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Oz: Giiniimiizde yayginlasan internet ve sosyal medya kullamimimn artmasiyla ortaya ¢ikan biiyiik verinin, analiz
edilerek anlamli bilgiye déniistiiriilmesi olduk¢a biiyiik bir neme sahiptir. Duygu analizinde ise, bir metin i¢erisinde
fikir igeren verinin sistematik olarak incelenmesi ve metne dair duygu kategorisinin ve duygu polaritesinin
belirlenmesi siirecidir. Sadece dil biliminde degil, finansal piyasalar, pazarlama ve sosyal medya analizi gibi bir¢ok
farkli alanda siklikla duygu analizi yaklasimlart kullanimaktadur. Ingilizcenin diinyada konusulan ortak dil olmast
sebebiyle, literatiirde Ingilizce metinler iizerine yapilmis bircok duygu analizi calismasi bulunmaktadir. Ancak, Tiirkge
metinlerde duygu analizi hdlen gelistirilmeye acik bir arastirma alamidwr. Bu ¢calismada, Tiirk¢e metinlerde duygu
analizi literatiirii incelenerek, literatiirde siklikla kullanilan yontemler, agik kaynakl kiitiiphaneler ve veri tabanlar
ortaya konulmus ve aragtirmaya agik konular irdelenmistir
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JEL Smiflandirmasi: C55, C80, Y20

Abstract: Recently, the need for analyzing and understanding the story behind big data coming from increasing use
of internet and social media becomes a trend and has gained a huge impact on businesses. Sentiment analysis is a
method to analyze the opinion in a text in a systematic way that it defines the sentiment category and polarity in that
text. The respected areas where sentiment analysis is applied is not only limited to linguistics, but also several
applications in financial markets, marketing and social media analysis are observed in the literature. Although
sentiment analysis can be applied in any language, English has a dominance in the literature because it is a globally
spoken language. Therefore, sentiment analysis in Turkish texts still requires further attention as an open research
area. In this research, we examined the relevant literature on sentiment analysis in Turkish texts in terms of frequently
applied methodologies, open source libraries and databases. Consequently, we define research gaps and further
research topics in application of sentiment analysis in Turkish texts.
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1. Giris

Gilinlimiizde internet aglar1 ve sosyal medya kullanimi, insanlarin baska kisi ya da kurumlar
hakkindaki goriislerini kolay ve acik sekilde ifade edebilmesine ve yorumlamasina imkan
saglamistir. Bu imkanin giderek yayginlagsmasi ile biiyliyen zengin bir icerik ortaya ¢ikmaktadir.
Bunun sonucunda internetten elde edilen biiyiik verinin analiz edilerek anlamli bilgiye
dontstiiriilmesi ve kullanilmasi son yillarda yogun olarak ¢alisilan bir konudur. Bu baglamda, son
on yilda, sosyal medya icerigini analiz etmek icin yapilan ¢aligmalar hizli bir artis gostermis ve
netnografi ¢calismalarindan (Kozinets, 2009; Hine, 2005) fikir madenciligine (Dave vd., 2003) ve
dogal dil islemeye (Nasukawa ve Yi, 2003) kadar ¢ok sayida yontem oOnerilmistir. Duygu analizi
ise biiylik veri igindeki 6znel bilginin sistematik olarak analiz edilmesini saglayan bir dogal dil
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isleme yontemidir. Metin madenciligi ve hesaplamali dilbilim araglarin1 kullanarak,
arastirmacilarin - metin i¢indeki duygular1 belirlemelerine, duygu kategorilerine gore
siiflandirmalarina ve kategorilerin duygusal polaritelerini bulmalarina yardimer olur (Arazy ve
Woo, 2007; Jacobson, 2009).

Duygu analiz modelleri, satis tahminleri (Fan vd.,2017), {iriin derecelendirme (Cali ve
Balaman, 2019), kamuoyu yoklamalar1 (O'Connor vd., 2010), oylama sonucu tahminleri (Wang
vd., 2012), menkul degerler piyasasinda yatirimei davraniglari inceleme (Baker ve Wurgler, 2007)
gibi birgok alanda kullanilmistir. Pazarlama alaninda ise miisterinin sesi (voice of customer)
calismalarinda (Aguwa vd., 2017) ve sosyal medya analizlerinde (Ceron vd., 2014) siklikla
kullanilir. O'Leary (2011) ve Thelwall vd (2011) tarafindan belirtildigi gibi, birinci elden tiiketici
perspektifinden triinler / hizmetler hakkinda fikir igeren bloglar, tweetler, ¢evrimigi anketler gibi
sosyal medya araclari, miisteri verilerini kaydetmek, islemek ve altinda yatan anlam1 analiz etmek
icin biiyiilk oneme sahiptir. Bunun yani sira, miisteri deneyimlerinin hangi yonlerinin belirli
yanitlar1 ve duygulan ifade ettigini ortaya koymak duygu analizi ile miimkiin olabilmektedir
(Wright, 2009). Wright (2009) ve Deshpande ve Sarkar (2010) 'a gore, duygu analizinin temel
amaci, sosyal medya araciligiyla paylasilan verileri isleyerek elde edilen bilgiyi performans
degerlendirme ve iirlin / hizmet tasarimlar1 gibi stratejik kararlar icin bir rehber olarak
kullanmaktir. Bunun yani sira, duygu analizinin bir diger 6zelligi miisteri deneyimleri hakkindaki
ortintiileri, zaman igerisindeki degisimi ve olaylar arasindaki iliskiyi ortaya koyabilme giiciidiir
(Ku vd., 2019). Bu kapsamdan yola ¢ikarak Misopoulos vd. (2014) tarafindan yapilan ¢alismada,
miisteri memnuniyetini arttiran ve iyilestirme gerektiren miisteri hizmetleri unsurlar
belirlenmistir. Benzer sekilde Park ve Ha (2018) ise yaptiklar1 ¢alisma ile son kullanici
yorumlarindan yola ¢ikarak, miisteri sikayetlerini kategorize etmis ve sikayetlerin bu kategoriler
altinda zaman igerisindeki degisimini ortaya koymustur. Siklikla kullanilan yontemler ile ilgili
literatiir, Medhat vd. (2014)’nin ¢aligmasinda 6zetlemistir. Duygu analizinin giincel kullanim
alanlar1 i¢in Kumar ve Jaiswal’in (2020) yapmis oldugu literatiir caligmasina bagvurulabilir.

