime ayirma ve dolgu kelimelerinin
¢ikarilmasidir. Durak kelimelerinin ¢ikarma, tek basina anlamsiz olan kelimelerin listesini
olusturarak metin i¢inden bunlarin ¢ikarilmasi islemidir. Koke inme islemi; tliretilen
kelimeyi kok veya govde formuna indirgeme islemlerini kapsamaktadir [85]. Ornegin;
“izlemek”, “izliyor”, “izledi” kelimeleri “izlemek” olarak temsil edilebilir.

On isleme islem ydntemlerinin 6zel uygulamalari vardir. Duygu analizi veya DDI gibi
birgok uygulamada iletiyi soz dizimsel olarak analiz etmek gerekir. Bu bilgi olmadan,

“Hangi tiiniversite baskanmmi mezun etti?” ve “Hangi baskan Karadeniz Teknik

Universitesinden mezun oldu?” ciimlelerini birbirinden ayirt etmek zordur. Bu ciimlelerde
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iist iiste binen kelimeler vardir. Bu durumda dogru analizi yapmak i¢in s6z dizimi 6nemli

olan kelimeleri kaldirmamak gerekir [26].

1.4.8.2. Dokiiman Normalizasyonu

Dokiimanlar toplandiktan sonra dokiimanin nasil iretildigine bagl olarak farkl
bicimde dokiimanlar elde edilebilir. Ornegin; bazi belgeler, kendine 6zgii karaktere sahip bir
kelime islemci tarafindan olusturulmus olabilir, digerleri daha basit bir editorle olusturulmus
veya taranmig goriintli olarak saklanmis olabilir. Buradan anlagilacagi gibi tiim belgeleri
isleme koyabilmek igin verileri standart bir formata doniistiirmek gerekmektedir. Verilerin
standardize edilmesinin en 6nemli avantaji, metin madenciligi araglarinin dokiimanin olus

bi¢imi dikkate alinmadan uygulanabilmesidir [86].

1.4.8.3. Belirtecleme

Metnin islemesindeki ilk adim, karakter akisin1 kelimelere veya belirteclere
bolmektedir. Metni daha basit birimler haline getirme islemine belirtecleme denir. Daha
sonraki analizler i¢in bu adim ¢ok dénemlidir. Belirleyicileri, tanimlamaksizin belgeden tist
diizey bilgi ¢ikarmak ¢ok zordur [87].

Karakter akigini belirteclere bolmek, dilin yapisint bilen biri i¢in ¢ok kolaydir.
Bilgisayar programi i¢in bu durum daha karmagiktir. Bunun nedeni programlama
dillerindeki baz1 6zel karakterlerin belirte¢ olarak kullaniimasidir. Ornegin, “(,),<,> L
gibi karakterler programlar i¢in sinirlayici olurken, ayni zamanda belirtecde olabilir.

Sayilar arasindaki virgiil veya iki nokta {ist iiste isareti genellikle bir sinirlayict olarak
degil, saymnin bir pargasi olarak diisiiniiliir. Sayilar haricinde kullanilan virgiil veya iki nokta
iist liste igareti belirteg olabilir. Nokta isareti, her iki tarafta da biiyiik harf varsa bir kisaltma
olarak kullanilabilir. Bunun yani sira “Doktor” unvanin kisaltmasi “Dr.” seklinde kullanimi
da mevcuttur.

Ingilizce metinlerde bu islemleri yapmak ¢ok daha kolaydir, ¢iinkii bosluklar ve
noktalama isaretleri kelimeleri birbirinden ayirmaktadir. Cince ve Japonya gibi bosluklarin
kelimeleri ayirmadigi dillerde bu islem daha karmasiktir. Ayrica Almanca ve Hollandaca
gibi bazi dillerde, kelimeleri birlestirmek igin kisa c¢izgiler kullanilmaktadir. Buradan

anlasilacagi gibi yazi sisteminin kendine 6zgii ozellikleri vardir. Belirtegleme islemine
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baglamadan once dokiiman dilinin kurallari, yapisi, noktalama isaretleri gz Oniinde

bulundurulmalidir [27].

1.4.8.4. Soyutlama

Bir karakter akisi belirte¢ dizisine boliindiikten sonraki adim, belirteclerin her birini
standart bir forma dontstiirmektedir. Bu siirece genellikle soyutlama denilir. Bu adimin
gerekip gerekmedigi uygulamaya baglidir. Belge siniflandirmasinda bazi durumlarda kiigiik
bir fayda saglayabilir.

Cekim Eklerini Soyutlama: Cogu dilde oldugu gibi Tiirk¢e’de de kelimeler birden
fazla formda goriilebilir. Ornegin, “kitaplar” ve “kitap” kelimeleri ayni kelimenin farkli
formlaridir. Bu iki kelimeyi “kitap” sekilinde normallestirmek kelime gesitliligini ortadan
kaldirmak i¢in avantaj saglamaktadir. Normallestirme, tekil, ¢ogul, zaman ekleri gibi dil
bilimsel degiskenlerin diizenlenmesi “koke inme” olarak adlandirilir. Dil bilim
terminolojisinde bu siirece “morfolojik analiz” ad1 verilir. Bu analiz Tiirkge i¢in oldukga
zordur [86].

Tiirkce agik, fakat olduk¢a karmasik morfolojik yapiyr sahiptir. Bir koke eklenen
morfemler, kelimenin yapisini degistirmektedir. Morfolojik yapilarda yapilan islemler
birkag morfofonemik kuralla sinirlandirilmistir. Tiirkgede iinlii uyumu kurallart bu
kapsamda degerlendirilmektedir. Fakat bazen kelimelerde ¢esitli ses olaylari olmakta ve bazi
harfler degismekte veya silinmektedir. Buda dile, cesitli dillerde yabanci kelimelerin

girmesine, dilde farkli istisnalarin olusmasina neden olmaktadir [88].

Part of Speech (POS) Etiketleme: POS etiketleme, bir kelimenin dahil oldugu
dilbilimsel kategoriyi ifade etmektedir. POS etiketleme, ciimle icerisindeki her kelimenin
hangi dilbilimsel gruba ait oldugunu tespit etme siirecidir. Bu gruplar, “isim”, “fiil”, “sifat”,
“edat”, ‘“zamir”, “zarf”’, “bagla¢” ve “lnlem” olarak siralayabiliriz. Dilbilimsel bu

kategorilerin belirlenmesi ve kullanilmas1 duygu analizinde performansa dogrudan etki eder

[53].
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1.4.8.5. Kelime Kokiine Ulasma

Bu adimda kelimedeki ¢ekim ve yapim ekleri atilarak kok formuna ulasmak
amaclanmaktadir. K6k formuna ulasmak i¢in kok veri tabani olusturulup, kelimeleri
karsilastirarak ekleri silip koke ulasilabilir. Bu asamada dikkat edilmesi gereken kelime
kokiiniin dogru tespit edilmesidir. Ornegin, “calismak” kelimesinin kok analizi yapildiginda
“cal” tespit edilebilir. Bu durumda kelimenin kokii yanlis belirlenmis olur. Bu nedenle kok
analizi yapilirken, ek analizi de yapilmahidir. Tiirkge, Fince ve Macarca gibi sondan eklemeli

ve ¢ekimli dillerde bu islemi yapmak zordur [89].

1.4.8.6. Ek Analizi

Tiirkcede ekler yapim eki ve c¢ekim eki olmak {izere ikiye ayrilir. Cekim ekleri
sozciiklerin sonuna eklenerek ciimle icerisinde anlam baglantis1 kurmalarini saglar. Fakat,
yapim ekleri isim ya da fiill koék veya govdelerine eklenerek onlarin anlamini
degistirmektedir. Morfolojik analiz yapilirken ¢ekim ekleri atilir ama yapim ekleri atilmaz.
Tiirk¢e kelimelerin kok ve govdelerin belirlenmesinde ¢esitli yaklasimlar bulunmaktadir.

Eklemeli dillerle ilgili ti¢ farkli yaklasim 1980’lerin basinda gelistirilmistir. Keguva
dili i¢in [90], Fince i¢in [91] ve Tiirkce i¢in [92]. Tiirk¢e kelimelerin kok ve govdelerini
bulmak i¢in kullanilan yontemler sdyle sunulabilir:

AF Algoritmasi: AF algoritmasi Solak ve Oflazer [93] tarafindan gelistirilmistir.
Algoritma, Tiirk¢ede sik kullanilan govdelerden olusan sozlik ve her bir gévdenin
olusturdugu formlar1 gosteren 64 etiketle caligmaktadir. Verilen bir kelimeyi, sagdan sola
her adimda bir budama yapip tekrar tekrar sozliige bakilmaktadir. Sozciik, kok kelimelerinin
herhangi biriyle eslesirse o kelimenin morfolojik analizi yapilir. Eger kok formlarindan
herhangi biri sozliikteki kelime ile uyusuyorsa, bulunan kok sézciigiiniin s6z konusu kelime
i¢in uygun govde oldugu varsayilir. Kelime bir harfe diisene kadar siireg tekrarlanir [94].

L-M Algoritmasi: 1995 yilinda gelistirilen ve Longest-Match olarak adlandirilan ilk
algoritmadir. Tiirk¢e kelime govdelerinin ve olas1 formlarini kapsayan sozliik iizerinden
kelime arama mantigina dayanmaktadir [95].

Govde Arama Algoritmasi: Govde Arama algoritmasi, sozciigiin tiim harflerini kiigiik
pargalar haline doniistiren 6n isleme asamasindan olusmaktadir. Bunlar “Koék Bul”,

“Morfolojik Analiz” ve “Govde Se¢me” olmak iizere ii¢ adimdir.
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Algoritmanin ilk adimi, incelenen kelimenin tiim olast koklerini bulmaktir. Daha
sonra incelenen kelimeyi bulmak i¢in kokler ve kelime tiiretme kurallart kullanilmaktadir.
Govdeleme algoritmalari, sézciik anlamini1 gormezden gelmekte ve bazi hatalara neden
olmaktadir [96]. Tiirkgeye 6zgii gévdeleme algoritmalarinda, sozliik govdeleme islmemi
i¢in yardimci bir yapi olarak kullanilmaktadir. S6zliikte her kok, kelimeye ait 10°lu tip bilgisi
ve muhtemel kdk dekorfolojik analizin kullanimi i¢in kodlanir. Tiirkgede kok ve son ek
kombinasyonu isleminde, kok sozciik yapisinda iki degisiklik yapilabilir: kok sozcligiiniin
son harfi veya harflerin degismesi, ortadaki harfin diismesi gibi ses olaylar1 olabilir [97].

Sozliikten muhtemel kok kelimelerinin sec¢imi, sozliiglin kodlanmig bilgi kismint
kullanan arama algoritmasi tarafindan gergeklestirilir. Algoritma, incelenen kelimenin ilk
karakteriyle baslar ve bu karakter i¢in sozliikkte arama yapar. Ardindan, bu ilk karaktere
sonraki karakter eklenir. Bu islem 6ge, incelenen kelimeye esit olana kadar devam veya
kelime sozliigiinde incelenen kelime i¢in ilgili kdklerinin olmamasi durumuna kadar devam

eder [98].

1.4.8.7. Durak Kelimelerinin Cikarilmasi

Durak kelimeler dilde yaygin kullanilan fakat tek basina anlam ifade etmeyen
kelimelerdir. Duygu analizi gibi c¢aligmalarda durak kelimelerin ¢ikarilmasi islemi
yapilmaktadir. Durak kelimelerini ¢ikarirken, durak kelimelerin bir listesine ihtiyag
duyulmaktadir. Tiirk¢e durak kelimeleri [99] tarafindan belirlenen Ek 1’deki kelimeler
kullanilmaktadir. Apache firmasinin metin analizi kiitliphanesi olan Lucene Kiitiiphanesinde

de bu liste kullanilmaktadir [100].
1.4.8.8. Metnin Vektorel Olarak ifade Edilmesi
Belgeleri modellemenin en yaygin yolu onlart sayisal vektorlere doniistirmek ve

onlarla lineer cebirsel islemler yapmaktir. Bu islemler “S6zde Canta Modeli” (SCM) veya
“Vektor Uzay1 Modeli” (VUM) denir.
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1.4.8.9. Vektor Uzay Modeli

Bu modelde her metin n boyutlu uzayda bir vektér olarak tanimlanmaktadir. Bu
modelde metinler arasindaki benzerlik, metinler olarak temsil edilen iki vektor arasindaki
acinin degeri ile ifade edilir. Vektorle arasindaki a¢1 me kadar biiyiikse vektorler yani
metinler arasindaki benzerlik o kadar az olacaktir. 1ki vektdriin ayn1 olas1 durumunda ise
aradaki a¢1 sifir degerini alacak ve iki metnin birbirine benzedigi tespit edilecektir [101].

Benzerlik formiilii (16)’daki gibi ifade edilmektedir.

Vi*V,

benzerlik(V,,V,) = Cos(8) = W
1 2

(16)

Metinleri vektorler olarak ifade edilmek icin metinlerdeki terimleri tespit etmek
gerekmektedir. Bu asamada metni olusturan tiim kelimeler terim olarak kabul edileceginden
vektor boyutu biiyiiyecek ve bu durum yapilan islemin karmasikligini artiracaktir ve elde
edilecek basariy1 olumsuz etkileyecektir. Bunun 6niine ge¢gmek icin daha dnce belirlenmis
olan durak kelimeleri ve metnin yapisina bagli olarak belirlenen gereksiz kelimeler terim
olarak kabul edilmez. Geriye kalan kelimelere terim agirliklandirma islemi yapilarak metin
icerigiyle ilgili olan terimler tespit edilir [102].

