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Ozet

Duygu Analizi veya Fikir Madenciligi, metin madenciliginin énemli bir alani ve son yillarin 6nemli
aragtirma konularindan biridir. Giiniimiizde sirketlerin veya kisilerin irettikleri iiriinler ¢ok hizli bir sekilde
tiiketiciye ulagsmakta ve bu iriinlerle ilgili yapilan yorumlarda gelisen teknoloji ile beraber internet diinyasina
yansimaktadir. Bu yorumlarin ne anlama geldigi iireticiler i¢in ¢ok 6nemlidir. Bunun disinda Duygu Analizi
veya Fikir Madenciligi finanstan tutun da tip alanina kadar bir¢ok alanda kullanilabilir. Duygu Analizi; bir metni
ele alarak bu metnin olumlu, olumsuz veya tarafsiz bir igerige sahip olup olmadigini inceler. Genel olarak
fikirlerin, duygularin ve metinlerin nesnelliginin hesaplanma islemi de denilebilir.

Bu calisma da, Duygu Analizi hakkinda arastirma yapilmis olup Duygu Analizi siniflandirma teknikleri
incelenerek tiim alt bilesenleri ile beraber anlatilmistir. Duygu Analizi ile ilgili birgok giincel makale incelenmis
ve kisaca anlatilmistir. En son olarak genel bir degerlendirme ve sonug yazilarak ¢aligsma bitirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Duygu analizi, duygu analizi algoritmalari, duygu analizi uygulamalari, fikir madenciligi

Review of Sentiment Analysis and Opinion Mining Algorithms

Abstract

Sentiment Analysis or Opinion Mining is an important field in text mining. Nowadays the products
which are produced by companies or persons are reached to consumers mercurially and reviews about these
products issued on web pages. As understood easily these reviews are very significant for producers. In addition
to that, Sentiment Analysis can be used from financial field to medicine field. Sentiment Analysis investigates a
text that has a positive, negative or a neutral meaning. In general, we can imagine Sentiment Analysis as the
computational treatment of opinions, sentiments, and subjectivity of text.

In this study, a research about Sentiment Analysis has been performed and Sentiment Analysis
classification techniques have been explained with its all parts. Many articles related with Sentiment Analysis
have been studied and briefly explained. Then, one application about Sentiment Analysis has been shown for
understanding more about Sentiment Analysis. Consequently, a general assessment of this issue has been done
and the study has been finished with the result section.

Keywords: Opinion mining, sentiment analysis, sentiment analysis algorithms, sentiment analysis applications

GIRIS bulur, bunlarin ifade ettigi duygulari aciga
Duygu Analizi (DA) veya Fikir Madenciligi  ¢ikartir ve onlarin polaritelerini Sekil 1'de oldugu
(FM) insanlarin goriislerinin, tutumlarinin ve  gibi simiflandirir (Medhat ve ark., 2014) .
duygularinin bir varhigr ifade ettigi bilisimsel Uriin yorumlari iizerinde gerceklestirilen bir
caligsmalardir. Bu varlik, bireyleri, olaylar1 ya da DA siireci Sekil 1’de gosterildigi gibidir. DA'da
konular1 temsil edebilir. Konular ise ¢ogunlukla iic tane temel siniflandirma seviyesi vardir:
yorumlar1 kapsamaktadir. DA ve FM genellikle dokiiman seviyesi, ciimle seviyesi ve goriis
birbirlerinin yerine kullanilirlar. Fakat bazi  seviyesi. Dokiiman seviyesi bir fikir dokiimanini,
arastirmacilar DA ve FM'nin birbirinden kismen  pozitif veya negatif bir yorum ya da duygu ifade
farkli oldugunu soylemeye baslamiglardir. FM  edip etmemesine gore smiflandirir.  Tim
insanlarim bir varlik hakkindaki disiincelerini  dokiimani temel bir bilgi birimi olarak goriir.
analiz edip onu aciga ¢ikarir. Obiir yandan DA Ciimle seviyesi ise her bir ciimledeki duyguyu
ise bir metni analiz ederek oradaki duygusal smmflandirmayr amaglar. Ilk adimda ciimlenin
ifadeleri ortaya koyar. Bu yiizden DA diisiinceleri  subjektif veya objektif olup olmadigi belirlenir.
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Eger climle subjektif ise, ciimle seviyesi DA,
climlenin negatif veya pozitif fikir ifade edip
etmedigine karar verir (Medhat ve ark., 2014).
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Sekil 1. Uriin yorumlarindaki DA siireci

Wilson ve ark (2005) duygusal ifadelerin
dogada  subjektif olma  zorunluluklarinin
olmadiga isaret etmislerdir. Ayrica dokiiman ve
climle seviye siniflandirmalar1 arasinda biiyiik bir
fark yoktur, cilinkii ciimleler sadece kiiciik
dokiimanlardir (Liu, 2012). Dokiiman ve ciimle
seviyelerindeki smiflandirmalarda  yorumlarmn
detaylandirilmasi zorunlulugu yoktur. Bu goriis
seviyesinde detaylandirilir. Goriis seviyesi DA,
duyguyu varliklarin  belirli  yonlerine gore
simiflandirmay1 amaglar. ik adim, varliklarin ve
onlarin O6zelliklerini belirlemektir. Yorumcular
ayni varhigin farkli 6zelikleri i¢in farkli yorumlar
yapabilirler. "Telefonun ses kalitesi hi¢ iyi degil
fakat sarj omrii uzun" gibi bir cimle bu duruma
ornek gosterilebilir. Bu ¢aligsma ilk iki ¢esit DA'y1
ele almstir.