Duygu analizi ¢aligmalar1 her ne kadar popiiler olsa da gelistirilen algoritmalar ve kiitiiphaneler
ele alindiginda, Ingilizce iizerine yapilan ¢alismalar 6n plandadir ve farkl1 dillerin analizine imkan
saglayan yontemlerin ve kiitiiphanelerin daha fazla gelismeye ihtiyaci vardir. Bu motivasyondan
yola ¢ikilarak, bu ¢alisma ile Tiirk¢e duygu analizi literatiirii incelenecektir. Calismanin temel

amaci, Tiirk¢e metinlerde duygu analizi {izerine son donemlerde yapilan ¢aligmalarin kapsamini
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ve genisligini gostermek, bulgularin1 6zetlemek ve mevcut literatiirdeki bosluklar1 belirlemektir.
Bu baglamda, Tirk¢e duygu analizi alaninda yapilan giincel ¢alismalar1 ve bu g¢alismalarda
kullanilan yontemler, 6zellikle sosyal bilimler alanindaki duygu analizi uygulamalari, kullanilan
acik kaynakli kiitiiphaneler ve veri tabanlarini ortaya konulmustur. Buna bagl olarak, ¢aligma ile
hem bu alanda caligma yapacak aragtirmacilara yon gostermek, hem de ileri arastirma alanlarini
ortaya koymak hedeflenmistir.

Calisma su sekilde diizenlenmistir; birinci kisimda ¢alisma metodolojisi ve incelenen literatiire
ait 6zet verilmis, ikinci kistmda Tiirk¢e duygu analizi literatiiriinde siklikla kullanilan 6znitelik
secimi, makine 6grenme ve sozliik tabanli yontemler irdelenmistir. Dordiincii kisimda Tiirkge
duygu analizinde kullanilan a¢ik kaynakli kiitiiphaneler ve veri tabanlar1 hakkinda bilgi verilmis
ve son kisimda literatiirde gozlemlenen eksiklikler ve iizerinde arastirma yapilabilecek agik

konular 6zetlenmistir.

2. Metodoloji

Bu ¢alismada, Tiirk¢e metinlerde duygu analizi yazini incelenirken kapsam derlemesi yontemi
izlenmistir. Kapsam derlemesi yontemi, belirli bir konu etrafindaki literatiiriin ¢ergevesini ¢izmek
icin tasarlanmis tanimlayici bir yaklasimdir ve yontem ile elde edilecek bulgular yazindaki
bosluklar1 belirleyerek gelecekteki arastirmalara isik tutmaktadir. Bu baglamda, son 10 yil
icerisinde hakemli dergilerde yayinlanmis ve ilgili enstitiilerce kabul almis her tiirlii Tiirk¢e duygu
analizi ¢aligmalar1 taranmis ve 43 adet yaymn ve 12 adet tez (yiiksek lisans ve doktora)
incelenmistir. Incelenen yayinlarin icerigi farkli basliklar altinda degerlendirilmis ve ¢alismalarda
kullanilan yontemler ve bulgular1 6zetlenerek, yazinin genel ¢ergevesi elde edilmistir. Tablo 1°de
incelenen yaymlarin igerigi 6zet olarak verilmistir. Ugiincii kolonda yayinm kullandig1 yaklagimi
(Sézliik Tabanli — LB veya Makine Ogrenimi — ML) gbsterilirken, dordiincii kolonda ilgili
calismada kullanilan yontem belirtilmistir. Besinci kolon ilgili ¢aligmada duygu kutbu incelenip
incelenmedigi, altinci kolonda ise ¢alismada analiz edilen verinin igerigi ve sekizinci kolonda veri
setinin kayna@i gosterilmistir. Son iki kolonda ise, sirasiyla calismada, eger bildirilmisse,

kullanilan programlama dili ve 6n isleme kiitiiphanelerine yer verilmistir.
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Tablo 1. Incelenen Literatiir Ozet Tablosu

Algoritma Icerik Veri Kaynagi =~ Progra
mlama
Dili
NB, ME, SVM, N- Politik olaylar | Haber siteleri Java
Gram ile ilgili
haberler
Dictionary lexicon Film yorumlart beyazperde Java
DB Lexicon and ML ve LB twitter, N/A
SVM, NB and yontemleri beyazperde
Decision Trees karsilastirmasi
NB, RF, SMO, DT, | Uriin yorumlar twitter Java
NN1 (WEK
A)
SVM, NB Film yorumlari beyazperde R
Multinomial Naive Girigimcilik twitter N/A
Bayes (MNB), SVM
SVM, NB, MNB, Performans twitter Java
KNN degerlendirme
NB, RF Uriin yorumlari twitter Python
SVM Uriin yorumlari - C#
Dictionary lexicon Genel veri seti twitter N/A

NB, CBC, MLP, Film yorumlari beyazperde MatLa

SVM b,
Python
NB Uriin yorumlari - Python
Multiple Classifiers Performans Antoloji, N/A

degerlendirme beyazperde,
hepsiburada

aspect - sentiment Uriin yorumlari donanim N/A
word mapping haber
algorithm

Semi-supervised Genel veri seti twitter Python
vector algorithm

Semi-supervised Havayolu - Python
vector algorithm miigteri (Gensi

degerlendirmel m)
eri

Dictionary and NLP | Film yorumlart beyazperde N/A

Word2Vec RF Uriin yorumlari - Python
NB Ogrenci twitter Python
yorumlart
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(2019)
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(2019)
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(2019)
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Santur (2019)
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Ozbilen (2019)
Demirci, Keskin
ve Dogan
(2019)
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(2019)
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(2019)
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LB
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LB

Hy
bri

LB

NLP

sequence tagging,
CRF, Linear
classifier
Adaptive learning
Adaptive learning

NB, LR, SVM, DT

Semantic
Deep Learning, RNN
Hybrid lexicon and
corpus algorithm
NB, LR, DT, RF, MP
BN.SVM,ME,DT
polarity lexicon (PL)
and artificial
intelligence (Al).
ANN, SVM, RF,
KNN
Dictionary Based
Linear SVM, LR
Dictionary based
Lexicon, NB, LR,
DT

Gated Recurrent Unit

LDA, C-Value,
WSBFE

LR,SVM,RF,NN
Dictionary lexicon
Dictionary lexicon,

NB, SVM

LSTM, CRF

Suriye krizi ve
miilteciler

Restoran
yorumlar1

TV programi
yorumlari
TV programi
yorumlari
Genel veri seti

Genel veri seti

Uriin
yorumlari, film
yorumlari
Film yorumlari,
otel yorumlari

Genel veri seti

Film yorumlari,
iirlin yorumlari
Performans
degerlendirme

Performans
degerlendirme
Finansal
piyasalar
Genel veri seti

Film yorumlari

Uriin yorumlari

Restoran
yorumlart

Politik olaylar
ile ilgili
haberler

Genel veri seti

Film yorumlari,
otel yorumlari,
twitter
Uriin yorumlari
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Java

Python

N/A

Python

N/A

Python

Java

Python

N/A

N/A

Python

Rsentiment
(English),
Manual (Turkish)
ITU NLP Web
servisi
N/A
N/A

FastText

ZEMBEREK

ITU NLP

N/A

ZEMBEREK
NLTK

ZEMBEREK

Manual
ZEMBEREK
Manuel, Porter
Stemmer,

TurkishStemmer
ZEMBEREK

N/A

ZEMBEREK,
Yandex. XML

Turkish NLP
ZEMBEREK
ZEMBEREK,

ITU NLP

ZEMBEREK
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Ahmetoglu ve M Recurrent NN Otel yorumlar1 - Python NLTK
Das (2020) L
Acikalin, M BERT (NN) Film yorumlari, | beyazperde, N/A FastText, ITU
Bardak ve Kutlu | L otel yorumlari otelpuan NLP
(2020)
Shehu ve Tokat | M SVM, RF Film yorumlari, twitter, N/A ZEMBEREK
(2020) L twitter beyazperde

Taranan yazin iki ana baglik altinda incelenmis olup, ilk kisimda Tiirk¢e metinlerde duygu
analizinde kullanilan yontemler ele alinmis, ikinci kisimda ise Tiirk¢e metinlerde duygu analizinde

kullanilan agik kaynakli kiitiiphaneler ve veri tabanlar1 6zetlenmistir.