Geleneksel olarak terim agirliklandirma islemi i¢in iki yontem kullanilmaktadir.
Bunlar Terim Frekanslari (TF) ve Ters Dokiiman Frekansi (TDF) olarak adlandirilir. Ornek
bir metin ile TF ve TDM’nin elde edelim. Ornek metnimiz, “Tiirk Milletinin dili, Tiirkcedir

Tiirk Dili diinyanin en giizel, en zengin ve en kolay dilidir.” olsun.

Tablo 3. Metni ifade eden vektor

tirk | milletinin | dili | tiirkgedir | diinyanin | en | giizel | zengin | kolay | dilidir
2 1 2 1 1 3 |1 1 1 1

Sonu¢ olarak Ornek metin i¢in 10 boyutlu bir vektér olusturulacaktir ve
(2,1,2,1,1,3,1,1,1) seklinde ifade edilecektir.

TF yonteminde metinler igerdikleri terimlerin frekanslariyla ifade edilmektedir. Bu
yonteme gore satirlarinda metinlerin, siitunlarinda terimlerin yer aldig1 bir matris elde edilir.

Matrisin [i, j] géziinde i. metinde j. kelimenin kag kere gectigi bilgisi tutulur. Matrisin satir
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sayislt metin sayina, siitun sayisi ise tiim metinlerdeki terim sayisina esittir. Bu yontemde
metinde daha sik gegen ifadelerin daha 6nemli oldugu diistintliir [103].
n; j
TFj = —= 17
tj | dil ( )
di: i. dokiiman
nij: di dokiimanindaki wj kelimesinin gegme siklig
TFij: terim siklig1
TDF yonteminde ise metinde az sayida gecen kelimenin ayirt edici 6zelliginin diger

kelimelere gore daha fazla oldugu diisiiniilmektedir.

TDF; = log% (18)
j
nj: wj kelimenin gectigi dokiiman sayisi
n: tiim dokiiman sayist
TDF;j: wj kelimesinin ters dokiiman frekans1
TF-TDF yonteminde bir dokiimanda bulunan ancak diger dokiimanlarda daha az

goriilen bir terimin agirliginin daha fazla olacag diistiniilmektedir.

Xij: wj kelimesinin di dokiimanindaki TF-TDF agirlig

Bu yontemlerle yapilan agirliklandirma isleminden sonra 6n
isleme siireci tamamlanir ve 6n islemden sonra 0z nitelikler birer vektor
olarak temsil edilir [104]. Bu durum

Sekil 15°de goziikmektedir.

terim 2!

tweet n

tweet 2

terim 1

terimn .*
L

tweet 1

Sekil 15. Vektor uzay modeli
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Oznitelik uzayinin bilyilk boyutlara ulasmasi metinden anlamli bilgi c¢ikarmayi
zorlastirmistir. Bu sorunu asmak ic¢in genellikle Oznitelik segme ve Oznitelik ¢ikarma

yaklagimlart kullanilir [105].

1.4.8.10. N-gram Modeli

N-gram Modeller olasilik ve istatistiksel dogal dil isleme gibi belirli dizilimlerin
olasiliklarini inceleyerek modelleyen alanlarda kullanilmaktadir. N-gram Modeli, dnceki n
elemanli siralamanin olma olasilig1 bilindiginde siradaki olayin olma olasiligini tahmin
etmeye calismaktadir. N-gram Modeli dogal dil isleme kullanildig1 zaman n-1. siradan daha
onceki kelimeler ile bagimsizlik varsayimi uygulanir. Kelimenin olma olasiligi sadece
kendinden 6nceki n-1 kelimeye baglidir. Tablo 4’te 6rnek metinler i¢in N-gram Modelleri

sunulmustur.

Tablo 4. Ornek metindeki n-gramlar

Metin “Okuldan sonra sinemaya gitti. Eve gelmedi.”

9% ¢¢ 199 ¢ 99 ¢

Unigramlar | “okuladan”, “sonra”, “sinemaya”, “gitti”, “eve”, “gelmedi”

99 ¢ 99 ¢¢ 29 <¢

Bigram “okuldan sonra”, “sonra sinemaya”, “sinemaya gitti”, “gitti

29 ¢

eve”, “eve gelmedi”

Trigramlar | “okuldan sonra sinemaya”, “sonra sinemaya gitti”,

9% ¢

“sinemaya gitti eve”, “gitti eve gelmedi”

199 ¢

N-gramlar | “okuldan sonra sinemaya gitti”, “sonra sinemaya gitti eve”,

(n=4) “sinemaya gitti eve gelmedi”

Kelime N-gramlarini agiklamak gerekirse, unigram modeli kendisinden 6nce 0 kelime
strasina baglidir. Bigram modeli ise kendinden 6nceki 1 kelimeye bagli, trigram modelinde
kelime kendinden 6nceki son 2 kelime sirasina baglidir. N-gram Modelleri konusma tanima
problemlerinde harf siralamasinin tahmini i¢in kullanilmaktadir [106].

Dogal dil isleme ¢alismalarinda s6zde ¢anta modeli ¢ok sik kullanilmaktadir. Fakat bu
model metinleri sirasiz ve gramer kurallar1 olmaksizin incelemektedir. Bu durumda analizde

bilgi kaybi1 yiiksek olacaktir. Kelimeler tek tek ele alindiklarinda yeterli bilgiyi



41

tagimayabilirler. N-gramlar kelimeleri bilesik kelime ve deyimler seklinde incelemeye
olanak verdigi i¢in daha fazla bilgi kazanci saglamaktadir.

Duygu analizinde N-gramlar, duyguyu tasiyan kelimeleri sirali olarak elde etmemizi
saglayan metot olarak kullanilabilir. Bu asamada tiim n-gramlar elde edilir ve dokiimandaki

agirliklart TF ve TDF ile hesaplanip verimiz i¢in uygun 6znitelikler belirlenebilir [107].

1.5. Tiirk¢enin Yapisi

Tiirkge Ural-Altay dil grubuna ait ve sondan eklemeli bir dildir. Her kelime bir kok ve
bu kokiin sonuna eklenen eklerden olugsmaktadir. Kelimeyi olusturan koke gelen ekler yapim
ve ¢cekim ekleri olarak iki ayrilir. Yapim ekleri eklendigi kokiin hem anlamini hem de tiiriinii
degistirirler. Cekim ekleri ise kelimenin anlamini degistirmez fakat tiiriinti degistirebilirler.
Tiirk¢e kendiliginden gelismis bir dilden ¢ok akademik topluluk tarafindan olusturulmus
gibi kural tabanl bir dildir [108].

1.5.1. Tiirkcenin Unliileri / Vokalleri

Unliiler, telaffuzlar1 sirasinda ses tellerinin titrestirildigi, ses yolunun herhangi bir
noktasinda kapanmanin ya da engelin bulunmadig: sesledir.

Tiikcede tinliiler; tek basina telaffuz edilebilirler, hece, (o zamiri gibi) sdzciik ya da ek
olusturabilirler, telaffuzlari sirasinda herhangi bir kapanma s6z konusu olmadigi i¢in
uzatilabilirler. Standart Tiirkiye Tiirk¢esinde kapali ¢ dahil dokuz {inlii vardir. Ancak ¢ sesi
standart konusma dilinde olmasina ragmen isaretlenmemistir. Tiirkiye Tiirkgesindeki tinliiler

ve Ozellikleri asagidaki gibidir: [109].

Tablo 5. Tirkiye Tiirk¢esindeki tinliiler ve 6zellikleri [109]

Dilin Durumuna Gore
ince (Gn) Unliler Kahn [Art) Unldler

Afiz Acikligina Gore Dar Genis Dar Genis

=] . .
c E Dz i e I a
-
25 Genis i 5] u o

(]
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Unliiler ve Tiirkiye Tiirkgesinin iinliilerle ilgili 6zelliklerinden bazilari sunlardir:

e Tiirkiye Tiirkgesinde sozciiklerde kalinlik incelik uyumu vardir.

e Tiirkiye Tiirkgesinde sinirli sayida Ornegin disinda diizliik-yuvarlaklik uyumu
vardir.

e Tiirkiye Tiirk¢esinde tinlii-linsiiz uyumu vardir.

o Eski Tiirk¢e Donemi’nde; Cuvasca, Yeni Uygurca, Kirgizca, Tiirkmence gibi ¢cagdas
lehgelerde ve Tiirkiye Tiirk¢esinin agizlarinda uzun iinlii vardir.

e Tiirkiye Tiirk¢esinde uzun finliiyle ya:d, yarrin gibi simurli sayida kelimede
karsilagilir. Bu da genellenebilecek bir nitelik arz etmez. Dolayistyla Tiirkiye Tiirkgesinde
uzun linlii yoktur denilebilir.

e Tiirkiye Tirkgesindeki uzun {nliilii sozciikler genellikle Arapca ve Farsca
kokenlidir.

o Tesekkiilleri sirasinda ses telleri titrestigi icin biitlin {inliiler tonlu; kii¢iik dil burun
yolunu kapattigi i¢inde agiz sesleridir.

e Burun, karmm, boyun gibi ikinci hecesi dar inliilii soézciikler, iizerlerine ek
aldiklarinda vurgusuz orta hecenin dar {inliisii diiser: karin > karnim : 1>g; boyun > boynum:
u>g gibi.

e Tiirkgedeki en zayif tinlii 1°dur.

e Standart konusma dilinde kapali ¢ olmasmna ragmen standart alfabede
isaretlenmemistir.

e Diger diinya dillerinde oldugu gibi Tiirkgede de sozciiklerde bilgi yiikii biiyiik
oranda {insiizler tizerindedir.

¢ Tiirkce sozciiklerde uzun iinlii isaretlenmek istendiginde iki nokta isareti ile (da:hil),
karakter iizerine eklenen kisa ¢izgi ile (dahil) veya diizeltme isaretiyle (dahil) seklinde
gosterilir.

e Tiirkgede birlesik sozciiklerin disinda iki {inlii yan yana gelmez.

Yar1 Unliiler: Unliiler gibi telaffuz edilen, ancak {insiizler gibi kullanilan g, w, h, y gibi

seslerdir [109].
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1.5.2. Tiirkcenin Unsiizler

Diyafram ve kaburga kaslarinin baskisiyla akcigerden disar1 dogru génderilen havanin
ses yolunun herhangi bir noktasinin daraltilmasi ya da kapatilmasiyla sekillendirilen
seslerdir. 1 Kasim 1928 tarihindeki 1353 sayili Kanun’la kabul ettigimiz Latin kokenli Tiirk
Alfabesinde 21 {insiiz isaretlenmistir. Ancak bu hareketle Standart Tiirkiye Tiirk¢esinde 21
standart tinsiiz vardir demek miimkiin degildir. Zira Latin kokenli Tiirk Alfabesiyle yazilan
yazilarda biitiin tinliiler yazildiginda / isaretlendiginden kalin k ve ince k, kalin t ve ince t,
kalin s ve ince s, kalin y ve ince y gibi hem kalin hem de ince sekli olan iinsiizler tek karakter
ile gosterilmekte; bu da yazida tinsiizlerle ilgili karakter sayisin1 azaltmaktadir.

Tiirkcede iinsiizler;

e Bogumlanma / tesekkiil noktalarina gore,

¢ Tonlu ya da tonsuz olmalarina (Ses tellerini titrestirip titrestirmemelerine) gore,

e Patlayici / siireksiz ya da sizic1 / siirekli olmalarina gore,

e Ag1z ya da geniz linsiizli olmalarma gore siniflandirilir.

Tablo 6. Standart Tiirkiye Tiirkgesinde kullanilan tinsiizler [109]

Tonlu Tonsuz
Srekli Sireksiz Sarekli Sdreksiz
Ak Sizici Patlayici Sizici Patlayic
Cift-dudak m (geniz) - b - p
Dis-dudak - v = f -
Disg n (geniz) z d s i
Dis-damak - i C g C
On damak Ly E = k
Art damak g g - k
Girtlak h
Yar Gnld y g h

Tiirk¢enin iinstizlerle ilgili bazi1 6zellikleri sOyledir:
o Koktiirk Alfabesi’nde f, h, j, v, g sesleri isaretlenmemistir.
e Tiirkiye Tiirkgesinde i¢inde j bulunan sozciikler Tiirkce degildir.

e Tiirkiye Tiirkgesinde c,g, 1, m, n, r, z sesleriyle sdzciik baglamaz.
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e Tiirkiye Tiirkgesinde b, c, d, g sesleri genellikle sézciiklerin sonunda bulunmaz.
e Tiirkcede cift {insiiz ile hece baglamaz.

e Tiirk¢ede sedde yoktur.

e Tiirkiye Tiirk¢esinde tinsiiz uyumu vardir.

e Tiirkgede sozciik kokiinde ya da hece sonunda {ig {insiiz yan yana bulunmaz [109].

1.5.3. Tiirkcede Hece Yapisi

Hece, bir nefes hamlesi i¢inde ¢ikan, tek bir ses veya ses grubundan olusan yalniz
basina kelime olabilen veya kelime olusumunda yer alabilen ses birligidir [110].