DA'da kullanilan veri setleri bu alandaki
onemli konulardan biridir. Verinin ana kaynagi
genelde {irin  yorumlaridir. Bu yorumlar
yaptiklar1 i konusunda yatinm yapacak is
sahipleri i¢in Onemlidir, ¢ilinkii bu yorumlar
analiz ederek kendi {iirlinleri hakkinda bir fikir
elde ederler. Yorumlarin elde edildikleri
kaynaklar biiylik oranda yorum siteleridir. DA
sadece iiriinlerin yorumlarinda uygulanmaz;
bunlarin disinda stok marketlere (Yu ve ark.,
2013; Hagenau ve ark., 2013), yeni bagliklara
(Xu ve ark., 2012) veya politik tartigmalara da
(Maks ve Vossen, 2012) uygulanabilir. Politik
tartigmalar konusunda ornek vermek gerekirse,
bundan insanlarin adaylar ve siyasi partiler
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hakkindaki  goriisleri  anlasilabilir. ~ Politik
gonderilerden  segimlerin  sonuglart  tahmin
edilebilir. Sosyal ag ve kiiciik blog sayfalar1 ¢ok
iyi birer bilgi kaynagi olarak gosterilebilir, ¢iinkii
insanlar buralarda birgok konu hakkinda yorum
yaparlar. Bu yorumlar DA'da veri kaynaklari
olarak kullanilir.

Son  zamanlarda DA  algoritmalari
konusunda bircok uygulama ve iyilestirme
yapilmistir. Bu ¢aligmada bu iyilestirmelere daha
yakindan bakilarak, DA teknikleri incelenmis ve
siiflandirilmistir. Son zamanlarda yapilan birgok
yayn incelenmistir. Sekil 1'deki Oznitelik Se¢imi
(OS) teknikleri tartigilarak ilgili makaleler
gosterilmistir.  Duygu  Siniflandirma  (DS)
teknikleri ise Sekil 2'de gosterilmistir.

Bu calisma popiiler birgok DA teknigini ve
uygulamalarint incelemis ve tek bir makalede
arastirmacilara sunmustur. Bu acgidan
arastirmacilar i¢in son derece faydali bir
calismadir. Bu calismada diger ¢alismalarda var
olmayan bir sekilde bir¢ok DA teknigi kategorize
edilmistir. Bu makale DA ile ilgili yeni alanlar
da tartismistir. Bu alanlar Duygu Tespiti (DT),
Kaynak Insas1 (Ki) ve Transfer Ogrenmesidir
(TO). DT ciimle iginde agik veya ortiilii bicimde
olan duygular1 ortaya ¢ikarip analiz etmeyi
amaglar. TO ve Capraz Alan siniflandirmas: ise
bir alandan analiz edilerek elde edilen veriyle ve
sonraki hedef alanla ilgili sonuglarla alakalidir.
Kl, fikirlerin polaritelerine goére ifade edildigi

durumlarda sozlik ve korpus olusturmay1
amaglar. Bu c¢alismada bu konulara yakindan
bakilmistir.

DA alaninda her yil onlarca yaym

yapilmaktadir ve yillar boyunca da bu oran
artmaktadir. Bu artis DA ile ilgili arastirmalar1 ve
trendleri siniflandirmay1 ve sistematize etmeyi
gerektirir. Okuyucular (Wilson ve ark., 2005;
Pang ve Lee, 2008; Liu, 2012; Montoyo ve ark.,

2012; Piryani ve ark.,, 2017) referansh
makalelerde sofistike ve detayli aragtirmalar
bulabilirler. Bu arastirmalar DA

uygulamalarindaki problemleri tartigmis ancak
DA tekniklerini tartigmamustir.