3. Tiirk¢e Metinlerde Duygu Analizi
Duygu analizi ¢aligmalarinda, ciimle, metin (dokiiman) ve hedef kategori seviyesi olmak {izere ii¢
farkli seviyede analiz yapmak miimkiindiir. Ciimlelerin de birer metin olmas1 varsayimindan yola
cikarak climle ve metin seviyesi analizlerin kapsaminin ayni oldugunu sdylemek miimkiindiir. Her
ne kadar uzun metinler duyguyu betimlemede daha elverisli olsa da kisa metinlerin kirli bilgiden
arinmis olmasi sebebiyle duygu analizini kolaylastirdigini gésteren ¢aligmalar da bulunmaktadir
(Birmingham, 2010). Bu sebeple, sosyal medya analizlerinde twitter platformunun siklikla
kullanildig1 goriilmektedir (Thelwall vd., 2011). Metin ve climle seviyesi analizlerde, bir metnin
oznel fikir veya duygu igerip igermedigi ve 6znel fikir var ise duygu polaritesi irdelenmektedir.
Bu anlamda, duygu analizinde iki veya ii¢ duygu kategorisi ya iki (pozitif ve negatif) ya da 3
(pozitif, negatif ve notr) kategori oldugu gozlenmektedir. Metnin ve ciimle seviyesinde analizler
ile metinde incelenen konuya dair tiim &zellikleri elde etmek giigtiir. Ornegin bir {iriin igin fiyat ve
kalite iki farkli performans 6lciitii olabilir ve bir metin icerisinde her iki 6lgiit i¢in farkli duygular
belirtilmis olabilir. Bu sebeple bu {riin ile ilgili duygu farkli kategoriler altinda
degerlendirilmelidir. Bu tiir ayrintilar1 elde etmek hedef tabanli duygu analizi (Aspect Based
Sentiment Analysis) ile miimkiindiir. Hedef tabanli duygu analizinde temel amag incelenen olguya
dair duyguyu belirli kategoriler altinda incelemektir. Tiirk¢ce metinlerde duygu analizi literatiirii
incelendiginde, metin seviyesinde yapilan ¢alismalarin daha yogun oldugu hedef tabanl
analizlerin daha az calisilan bir alan oldugu goériilmiistiir.

Duygu analizi siireci Sekil 1°de gosterildigi lizere veri toplama ve temizleme islemi ile
baslamaktadir. Temizlenen ve kirli veriden ayiklanan veri seti ile duygu analizi yapmak, analiz
performansin arttirmaktadir. Bir diger analiz performansini arttiran islem ise ikinci asamada yer

alan 6znitelik secimidir. Uciincii asamada ise, analiz yontemi belirlenerek amaca ve metne uygun
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model belirlenir ve siniflandirma islemi gergeklestirilir. Son olarak duygu siniflarinin polaritesi

belirlenir.
Metin Toplama Oznitelik Duygu Simifi Duygu
: o 4 Polaritesi
ve Temizleme Sec¢imi Belirleme .
Belirleme

Sekil 1. Duygu Analizi Siireci

Duygu analizi siiregleri ele alindiginda, analizin sonucunu ve kalitesini etkileyen en énemli iki
nokta, oznitelik secimi ve duygu kategorisi belirlenirken kullanilacak yontemdir. Bu boliimiin
devaminda Oncelikle Tiirkge metinlere uygulanan duygu analizi calismalarinda kullanilan

Oznitelik secimi yontemleri, sonrasinda duygu kategorisi belirleme yontemleri incelenecektir.

3.1. Tiirk¢ce Metinlerde Duygu Analizinde Kullanilan Oznitelik Secimi Yontemleri
Duygu analizinde 6znitelik se¢imi, metin igerisinde siklikla tekrarlanan niteliklerin belirlenmesi,
az rastlanan niteliklerin elenerek metnin ana karakterini belirleme ¢alismasidir ve ii¢ temel amaci
vardir. Bu amaglar; (i) karmasikligi azaltmasi sebebiyle hesaplama zamaninda fayda, (ii) veri ile
fazlaca uyumlu analiz yapmay1 6nleme ve (iii) siniflandirma dogrulugunun gelistirilmesidir. Bu
baglamda Oznitelik se¢imi duygu analizinin ve smiflandirmanin performansinda oldukca
belirleyicidir.

Oznitelik olarak bir takim farkli &zellikler bir arada kullanilabilir. Bu amaca yonelik olarak,
kelime, kelime, ciimle pargasi, n-gram, sozciik tiirli etiketleme (Part of Speech tags — POS tags),
bagimlilik iligkisi (dependency informtation), ifade ikonlar (emoticon), noktalama isaretleri ise
biliyltik harf kullanimi1 gibi metin igerisindeki duyguyu anlamlandiracak Oznitelikler siklikla
kullanilmaktadir (Iskender ve Bati, 2015). Ayni zamanda, kelime torbasi (bag of words)
kullaniminin olduk¢a yaygin oldugu goriilmektedir (Catal ve Nangir, 2017).

Oznitelik segiminde 6ncelikli islem metin temizleme islemidir. Bu asamada, “ve”, “bir” gibi
duygu anlami icermeyen gereksiz kelimelerin metinden c¢ikartilmakta ve kelime koklerinin
tamimlanmast gibi metin sadelestirme islemleri yapilmaktadir. Tiirkge duygu analizi
caligmalarinda metin sadelestirme asamasinda kullanilan agik kaynakli kiitiiphaneler
bulunmaktadir ve siklikla kullanilan kiitiiphanelerin Zemberek-NLP (Akin ve Akin, 2007) ve ITU-
NLP (Eryigit, 2014) oldugu goriilmiistiir.