Hecelerin yapisi, vocal (V) (linlii) ve consonant (C) (linsiiz) harfleri kullanilarak
gosterilir. Unlii ile biten hecelere agik hece, iinsiiz ile veya uzun iinlii ile biten hecelere ise
kapali hece adi verilir. Agik hece (.) isareti ile, kapali hece (-) isareti ile gosterilir. Tiirkcede
de diger diinya dillerinde oldugu gibi en ¢ok karsilasilan hece tipi (CV= iinsiiz + {inlii)
yapisindaki hecedir. Her dilde ses birimlerin hece igindeki siralaniginda belirli sinirlamalar
vardir. Ornegin CC, CV, CVC, V heceleri her dilde yoktur. Bazi dillerde de heceler iinsiizle
bitemez, Arapgada oldugu gibi bazi dillerde hece yalnizca tinsiizlerle baslayabilir [111].

Dilin geriye ¢ekilmesiyle ortaya ¢ikan seslere kalin sesler denir. a, 1, 0, u sesleri kalin
seslilerdir. Dilin ileriye hareketiyle ortaya ¢ikan seslere ise ince sesler denir. e, i, 0, Ui sesleri

ince seslilerdir.

Tablo 7. Tiirkgedeki hece tipleri [109]

[\ (dnli) o,

CV (linsiz + Gnl ) su, su, bu
VT (Unld + Ginsdz) us, at, ak
CVC (dnsiz + Unld + Gnsdz) siit, tip, kik
\VCC (Inld + Gnsidz + Gnsdz) ast, Ost, alt
CVCC (Unshz + Gnli + Gnsiz + Gnsiz) Tark, kirk

Tabloda da goriildigii gibi Tirkcede c¢ift iinsilizle baglayan bir hece tipi
bulunmamaktadir [109].
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1.5.4. Tiirkcede Ses Uyumlari

Tirkgede {inliilerle ilgili olarak kalinlik-incelik, diizliik-yuvarlaklik ve diizliik;

tinsiizlerle ilgili olarak tonluluk — tonsuzluk uyumlar1 vardir [109].

1.5.4.1. Unlii Uyumlar

Tiirkgede {inliilerin 6zellikleri iizerine diisen bilgi ylikiinlin oranma gore kalinlik-
incelik, diizlik ve diizlik-yuvarlaklik uyumu vardir. Ancak Tiirk¢ede iinliillerin geniglik
darlik 6zelliklerine diisen bilgi yiikii diger 6zellikleri tizerine diisen bilgi yiikiinden daha az
oldugu i¢in genislik-darlik uyumu (6rnekleri olsa da) yagin degildir [109].

1.5.4.2. Kahnhk-Incelik Uyumu

Tiirkgenin en 6nemli ses Ozelliklerinden biri kalinlik-incelik ya da artlik-onliik
uyumudur. Bu uyuma gore Tiirkge sozciik kokiindeki birinci hecenin iinliisii sonraki
hecelerin iinliisiinii belirler. Yani sozciigiin birinci hecesinde kalin bir tinlii varsa o heceyi
takip eden hecelerin tinliisii de kalin; ince bir tinlii varsa takip eden hecelerin iinliisii de ince
olur [109].

e Tiirk¢ede /-yor/, /[-ken/, /+mtrak/, /+Tas/, /+ki/, /+leyin/, /+gen/ gibi ekler farkli
nedenlere bagli olarak tek sekilli olduklarindan kalinlik incelik uyumunu bozarlar. Tiirkge
sozciiklerde bir onceki hecenin tinliisii daima bir sonraki hecenin iinliisiinii belirledigi i¢in
bu eklerin tinliileri de lizerlerine gelen hecenin tinliisiinii kendisine benzer:

gel-iyor+um

alti+gent+de

kapmin+ki+ni

meslek+tas+im

¢ Bazi yabanci kokenli sozciiklerin son hecesinde kalin siradan {inlii bulunmasina
ragmen sozcliglin sonunda yer alan ince {linstizden dolay1 s6zciik lizerine gelen eklerin
tinliileri ince olur:

hal+den

kontrol+den
istirak+i
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e Yabanci dillerden gelen sozciiklerin lizerlerine Tiirkce ek getirilirken “Tiirkge
sOzciiklerde bir dnceki hecenin tinliisii daima bir sonraki hecenin iinliisiinii belirler.”
Kuralindan hareketle s6zciigiin son hecesindeki iinlii esas alinir. Son hecedeki iinlii kalinsa
sozcik lizerine getirilecek ekin {inliisii kalin; ince ise de ekin tinliisii ince olur [109]:

beraber+ce

otomobil+i

Kuafor+ii

telefon+a

1.5.4.3. Diizliik—Yuvarlakhk Uyumu

Diizliik-yuvarlaklik uyumu, kalinlik-incelik uyumu gergevesinde bir sozciigiin ilk
hecesinde diiz bir tinlii (a, e, 1, 1) varsa, takip eden hecelerin {inliilerinin diiz (a, e, 1, 1) yuvarlak
bir inlii (o, 6, u, 1) varsa takip eden hecelerin tnliilerinin ya diiz-genis (a, ¢) ya da dar-
yuvarlak (u, i) olmasini gerektirir [109].

Diizliik-yuvarlaklik uyumu, uyumdan ziyade bir oOzelliktir. Zira Tiirk¢ede genis
yuvarlak tinliilerle ilgili tam bir uyum olsaydi Mogolcada (doloo (Mo.): yedi) ve Kirgizcada
(kol+dor(Kr.): kollar) oldugu gibi birinci hece disinda da genis yuvarlak iinli (o, 0)
olabilirdi. Ancak Tiirkiye Tiirk¢esinde genis yuvarlak {inliiler sadece ilk hecede
bulunabilmektedir [109].

Tablo 8. Diizliik-yuvarlaklik uyumuna gore bir s6zcligiin birinci ve diger
hecelerinde bulunabilecek tinliiler [109]

l. hecede bulunabilecek Il. ve diger hecelerde s
dnliler bulunabilecek Gnliler
o, a, u soluk, sulu, ugak, solak
d, d e, U bélim, dnce, dglncid

1.5.4.4. Diizliik Uyumu

Biiyiik iinlii uyumuna uymak kosuluyla bir s6zciigiin ilk hecesinde diiz bir {inlii varsa

takip eden diger hecelerde de diiz bir tinliiniin kullanilmasidir:



Tablo 9. Diizliik uyumuna gore bir sdzclgiin birinci ve diger hecelerinde
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bulunabilecek tinliiler [109]

l. hecede bulunabilecek

[l. ve diger hecelerde

Ornek
unliler bulunabilecek Gnltler me
a, 1 a,l kapi, yapi, 151k, rak
e, i e, i ekin, elek, iye, iyi

b, m, p ¢ift dudak ve v, f dis-dudak {insilizlerinin yanlarindaki iinliileri yuvarlaklastirma
Ozelligine sahip olmalar1 nedeniyle giiniimiizde yagmur, camur, hamur, kavun, avug, kabuk,

tapu, avun-, kavur-, savur-, gibi sozciikler diizlilk uyumuna uymazlar [109].

1.5.4.5. Unlii-Unsiiz Uyumu

Tiirk¢e sozciiklerde agzin arka kisminda / yumusak damakta tesekkiil eden g, k gibi
kalin iinstizler ile ince iinliiler; agzin 6n kisminda tesekkiil eden ince {insiizlerle de agzin
arka kisminda tesekkiil eden kalin iinliiler ayn1 hece i¢cinde bulunamazlar. Bu uyuma
uymayan sozciikler yabanci kokenlidir [109]:

kriz: k kalin; i ince

grev: g kalin; e ince

kredi: k kalin; e ince

inkilap: i ince; &k kalin

1.5.4.6. Unsiiz — Unlii Uyumlar:

Standart Tiirkiye Tiirk¢esinde tonsuz iinstizlerle (f, s, t, k, ¢, s, h, p) biten sozciiklere
tonlu tinsiizle baslayan herhangi bir ek getirildiginde ekin {insiizii sdzcliglin 6tlimsiiz olan
son sesinin ilerleyici etkisiyle (6tiimsiiz karsiligin varsa) 6tiimsiizlesir [109]:

fd > ft: sahaf+da > sahaf+ta

sd > st: kafes+de > kafes+te

td > tt: siit+de > siit+te

kd > kt: sokak+da > sokak+ta

¢d > ¢t: agac+da > agag+ta

sd > st: kist+da > kig+ta
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hc > h¢: sabah+c1 > sabah+¢1

pc > pe: kitap+c1 > kitap+ci. ..

1.5.4.7. Fillerde Olumluluk, Olumsuzluk, Genellik

Alyilmaz [112], yaptig1 ¢alismada Orhun Yazitlarinin S6z Dizimi’ni incelemistir ve

Standart Tiirkiye Tiirkcesi i¢in 6rnekler vermistir.

1.5.4.8. Fillerde Olumluluk

Yazitlarda fillerin olumlu sekillerini gdsteren 6zel bir eke rastlanmamaktadir. Yani
fiillerin olumsuz sekilleri karsisinda olumlu sekilleri isaretsiz (@) dir. Olumlu fiil yapilarim
olumsuzluk eki almayan ve olumsuzluk anlam1 tasimayan fiiller olustururlar [112].

stile-@- : asker sevk et-, ordu yiiriit-, sefer et-

olur-@- : tahta otur-, tahta ¢ik-

1.5.4.9. Fiillerde Olumsuzluk

Fillerde Olumsuzluk: Yazitlarda olumsuzluk bildiren fiillersin sayisi oldukga fazladir.
Bu fiiller, iki grupta incelendi:

1- Olumsuzluk 6gesi (eki-edat1) alarak olumsuzluk bildiren fiiller

2- Herhangi bir olumsuzluk eki almadan olumsuzluk bildiren (biinyesinde

olumsuzluk anlam1 tasiyan fiiller [112].

1.5.4.10. Olumsuzlugun Morfolojik Usulle isaretlenmesi

Olumlu anlama sahip herhangi bir fiilin olumsuzluk eki /-mA-/ ile gegici olarak
olumsuz yapilmasi seklinde gergeklesir.

Fiillerin olumsuz sekilleri genelde fiil kok veya govdelerine /-mA-/ olumsuzluk eki
getirilerek yapilmistir.

yorit-ma- : yiriitme-, ilerletme-

(e)dgii bilge kisig (e)dgii (a)lp kisig yor(1)tm(a)z (e)rm(i)s: lyi (ve) akilli kisileri, iyi

(ve) cesur kisileri ilerletmezler imis.
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kal-ma- : kalma-

tirk sir bod(u)n y(e)rinte bod k(a)lm(a)ti: Tirk-Sir halkinin yerinde boy (kabile)
kalmadi.

Yazitlarda olumsuzlugun ifadesinde bazan da /yok/ kelimesinin kullanildig1 goriiliir.

ol (a)mt1 (a)ny(1)g yok [eriir]: Onlar simdi (hi¢ de) kotii (durumda) degiller.

Ancak bu kullanimin fazla islek olmadigini ve yok kelimesinin genelde birlesik bir
fiilin isim kismin1 olusturdugunu da hemen kaydetmek gerekir.

tirk bod(u)n 6lti (a)lk(1)nt1 yok bolti: Tiirk halki 61dii, bitti, yok oldu [112].

1.5.4.11. Olumsuzlugun Semantik Usulle Isaretlenmesi

Olumsuzlugun biinyesinde olumsuz anlam tasiyan fillerle isaretlenmesidir.

Bu tiirden fiillerin say1s1 oldukca fazladir.

ol- : 6l-

(e)kinti 1sb(a)ra y(a)mt(a)r boz (a)t(1)g bin(i)p t(e)gdi ol (a)t (a)nta Slti: ikinci olarak
Isbara Yamtar’in boz atina binip hiicum etti. O at (da) orada 6ldii.

alkin- : azal-, tiikken-, mahvol-

ar1l- : azal-, tiken-, mahvol-

(a)nt(a)g(i()n tUglin ig(i)dm(i)s k(a)g(an()i()n s(a)bin (a)lm(a)tin yir s(a)yu
b(a)rd(1)g koop (a)nta (a)lk(1)nt(1)g (a)r(1)lt(1)g: Boyle oldugun i¢in (seni) beslemis olan
kaganinin soziinii dinlemeden (beklemeden) her yere gittin (ve) oralarda hep mahvoldun
tikkendin.

ilsire- : devletsiz kal-, devletsiz ol-

kagansira- : kagansiz kal-, kagansiz ol- kiified- : cariye ol-

kulad- : kole ol-

y(i)ti yiiz (e)r bol(u)p (1)Is(i)r(e)m(i)s k(a)g(a)ns(1)r(a)m(1)s bod(u)n(u)g kiifi(e)dm(i)s
kuul(a)dm(1)s bod(u)n(u)g tiiriik toriisin 1¢g(1)nm(1)s bod(u)n(u)g (e)ciim (a)pam toriisinge
y(a)r(a)tm(1)s bosgurm(1)s: Yedi yiiz kisi olup devletsiz kalmis, kagansiz kalmis milleti,
cariye olmus, kul olmus milleti, Tirk orf ve adetlerini birakmis milleti, atalarimin

dedelerimin toresince (yeniden) yaratmis egitmis (yetistirmis) [112].
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1.6. Modelin Basarim Olgiitleri

Model basarimini1 degerlendirirken kullanilan temel kavramlar hata orani, kesinlik
duyarlilik ve F-6lciitiidiir. Modelin basarisi, dogru sinifa atanan 6rnek sayisi ve yanlis sinifa
atanan Ornek sayisi nicelikleriyle alakalidir.