Iki uzun ve detayli arastirma Pang ve Lee
(2008) wve Liu (2012) tarafindan gosterilmistir.
DA uygulamalar1 ve DA'da karsilasilan zorluklar
tizerine odaklanmiglardir. DA'daki her bir
problemi ¢6zmek i¢in kullanilan tekniklerden
bahsetmiglerdir. Cambria ve ark (2013), Feldman
(2013) ve Montoyo ve ark (2012) DA'daki yeni
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trendleri gostermek icin kiigiik arastirmalar
sunmuglardir. Tsytsarau ve Palpanas (2012)
DA'daki ana konular1 tartisan bir arastirma
sunmuslardir. Her bir konu i¢in konularin
tanimlarini,  problemleri ve  gelismelerini
anlatmislardir. Bu arastirma yazisinda anlatilanlar
bir onceki ciimlede anlatilan galigma Tsytsarau
ve Palpanas (2012) ile benzerlik gostermektedir,
fakat bu aragtirma perspektif ve yaklasim
farkliliklart sunmaktadir.

Bu calismanin birgok nedenden dolay1
onemli katkilar1 vardir. Ik olarak bu arastirma
son zamanlarda ¢ikan bircok teknigi kategorize
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etmistir. Bu  arastirmacilara  uygulamalar
konusunda yardimci olacaktir. Ikinci olarak,
cesitli DA teknikleri algoritmalar kisa detaylar
ve onlarin orijinal referanslar1 dikkate alinarak
kategorize edilmistir. Bu, DA konusunda yeni
olanlar i¢in panoramik bir bakis agisi saglayabilir.
Uciincii olarak, uygun kalite testi veri setleri
tartisilmis  ve belirli uygulamalarma gore
kategorize edilmistir. Sonug olarak bu arastirma,
DA ilgili olarak duygu tespiti, kaynak insaas1 ve
O0grenme transferi gibi konular1 icerecek sekilde
tartisilarak gelistirilmistir.

Karar Agaci
Siniflandinci

Denetimli | |
Ogrenme :
Destek Vektor
> Lineer Snifladinc 7 Makineleri
Makine Ogrenme
Yaklagimi > Sinir Ag1
Denetimsiz | | Kural Tabanl
Siniflandinci
Ogrenme ™  Naive Bayes
Olasiliksal Ly o
Duygu Analizi Siniflandinci Bayesian A
séalik Tabanli > Maksimum Entropi
Yaklagim
Veri Sozligii Tabanh
Yaklagim
Korpus Tabanli
Yaklagim
Sekil 2. Duygu siniflandirma teknikleri
LITERATUR TARAMASI Besinci kolonda ise kullanilan algoritmalar

Bu arasgtirmada oOzetlenmis 99 makale
Cizelge 1'de gosterilmistir. Uciincii kolonda
makalelerin amaglar1 gosterilmis ve DA, DT, 0s,
TO ve KI olmak iizere alt1 kategoriye
béliinmiislerdir. Ki kategorisi; sozciik, korpora ve
sozliikler olarak smiflandirilabilinir.  Duygu
siiflandirma problemini ¢6zen makale DS olarak
kategorize edilmigtir. Duygu Analiz
problemlerini ¢ézen makaleler ise DA olarak
kategorize edilmistir. Ozellik secimine katki
sunan makaleler ise OS olarak kategorize
edilmislerdir. Daha sonra DT, Ki ve TO olarak
gosterilmistir.

Dordiincii kolonda, makale Evet/Hayir (E

veya H) sorulari ile yonlendirilmis ise alan odakli,

alana-6zgti veriler DA'da kullaniliyor demektir.
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gosterilmis ve Sekil 2' deki gibi kategorileri
belirtilmistir. Boliim 4'te gosterildigi gibi bazi
makalelerde farkli algoritmalar kullanmigtir. Bu
uygulamalar 6rnegin Steinberger ve ark (2012)
tarafindan gosterilmistir. Bu durumda
algoritmanin sadece ismi yazilmistir. Altinct
kolonda ise makalenin DA tekniklerini genel
metin analizinde (G) mi yoksa ikili siniflandirma
(Pozitif/Negatif) probleminde mi kullandig1
gosterilmektedir. Yedinci kolon ise makalelerin
kullandig1 algoritmalarin degerlendirilmesinde
kullanilan verilerin kapsamini1 gostermektedir. Bu
veriler; yorumlar, haberler, web sayfalari, mikro
bloglar ve digerlerinden olusabilir. Sekizinci
kolon ise benchmark veri setlerini veya
kullanilmis  iyi  bilinen veri kaynaklarm
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gdstermistir. Son kolon makalede Ingilizce’den
baska bir dil analiz edilmigse onu belirtmistir.
Bu arastirmanin metodolojisi popiiler OS ve
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makalelerin bu algoritmalara katkilar1 ve DA'daki
0zel problemleri nasil ¢ozdiikleri gosterilmistir.
Bu arastirmanin ana amaci DA igin tek bir