On isleme ve 6zniteliklerin belirlenmesinden sonraki asama ise, dzniteliklerin secimidir ve
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uygulamanin kolay olmasi sebebiyle Ki-Kare (Chi-Square), Bilgi Kazanimi (Information Gain),
ve Gomme Algoritmalar1 (Embedding) gibi yontemler siklikla kullanilmaktadir. Ki-kare,
belirlenen kategorik degiskenler ile 6znitelik arasinda anlamli bir iliski olup olmadigin belirleyen
istatistiksel bir yontemdir. Bilgi Kazaniminda ise bir Ozniteligin Onemi, diger alternatif
Ozniteliklerin Gnemine oranina bakilarak belirlenir ve belirli bir alt sinir izerinde 6neme sahip olan
Oznitelikler segilir. Gomme Algoritmalarinda ise Oznitelik se¢imi ve siniflandirma stiregleri es
zamanli olarak yiiriitilmekte ve makine 6grenimi asamasinda elde edilen bilgiler kullanilarak
belirgin dznitelikler se¢ilmektedir.

Tirkgce metinler {lizerinde yapilan bazi calismalarda farkli Oznitelik se¢imlerinin analiz
performansi ilizerindeki etkisi incelenmistir. Bu dogrultuda, Parlar (2016) calismasinda siklikla
kullanilan Ki-Kare ve Bilgi Kazanimi yontemleri ile Metin Fark Frekans1 (Document Frequency
Difference) ve Optimal Dikey Agirlik Merkezi (Optimal Orthogonal Centroid) yontemlerinin
duygu analizi performans1 iizerindeki etkisini aragtirmistir. Calismada, anlamli sekilde {istiin olan
bir 0znitelik se¢cimi belirlenmemekle birlikte, noktalama isaretlerinin ve etkisiz kelimelerin nitelik
olarak kalmasinin analiz performansi {izerinde olumlu etkiye sahip oldugu belirlenmistir. Bu
calismadan yola ¢ikarak, Parlar ve Ozel (2016) yeni bir Oznitelik se¢imi ydntemi (Query
Expansion Ranking) gelistirmisler ve 6nerilen yontemi kullanarak Ki-Kare ve Metin Fark Frekansi
yontemlerine gore daha iyi analiz performansi elde ettiklerini ortaya koymuslardir. Goziikara ve
Ozel (2016) ise yapmis olduklar1 ¢alismada, Ki-kare ve Bilgi Kazanimi ydntemlerinin analiz
sonuclarinda anlamli farklilik olmadigini ancak ikili kelime gruplarinin analiz performansin
tyilestirdigini gostermislerdir.

Kelime gruplar1 olusturmanin analiz performansi iizerindeki etkileri agisindan inceleme yapan
caligsmalarda ise genellikle izlenen stratejinin farkli n-gram gruplamanin analiz performansi
iizerindeki etkisini inceleme oldugu gozlemlenmistir. Tiirkmenoglu ve Tantug (2014) ayn1 veri
seti lizerinde uyguladiklar1 farkli makine 6grenme yontemlerinin tamaminda iki kelimelik
gruplamanin analiz performansini iyilestirdigini ortaya koymuslardir. Coban, Ozyer ve Ozyer
(2015) kelime torbasi ve farkli seviyede kelime gruplari ile yapilan analizlerin sonuglarini
karsilastirmig ve 3-gram gruplamanin en iyi performansi gosterdigi belirtmistir. Kaya, Fidan ve
Toroslu (2012) makine 6grenimi kullanarak yaptiklari duygu analizi ¢alismasinda farkli seviyelere
ve Ozelliklere sahip kelime gruplarinin analiz performansi iizerindeki etkisini incelemisler ve sifat

ekine sahip tek kelime gruplarinin diger seviyelere gore daha 1yi performans gosterdigini ortaya
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koymuslardir. Ahmetoglu ve Das (2020) ise farkli kapsamlara sahip kelime torbalar1 kullanarak
Word2Vec algoritmasi ile egitilmis modellerin performansin1 degerlendirmis ve veri setinin
kelime modeli olarak kullanildigi durumun daha anlamli iligki kurguladigi belirtmislerdir.

Duygu analizinde ironi i¢eren metinlerin belirlenmesi karsilagilan bir diger zorluktur ve
oznitelik seciminde dikkate alinmasi gereken bir husustur. Diger dillerde, 6zellikle Ingilizce
metinlerde ironinin tespit edilmesi lizerine bir¢ok ¢alisma olmasina ragmen (Farias, Benedi ve
Ross, 2015; Farias, Patti ve Rosso, 2016), Tiirk¢e ¢alismalarda bu konu {izerine yapilan ¢aligma
sayisinin az oldugu gozlenmistir. Bu kapsamda, Taslioglu (2014) tez calismasinda noktalama
isaretlerinin ironi ile olan iliskisi tizerinde durmus, belirli noktalama isareti kullanimlarini 6znitelik
olarak duygu analizinde kullanmis ve parantezli inlem isareti, linlem isareti ve soru isaretinin ironi
iceren ifadeleri tespit edebilecek 6znitelikler oldugunu ifade etmistir. Diilger (2018) ise, 3 farkli
kategoride (nokalama isareti, duygusal zitliklar ve zamansal zitliklar) belirledigi kurallar
cercevesinde, ironiye isaret eden 6znitelikleri belirlemis ve farkli makine 6grenme yontemleri ile

yaptig1 analizler sonucunda dogruluk performansi yiiksek sonuglar elde etmistir.

3.2. Tiirk¢e Metinlerde Duygu Analizinde Kullanilan Duygu Siniflamasi1 Yontemleri
Duygu analizinde duygu smiflandirmasi yapilirken makine 6grenimi (machine learning) ve
sozliik-tabanli (lexicon-based) olmak iizere iki temel yaklagim s6z konusudur. Makine dgrenimi
yaklagimlari, denetimli (supervised) ve denetimsiz (unsupervised) 6grenme olmak tizere iki ana
kategoride toplanmistir (Medhat vd., 2014) ve her ikisi de duygu analizinde siklikla
kullanilmaktadir (Thelwall vd., 2010).

Iki yontemin kapsamu farklilik gdstermekle birlikte, alan odakl1 calismalarda makine grenme
yontemleri daha sik kullanilmaktayken, dl¢eklenebilir olmas1 bakimindan genel analizlerde s6zliik
temelli yaklagimlar daha ¢ok tercih edilmektedir (Saglam, 2019). Literatiir incelendiginde, makine
ogrenme yaklasimlarinin daha c¢ok kullamildigi goriilmektedir. Sozliikk tabanli yaklagimlar,
kelimelerin sozliiksel anlamini ve esanlamlilarini incelemesi sebebiyle, metnin icerdigi gercek
anlam ve duyguyu tam olarak yakalamamaktadir ve bu durum yaklagimlarin duygu kategorisini
belirleme performansini azaltmaktadir (Thelwall, 2011). Ayrica, makine 6grenme yontemlerinin
kolaylikla uygulanmasina imkan saglayan acik kaynakli kiitiiphanelerin bulunmasi1 da bu
yaklagimlara olan egilimi arttirmaktadir. Benzer bir egilim Tiirk¢e metinlerde duygu analizinde de
goriilmektedir. incelenen literatiirde 43 adet makaleden 29 (%60) adedinde makine 6grenme

yontemleri kullanildigr goriilmiistiir.
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Bu boliimiin devaminda, bu yontemler ve ilgili ¢alismalardaki uygulamalar, denetimli ve
denetimsiz makine Ogrenimi yaklasimlar1 ve sozlilk tabanli yaklasimlar basliklar1 altinda
incelenmistir. Devaminda, makine 6grenme ve sozliik tabanli yaklagimlarin beraber kullanildig:
melez yaklasimlar ve iki yontemin performanslarinin karsilastirildigi ¢aligmalarin sonuglari

Ozetlenmistir.