Test sonucunda ulagilan basarim bilgileri karisiklik matrisi ile ifade edilir. Karisiklik
matrisinde satirlar test kiimesindeki orneklere ait gercek sayilari, kolonlar ise modelin

tahminini ifade etmektedir. Tablo 10°da 6rnek bir karisiklik matrisi gériilmektedir.

Tablo 10. Karisiklik matrisi

Ongoriilen Simif

Smif=1 | Smif=0
Simif=1 a b
2
5D L'é Sinif=0 c d
A wm
a: TP (True Pozitif) c: FP (False Pozitif)

b: FN (False Negatif) d: TN (True Negatif)

1.6.1. Dogruluk ve Hata Oram

Model basarimi Sl¢lilmesinde kullanilan en popiiler ve basit yontem, modele ait
dogruluk oranidir. Dogruluk orani, dogru siniflandirilmis 6rnek sayisinin (TP + TN), toplam
ornek sayisina (TP+ TN+ FP+ FN) oranidir. Hata orani ise bu degerin 1’tamlayanidir. Diger
bir ifadeyle yanlis siniflandirilmis 6rnek sayisinin (FP +FN), toplam 6rnek sayisina (TP+
TN+ FP+ FN) oramidir.

. TP+ TN (20)
Dogruluk =
TP+ FP+FN+TN
FP + FN
Hata Orant = (21)

TP+ FP+FN+TN
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1.6.2. Kaesinlik

Kesinlik, sinifi 1 olarak tahmin edilmis True Pozitif 6rnek sayisinin, sinifi 1 olarak

tahmin edilmis tiim 6rnek sayisina oranidir.

TP (22)

Kesinlik = W

1.6.3. Duyarhhk

Dogru siniflandirilmis pozitif 6rnek sayisinin toplam pozitif 6rnek sayisina oranidir.

TP (23)

Duyarlilik = TP+ FN

1.6.4. F - Olcegi

F — oOlgegi, kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasidir. Kesinlik ve duyarlilik
Olciitleri tek basina anlamli bir karsilastirma sonucu ¢ikarmamiz i¢in yeterli degildir. Her iki
Olciitli beraber degerlendirmek daha dogru sonuglar verir. Bunun icin f — 0&lgegi

tanmimlanmustir [113].

2xDuyarlilikxKesinlik (24)
Duyarlilik + Kesinlik

F — Olgegi =

1.6.5. ROC (Receiver Operating Characteristics) Egrisi

Her smiflandirma isleminde metotlar, kesinlik (yanlis pozitif eleme kabiliyeti) ve
hassasiyet (dogru pozitifleri tespit etme kabiliyeti) arasindaki dengeyr kurmakla
ugragsmaktadir. Veri kiimesindeki pozitif ve negatif 6rnekler, esit bir sekilde dagilim
gostermediginden dolay, kesinlik ve hassasiyet Olgiitlerinden 6nce, kesinlik ve hassasiyet
arasindaki dengeyi degerlendirmek icin kullanilmistir. ROC egrisi altinda kalan ROC puani
olarak adlandirilmaktadir. ROC egrisi degisen siniflandirma esik degerine gore dogru
pozitiflerin sayisinin, yanlis pozitiflerin bir fonksiyonu olarak ¢izilmesiyle olusmaktadir.

ROC puani 1 oldugunda anlami, pozitifler miilkemmel bir sekilde ve negatiflerden
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ayrilmistir, olmaktadir. ROC puani 0 oldugunda ise herhangi bir pozitif bulunamadi
anlamina gelmektedir [114].
Bu ¢alismada smiflandirma performanslari degerlendirilirken ROC puani yani, Egri

Altindaki Alan (EAA) kullanilmistir.

1.7. Oznitelik Secimi

Metin siniflandirma algoritmasinin performansini iyilestirmek, etkin ve 6lgeklenebilir
bir siiflandirma modeli olusturmak icin gerekli en temel agsamadir. Metin siniflandirmada
goriilen yiiksek boyutluluk problemini ortadan kaldirmak i¢in 6znitelik yontemleri siklikla
kullanilmaktadir.

Oznitelik segimi ile veri setinden uygun bir 6znitelik altkiimesi elde edilir. Boylelikle,
hem dogru siniflandirma orani bakimindan hem de 6lgeklenebilirlik bakimindan daha iyi bir
siniflandirma modeli elde edilmis olur.

Oznitelik segim ydntemleri, 6znitelik altkiimesi degerlendirmede kullanilan stratejiye
dayali olarak filtre tabanli ve sarmalama tabanli olmak {izere iki temel siif altinda
incelenmektedir. Filtre — tabanli Oznitelik secim yontemlerinde, belirli bir 6znitelik
altkiimesinin yararliligi, belirli bir sezgisel arama araciligiyla belirlenmektedir. Sarmalama
— tabanli Oznitelik secim yoOntemlerinde ise belirli bir smiflandirma algoritmasinin
basarimina dayali olarak 6z nitelikler belirlenmektedir.

Bu c¢alismada sarmalama tabanli O6znitelik se¢im ydntemi ve sezgisel arama

algoritmalarindan ileri dogru se¢im yontemi kullanilmistir [115].



2. YAPILAN CALISMALAR

Son yillarda DA ile ilgili yapilan ¢aligmalarin bircogu Ingilizce igin yapilmistir. Bu
calismadaki amag¢ sosyal medyadaki Tirk¢e mesajlarin duygu durumlarini tespit ederek
otomatik degerlendirecek bir sistemin gelistirilmesidir. Mesajlardaki duygu durumlarinin
tespit edilmesi isletmelerin, siyasi partilerin ve kuruluslarin reklam ve kampanya gibi
kitleleri etkileyen olaylara insanlarin verdikleri tepkileri belirlenmesine katki saglayacaktir.
Ornegin, ¢alisma [116], duygu ¢arkinda “sikint” durumunun, géz ard1 edilmesi durumunda
zamanla nefrete doniisecegini ortaya koymaktadir.

Bu calismayla firmalar, miisterilerinin sosyal medya {izerinde paylastigi mesajlarin
duygu durumunu kolayca tespit edebilecek ve miisterilerin sorununu ¢oziip firmadan nefret
etmesinin Oniine gegebilecektir. Bunun yani sira firmalar sosyal medya mesajlari izerinden
analizler yaparak firma durumunu ve kamuoyu tepkilerini kolayca belirleyebilecektir.

Klasik duygu analizinde olumlu veya olumsuz siniflandirma yapilirken, bu ¢alismada
klasik yaklasimin yami sira mesajlardaki esas duygu durumuna gore de siiflandirma
yapilmistir. Calisma klasik duygu analizinden bu yoniiyle farklilagsmaktadir. Calismada
kullanilan duygu kategorileri [59] ve [116] baz alinarak belirlenmistir

Bu ¢alismada duygu kategorileri Tablo 9 ve Tablo 10°daki gibi belirlenmistir. Bu
duygular Karadeniz Teknik Universitesi Edebiyat Fakiiltesi Tiirk Dili ve Edebiyati
boliimiinde egitim goren 243 6grenciye yapilan anket uygulamasi sonucunda belirlenmistir.
[k galismada 23 olan duygu durumu yapilan anket calismasi sonucunda 10 sinif olarak
belirlenmistir. Anket uygulamasinda yakin anlamli ifadeler kullanilmis daha sonra alinan
geri bildirimler ile Tablo 11 ve Tablo 12’deki olumlu ve olumsuz duygular listesi
belirlenmistir. Metinlerin duygulara gore smiflandirilmasinda bu listedeki duygular
kullanilmistir.

Listede bulunan diger kategorisi duygu durumunu temsil etmeyip anlamsiz ve farkl
dillerdeki metinlerin isaretlenmesi i¢in kullanilmaktadir. Bu kategori olusturulan modelde
anlamsiz ve farkli dildeki metinlerin otomatik olarak siniflanmasini ve analiz dis1 tutulmasini

saglamaktadir.



54

Tablo 11. Duygu analizinde kullanilan olumlu duygu siniflari

Mutluluk ve Guvenmek | Takdir Etmek
Nese

Gurur Duyma | Beklenti Tavsiye

Tablo 12. Duygu analizinde kullanilan olumsuz duygu siniflari

Asagilama Merak
Hayal Ofke
Kiriklig

Bu tez kapsaminda Tiirkgenin yapisina uygun Onisleme, Oznitelik belirlenme
tekniklerinin tespit edilmesi ve sosyal medyadaki duygu durumlarinin detayli bir sekilde

belirlenmesi amaglanmustir.

2.1. Veri Elde Etme

Bu asama, hangi tiir verilerin kullanilacagi ve elde edilmesi i¢in gereken islemlerin
belirlendigi asamadir. Bu ¢alismada JAVA programlama dili ve Twitter API’si kullanilarak
“Turkcell” firmasina ait olan 2100 mesaj, veri tabanma kaydedilmistir. Veri tabanina
kaydedilen mesajlar {izerinde herhangi bir 6n isleme veya eleme yapilmamustir. Tiirkce
haricindeki dillerde yazilan mesajlar da veri tabanina kaydedilmis, fakat analiz kisminda
Tiirkge haricindeki mesajlar analiz dis1 tutulmustur. Bu ¢alisma i¢in “Turkcell” firmasina
ait twitter mesajlart 2016 yilinin Temmuz ay1 boyunca belirli araliklarla kaydedilmistir.
Turkcell firmasi tarafindan, 15 Temmuz gecesi abonelerine iicretsiz dakika ve internet paketi
gonderilmistir. Ayrica 15 Temmuz sonrasi, sehitlerimiz igin “5 lira bagisiniza 5 lira bizden”
kampanyast baglatilmistir. Firmanin yapmis oldugu kapanmayalarin, miisterilerin duygu
durumlarini etkileyecegi diisiiniilmektedir.

Bir veri madenciligi modeli, veriye iliskin ne kadar ¢ok bilgiye sahip olursa
performansi o derece artar. Bu ilkeyle Tiirkce haricindeki mesajlar, “diger” kategorisi olarak
isaretlenmis ve sistemin bu isaretlemeyi otomatik olarak yapmasi i¢in egitim agsamasinda bu

mesajlar kullanilmistir. Sistemin devamligi agisindan bu isaretleme biiyiik katki saglamustir.
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2.2. Veri On isleme

Veri 0n isleme asamasi, veri madenciliginin en 6nemli ve analiz sonucunda elde
edilecek basariyr dogrudan etkileyen asamadir. Sosyal medya platformlarinin kendine has
ozelliklerinin olmasi, bu ortamlarda kullamlan dili de etkilemistir. Ozellikle Twitter gibi
siirl karakterle mesaj yazma imkan1 veren mikro blog sitelerinin kendine 6zgii yazim dili
ortaya ¢ikmuistir.

Elde edilen verilerden ve yapilan arastirmalar sonucunda sosyal medya ortaminda en
stk kullanilan kisaltmalar belirlenmistir. Mevcut mesajlar igerisinde tespit edilen kisaltma
ifadeleri, ayn1 mesaj icerisinde acgik bir sekilde yazilarak sentetik mesajlar olusturulmustur.
Ornegin; “Tsk Turkcell” seklinde yazilmis bir mesaj, “Tesekkiir Turkcell” gibi kisaltmalarin
acik halde yazildig1 bir mesaj olarak veri tabanina kaydedilmistir.

Bu calismada 1990°I1 yillarin sonunda Japonya’da yaratilan kiigiik simgeler olan
“emoji” karakterleri de sistemin igerisine dahil edilmistir. Iinsanlar kiigiik bir simgeyle birgok
sey ifade edebiliyorlar bu durum DA igin g6z ardi edilemez. Ornegin, Twitter’da en ¢ok
kullanilan emoji “©©” seving goz yaslaridir. Bu emoji 2015 yilinda Oxford English
Dictionary tarafindan 2015 yilinin kelimesi se¢ilmistir. Bu calismada, mesajlar icerisinde
yer alan emojilerde kullanilmis ve nitelik olabilecek olanlar smiflandirma adiminda
kullanilmistir [117]. Ayrica bu asama metin mesajlarinda kullanilan duygu karakterleri de
emojiler gibi sisteme dahil edilmistir.

Bu asamada yazilan mesajlardaki harf tekrarlar1 ortadan kaldirilmistir. Kisinin harf
tekrarin1 kullanmaktaki amaciin duyguyu baskin bir sekilde ifade ettigi diistiniilmektedir.
Bundan dolay1 vurguyu artirmak icin harf tekrarinin yapildig: kelime, harf tekrar sayisi kadar
mesaj igerisine eklenmistir. Ornegin, “Tiirkiye nin Turkceli tesekkiirlerrr” seklindeki mesaj
“Tirkiyenin Turkceli tesekkiirler tesekkiirler tesekkiirler” sekilde sentetik bir mesaj olarak
veri tabanina kaydedilir. Bu sayede “tesekkiir” kelimesinin agirlig1 artirilmis ve bir nitelik
olarak belirlenmesi saglanmistir.