DS algoritmalarinin  kisa ozetleri ve ilgili  kategori olusturmaktir.
alanlarda  tartistimasi  seklinde  olup; bu
Cizelge 1. Makale ozetleri
Referanslar Yil Gorev  Alan- Kullanilan  Polarite Veri Veri Diger
Odakli  Algoritmalar Kapsami Seti/kaynagir  Diller
Montoyo ve 2010 DA E Kural- G Web automotviefo
ark. tabanli forumlari rums.com
Qiuveark. 2010 DT H Web-tabanli, Web N/A
Semantik Poz/Ne  sayfalan
etiketleme g
ve kural
tabanl
Lu ve ark. 2010 DT H Sozciik G Kisisel experiencepr
tabanl, hikayeler oject.com
Semantik
Neviarouska 2010 DS H Markov Poz/Ne Film IMDB
ya Blanket, g yorumlari,
DVM, NB, Haber
ME makaleleri
Yan-Yanve 2010 DS E Grafik Poz/Ne  Film, Uriin N/A Cince
ark. tabanlt g yorumlari
yaklagim
Bai (2011) 2011 DS H Grafik Poz/Ne Kamera Cince fikir Cince
tabanlt g yorumlar1  analizi alam
yaklagim,
NB, DVM
Hu ve 2011 DA H Semantik, G Yazilim CNETD
Wenjie GSA tabanh programi
kullanicilar
min
fikirleri
Caoveark. 2011 DS E Zayif ve yar1  Poz/Ne Film IMDB,
denetimli g yorumlari, amazon.com
simiflandirm Coklu alan
a duygu veri
seti
Heve Zhou 2011 KI-ING E Rastgele G Elektronik ~ Alana 6zgii ~ Cince
yiiriime aletler, Cince korpus
algoritmasi Stok, Otel
yorumlari
Tanve Wu 2011 TO- E Entropi G Egitim, Alana-6zgii ~ Cince
ING tabanl Stok, ¢ince veri
algoritma Bilgisayar seti
yorumlari
Tan ve 2011 TO- E Siralama G Kitap, Alana-6zgii  Cince
Wang ING agoritmast Otel, ¢ince veri
Diziistii seti
bilgisayar,
Yorumlari
Wu ve 2011 DS H KRA Poz/Ne Araba, N/A
Songho g Otel,
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Bilgisayar
yorumlari
Jiao ve 2011 TO- SAR G Film MPQA,
Zhou ING yorumlar, RIMDB,
QA CHES
Lambovve 2011 DA 2-seviyeli G Mobil amazon.com,
ark. KRA miisteri epinions.com
Yorumlar1 , blogs, SNS
ve CRM
eposta
Xu ve ark. 2011 DA Coklu-sinif G Dijital N/A
DVM kameralar,
MP3
yorumlari
Chien ve 2011 DA DVM-ki G Alicilarin ebay.com,
You-De kare web wikipedia.co
sayfalarind m,
aki epinions.com
gonderileri
Fan ve 2011 DA Semantik G Cince NTCIR7 Cince
Chang egitim MOAT
Verisi
Zhouve ark. 2011 DS Sozlik Poz/Ne Film MDB
tabanli, g yorumlari
semantik
Heerschop 2011 DS Istatiksel, ~ Poz/Ne Uriin amazon.com
ve ark. semanik g yorumlari
Zimveark. 2011 DA Istatiksel G Kitap amazon.com
yorumlari
Guptveark. 2012 0s Istatiksel Poz/Ne Film N/A
(HMM - g yorumlari
GDT), ME
Duric ve 2012 KI-ING Semantik G Restorant N/A Ispany
Song yorumlari olca
Robaldove 2012 DA Icerik G Restorant N/A
Luigi tabanlt yorumlari
metot, DDI
Kang veark 2012 DA Sozlik G Haberler N/A
(2012) tabanli, DDI
Moreo ve 2012 DA NKB, G Uriin N/A Cince
ark. semantik yorumlari
Zhang ve 2012 DA DDI G Uriin amazon.com
ark. yorumlari
Min ve Park 2012 DS Yari G Yapay veri N/A
denetimli, setleri
BN
Ortigosave 2012 KIi-ING DDI G Bloglar ISEAR Ispany
ark. olca,it
alyanc
a
Boldrinive 2012 DT Korpus G Blog Canli gazete
ark. tabanli verileri bloglari, Peri
masallari,
Agiklamali
bloglar
Keshtkar ve 2012  KI-ING Uggenlestir G Haber Duygu Diger
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Inkpen me sayfalari sozliikleri latin,
Arapg
a
Steinberger 2012 DS NB, DVM, G 2 tarafli convinceme.
ve ark. kural tabanli tartigmalar net
Walker ve 2012 DT Sozlik G Duygu ISEAR,
ark. tabali, DVM korpusu Emotinet
Xu ve ark. 2012 DA Semantik Poz/Ne Sozciikler(  Felemenkge  Felem
g Veri wordnet enkge
s0zIigii)
Balahurve 2012 DA DVM, K- Poz/Ne Medya Media-
ark. nearest g analysis
neighbor, sirketi
NB, BN,
DT, bir kural
Ogrenici
Lane ve ark. 2012 DS DVM, 1-NN  Poz/Ne Mliskiler, BWSA Felem
g biyografi enkge
Camp ve 2012 oS Semantik, G Haberler,  amazon.com
Bosch NB, DVM, Yergili
DT yazilar,
Miisteri
yorumlari
Reyes ve 2012 DT Sozlik G Emailler,  Enron eposta
Rosso tabanli Kitaplar, korpus
Romanlar,
Peri
masallari
Mohammad 2012 DS Denetimsiz, G Sosyal 2000-SINA  Cince
GDT yorumlar blog veri
seti, 300-