3.2.1. Denetimli Makine Ogrenme Yaklasimlar:
Denetimli makine 6grenme yaklasimlarinda temel amag, etiketli egitim verisi kullanilarak duygu
kategorisini belirleyecek modeli tahmin etmektir. Egitilen algoritma sonucu ortaya konulan model
dogrulama veri seti tizerinde uygulanarak algoritmanin duygu kategorisi belirleme performansi
Olciiliir. Yukarida da belirtildigi tizere, 6znitelik seciminin, uygulanacak modelin performansi
iizerinde bliytik etkisi bulunmaktadir.

Tiirkce metinlerde duygu analizi ¢alismalari incelendiginde, siklikla Naive Bayes (NB),
Maksimum Entropi (ME), Destek Vektor Makinesi (SVM: Support Vector Machine) ve Rastgele
Orman (Random Forest) smiflandiricilarinin = kullanildigr  goriilmiistir. Naive Bayes
siiflandiricida bir 6zelligin goriilme olasilig1 hesaplanarak, olasilik degeri yiiksek 6zelliklere gore
siiflandirma yapilmaktadir. Uygulamasi kolay ve hizli calisan bir yontem olmasi sebebiyle
siklikla kullanilmaktadir. Destek Vektor Makinesi ise, iki sinifin maksimum uzaklikta olmasini
amagclar ve NB siniflandiriciya benzer sekilde uygulanmasi kolay oldugu i¢in ¢aligmalarda yogun
olarak kullanilmistir. Literatiirdeki farkli caligsmalarda, iki yontem iizerine kurgulanan modellerin
performansinin yiiksek oldugu raporlanmustir. Ornegin Parlar vd. (2018) tarafindan yapilan
Oznitelik seciminin performans tizerindeki etkisini 6l¢gmeye yonelik ¢alismada ise, cokterimli NB,
SVM, Lojistik Regresyon ve Karar Agaci siniflandirma algoritmalart denenmis ve ¢okterimli NB
yonteminin diger yontemlere gore daha iyi performans gosterdigi raporlanmigtir. NB ve SVM
disinda yiiksek performans gosteren bir diger yontem ise Maksimum Entropi’dir. Kaya, Fidan ve
Torosoglu (2012) calismasinda, n-gram Oznitelik se¢imi ile kurguladiklar1 ve Tiirk¢ce haber
metinleri iizerinde uyguladiklar1t NB, ME ve SVM modelleri arasinda ME modelinin en iyi
performansi gosterdigini raporlamislardir. Catal ve Nangir (2017) caligmasinda ise, NB, SVM ve
Bagging yontemlerinin bir arada kullanildig1 ¢oklu siniflandirma algoritmasi 6nermis ve klasik
siiflandirma yontemlerinin bir arada kullaniminin duygu analizi performansin arttirdigini ortaya

koymuslardir.
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3.2.2. Denetimsiz Makine Ogrenme Yaklasimlari

Denetimsiz makine 6grenmede etiketsiz veri kullanan modelin, verideki bilinmeyen iliskileri
ortaya koymasi ve siniflandirma i¢in faydali olan 6zellikleri veya kurallar1 ortaya ¢ikarmasi temel
amactir. Bu noktada siklikla kullanilan yontemler kural tabanli yaklagimlardir. Noktasal Karsilikli
Bilgi Katsayis1 (PMI — Pointwise Mutual Information) kelime tiirlerinin bir arada bulunma
olasiliklar lizerinden yiiksek karsilikli bilgi katsayisina sahip 6zelliklerin belirlenmesi islemidir.
Modelde bu bilgi kullanarak belirlenen kurallar gergevesinde duygu polaritesi belirlenmektedir
(Turney, 2002). Baska bir istatistiksel yaklasim olan olan Ortiilii Anlam Dizinleme (LSI - Latent
Semantic Indexing), bir kelimenin farkli anlamlarindan yola ¢ikarak, ciimle igerisinde hangi
anlamda kullanildigin1 tespit etmeye ve climlenin dogru anlasilmasina yonelik analiz yontemidir.
LSI ile metni eksen diizeninde ifade edilerek, kelimelerin olas1 anlamlar1 hakkinda daha bilgi elde
edilir ve en yiiksek olasilikli anlam segilir. LSI yaklasiminin bir uzantis1 olan Ortiilii Dirichlet
Dagilimi (LDA - Latent Dirichlet Allocation) ise LSI’nin olasilik yaklagimini kullanarak metni
anlam ve konu ekseninde diizenler ve metinde agik¢a yer almayan konularin tespit edilmesine
imkan saglar.

Tiirkce duygu analizinde denetimsiz makine 6grenme yaklasimlart kullanilarak yapilan
caligmalarin sayis1 olduk¢a azdir. Metin ve Karaoglan (2016) tarafindan dogal dil isleme iizerine
yapilan c¢alismada, Tiirkcede esdizimlerin belirlenmesinde gozlenme sikligi (Occurrence
Frequency) ve PMI yontemleri kullanilmis ve PMI'nin daha iyi performans gosterdigi

raporlanmistir.

3.2.3.Sozliik Tabanh Yaklasimlar
Sozliik tabanli makine 6grenme yaklagimlari, pozitif veya negatif duygu igceren kelimelerin belirli
durumlarda ortaya ¢iktig1 varsayimindan yola ¢ikar ve metin i¢inde duygu igeren kelimelerin tespit
edilmesi yoluyla metni pozitif veya negatif olarak etiketler. S6zliik temelli duygu analizinde genel
duygu sozligi kullanilmaktadir. So6zlik kullaniminin bir dezavantaji, sozliikteki terimlerin
baglamdan bagimsiz olarak degerlendirilmesi ve bu yiizden performans kaybina sebep olmasidir
(Saglam, 2019). Sozlik temelli yaklasimlarda izlenen genel uygulama, diger kelime sozciik
tiirlerine gore sifatlarin duygu betimlemede daha biiylik bir 6neme sahip oldugu varsaymmidir.
Ayrica, “cok”, “gercekten” gibi kuvvetlendiricilerin kullanimiyla terime ait duygu polaritesinin
belirlenmesi bir diger uygulamadir. Bu baglamda, Dehkharghani (2015) ¢alismasinda

kuvvetlendirici ifadelerin siniflandirma performansina katkis1 oldugunu gosterilmistir. Bu
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caligmadan yola ¢ikarak, Dehkharghani (2018) duygu polaritesi sozliigii olusturmak icin farkli
smiflandirma algoritmalarini kullanan melez bir yaklagim 6nermis ve Onerilen algoritmanin
smiflandirma performansini %71-%91 araliginda oldugunu raporlamistir. Yurtalan, Koyuncu ve
Turhan (2019) ise sozliikk tabanli siiflandirma modelinde Tiirkge dilinin yapisal 6zelliklerini
kullanarak, kelime, ikili ve fclii kelime gruplari, deyim ve atasozlerinin siniflandirma
performansini arttirdigini géstermislerdir.