On isleme asamasinda kelimenin Tiirkge olup olmadiginimn tespit edilmesi ve bazi

gerekli olan hecele adimlarinda Zemberek Kiitliphanesi kullanilmigstir.
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2.3. Sayisallastirma

On islemeden sonra elde edilen diizenli veri, bu asamada terimlere ayrilir. Her bir
mesaj i¢in terimler elde edilerek genel bir terimler sozliigli olusturulur. Bu asamada veri
lizerinde analizler yapabilmek i¢in metin verisinin sayisal ifadelere ¢evrilmesi
gerekmektedir. Her bir terim icin terim frekansi ve dokiiman terim matrisi elde edilerek
metin verilerinin analize hazir hale gelmesi saglanmistir. 10 duygu durumu igin 6z nitelik
olan kelimeler ve emojiler belirlenmistir.

Bu calismada toplam 2100 dokiiman ve 6988 terim elde edilmistir. Terim frekansi ve

terim dokiiman matrisi elde edilerek analiz i¢in veri hazirlanmistir.

2.4. Analiz

Bu asamada veri iizerinde veri madenciligi yaklagimlarindan olan smiflandirma,
kiimeleme ve birliktelik analizi islemleri yapilmaktadir. Sayisallastirma asamasinda elde
edilen terim frekansi ve dokiiman terim matrisleri kullanilarak metin siniflandirma islemi
gerceklestirilmistir.

Simiflandirma islemi i¢in makine 6grenmesi, veri madenciligi ve metin madenciligi
amaglarina yonelik gelistirilmis olan Rapid Miner 7.5 yazilim platformu kullanilmigtir.
Rapid Miner kullanilarak, Karar Agaglari, Yalin Bayes, 1- En Yakin Komsu ve Destek
Vektor Makineleri siiflandirma algoritmalarinin performanslart karsilagtirtlmigtir [118].
Ileri dogru se¢im ydntemiyle her duygu icin 6z nitelikler belirlenerek, algoritmalarin

performanslar iyilestirilmeye ¢alisilmistir.



3.SONUCLAR

Bu boliimde belirlenen 10 duygu igin siniflandirma algoritmalarinin, performanslari
karsilastirilmis ve her duygu durumu ig¢in Oznitelik olan kelimler belirlenmistir.
Degerlendirme yapilirken her simiflandirma algoritmasiin F- 6l¢egi, Dogrulugu ve EAA
degerleri géz oniinde bulundurulmustur. Siiflandirma performansinin degerlendirmesinde
F-0lgegi ve EAA degerleri dikkate alinmaktadir.

Kurulan modelin iyilestirilmesi i¢in Tiirk¢e’nin kuralli yapisinin sosyal medya
metinlerine 6zgiin olacak sekilde gelistirilmesi gerekmektedir. Tiirk¢e’nin yapisina uygun
olarak sosyal medya metinlerini analiz etmek duygu analizi, fikir madenciligi ve diislince

manipiilasyonu tespiti gibi bir¢cok alanda basarili bir sekilde uygulanabilir.

3.1. Mutlu / Neseli Duygusu

Mutluluk duygusu i¢in siniflandirma sonuglar1 Tablo 13’deki gibi elde edilmis ve ileri

dogru se¢gme yontemiyle elde edilen sonuglar Tablo 14’deki gibi elde edilmistir.

Tablo 13. Mutluluk duygusu i¢in siniflandirma sonuglari

Yontem | F- Olcegi | Dogruluk | EAA
KA 3,31 93,19 50,0
Bayes 24,56 89,98 50,0
1 EYK 24,08 77,18 50,0
DVM - 93,89 52,0

Mutluluk duygusu i¢in Tablo 13 incelendiginde, KA igin F-6l¢egi %3,31, Dogrulugu
%93,19 ve EAA’s1 0,50, Bayes i¢in, F-6l¢egi %24,56, Dogrulugu %89,98 ve EAA’s1 0,50,
1-En Yakin Komsu i¢in, F-6l¢egi %24,08, Dogrulugu %77,18 ve EAA’s1 0,50 ve DVM i¢in
F- 6lgegi hesaplamamis, dogrulugu %93,89 ve EAA’s1 0,52 olarak elde edilmistir. Sekil

16°da her siiflandirma yontemi i¢in karsilastirma yapilmis ve sonuglar sunulmustur.
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Degerlendirme

WF- Olgedi
B Dogruluk
Oeaa

Basgan Yiizdesi

Mutluluk Duygusu igin Kullanilan
Siniflandirma Yéntemleri

Sekil 16. Mutluluk duygusu i¢in kullanilan simiflandirma yontemleri ve
basarimlar1

Mutluluk Duygusu i¢in F-6l¢egi en yiiksek olan siniflandirma algoritmasinin Bayes
smiflandiricisi, Dogruluk ve EAA degeri en yiiksek olan siniflandirma algoritmasinin DVM
oldugu goriilmektedir.

Mutluluk Duygusu smiflandirilmasinda Bayes ve 1EYK algoritmalarinin F-6lgegi
degerlerinin birbirine yakin oldugu tespit edilmistir. Dolayisiyla veri sayisi artirildiginda
Mutluluk Duygusuna ait verilerinin yapisi geregi, Bayes ve 1EYK algoritmalar: bu duygu
i¢in daha 1yi sonug verecektir.

Mutluluk Duygusu i¢in ileri dogru se¢im yontemi ile etkin olan kelimeler tespit
edilmistir. Tablo 14’te her siniflandirma yontemi igin elde edilen etkin kelimeler ve

basarimlar sunulmustur.
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Tablo 14. Mutluluk duygusu igin ileri dogru se¢im yontemi ile elde edilen kelimeler ve

basarimlari
F Olcegi | Dogruluk | EAA | Kelimeler
KA 3026 | 9464 | 647 canm, & , rg““y“m' ’
Bayes 4329 94.18 83 1 turkeell, @ , © , CZEH?, tesekkiirler, seni,
1EYK 8,49 88,71 50,0 turkcell
DVM 25,52 94,18 72,3 camim, @ , internet, iyiki, yarisi

Mutluluk Duygusu igin ileri dogru segme yontemi ile Tablo 14’teki sonuglar elde
edilmistir. KA i¢in F-6lcegi %39,26, Dogrulugu %94,64 ve EAA’s1 0,64,7, Bayes i¢in, F-
olcegi %43,29, Dogrulugu %94,18 ve EAA’s1 0,83, 1-En Yakin Komsu i¢in, F-olgegi
%8,49, Dogrulugu %88,71 ve EAA’s1 0,50 ve DVM ig¢in F- 6lcegi %25,52, Dogrulugu
%94,18 ve EAA’s1 0,72 olarak elde edilmistir. En yiiksek F-6l¢cegine ve EAA’ya sahip olan
smiflandirma yonteminin Bayes siniflandiricist oldugu tespit edilmistir. Mutluluk Duygusu
i¢in ileri dogru segme yonteminin siniflandirma performanslarini artirdigi goriilmiistiir.

Mutluluk Duygusuna ait etkin kelimeler ileri dogru segme yontemiyle tespit edilmistir.
Bu kelimelerin “canim, &, mutluyum, @, ©), tesekkiirler, i, turkcell, iyiki” oldugu tespit
edilmistir. Belirlenen bu kelimeler Mutluluk Duygusu igin ayirt edici niteliklerdir. Bu
nitelikler ile mutluluk duygusunu igeren mesajlar tespit edilmektedir.

Sekil 17°de Mutluluk Duygusuna ait kelimelerden olusturulmus kelime bulutu

sunulmustur.

yc?r 4 Q.EE'F_’ tur_kcell

wriy . 1yikl
winternety
mutluyum

Sekil 17. Mutluluk duygusu kelime bulutu
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Turkcell firmasi i¢in mutluluk duygusu, mesajlarin kayit edildigi donem goz Oniine

alinarak incelendiginde, yapilan kampanyalarin miisteri mutlu ettigi goriilmiistiir.

3.2. Takdir Duygusu

Takdir Duygusu i¢in siniflandirma sonuglari

Tablo 15°deki gibi elde edilmis ve ileri dogru se¢me yontemiyle elde edilen sonuglar
Takdir Duygusu igin elde edilen F-6lg¢egi sonuglari incelendiginde Takdir Duygusuna ait
verilerin Bayes ve 1EYK siniflandiricilari ile daha iyi sonuglar verdigi tespit edilmistir.
Dolayisiyla Takdir Duygusuna ait veriler yapilarindan dolayi, Bayes ve 1EYK komsu
algoritmalariyla daha iyi sonuglar verecektir.

Takdir Duygusu i¢in ileri dogru secim yontemi ile etkin olan kelimeler tespit
edilmistir. Tablo 16’da her smiflandirma yontemi igin elde edilen etkin kelimeler ve

basarimlar sunulmustur.

Tablo 16

Tablo 15. Takdir duygusu siniflandirma sonuglari

Yontem | F- Olcegi | Dogruluk | EAA
KA 48,59 84,91 65,9
Bayes 53,12 80,20 50,0
1 EYK 50,18 77,99 50,0
DVM 2,29 80,14 56,1

Takdir Duygusu i¢in

Tablo 15 incelendiginde, KA i¢in F-olgegi %48,59, Dogrulugu %84,91 ve EAA’s1
0,65.9, Bayes i¢in, F-0l¢egi %53,12, Dogrulugu %80,20 ve EAA’s1 0,50, 1-En Yakin Komsu
icin, F-0l¢egi %50,18, Dogrulugu %77,99 ve EAA’s1 0,50 ve DVM i¢in F- dlgegi %2,29,
dogrulugu %80,14 ve EAA’s1 0,56,1 olarak elde edilmistir. Sekil 18’de her siiflandirma

yontemi i¢in karsilastirma yapilmis ve sonuglar sunulmustur.
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Degerlendirme
WF- Slgedi
Eoogruluk
Oean

Bagar Yiizdesi

KA Bayes 1EYK DI

Takdir Duygusu igin Kullanilan
Siniflandirma Yéntemleri

Sekil 18. Takdir duygusu i¢in kullanilan siniflandirma yontemleri ve
basarimlari

Takdir Duygusu i¢in F-0l¢egi en yiikksek olan siniflandirma algoritmasinin Bayes
siiflandiricisi, Dogruluk ve EAA degeri en yiiksek olan siniflandirma algoritmasinin KA
siniflandiricisinin oldugu goriilmektedir.

Takdir Duygusu i¢in elde edilen F-6l¢egi sonuglari incelendiginde Takdir Duygusuna
ait verilerin Bayes ve 1EYK siniflandiricilar ile daha iyi sonuglar verdigi tespit edilmistir.
Dolaysiyla Takdir Duygusuna ait veriler yapilarindan dolayi, Bayes ve 1EYK komsu
algoritmalariyla daha iyi sonuglar verecektir.

Takdir Duygusu icin ileri dogru secim yontemi ile etkin olan kelimeler tespit
edilmistir. Tablo 16’da her smiflandirma yontemi igin elde edilen etkin kelimeler ve

basarimlar sunulmustur.

Tablo 16. Takdir duygusu igin ileri dogru se¢im yontemi ile elde edilen kelimeler ve
basarimi

F Olgegi | Dogruluk | EAA | Kelimeler

KA 65,00 88,53 75,90 | tesekkiirler, helal, tesekkiir, tebrikler, adamsin,
bravo, *, davranis

Bayes | 57,74 86,08 83,10 tesekkiirler, helal, tesekkiir, giizel, tebrikler,

1EYK 79,91 50,00 turkcell

DVM | 57,91 86,95 76,50 | tesekkiirler, helal, tesekkiir, -, tebrik, turkcell,
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Takdir Duygusu i¢in Tablo 16 incelendiginde KA igin F-06lgegi %65, Dogrulugu
%88,53 ve EAA’s1 0,75,9, Bayes i¢in, F-6l¢egi %57,74, Dogrulugu %86,08 ve EAA’s1
0,83.1, 1-En Yakin Komsu icin, F-6l¢egi hesaplanamamis, Dogrulugu %79,91 ve EAA’s1
0,50 ve DVM igin F- 6l¢egi %57,91, Dogrulugu %86,95 ve EAA’s1 0,76,5 olarak elde
edilmistir. Takdir Duygusu i¢in en yiiksek F-6l¢egine sahip olan siniflandirma yonteminin
KA smiflandiricisi oldugu tespit edilmistir.

Takdir Duygusu igin ileri dogru segme yonteminin siniflandirma performanslarini
artirdigr goriilmiistiir. Ayrica ileri dogru se¢me yontemi ile elde edilen kelimelerin

N

“tesekkiirler, helal, tesekkiir, tebrikler, adamsin, bravo, ‘-, turkcell” oldugu gorilmiistiir.
Belirlenen bu kelimeler Takdir Duygusu igin ayirt edici niteliklerdir. Bu nitelikler ile Takdir
Duygusunu igeren mesajlar tespit edilmektedir. Sekil 19°da Takdir Duygusu igin tespit

edilen kelimelerden olusturulan kelime bulutu sunulmustur.

tegekkurler

kel e§ekkur
kurler
helaltebnkler
adamsin
oiizelDTAVO

tesekkiirler

Sekil 19. Takdir duygusu kelime bulutu

Turkcell firmasi i¢in takdir duygusu incelendiginde, firmanin 15 Temmuz ve
sonrasinda yapmis oldugu kampanya ve agiklamalarin insanlar tarafindan takdir edildigi

gorilmiistiir.

3.3. Dilek Duygusu

Dilek Duygusu i¢in siniflandirma sonuglari



63

Tablo 17°deki gibi elde edilmis ve ileri dogru se¢me yontemiyle elde edilen sonuglar
Tablo 18°deki gibi elde edilmistir.