SINA
Hownet veri
sozligii
Kaufmann 2012 DS DVM, YSA Poz/Ne Film, GPS, amazon.com
g Kamera,
Kitap
yorumlari
Liu 2012 0s NKB tabanli G Stok N/A
Haberleri
Moraes ve 2013 DS DVM, NB,  Poz/Ne Filim MC, MCE Ispany
ark. C4.5 g yorumlari korpus olca
Martin- 2013 DA BKA G Akillt Twitter
Valdivia ve telefonlar,
ark. Tweetler
Kontopoulo 2013 DS NB, DVM  Poz/Ne Filim Twitter
s ve ark. g yorumlari,
Tweetler
Rui ve ark. 2013 DS DVM G Tweetler Twitter
Yuveark. 2013 0s KI-KARE, G Stok DGAP,
BNS, DVM market EuroAhoc
Live Li 2013 DT DDI G Hikayeler Aozora Japonc
Bunko a
Ptaszynski 2013 DA Semantik Poz/Ne  Fast food N/A Tayva
ve ark. g yorumlari nca
Pai veark. 2013 DS Taksonomi  Poz/Ne  Telefon, epinions.com
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tabanly, g Araba, otel
korpus yorumlari
tabanl
Fermin ve 2013 DS Semantik Poz/Ne Blog TREC 2006,
ark. g Gonderiler TREC 2007,
i and TREC
2008
Li ve Tsai 2013 Ki ME G Korpus N/A Felem
enkge,
Cince
Hagenauve 2013 DA S-HAL, SO- G Haber Sogou CS Cince
ark. NKB sayfalar korpus
DiCarove 2013 DS NB, DVM Poz/Ne  Restorant N/A
Grella g yorumlari
Alvaro 2013 DA Sozliiksel G Facebook  www.facebo
tabanlt mesajlart ok.com
yaklasim,
MO
Ayoub ve 2013 DA Iteratif G Cevrimigi N/A
ark. Onyliklemeli irtin
algoritma yorumlari
Efstratios 2013 DA Ontoloji G Tweeter Twitter
ark. tabanlt gonderileri
teknik
Haeng-Jin 2013 Kisisel deger G Youtube'de Youtube
tutum ki bilgi
(KDT) teknoloji
alanidaki
yorumlar
Emma ve 2013 0s DVM, Cevrimigi
ark. Onislemeli film
metotlar, Ki- yorumlari
kare
Nizam ve 2013 DA NB, Random G Veri setleri Weka
Akin Forest,
SMO, Karar
Agacy,
1-Nearest
Neighbors
(1B1)
Zhao ve ark. 2013 DA SAMC G Mikro- Micro-blog Cince
blog igerigi
Shi ve ark. 2013 DA Bulanik G Mikro- SinaWeibo Cince
duygu blog
ontolojisi gonderileri
Jebaseelive 2013 DS DDI,
Kirubakar Duyarlilik
degeri,
Anma ve F-
Olctimii
Isa 2013 DS Ters Porter G Malaysian  Berita Harian ~ Malay
algoritmasi, newspaper ca
Geri-Ileri news
Algoritmast
Bagisiklik
Agl
Algoritmast
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Smailovic 2014 DA DVM G Twitter
Balahurve 2014 DT, DDI G
Turchi DS
Hogenboom 2014 DA Makine Poz/Ne Web SentiwordN  Ingiliz
ve ark. Transferi g siteleri, et, ce,
(MT) temeli forumlar ~ DutchWordN Hollan
ve bloglar et daca
Lauveark. 2014 DA Sosyal G Sosyal N/A
analitik medya
metodolojisi, yorumlari
yarl
denetimli
bulanik
ontoloji
madencilik
algoritmasi
Kranjc ve 2014 DS DVM, Micro-blog
ark. ClowdFlows verileri
Habernal ve 2014 DA DDI, ME, Poz/Ne  Facebook Facebook, Cekge
ark. DVM, NB g marka Cek film veri
G sayfalarind seti
aki Cek
gonderileri
, film
yorumalart
Bravo- 2014 DS Poz/Ne Twitter Twitter
Marquez ve g gonderileri
ark.
Agarwal ve 2014 oS IG 6zellik G Film N/A
Mittala. se¢im yorumlari,
metotlar, kitap,
MKTNB, elektronik,
DVM mutfak
esyalar1
gibi tiriin
yorumlari
Meral ve 2014 DS NB, RF Tweetter Twitter
Diri. (rastgele verileri
orman),DV
M
Yuve Wang 2015 DA Veri-sozlugiic. Poz/Ne  Tweetter Twitter
yaklagimi g gonderileri
Jurado ve 2015 DT Veri-sozlugi G 9 biiytik N/A
Rodriguez yaklagimi, projedeki
Porter 10,829
algoritmasi, konu
NLTK
Katz ve ark. 2015 DA Kontekst G Otel ve TripAdvisor,
tabanli film IMDB,
yaklasim yorumlari, Twitter
Twitter
gonderileri
Van de 2015 DA Yeni bir Poz/Ne Belli bir N/A
Kauter ve detaylandiril g sirket
ark. mis(fine- hakkindaki
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grained) haberler
duygu
aciklama
semast, veri
sozliigii
yaklagimi
Fattah 2015 DS Yeni bir Poz/Ne Film N/A
agirhiklandir g yorumlar1
ma semasi, ve ¢oklu
Birgok alanlt
siniflandirict duygu veri
ni seti
kombinasyo
nu
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DUYGU SINIFLANDIRMASINDA daha fazla kullanilir. En ¢ok kullanilan &znitelik
OZNITELIK SECiMi secimi adimi durdurma kelimelerinin kaldirilmasi