Sozlik tabanli makine 6grenme yontemleri hedef tabanli duygu analizinde de siklikla
kullanilmaktadir. Cetin ve Eryigit (2018) kelime vektorleri ve sdzciik ve climle analizi bilgilerini
kullanarak CFR (Conditional Random Fields) uygulamis ve kullanilan yontemin hedef kategori
belirlemede daha basarili oldugunu raporlamislardir.

Tiirk¢e duygu analizi literatlirlinde makine 6grenme ve sozliikk tabanli yontemleri bir arada
kullanan melez modeller de kullanilmaktadir. Ersahin vd. (2019) 6znitelik belirlemek i¢in sozliik
tabanli bir 6znitelik liretme algoritmasi gelistirmislerdir. Bu algoritmanin ¢iktilari, farkli makine
ogrenme siniflandiricilarina girdi olarak verilmis ve 6znitelik liretme algoritmasinin, 6zellikle NB
siiflandiricinin performansini oldukga arttirdigi raporlanmastir.

Tiirk¢e metinlerde so6zliik tabanli yaklagimlar ve makine Ogrenme yaklasimlarinin
karsilastirmasini yapan caligmalar incelendiginde, genel olarak makine 6grenme yaklagimlarinin
daha yiiksek performans gosterdigi raporlanmistir. Uslu, Tekin ve Aytekin (2019) galigmasi
kapsaminda ANEW kiitiiphanesinden c¢eviri yaparak olusturduklar1 Tirk¢e duygu sozligi
olusturmuslardir. Ayni veri seti lzerinde bu kiitiiphanenin ve farkli makine O6grenme
yaklagimlarimin (NB, LR ve Karar Agaci) performansimt karsilagtirmis ve makine 0grenme
modelleri ile daha yiiksek dogruluk oranina sahip sonuglar elde etmiglerdir. Ayrica, bu ¢alisma ile
veri kiimesinin boyutu ile makine 6grenme algoritmalarinin performans: arasinda dogrusal bir
iligki oldugunu ve 6zellikle biiyiik veri setlerinde makine 6grenme yaklasimlarinin performansinin
sozlik tabanli yaklasimlardan daha yiiksek oldugunu vurgulamislardir. Bunun yani sira,
Tiirkmenoglu ve Tantug (2014) yapmis oldugu calisma ile cesitli makine 6grenme ve sozliik
tabanli duygu analizi yontemlerini kargilastirmis ve makine 6§renme yontemlerinin, 6zellikle tekli
ve ikili kelime gruplan ile calistirilan NB ve SVM modellerinin daha yiiksek siniflandirma
performansina sahip oldugunu tespit etmistir.

Sozliik tabanl yaklagimlar ile Dogal Dil Isleme yaklasimlari birlikte kullanilarak sézdizimsel

iliskilerin ortaya konulmasi miimkiindiir (Methat, Hassan ve Korashy, 2014). Cali ve Balaman
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(2019) miisteri yorumlarina uyguladiklar1 duygu analizi sonuglarini bir Cok Amaglh Karar Verme
algoritmasi olan VIKOR ile siralamis ve bir iiriin 6nerme sistemi gelistirmislerdir. Kullandiklar1
duygu analizi algoritmasinda sozliikk yaklasimi ile kelime ve terimlere ait duygu skorlari
belirlenmis, bu skorlar ve dil isleme kurallar1 birlikte kullanilarak siniflandirma yapilmaistir.
Incelenen literatiirde, sdzliik tabanh yaklasimlarin uygulandig1 calismalarda gézlemlenen bir
diger unsur ise, degisik konular iizerindeki toplumsal fikri veya olgularin birbirleri ile olan
iliskilerini ortaya koyan caligmalarda siklikla kullanilmasidir. Makine 6grenme metotlarini
kullanan c¢alismalarda genellikle siniflandirma performansi vurgulanmaktayken, sozliik tabanl
calismalarinda ele alman konularin farklilik gdsterdigi goriilmektedir. Oztiirk ve Ayvaz (2018)
Suriyeli miilteciler hakkinda Tiirkce ve Ingilizce twitter iletileri {izerinde uyguladiklari sozliik
tabanl duygu analizi ile Tiirkce ve Ingilizce tweet’lerin duygu polaritesini belirlemisler ve iki
dildeki polaritenin farkliliklarin1 ortaya koymuslardir. Atan ve Yetkin (2019) ise finansal
piyasalarda yaymlanan haberlerin duygu polaritesini Tiitkceye c¢evrilmis duygu sozligi
kullanarak belirlemislerdir. Buna bagli olarak, haberlerin duygu polaritesi ile BIST30 sirketlerinin
finansal degerleri arasinda anlamli bir iliski oldugunu ortaya koymuslardir. Karaéz ve Simsek
(2018 (a)) yar1 denetimli makine 6grenme ve sozlik tabanli yontemleri birlikte kullandiklari model
onermislerdir. Akin ve Simsek (2018(b)) ise bu model iizerinde kurguladiklart g¢alismada,
televizyon programlari hakkinda paylasilan tweet’leri yapisal hale getirmisler ve programa ait

duygu ile programin reytingi arasindaki iliskiyi ortaya koymuslardir.

4. Tiirk¢e Metinlerde Duygu Analizinde Kullanilan Acik Kaynakh Kiitiiphaneler ve Veri
Tabanlan

Calismanin bu kisminda Tiirkce metinlerde duygu analizinde kullanilan acik kaynakli

kiitiiphaneler ve siklikla kullanilan veri tabanlar {i¢ ana baslik altinda incelenmistir. ilk kisimda

genel amagh dil isleme kiitiiphaneleri, ikinci kisimda ozellikle sozliik tabanli yontemler i¢in

gelistirilmis yaygin olarak kullanilan genel amagh duygu kiitiiphaneleri, farkli programlama

dillerinde siklikla kullanilan makine 6grenme paketleri ve son olarak literatiirde siklikla kullanilan

acik kaynakli veri tabanlar1 irdelenmistir.