Tablo 17. Dilek duygusu siniflandirma sonuglari

Yontem | F- Olcegi | Dogruluk | EAA
KA 1,22 90,57 50,0
Bayes 17,89 85,62 50,0
1EYK 9,47 89,98 50,0
DVM - 91,26 53,7

Dilek Duygusu i¢in

Tablo 17 incelendiginde, KA igin F-6l¢egi %1,22, Dogrulugu %90,57 ve EAA’s1
0,50, Bayes icin, F-6l¢egi %17,89, Dogrulugu %85,62 ve EAA’s1 0,50, 1-En Yakin Komsu
icin, F-0lcegi %9,47, Dogrulugu %89,98 ve EAA’st 0,50 ve DVM i¢in F- 0Olgegi
hesaplanamamisg, Dogrulugu %89,98 ve EAA’s1 0,50 olarak elde edilmistir. Sekil 20°de her

siiflandirma yontemi i¢in karsilastirma yapilmis ve sonuglar sunulmustur.

Dederlendirme

WF- Olgedi
[ Dodruluk
Oean

Bagan Yizdesi

Bayes 1EYK DM

Dilek Duygusu igin Kullanilan
Siniflandirma Yéntemleri

Sekil 20. Dilek duygusu i¢in kullanilan siniflandirma yontemleri ve
basarimlari
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Dilek Duygusu igin F-6l¢egi en yiiksek olan smiflandirma algoritmasinin Bayes
siniflandiricisi, Dogruluk ve EAA degeri en yiiksek olan siniflandirma algoritmasinin DVM
siniflandiricisinin oldugu goriilmektedir. Dilek Duygusuna ait verilerin yapisinin Bayes
siiflandiricisi ile daha iyi sonug verdigi tespit edilmistir.

Dilek Duygusu i¢in ileri dogru se¢im yontemi ile etkin olan kelimeler tespit edilmistir.
Tablo 18’de her smiflandirma yontemi i¢in elde edilen etkin kelimeler ve basarimlar

sunulmustur.

Tablo 18. Dilek duygusu i¢in ileri dogru se¢im yontemi ile elde edilen  kelimeler ve

basarimlari
F Olgegi | Dogruluk | EAA | Kelimeler
KA 24,90 91,79 57,70 litfen, hadi, herseyi, ¢0ziin, istiyorum
Bayes | 37,11 88,28 73,50 turkcell, litfen, hadi, acil, arkadaslar, bana,
istiyorum
1EYK | - 91,26 50,00 -
DVM | 8,48 91,21 63,10 lutfen, turkcell, 6zel

Dilek Duygusu ig¢in ileri dogru se¢me yontemi ile Tablo 18’deki sonuglar elde
edilmistir. KA i¢in F-6lgegi %24,9, Dogrulugu %91,79 ve EAA’s1 0,57.7 , Bayes i¢in, F-
Olgegi %37,11, Dogrulugu %86,28 ve EAA’s1 0,73.5, 1-En Yakin Komsu i¢in, F-6lgegi
hesaplanamamig, Dogrulugu %91,26 ve EAA’st 0,50 ve DVM i¢in F- olgegi %38,48,
Dogrulugu %91,21 ve EAA’s1 0,63.1 olarak elde edilmistir. Dilek duygusu i¢in en yliksek
F-6lcegine ve EAA degerine sahip olan smiflandirma yonteminin Bayes siiflandiricisi
oldugu tespit edilmistir.

Dilek Duygusu igin ileri dogru se¢gme yonteminin siniflandirma performanslarini
artirdigr goriilmiistiir. Ayrica ileri dogru segme yontemi ile elde edilen kelimelerin “liitfen,
hadi, herseyi, ¢oziin, istiyorum, acil, turkcell” oldugu goriilmiistiir. Belirlenen bu kelimeler
Dilek Duygusu i¢in ayirt edici niteliklerdir. Bu nitelikler ile Dilek Duygusunu iceren
mesajlar tespit edilmektedir. Sekil 21’de Dilek Duygusu ig¢in tespit edilmis baskin

kelimelerden olusturulan kelime bulutu sunulmustur.
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Sekil 21. Dilek duygusu kelime bulutu

Turkcell firmasi i¢in dilek duygusu incelendiginde, miisterilerin kullandiklar1 hizmet

ile ilgili yasadiklar1 problemleri ¢c6zmeyi talep ettigi goriilmiistiir.
3.4. Giiven Duygusu

Giiven Duygusu i¢in siiflandirma sonuglari

Tablo 19’deki gibi elde edilmis ve ileri dogru se¢gme yontemiyle elde edilen sonuglar
Tablo 20’daki gibi elde edilmistir.

Tablo 19. Giivenmek duygusu siniflandirma sonuglari

Yontem | F- Olgegi | Dogruluk | EAA

KA - 97,96 | 50,0
Bayes 2,41 9528 | 50,0
1EYK 5,0 97,79 | 50,0

DVM - 98,02 50,2
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Giliven Duygusu i¢in

Tablo 19 incelendiginde, KA i¢in F-6lgegi hesaplanamamis, Dogrulugu %90,96 ve
EAA’s1 0,50, Bayes icin, F-0lcegi %2.,41, Dogrulugu %95,28 ve EAA’s1 0,50, 1-En Yakin
Komsu igin, F-6lgegi %5, Dogrulugu %97,79 ve EAA’s1 0,50 ve DVM i¢in F- 6lcegi
hesaplanamamig, Dogrulugu %98,02 ve EAA’s1 0,50.2 olarak elde edilmistir. Sekil 22°de

her siniflandirma yontemi i¢in karsilastirma yapilmis ve sonuglar sunulmustur.

Degerendirme

WF- Gigedi
M Dodruluk
Oean

Basan Yiizdesi

KA Bayes 1EYK DV

Giiven Duygusu igin Kullanilan
Siniflandirma Y&éntemleri

Sekil 22. Giiven duygusu i¢in kullanilan siniflandirma yontemleri ve
basarimlar1

Giliven Duygusu i¢in F-0lcegi en yiiksek olan smiflandirma algoritmasinin Bayes
siiflandiricisi, Dogruluk ve EAA degeri en yliksek olan siniflandirma algoritmasinin DVM
siniflandiricisinin oldugu goriilmektedir.

Gliven Duygusu i¢in ileri dogru secim yontemi ile etkin olan kelimeler tespit
edilmistir. Tablo 20’de her siniflandirma yontemi i¢in elde edilen etkin kelimeler ve

basarimlar sunulmustur.

Tablo 20. Giiven duygusu i¢in ileri dogru se¢im yontemi ile elde edilen kelimeler ve
basarimlari
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F Olgegi | Dogruluk | EAA | Kelimeler
KA - 98,02 55,70 gecmek
Bayes | 4,00 5,13 83,00 | turkceell, hep, veren, milli, gsm
1EYK | - 98,02 50,00 -
DVM | - 98,02 71,30 sizden, ¢eker

Giliven Duygusu igin ileri dogru se¢gme yontemi ile Tablo 20’daki sonuglar elde
edilmistir. KA i¢in F-6l¢egi hesaplanamamis, Dogrulugu %98,02 ve EAA’s1 0,55.7 , Bayes
i¢in, F-0lcegi %4, Dogrulugu %5,13 ve EAA’s1 0,83, 1-En Yakin Komsu icin, F-6l¢egi
hesaplanamamis, Dogrulugu %98,02 ve EAA’st 0,50 ve DVM i¢in F- 0lgegi
hesaplanamamis, Dogrulugu %98,02 ve EAA’st 0,71.3 olarak elde edilmistir. Giiven
duygusu i¢in en yiiksek F-0l¢egine ve EAA degerine sahip olan simiflandirma yonteminin
Bayes siniflandiricisi oldugu tespit edilmistir.

Giliven Duygusu i¢in ileri dogru se¢me yonteminin siniflandirma performanslarinm
artirdigi goriilmiistiir. Ayrica ileri dogru segme yontemi ile elde edilen kelimelerin “ge¢cmek,
turkcell, milli, veren, ¢eker” oldugu goriilmiistiir. Belirlenen bu kelimeler Giiven Duygusu
icin aywrt edici niteliklerdir. Bu nitelikler ile giiven duygusunu igeren mesajlar tespit
edilmistir.  Sekil 23’te Giliven Duygusu i¢in tespit edilen etkin kelimelerden olusturulan

kelime bulutu sunulmustur.
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Sekil 23. Giliven duygusu kelime bulutu

Turkcell firmasi i¢in giiven duygusu incelendiginde, sagladig1 sebeke hizmeti ve milli

bir firma oldugu diisiincesinden dolayi firmaya giiven duyuldugu soylenebilir.

3.5.  Gurur Duyma Duygusu
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Gurur Duyma Duygusu igin siiflandirma sonuglar1 Tablo 21°deki gibi elde edilmis

ve ileri dogru segme yontemiyle elde edilen sonuglar Tablo 22°deki gibi elde edilmistir.

Tablo 21. Gurur duyma duygusu siniflandirma sonuglari

Yontem | F- Olgegi | Dogruluk | EAA
KA - 97,15 50,0
Bayes 7,02 93,83 50,0
1 EYK 8,33 96,16 50,0
DVM - 97,21 52,0

Gurur Duyma Duygusu i¢in Tablo 21 incelendiginde, KA i¢in F-0lgegi
hesaplanamamis, Dogrulugu %97,15 ve EAA’s1 0,50, Bayes i¢in, F-6lcegi %7,02,
Dogrulugu %93,83 ve EAA’s1 0,50, 1-En Yakin Komsu i¢in, F-6lgegi %8,33, Dogrulugu
%96,16 ve EAA’s1 0,50 ve DVM igin F- 6l¢egi hesaplanamamig, Dogrulugu %97,21 ve
EAA’s1 0,52 olarak elde edilmistir. Sekil 24°te her siniflandirma ydntemi icin karsilastirma

yapilmis ve sonuglar sunulmustur.

Degerlendirme
WF- Sigedi
M Dogruluk
Oean

Bagan Yizdesi

KA Bayes 1EYH DM

Gurur Duyma Duygusu igin Kullanilan
Siniflandirma Yéntemleri

Sekil 24. Gurur duyma duygusu igin kullanilan siniflandirma
yontemleri ve bagarimlari
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Gurur Duyma Duygusu i¢in F-6lgegi en yiiksek olan siniflandirma algoritmasinin
1EYK smiflandiricisi, Dogruluk ve EAA degeri en yiiksek olan siniflandirma algoritmasinin
DVM siniflandiricisinin oldugu tespit edilmistir.

Gurur Duyma Duygusu i¢in ileri dogru se¢im yontemi ile etkin olan kelimeler tespit
edilmistir. Tablo 22°de her smiflandirma yontemi igin elde edilen etkin kelimeler ve

basarimlar sunulmustur.

Tablo 22. Gurur duyma duygusu igin ileri dogru se¢im yontemi ile elde edilen kelimeler ve
basarimi

F Olgegi | Dogruluk | EAA | Kelimeler

KA 3,77 97,03 56,0 yiizden, iyiki, hizmet

Bayes 33.33 96,04 770 bu, Turk, iyiki, guruglg/uarr])tl, 15, 20, karalama,
1EYK - 97,21 50,0 -

DVM 3,85 97,09 70,0 (@kaan_terzioglu, islem, turkcell

Gurur Duyma Duygusu i¢in ileri dogru segme yontemi ile Tablo 22°deki sonuglar elde
edilmistir. KA i¢in F-6l¢egi %3,77, Dogrulugu %97,03 ve EAA’s1 0,56 , Bayes i¢in, F-0l¢egi
%33,33, Dogrulugu %96,04 ve EAA’st 0,77, 1-En Yakin Komsu icin, F-Olgcegi
hesaplanamamig, Dogrulugu %97,21 ve EAA’s1 0,50 ve DVM icin F- olgegi %3,85,
Dogrulugu %97,09 ve EAA’s1 0,70 olarak elde edilmistir. Guru duyma duygusu igin en
yiksek F-0lcegine ve EAA degerine sahip olan siniflandirma yonteminin Bayes
siniflandiricist oldugu tespit edilmistir.

Gurur Duyma Duygusu icin ileri dogru se¢me yonteminin smiflandirma
performanslarini artirdig belirlenmistir. Ayrica ileri dogru se¢gme yontemi ile elde edilen
kelimelerin “yilizden, Tirk, iyi ki, gurur, yapti, 15, olsun, @kaan_terzioglu, islem, turkcell”
oldugu tespit edilmistir. Belirlenen bu kelimeler gurur duyma duygusu i¢in ayirt edici
niteliklerdir. Bu nitelikler ile giiven duygusunu i¢ceren mesajlar tespit edilmistir.

Sekil 25’te Gurur Duyma Duygusu i¢in tespit edilen baskin kelimelerden olusturulan

kelime bulutu sunulmustur.



70

o
olsun bu .k'%—i_yﬂ(i
N yuzden

d
tu,rkcell20
15hlzmet\}~g
islemyapt &

glemyapti ),

@kaan_terziogl

Sekil 25. Gurur duyma duygusu kelime bulutu

Turkceell firmast igin Gurur Guyma Duygusu incelendiginde, verilerin elde edildigi
tarihle ilgili 6z niteliklerin agirlikta oldugu goriilmektedir. 15 Temmuz ve sonrasinda firma
olarak yapilan kampanya ve agiklamalarin, kisilerde milli bir firma olma duygusu

olusturdugu ve gurur duyuldugu tespit edilmistir.
3.6. Asagilama Duygusu

Asagilama Duygusu i¢in siniflandirma sonuglari Tablo 23’deki gibi elde edilmis ve

ileri dogru segme yontemiyle elde edilen sonuglar Tablo 24’deki gibidir.