DA'nin gorevi duygu siniflandirma problemi
olarak diisiiniilebilir. DS'de ilk adim metinin
Ozniteliklerini sec¢ip c¢ikarmaktir. Bazi mevcut
Oznitelikler sunlardir (Aggarwal ve ark., 2012).
Terimlerin varhgi ve sikhigi: Bu Oznitelikler
bireysel kelimeler veya kelime n-gramlar1 ve
bunlarin siklik sayilaridir. Terimlerin varligi ve
siklig1 kelimelerin ikili agirliklarini (kelime varsa
sifir ¢ikar yoksa bir) veya kullanilan terimlerin
siklik agirliklar1 goreli olarak Ozniteliklerin
Onemini gosterir (Yelena ve Padmini, 2011).

Konusma pargalari: Goriiglerin énemli bir
belirteci olan sifatlar1 bulma.

Goriis bildiren kelimeler ve deyimler: Iyi veya
kotii, hoslanma ya da nefret belirten goriisleri
ifade etmek i¢in genelde kullanilan kelimelerdir.
Obiir yandan bazi deyimler goriis belirten
kelimeler kullanmadan da gortisleri ifade eder.

Olumsuz  ifadeler:  Negatif  kelimeler
goriiglerin yonelimini degistirebilir.

Oznitelik segme metotlar

Oznitelik segcme metotlari, insanlarin ek
aciklamalarina ihtiya¢ duyan veri sozliigl tabanh
ve daha siklikla kullanilan statik metotlar olarak
ikiye ayrilirlar. Veri sozIigii tabanli yaklasimlar
kiigiik bir “tohum” kelime seti ile baglarlar. Sonra
benzerlik tespiti veya genis bir sozliik elde etmek
icin ¢evrimi¢i kaynaklar kullanarak bu sete
onyiikleme yaparlar. Bu Whitelaw ve ark (2005)
tarafindan da sOylendigi gibi bir¢cok zorluk
icermektedir. Obiir yandan statik yaklasimlar
biitlin olarak otomatiktirler.

Oznitelik se¢me teknikleri dokiimanlari, bir
Kelime Grubu (KG) olarak veya dokiimanda
kelime dizilerini tutan bir dizi olarak islerler. KG
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ve koklere ayirmadir. Bir sonraki alt boliimde,
0S’de sik kullanilan ii¢ tane istatistiksel metot
gbsterilmistir. Bunlarin disinda OS'de kullanilan
bilgi kazanimi ve Gini indeksi gibi metotlar
vardir (Aggarwal ve ark., 2012).

Noktasal karsilikli bilgi (NKB)

Karsilikli bilgi 6l¢timii, 6znitelik ve siniflar
arasindaki karsilikli bilgiyi modellemeyi saglar.
Bu 6l¢iim bilgi teorisinden tiiretilmistir (Cover ve
Tomas, 1991). NKB Mjw), kelime w ile sinf i,
stuf i ile kelime w arasindaki esdizimlilik
seviyesinin  temelinin  lizerinde tanimlanir.
Beklenen kelime w ile simf i arasindaki
esdizimlilik, karsilikli bagimsizlik temelinde,
Pi*F(w) olarak verilir ve gercek esdizimlilik
F(w) * p;(w) dir. Karsilikli bilgi bu iki deger

arasindaki oran olarak tanimlanir ve sdyle
gosterilmistir:

F(w).pi(w) Pi(w)
My(w) = log (FroBt™) = log(*e) (1)

M;(w) ‘nun 0’dan biiyiik oldugu durumda w
kelimesi smuf i ile pozitif olarak iliskilidir. w
kelimesi smif i ile M;(w) ‘nun 0’dan kigik
oldugu durumda negatif iligkilidir.