4.1. Genel Amach Dil Isleme Kiitiiphaneleri
Duygu analizinin 6nciil agamalarindan olan, toplanan islenmemis verinin 6n isleme siirecinde,

genel amach dil isleme kiitliphanelerinin kullanimi olduk¢a yaygindir. Tiirk¢e metinlerde,
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Tiirk¢e’nin morfolojik yapisimi dikkate alarak gelistirilmis oldukca etkili dogal dil isleme
kiitiiphaneleri bulunmaktadir. Bu kiitiiphaneler arasinda en sik kullanilan ve performansi en
yiiksek kiitliphane Zemberek’dir. Zemberek Java dilinde yazilmis agik kaynakli bir Dogal Dil
Isleme (DDI) kiitiiphanesi olup, 6zellikle metin temizleme ve &nisleme asamalarinda siklikla
kullanilmaktadir. Yazim denetimi, hatali kelimeler i¢in 6neri, heceleme, hatali kodlama temizleme
islevlerinin yani sira, belirteglere ayirma, ciimle bolimleme ve sozciik ayirma (tokenizations,
sentence segmentation, lemmatizations) gibi islevlere sahiptir. Giincel siirimii Zemberek-NLP
olup, bu siiriim ile metin siniflandirma 6zelligi de kiitiiphaneye dahil edilmistir. Ancak, literatiirde
on isleme siirecinde siklikla Zemberek kiitiiphanesinin kullanilmasina ragmen bu kiitiiphane
kullanilarak siniflandirma yapilan ¢alismaya rastlanmamistir. Zemberek kiitiiphanesine GitHub
iizerinden erismek miimkiindiir’.

Bir diger DDI kiitiiphanesi olan ITU NLP Turkish Parser (Eryigit 2014) iTU Dogal Dil isleme
Grubu tarafindan gelistirilmis olup, hizmet olarak yazilim (Software as a service — SaaS)
modelinde caligsan bir dogal dil isleme kiitiiphanesidir. Internet tarayici araciligi ile kullanim
imkaninin yani sira Uygulama Programlama Arayiizii (Application Programming Interface -API)
erisimi yoluyla da kullanmak miimkiindiir. Kiitliphane temelde hata ayiklama, climle boliimleme
gibi ozelliklerin yani sira yeniden isleme, morfoloji, sozdizimi ve varlik tanima (reprocessing,
morphology, syntax and entity recognition) islemlerini ¢oziimlemektedir. ITU-NLP SaaS

uygulamasina herhangi bir tarayic1 iizerinden erismek miimkiindiir?.

4.2. Genel Amagh Duygu Kiitiiphaneleri
Duygu sozliigii, duygu analizi i¢in tasarlanmis sozliik tabanli bir kaynaktir ve duygu analizinde,
ozellikle sozliik tabanli yontemlerde kullanilmaktadir. Diinyada yaygin olarak kullanilan WordNet
bir dildeki kelimelerin tanimlarini, esanlamlilarini ve kelimeler arasindaki farkli seviyedeki
anlambilimsel iligkileri tanimlayan olduk¢a kapsamli bir veritabanidir ve giiniimiizde 200’den
fazla dil i¢in tasarlanmis WordNet bulunmaktadir. Tiirkge WordNet ise 2001-2004 yillar1 arasinda
gelistirilen ve 14K anlamdas kiime ve 20K terimden barindiran ilk ve tek Tiirk¢e sozliiksel veri
tabanidir. Ancak Tiirkce WordNet’in diger dillere gore bazi dezavantajlari bulunmaktadir.
Ornegin, Ingilizce WordNet kapsaminda 117K anlamdas terim oldugu diisiiniildiigiinde Tiirkce
WordNet oldukca diisiik kapasiteye sahiptir. Ayn1 zamanda, Tirkce WordNet agik erisime

! Ahmet Afsin Akin, Zemberek-NLP; Erisim adresi; https:/github.com/ahmetaa/zemberek-nlp
21TU Tiirkge Dogal Dil Isleme Yazilim Zinciri; Erisim adresi; http://tools.nlp.itu.edu.tr/
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kapalidir ve veritabaninin giincellenmesine dair literatiirde herhangi bir ¢alismaya
rastlanilmamistir (Saglam, 2019).

Duygu sozliikleri incelendiginde diinyada SentiWordNet kullanimmin yaygindir. Ozellikle
duygu analizi icin tasarlanmis olup SentiWordNet, WordNet {izerine kurgulanmis duygu
sozligiidiir. WordNet’te var olan anlamsal iligkilerin yami sira, kelimelere ait 3 kategoride
(pozitif/negatif/ndtr) duygu puanini igermektedir. Tilirk¢e metinlerin analizi i¢in diizenlenmis
farkli agik kaynakli duygu sozliikleri bulunmaktadir. Bu baglamda, incelenen literatiirde siklikla
bagvurulan genel duygu sozliigiiniin SentiTurkNet (Dehkharghani vd., 2016) oldugu goriilmiistiir.
3 farkl1 ingilizce kiitiiphane kullanilarak hazirlanan SentiTurkNet’te, SenticNet sdzliigii Tiirkceye
cevrilmis, Tiirkce ve Ingilizce WordNet kiitiiphaneleri ile eslestirilmis ve 15K terim i¢in Ingilizce
SentiWordNet’ten duygu puanlart elde edilmistir. Ersahin vd. (2019) calismasinda ise
SentiTurkNet kiitiiphanesini Tiirk Dil Kurumuna ait ASDICT kullanarak genisletilmis ve sozliiglin
kapsamini %78 oraninda arttirilmistir. Ugan (2014) ise Ingilizce SentiWordNet veritabanini
Tiirkgeye cevirerek 27K boyutlu bir duygu sozligii olusturmus, Saglam (2019) ise bu sozlugi
temel alarak 37K boyutunda daha kapsamli bir duygu sozIiigl gelistirmistir. Her ne kadar basarili
Tiirkce genel duygu sozligii olusturma caligmalari olsa da, mevcut sozliiklerin boyutu diinya

ornekleri ile karsilagtirildiginda, bu alanda gelisime ihtiya¢ duyulmaktadir.

4.3. Makine Ogrenme Paketleri
Incelenen literatiirde, 6zellikle makine 6grenme yaklasimini kullanan calismalarda ¢ogunlukla
deginilmese de farkli programlama dillerinde kullanilan makine 6grenme paketleri oldugu goze
carpmaktadir. Bu anlamda yazinda siklikla Python programlama dili kullanildigi ve makine
ogrenme yaklasimlarinda Python ile gelistirilmis olan agik kaynakli Scikit-Learn® modiiliinden
faydalanildig1 gortilmiistiir. Scikit-Learn, 2007 yilinda baslayan bir proje olmasina ragmen
giiniimiizde giderek 6nem kazanan bir makine 6grenme araci olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Duygu
analizi calismalar1 acisindan ise, makine Ogrenme ile simiflandirma g¢alismalarinda siklikla
kullanilan Naive Bayes, destek vektor makinesi ve maksimum entropi gibi yontemleri Scikit-Learn
paketi kullanarak uygulamak miimkiindiir.