Tablo 23. Asagilama duygusu siniflandirma sonuglart

Yontem | F- Olgegi | Dogruluk | EAA
KA - 96,80 50,0
Bayes 11,97 94,00 50,0
1EYK |- 96,68 50,0
DVM - 96,97 51,0

Asagilama Duygusu icin Tablo 23 incelendiginde, KA i¢in F-6l¢egi hesaplanamamus,
Dogrulugu %96,8 ve EAA’s1 0,50, Bayes icin, F-6l¢egi %11,97, Dogrulugu %94 ve EAA’s1
0,50, 1-En Yakin Komsu i¢in, F-6l¢egi hesaplanamamis, Dogrulugu %96,68 ve EAA’s10,50
ve DVM i¢in F- 6lgegi hesaplanamamis, Dogrulugu %96,97 ve EAA’s1 0,51 olarak elde
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edilmistir. Sekil 26’da her siniflandirma yontemi i¢in karsilastirma yapilmis ve sonuglar

sunulmustur.

Degerlendirme

WF- digedi
[ECogruluk
Oeaa

Bagan Yilizdesi

Bayes 1EYK DM

Asagilama Duygusu igin Kullanilan
Siniflandirma Ydntemleri

Sekil 26. Asagilama duygusu i¢in kullanilan siniflandirma algoritmalari
ve basarimlari

Asagilama Duygusu i¢in F-6l¢egi en yiiksek olan siniflandirma algoritmasinin Bayes
siiflandiricisi, Dogruluk degeri icin KA ve EAA degeri en yliksek olan siniflandirma
algoritmasinin DVM simuiflandiricisinin oldugu tespit edilmistir.

Asagilama Duygusu i¢in ileri dogru se¢im yontemi ile etkin olan kelimeler tespit
edilmistir. Tablo 24’te her siniflandirma yontemi igin elde edilen etkin kelimeler ve

basarimlar sunulmustur.

Tablo 24. Asagilama duygusu igin ileri dogru se¢cim yontemi ile elde edilen
kelimeler ve basarimi

F Olgegi | Dogruluk | EAA | Kelimeler
KA - 96,80 54,50 ensar, ?, kabul
Bayes | 6,43 11,88 77,80 turkcell, abv, ensar, para
1EYK | - 96,97 50,00 -
DVM | - 96,97 63,40 turkcell, kanal

Asagilama Duygusu i¢in ileri dogru segme yontemi ile Tablo 24’deki sonuglar elde

edilmistir. KA icin F-6l¢egi hesaplanamamis, Dogrulugu %96,8 ve EAA’s1 0,54.5 , Bayes
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icin, F-0lgegi %6,43, Dogrulugu %11,88 ve EAA’s1 0,77,8, 1-En Yakin Komsu igin, F-
Olcegi hesaplanamamig, Dogrulugu %96,97 ve EAA’s1t 0,50 ve DVM icin F- 06lgegi
hesaplanamamis, Dogrulugu %96,97 ve EAA’s1 0,63.4 olarak elde edilmistir. Asagilama
duygusu i¢in en yiiksek F-6lgegine ve EAA degerine sahip olan siniflandirma yénteminin
Bayes siniflandiricisi oldugu tespit edilmistir.

Asagilama Duygusu ig¢in ileri dogru se¢me yonteminin siniflandirma performanslarini
artirdigr gorilmistiir. Ayrica ileri dogru segme yontemi ile elde edilen kelimelerin “ensar,
turkcell, avb, para, ?, kanal” oldugu goriilmiistiir. Belirlenen bu kelimeler asagilama duygusu
icin ayirt edici niteliklerdir. Bu nitelikler ile Asagilama Duygusunu i¢eren mesajlar tespit
edilmektedir. Sekil 27°de Asagilama Duygusu igin tespit edilen baskin kelimelerden

olusturulan kelime bulutu sunulmustur.

Sekil 27. Asagilama duygusu i¢in kelime bulutu

Turkcell firmasi igin asagilama duygusu incelendiginde, Ensar Vakfi ve Turkcell
firmasi ile ilgili olumsuz haberin ¢ikmasi bu duygu durumunun niteliklerini etkilemistir.
Elde edilen nitelikler gbz 6niine alindiginda sosyal medya Turkcell’e bu haberlerden dolay1

yogun bir tepki oldugu tespit edilmistir.
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3.7. Merak Duygusu

Merak Duygusu i¢in siniflandirma sonuglari

Tablo 25’deki gibi elde edilmis ve ileri dogru se¢me yontemiyle elde edilen sonuglar
Tablo 26’deki gibidir.

Tablo 25. Merak duygusu siniflandirma sonuglari

Yontem | F- Olcegi | Dogruluk | EAA
KA 47,01 90,16 50,00
Bayes 46,36 86,43 50,00
1EYK 4584 89,52 50,00
DVM 35,27 89,46 63,33

Merak Duygusu igin

Tablo 25 incelendiginde, KA i¢in F-0lgegi %47,01, Dogrulugu %90,16 ve EAA’s1
0,50, Bayes icin, F-0lcegi %46,36, Dogrulugu %86,43 ve EAA’s1 0,50, 1-En Yakin Komsu
icin, F-6l¢cegi%45,84, Dogrulugu %89,52 ve EAA’s1 0,50 ve DVM i¢in F- 6lgegi %35,27,
Dogrulugu %89,46 ve EAA’s1 0,63.3 olarak elde edilmistir. Sekil 28°de her siiflandirma

yontemi i¢in karsilastirma yapilmis ve sonuglar sunulmustur.
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Degderlendirme
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EDogruluk
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Merak Duygusu igin Kullanilan
Siniflandirma Yéntemleri

Sekil 28. Merak duygusu i¢in kullanilan siiflandirma yontemleri ve
basarimlar1

Merak Duygusu i¢in F-0Olgegi en yiiksek olan siniflandirma algoritmasimnin KA
simiflandiricis1 ve EAA degeri en yiiksek olan smiflandirma algoritmasinin DVM
siiflandiricisinin oldugu goriilmektedir.

Merak Duygusu igin ileri dogru se¢im yontemi ile etkin olan kelimeler tespit
edilmistir. Tablo 26°da her siniflandirma yontemi i¢in elde edilen etkin kelimeler ve

basarimlar sunulmustur.

Tablo 26. Merak duygusu igin ileri dogru se¢im yontemi ile elde edilen kelimeler ve
bagarimi

F Olgegi | Dogruluk | EAA | Kelimeler
KA 57,10 91,55 70,80 acaba, peki, olayi, dakika, bilginiz, varmi

Bayes | 56,53 88,93 85,60 neden, ne, mi, nasil, mu, ?, niye, varmi,
1IEYK |- 86,49 50,00 -
DVM 48,43 89,92 76,00 Ogren, ne, mi

Merak Duygusu ig¢in ileri dogru se¢gme yontemi ile Tablo 26 ’deki sonuglar elde
edilmistir. KA icin F-6l¢egi %57,1, Dogrulugu %91,5 ve EAA’s1 0,70.8 , Bayes i¢in, F-
Olcegi 9%56,43, Dogrulugu %88,93 ve EAA’s1 0,85.6, 1-En Yakin Komsu i¢in, F-6l¢egi
hesaplanamamis, Dogrulugu %86,49 ve EAA’s1 0,50 ve DVM i¢in F- Olgegi %48,43,
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Dogrulugu %89,92 ve EAA’s1 0,76 olarak elde edilmistir. Merak Duygusu i¢in en yiiksek
F-6lcegi degerine KA smiflandiricisi, en yliksek EAA degerine sahip olan siniflandirma
yonteminin Bayes siniflandiricisi oldugu tespit edilmistir. Sekil 29’da Merak Duygusu igin

tespit edilen baskin kelimelerden olusturulan kelime bulutu sunulmustur.
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Sekil 29. Merak duygusu kelime bulutu

Merak Duygusu ig¢in ileri dogru se¢me yonteminin siniflandirma performanslarini
artirdig1 gorilmistiir. Ayrica ileri dogru segme yontemi ile elde edilen kelimelerin “acaba,
peki, dakika, ne, neden, mi, mi, nasil, niye, ?, 6gren” oldugu goriilmiistiir. Belirlenen bu
kelimeler merak duygusu i¢in ayirt edici niteliklerdir. Bu nitelikler ile merak duygusunu
igeren mesajlar tespit edilmektedir.

Turkcell firmasi i¢in merak duygusu incelendiginde, kampanya ve iiriinleri ile ilgili

bilgi talebinde bulundugu goriilmiistiir.
3.8. Ofke Duygusu

Ofke Duygusu i¢in siniflandirma sonuglar1 Tablo 27’teki gibi elde edilmis ve ileri

dogru segcme yontemiyle elde edilen sonuglar Tablo 24’teki gibi elde edilmistir.

Tablo 27. Ofke duygusu siniflandirma sonuglari

Yontem | F- Olgegi | Dogruluk | EAA

KA 19,12 85,56 50,00
Bayes 30,81 75,89 50,00
1EYK 21,83 83,80 50,00

DVM - 84,51 54,50
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Ofke Duygusu icin Tablo 27 incelendiginde, KA igin F-dl¢egi %19,12, Dogrulugu
%85,56 ve EAA’s1 0,50, Bayes i¢in, F-6l¢egi %30,81, Dogrulugu %75,89 ve EAA’s1 0,50,
1-En Yakin Komsu i¢in, F-6l¢egi%21,83, Dogrulugu %83,8 ve EAA’s1 0,50 ve DVM i¢in

F- 6lcegi hesaplanamamis, Dogrulugu %84,51 ve EAA’s1 0,54.5 olarak elde edilmistir.

Sekil 30°da her siiflandirma yontemi i¢in karsilastirma yapilmis ve sonuglar sunulmustur.

Degerlendirme
WF- Gigedi

Basar Ylzdesi

KA

Bayes

Ofke Duygusu igin Kullanilan
Siniflandirma Y&éntemleri

B Dogruluk
Oean

Sekil 30. Ofke duygusu i¢in kullanilan siniflandirma yéntemleri ve
basarimlar1

Ofke Duygusu icin F-dlgegi en yiiksek olan siniflandirma algoritmasmin Bayes

smiflandiricist ve EAA degeri en yiiksek olan smniflandirma algoritmasinin DVM

siniflandiricisinin oldugu goriilmektedir.

Ofke Duygusu i¢in ileri dogru se¢im yontemi ile etkin olan kelimeler tespit edilmistir.

Tablo 28’de her smiflandirma yontemi i¢in elde edilen etkin kelimeler ve basarimlar

sunulmustur.

Tablo 28. Ofke duygusu igin ileri dogru segim yontemi ile elde edilen kelimeler ve bagarimi

F Olgegi | Dogruluk

EAA

Kelimeler

KA 31,68 87,01

59,50

fatura, nefret, soygun, haber




7

Bayes | 28,99 84,80 72,60 turkcell, yok, turkcellhizmet, fatura, hakaret,
artik

1EYK | 23,78 50,75 50,00 -

DVM | 10,49 85,09 63,80 fatura, degil, miidahale

Ofke Duygusu igin ileri dogru se¢me yontemi ile Tablo 24’deki sonuglar elde
edilmistir. KA icin F-6l¢egi %31,68, Dogrulugu %87,01 ve EAA’s1 0,59.5, Bayes igin, F-
Olcegi %28,99, Dogrulugu %84,8 ve EAA’s1 0,72.6, 1-En Yakin Komsu i¢in, F-6lgegi
%23,78, Dogrulugu %50,75 ve EAA’s1 0,50 ve DVM i¢in F- 6lgegi %10,49, Dogrulugu
%85,09 ve EAA’s1 0,63.8 olarak elde edilmistir. Ofke duygusu i¢in en yiiksek F-6lgegi
degerine KA siniflandiricisi, en yiiksek EAA degerine sahip olan siiflandirma yonteminin
Bayes siniflandiricisi oldugu tespit edilmistir.

Ofke Duygusu icin ileri dogru segme yonteminin siniflandirma performanslarimi
artirdig@i goriilmiistiir. Ayrica ileri dogru segme yontemi ile elde edilen kelimelerin “fatura,
nefret, soygun, turkcell, turkcellhizmet, artik, hakaret, degil, miidahale” oldugu gériilmiistiir.
Belirlenen bu kelimeler 6fke duygusu i¢in ayirt edici niteliklerdir. Bu nitelikler ile 6tke
duygusunu igeren mesajlar tespit edilmektedir. Sekil 31°de Ofke Duygusu igin tespit edilen

baskin kelimelerden olusturulan kelime bulutu sunulmustur.
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Sekil 31. Ofke duygusu kelime bulutu

Turkeell firmasi i¢in Ofke Duygusu incelendiginde, faturadan kaynaklanan sorunlarin

miusterileri 6fkelendirdigi goriilmektedir. Turkcell firmasinin miisteri memnuniyetini
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arttirmas1 i¢in firmaya Ofke duyan kisilerin sorununu hizli bir sekilde ¢ozmesi

gerekmektedir.
3.9. Hayal Kirikhig1 Duygusu

Hayal Kiriklig1 Duygusu igin smiflandirma sonuglart Tablo 29°teki gibi elde edilmis

ve ileri dogru segme yontemiyle elde edilen sonuglar Tablo 30°daki gibidir.