NKB bir¢ok uygulamada kullanilmistir ve
NKB’de bir¢ok iyilestirme yapilmistir. NKB
esdizimlilik kuvveti olarak diistintilir. Yu ve ark
(2013) basit NKB modelini baglamsal entropi
modeli ile gelistirmiglerdir.  Gelistirdikleri
baglamsal entropi modeli, bir entropi Sl¢limiinii
kullanarak kelimelerin baglamsal dagilimlarin
karsilastirip iki kelime arasindaki benzerligi 6lger;
bu kelimelerin kok kelimeleri ile olan
benzerliginin  kesfine olanak saglar. Kok
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kelimeleri bir kez genisletilince hem kok
kelimeleri hem de genisletilmis kelimeler yeni
makalelerin  duygularim1  siniflandirmak  igin
kullanilir. Kullandiklar1 metotlarin daha yararh
duygu kelimelerini kesfettigi  gosterilmistir.
Yapilan bu caligmalar, NKB bazli gelistirilmis
metotlar1 {istlin hale getirmistir.

Ki-kare (x?)

n, koleksiyondaki toplam dokiiman sayisidir,
pi(w), W iceren dokiimanlar igin sinif i'nin sartl
olasihgidir. P;, sinif i'yi olusturan dokiimanlarin
global kesridir ve F(w), kelime w'yu igeren
dokiimanlarin global kesiridir. Bu yilizden kelime
w ile sinif i arasindaki kelime (y?)-istatistik sdyle
gosterilmistir (Aggarwal ve ark., 2012):

2 _ _nFWEAmiw)-P)?
X = Fw).(1-FW)).Pi.(1-P;)

2

x%? ve NKB, terimler ve kategoriler

arasindaki korelasyonu dlgen iki farkli yoldur. y?
normallestirilmis bir degerde NKB'den daha
iyidir. Bu ylizden bu degerler ayni1 kategoride
daha Kkarsilastirilabilir terimlerdir (Aggarwal ve
ark., 2012).

x? birgok uygulamada kullanilmaktadir.
Bunlardan biri Fan ve Chang (2011) 'in
gosterdigi  baglamsal reklamciliktir. Fan ve
Chang (2011) cevrimici baglamsal reklamcilig
gelistirmek i¢cin  bloggerlarin  acil  kisisel
cikarlarini-ilgilerini  kesfetmiglerdir.  Gergek
reklamlarla ve ebay.com, wikipedia.com ve
epinions.com gibi aktif blog sayfalar1 iizerinde
calismuslardir. Smiflandirma i¢in Destek Vektor
Makinesi (DVM) ve OS i¢in x? kullannuslardir.
Bulduklar1  sonuglar, metotlarinin reklamlari
bloggerlarin kisisel ilgileri ile pozitif korelasyon
yaparak etkili bir bigimde tanimladigini
gostermektedir.

Hagenau ve ark (2013) stok market
verilerini  dikkate alarak  kendi  Ozellik
secimlerinin bir pargast olarak market geri
besleme ozelliklerini kullanmiglardir.  Sonra
bunlar1 2 ve Iki Normal Ayirma (INA) ile
kullanmiglardir.  Gilirbliz ~ 6zellik  segiminin
kompleks ozellik tipleri ile birlestirildiginde
simiflandirma dogrulugunu 6nemli bir dSlciide
arttirdi@i  goriilmistiir. Yaklasimlar1 semantik
olarak ilgili yapilar1 se¢meye izin verir ve bir
Makine Ogrenmesi (MO) yaklagimi
uygulandiginda asirt uyma problemini azaltir.
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Siniflandirict olarak DVM kullanmiglardir. Elde
ettikleri  sonuglarda ileri Ozellik ¢ikarim
metotlarinin ve kendi geri besleme tabanli 6zellik
secimlerinin  kombinasyonunun simiflandirma
dogrulugunu arttirdigt ve duygu analitigini
gelistirmeye izin verdigi goriilmiistiir. Bunun
sebebi  yaklagimlarinin  daha  az-agiklayici
ozelliklerin sayisin1 azaltmasidir. Ornegin giiriiltii

ve metin mesajlarma MO  yaklasimlarini
uygularken asir1 uymanin negatif etkilerini
sinirlandirmasidir.

Gizli semantik indeksleme (GSI)

Ozellik segme metotlar, orijinal &znitelik
setlerinden toplama yaparak verilerin
boyutsalligini ~ diisirmeye calisirlar.  Ozellik
doniisim metotlar1 orijinal 6zellik setlerinin bir
fonksiyonu olarak daha kiigiik 6zellik setleri
olustururlar. GSI {inlii déniisiim metotlarindan
biridir (Deerwester ve ark., 1990). GSI metin
boslugunu orijinal kelime 6zelliginin lineer bir
kombinasyonu olan yeni bir eksen sistemine
doniistiirir. Temel Bilesen Analizi (TBA)
teknikleri bu hedefe ulasmak i¢in kullanilir
(Jolliffee, 2002). Altta yatan 6znitelik degerlerin
cesitlilik  bilgisinin en Dbilyllk seviyesini
siirdiirecek eksen-sistemine karar verir. GSI'nin
en onemli dezavantaji sinif-dagitimi temeline kor
olan denetimsiz bir teknik olmasidir.