Diger siklikla kullanilan programlama dili olan R ile Python’a benzer sekilde makine 6grenme

yaklagimlarini uygulamaya imkan saglayan paketler bulunmaktadir. Bu kapsamda, kullanimi en

3 Scikit Learn: Machine Learning in Python: https://github.com/scikit-learn/scikit-learn veya https:/scikit-learn.org
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yaygin paketin MLR3* oldugu gériilmiistir. MLR paketinin giincellenmis versiyonu olarak
kullanimda olan MLR3 ile duygu siniflandirmasinda siklikla kullanilan yontemleri uygulamak

mimkindir.

4.4. Acik Kaynakl Veri Tabanlar
Incelenen literatiirde kullanilan veri setleri incelendiginde siklikla basvurulan birkag farkli kaynak
gbze carpmaktadir. Twitter’in kullanicilarina gelistirici API hizmeti araciligiyla hizli ve kolayca
metin tarama imkan1 saglamasi sebebiyle, farkli konulardaki tweet gonderilerinin duygu analizi
siklikla basvurulan bir yontemdir. Ancak bu sekilde derlenen verinin etiketsiz olmasi, duygu
analizinde, Ozellikle denetimli makine 6grenimi yaklagimlarda, bazi zorluklar1 beraberinde
getirmektedir.

Ozellikle denetimli makine 6grenme yontemleri uygulanan ¢alismalar i¢in hazirlanmis olan,
acik kaynakli ve etiketli bir veri seti Hacettepe Universitesi MIRL (Multimedia Information
Laboratory) tarafindan saglanmaktadir. Bu veri seti iki farkli kaynaktan toplanmis negatif ve
pozitif etikete sahip 350K adet film ve otel yorumlarini icermektedir. Veri setinde yer film alan
yorumlar1 beyazperde.com sitesinden, otel yorumlari ise otelpuan.com sitesinden elde edilmistir.

Tiirk¢e duygu analizi literatiiriinde kullanilan, kullanicilara ait {irlin yorumlarinin yer aldigi
etiketli veri setleri de bulunmaktadir. Literatiirde kullanilan bir diger veri seti ise SEMEVAL 2016
veri setidir. SEMEVAL her yil dogal dil isleme ve anlam analizinin farkli alanlar1 iizerine
diizenlenen atélyelerdir. 2016 yilinda diizenlenen SEMEVAL at6lyesinin ana konusu duygu
analizidir ve bu senede diizenlenen atlyede kullanilan veri setinde Tiirkge dilini de icermekte ve

acik kaynakli olarak paylagilmaktadir.

5. Sonu¢
Bu calismanin ile, Tiirkge duygu analizi {izerine yapilan giincel ¢aligmalar ve bu ¢aligmalarda
kullanilan yontemler, 6zellikle sosyal bilimler alanindaki duygu analizi uygulamalari, kullanilan
acik kaynakl kiitliphaneler ve veri tabanlarini ortaya konulmustur. Arastirmaya konu olan yazin
taramasi i¢in 43 adet yaym ve 12 adet tez (yliksek lisans ve doktora) incelenmis ve duygu
analizinin farkli asamalar1 agisindan ele alinarak irdelenmistir.

Metinlerin 6n islenmesi siirecinde genellikle agik kaynakl kiitiiphanelerin kullanimi olduk¢a

yaygin olup, bu kiitiiphaneler arasinda en sik kullanilan ve performansi en yiiksek kiitiiphaneler

4 MLR3: Machine Learning in R: https://mir3.mlir-org.com/
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Zemberek-NLP ve ITU NLP Turkish Parser’dir. Bir sonraki asama olan 6zniteliklerin belirlenmesi
iizerine yapilan ¢alismalarda, Tiirkge metinlerde ikili veya tiglii kelime gruplarinin, baska bir
deyisle n-gram yaklagimlarinin analiz performansini iyilestirdigi gosterilmistir. Bagka bir dikkate
alinmas1 gereken durum ise, noktalama isaretlerinin ve etkisiz kelimelerin nitelik olarak
kalmasmin analiz performansi iizerinde olumlu etkiye sahip olmasidir. Oznitelik se¢iminde ise,
Ki-Kare (Chi-Square), Bilgi Kazanimi (Information Gain) gibi istatistiksel modellerin oldukga
yaygin oldugu goriilmiistiir. Bu modellerin anlasilirliginin ve uygulanabilirliginin kolay olmast
sebebiyle daha ¢ok tercih edildigi diisiiniilmektedir. Bunun yan1 sira, 6zellikle sosyal medyada
kinayeli ve ironi igeren paylasimlarin oldukca fazla olmasi, bu alanda yapilacak analizlerde ironi
tespiti analiz performansini etkileyecektir ve ironi tespitine dair kurallarin belirlenerek 6znitelik
secimine dahil edilmesi, analiz performansini arttiracak bir unsurdur. Incelenen literatiirde ironi
tespitine dair ¢alismalarin az oldugu ve kapsami daha genis ¢alismalara ihtiyag duyuldugu
gozlenmistir. Bunun yami sira, farkli dillerde yapilmis olan ironi tespiti yontemleri ve bu
yontemlerin analiz performansina etkisi odaginda yapilacak bir sistematik literatiir taramasi,
Tiirkge metinlerde ironi tespitine dair gelistirilmesi gereken yontemlere 151k tutacaktir.

Incelenen literatiir kullanilan duygu kategorilestirme yontemleri acisindan ele alindiginda, hem
analiz performansinin daha yiiksek olmas1 hem de kolay uygulanabilir kiitiiphanelere sahip olmast
sebebiyle, 6zellikle makine 6grenme yaklagimlarinin uygulandigi ¢alismalarin daha yaygin oldugu
gorilmiistiir. Denetimsiz makine 6grenme ve sozliik tabanli yaklagimlarinin Tiirk¢e analizlerdeki
performansinin incelenmesi baska bir ¢alisma alani olarak karsimiza ¢ikmaktadir. S6zliik tabanl
yaklagimlarda ise kullanilan genel ve duygu sozliiklerinin Diinyada yaygin olarak kullanilan
WordNet ve SentiWordnet kadar genis kapsamli olmadig1 ve Tiirk¢e sozliik veri tabanlarinin
boyutunun diinya 6rneklerine kiyasla oldukga kiiclik oldugu gézlenmistir. Bu baglamda, Tiirkce
duygu analizinde kullanilan duygu sozliikleri, gelistirilmesi gereken bir alandir.

Diger dillerde, 6zellikle ingilizce metinlerde, makine 6grenme ve sdzliik tabanl yontemleri bir
arada kullanan melez yaklasimlarin analiz performansinin oldukg¢a yiiksek oldugu bilinmektedir.
Incelenen literatiirde, Tiirkge metinlerde melez yaklasimlarm kullanildig1 ¢alismalarin ¢ok fazla

olmadig1 gézlemlenmistir ve bu yaklasimlar ileri calisma alani olarak goriilebilir.
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