Tablo 29. Hayal kiriklig1 duygusu siniflandirma sonuglari

Yéntem | F- Olgegi | Dogruluk | EAA
KA 8,21 89,57 50,00
Bayes 19,32 83,05 50,00
1EYK 10,59 89,23 50,00
DVM - 89,92 53,70

Hayal Kirikligi Duygusu i¢in Tablo 29 incelendiginde, KA icin F-6lgegi %8,21,
Dogrulugu %89,57 ve EAA’s1 0,50, Bayes i¢in, F-6l¢egi %19,32, Dogrulugu %83,05 ve
EAA’s1 0,50, 1-En Yakin Komsu i¢in, F-6l¢egi%10,59, Dogrulugu %89,23 ve EAA’s1 0,50
ve DVM igin F- 0lgegi hesaplanamamis, Dogrulugu %89,92 ve EAA’s1 0,53.7 olarak elde

edilmistir. Sekil 32°de her siniflandirma yontemi i¢in karsilastirma yapilmis ve sonuglar

sunulmustur.
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Hayal Kirikigi Duygusu igin Kullanilan
Siniflandirma Yoéntemleri

Sekil 32. Hayal kiriklig1 duygusu i¢in kullanilan siniflandirma
yontemleri ve basarimlari

Hayal Kirikligi Duygusu igin F-6lcegi en yiiksek olan siniflandirma algoritmasinin
Bayes siniflandiricis1t ve EAA degeri en yiiksek olan siniflandirma algoritmasinin DVM
smiflandiricisinin oldugu goriilmektedir.

Hayal Kiriklig1 Duygusu i¢in ileri dogru se¢im yontemi ile etkin olan kelimeler tespit
edilmigtir. Tablo 30’da her smiflandirma yontemi igin elde edilen etkin kelimeler ve

basarimlar sunulmustur.

Tablo 30. Hayal kirikligi duygusu i¢in ileri dogru se¢im yontemi ile elde edilen kelimeler
ve basarimi

F Olgegi | Dogruluk | EAA | Kelimeler

KA - 89,92 50,00 | ¢ekmiyor, anca, bolgede, @, yollayin, oo,
istanbulun, pii

Bayes | 31,98 87,30 75,60 | turkcell, yok, @), ¢cekmiyor, superonlinetr,
turktelekom

1EYK | - 89,92 50,00 -

DVM | - 89,92 55,10 aldim, bitireyim

Hayal Kirikligi Duygusu i¢in ileri dogru segme yontemi ile Tablo 30’daki sonuglar
elde edilmistir. KA i¢in F-6l¢egi hesaplanamamis, Dogrulugu %89,92 ve EAA’s1 0,50,
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Bayes icin, F-0l¢egi %31,98, Dogrulugu %87,3 ve EAA’s1 0,75.6, 1-En Yakin Komsu igin,
F-0lgegi hesaplanamamis, Dogrulugu %89,92 ve EAA’s1 0,50 ve DVM i¢in F- 6lgegi
hesaplanamamis, Dogrulugu %89,92 ve EAA’s10,55.1 olarak elde edilmistir. Hayal kirikligt
duygusu i¢in en yiiksek F-Olcedi degerine ve EAA degerine sahip olan siniflandirma
yonteminin Bayes siniflandiricisi oldugu tespit edilmistir.

Hayal Kirikligi Duygusu igin ileri dogru se¢me yoOnteminin smiflandirma
performanslarini artirdigi goriilmiistiir. Ayrica ileri dogru segme yontemi ile elde edilen
kelimelerin “gekmiyor, anca, yollaym, pii, @, superonlinetr, turktelekom” oldugu
goriilmiistiir. Belirlenen bu kelimeler hayal kiriklig1 duygusu i¢in ayirt edici niteliklerdir. Bu
nitelikler ile hayal kiriklig1 duygusunu igeren mesajlar tespit edilmektedir. Sekil 33’te
Hayal Kiriklig1 Duygusu i¢in tespit edilen baskin kelimelerden olusturulan kelime bulutu

sunulmustur.

turktelekom

QEkml Ors = #
bol ged(}; ,

ekmivor
%ollaym Qay

yo Qur
Sekil 33. Hayal kiriklig1 duygusu kelime bulutu
Turkcell firmasi i¢in hayal kiriklig1 duygusu incelendiginde, sebekenin ¢ekmemesi

durumu, Turkcell kullanicilan igin hayal kirikligi olusturmaktadir. Bu sorunu yasayan

kullanicilarin tespit edilmesi ve sorunun giderilmesi Turkcell’in marka degerini artiracaktir.
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Tavsiye Duygusu i¢in siiflandirma sonuglar1 Tablo 31°deki gibi elde edilmis ve ileri

dogru segme yontemiyle elde edilen sonuglar Tablo 32’deki gibidir.

Tablo 31. Tavsiye duygusu siniflandirma sonuglari

Yontem | F- Olcegi | Dogruluk | EAA
KA 38,26 91,67 50,00
Bayes 48,49 89,51 50,00
1 EYK 17,20 63,13 50,00
DVM - 89,69 54,30

Tavsiye Duygusu i¢in Tablo 31 incelendiginde, KA igin F-6lgegi %28,26, Dogrulugu

%91,67 ve EAA’s1 0,50, Bayes i¢in, F-6l¢egi %48,49, Dogrulugu %89,51 ve EAA’s1 0,50,

1-En Yakin Komsu i¢in, F-6l¢egi%17,2, Dogrulugu %63,13 ve EAA’s1 0,50 ve DVM i¢in

F- 6lgegi hesaplanamamis, Dogrulugu %89,69 ve EAA’s10,55.3 olarak elde edilmistir. Sekil

34’te her siniflandirma yontemi icin karsilastirma yapilmis ve sonuglar sunulmustur.

Bagan Yilzdesi

Bayes

Tavsiye Duygusu igin Kullanilan
Siniflandirma Yéntemleri

Degerlendirme

WF- Sicedi
EDodruluk
Oeaa

Sekil 34. Tavsiye duygusu i¢in kullanilan siniflandirma yontemleri ve
basarimlari

Tavsiye Duygusu icin F-6lgegi en yiliksek olan siniflandirma algoritmasinin Bayes

smiflandiricis1 ve EAA degeri en yiiksek olan smiflandirma algoritmasinin DVM

siniflandiricisinin oldugu goriilmektedir.
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Tavsiye Duygusu ig¢in ileri dogru se¢im yontemi ile etkin olan kelimeler tespit
edilmistir. Tablo 32’de her smiflandirma yontemi igin elde edilen etkin kelimeler ve

basarimlar sunulmustur.

Tablo 32. Tavsiye duygusu igin ileri dogru se¢im yontemi ile elde edilen kelimeler ve
basarimi

F Olcegi | Dogruluk | EAA | Kelimeler

KA 47,94 92,90 66,60 | baglantisindan, inceleyebilirsiniz, ?
Bayes | 23,16 32,96 78,60 turkcell, ne, 6gren, olsun, yok,
1EYK 89,81 50,00 -

DVM 24,00 91,15 70,30 | baglantisindan, Turkcell, az, miydi,

Tavsiye Duygusu i¢in ileri dogru segme yontemi ile Tablo 30’daki sonuglar elde
edilmistir. KA i¢in F-6lgegi %47,94, Dogrulugu %92,9 ve EAA’s1 0,66.6, Bayes i¢in, F-
Olcegi %23,16, Dogrulugu %32,96 ve EAA’s1 0,78.6, 1-En Yakin Komsu icin, F-6lcegi
hesaplanamamig, Dogrulugu %89,81 ve EAA’st 0,50 ve DVM icin F- Olgegi %24,
Dogrulugu %91,15 ve EAA’s10,70.3 olarak elde edilmistir. Tavsiye duygusu i¢in en yiiksek
F-0lcegi degerine sahip olan smiflandiricinin KA, en yiiksek EAA degerine sahip olan
siiflandirma yonteminin Bayes siniflandiricist oldugu tespit edilmistir.

Tavsiye duygusu igin ileri dogru segme yonteminin siniflandirma performanslarini
artirdigr goriilmiistiir. Ayrica ileri dogru se¢me yontemi ile elde edilen kelimelerin
“baglantisi, inceleyebilirsiniz, turkcell, olsun, yok” oldugu goriilmiistiir. Belirlenen bu
kelimeler tavsiye duygusu i¢in ayirt edici niteliklerdir. Bu nitelikler ile tavsiye duygusunu
iceren mesajlar tespit edilmektedir. Sekil 35°te Tavsiye Duygusu igin tespit edilen baskin

kelimelerden olusturulan kelime bulutu sunulmustur.
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Sekil 35. Tavsiye duygusu kelime bulutu



4. ONERILER

Bu bolimde tez kapsaminda gergeklestirilen modelin basarimi ve performansini
artiracak calismalardan bahsedilmektedir. Tez kapsaminda Turkcell firmasina ait 2100 adet
twitter mesaj1 incelenmis, bu mesajlar 10 farkli duygu durumuna goére analiz edilmis ve
sonugclar karsilastirilmistir.

Sosyal medya kullaniminin yayginlasmasi ile birlikte sosyal medyaya 6zgii yazim dili
ortaya ¢cikmstir. Ozellikle Twitter gibi karakter sinirlamasinin oldugu mikro blog siteleri ile
birlikte kisaltmalar, bitisik yazim, sesli harflerin yazilmamasi seklinde yazim tarzlar1 ortaya
cikmistir. Tiirk¢e’nin kuralli yapisinin tersi metinlerin oldugu sosyal medyada, bu metinlerin
analizleri zor olmaktadir.

Tiirk¢e’nin kuralli yapisi temel alinarak, sosyal medya metinlerine 6zgii bir dogal dil
isleme kiitiiphanesinin olusturulmas: durumunda, siniflandirma modelinin performansinin
artacagl diisiiniilmektedir. Ornegin, Tiirkce yazi dilinde tek basma bir harfin anlami
olmayabilir, fakat sosyal medyada “i” harfi ile “iyi” kelimesi kisaltilmakta ve mesajlar bu
sekilde yayinlanmaktadir. Analiz sonuglarinda elde edilen basarimlara direkt etkisi olan 6n
isleme asamasinin, dogal dil isleme kiitiiphanesinin icerisinde yapilmasi hem zaman hem de
performans agisindan fayda saglayacaktir. Bu c¢alismanin devaminda sosyal medya
metinlerine 6zgii Tiirkge dogal dil isleme kiitliphanesinin gelistirilmesi planlanmaktadir.
Ayrica olusturulacak kiitiiphanede duygulara ait niteliklerin, diger kelimelerle olan anlamsal
iligkilerini de gosterecek bir eklentinin olusturulmas1 amaglanmaktadir.

Sosyal medyada bir haberin yayilma hizi géz oniine alindiginda, yaymlanan mesajin
firmanin imajim1 kotii etkilemesi ¢ok kolay olmakta ve sonucunda firma, borsadaki hisse
degerinin diigmesinden, miisteri sayisinin azalmasina kadar bircok maddi ve manevi zarara
ugramaktadir. Duygu durumlar tespit edildikten sonra duygularin birbiriyle olan iligkileri
ayrica irdelenerek, insanlari o mesaj1 yazmaya iten esas neden tespit edilebilir. Bu sayede
firmanin imaj1 sarsilmasinda, miisteri memnuniyeti saglanmis ve firmanin imaj1 korunmus
olunacaktir.

Duygu durumlarinin ayr1 ayri tespit edilmesi, kisinin yazdigi mesajlarin tutarliliini
tespit etmeyi saglayabilir. Bu sayede sadece firmay1 kotiilemek icin acilan hesaplar tespit
edilerek firmanin imaj1 korunabilir. Firmalarin imajin1 kotiilemek i¢in acilan bu hesaplar

hem firma calisanlarint hem de firmay1 zor duruma sokmaktadir.
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Bu ¢alisma sonucunda elde edilen sonuglarin daha fazla veri ve saha ¢alismasiyla
desteklenmesi durumunda, Onerilen yonteminin basarimimin artacagi diisliniilmektedir.
Ozellikle mevcut verilerin miktarinin az olmasina ragmen bazi duygularda elde edilen

sonuglar bu varsayimi giiclendirmektedir.
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6. EKLER

Ek 1. 147 kelimeden olusan durak kelime listesi

ama boyle dolasiyla | her ki olmak sadece yaptigt
ancak | boylece | edecek herhangi kim olmasi sey yaptigini
arada bu eden herkesin kimse olmayan | siz yaptiklart
ayrica | buna ederek hig¢ mi olmaz soyle yerine
bana bundan edilecek | higbir mi olsa su yine
bazi bunlar ediliyor icin mu olsun sunlari yoksa
belki bunlari edilmesi ile mii olup tarafindan | zaten
ben bunlarin | ediyor ilgili nasil olur lizere

beni bunu eger ise ne olursa var

benim | bunun etmesi iste neden oluyor vardi

beri burada etti itibaren nedenle ona ve

bile ¢ok ettigi itibariyle 0 onlar veya

bir gunkii ettigini kadar olan onlar1 ya

birgok | da gibi karsin olarak onlarin yani

biri daha gore kendi oldu onu yapacak

birkag | de halen kendilerine | oldugu onun yapilan

biz degil hangi kendini oldugunu Oyle yapilmasi

bize diger hatta kendisi olduklarim1 | oysa yapiyor

bizi diye hem kendisine olmadi pek yapmak

bizim dolay1 heniiz kendisini olmadigi ragmen yaptt
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