0S'de kullanilabilecek Sakli Markov Modeli
(SMM) ve Gizli Dirichlet Tahsisi (GDT) gibi
bircok istatistiksel yaklasgim  vardir. Bu
yaklagimlar, Duric ve Song (2012) tarafindan
inceleme dokiimanindaki varliklari, polarite
bakimindan tanimlayan subjektif ifadelerden
ayirmak i¢in kullanilmistir. GDT dokiimanlari
gbzlemlenemeyen konular tarafindan
tanimlanmasina izin veren iiretken modellerdir.
SMM-GDT eszamanli model konulart ve
dokiiman koleksiyonunun sozdizimsel yapilaridir
(Griffits ve ark., 2005). Ozellik secimi semalar
Duric ve Song (2012) tarafindan Onerilmistir.
Calisma dokiiman polaritesi siniflandirmasi
konusunda onemli bir basar1 elde etmistir. Film
yorumlar1 tiizerine c¢alisip Maksimum Entropi
(ME) simiflandiricisini kullanmiglardir.
0S'deki zorluklar

Ozellikleri cikarmadaki en  bilyik
zorluklardan biri ironi algilamadir. Bu gorevin
objektifligi ironi yorumlarmnin tanimlanmasidir.
Reyes ve Rosso (2012) bu konuda bir caligma
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onermiglerdir. Bu tiir subjektif yorumlarin altim
cizmek ve gostermek icin bir Ozellik modeli
tanimlamay1 ve gbze carpan ironi
karakteristiklerini gostermeyi hedeflemislerdir.
Alt1 6zellik kategorisinde sozel ironiyi gostermek
icin bir model kurmuslardir: n-grams, POS-grams,
komik profilleme, olumlu/olumsuz profilleme,
duygusal profilleme ve memnuniyet profilleme.
Amazon.com sitesinden haber ve satiric
makaleler ile miisteri yazilarindaki ironik
yorumlarlardan serbestce kullanilabilecek bir veri
seti olusturmuslardir. Cevrimi¢i viral efektler
lizerine; Ornegin insanlar arasinda zincirleme bir
reaksiyonu tetikleyen igerikler gonderilmislerdir.
Smiflandirma onerileri i¢in NB, DVM ve DT
kullanmiglardir. Bu {i¢ siniflandirici ile dogruluk,
hassaslik, anma ve F-6l¢iitii bakimindan tatmin
edici sonuglar elde edilmistir.

DUYGU SINIFLANDIRMA TEKNIKLERI

Duygu Siniflandirma (DS) teknikleri; MO
yaklasimi, veri sozligii tabanli yaklasim ve hibrid
yaklasim olarak tige boliinebilir (Diana ve Adam,
2011). MO  yaklasim,  popiiller MO
algoritmalarim1  ve  dilbilimsel  6zellikleri
uygulamistir. Veri sozIiigli tabanli yaklagim daha
onceden bilinen ve derlenmis olan terimlerden
olugan bir duygu sozliigiine dayanmaktadir. Bu
yaklasim, soOzlik tabanli yaklasim ve duygu
kutuplarini bulmak igin istatistiksel ve semantik
metotlart kullanan korpus tabanli yaklasim olmak
tizere boliniir. Hibrid yaklasim bu iki yaklagimin
birlesmesidir ve duygu veri sozliikleriyle birlikte
onemli bir rol oynarlar. Cesitli yaklasimlar ve
popiiler DS algoritmalar1 Sekil 2'de gdsterilmistir.

MO yaklasimi kullanan metin smiflandirma
metotlar1  denetimli ve denetimsiz O&grenme
metotlart olarak ikiye ayrilabilirler. Denetimli
metotlar  biliyiik  sayida  etiketli  egitim
dokiimanlarin1 ~ kullanilabilir hale getirirler.
Denetimsiz metotlar ise bu etiketli egitim
dokiimanlarint1  bulunmasinin = zor  oldugu
durumlarda kullanilirlar

Veri sozlligi tabanli yaklagim, metni analiz
etmek icin kullamilan fikir veri sozligini
bulmaya baglidir. Bu yaklagimda iki farkli metot
vardir. Sozlik tabanli yaklagim esanlamlilik ve
zit anlamliliklardan olusan sozliikleri arastirir ve
fikir tohum kelimeleri bulmaya dayanan bir
yaklagimdir. Korpus tabanli yaklasim fikir
kelimelerinin tohum listesi ile baglar ve sonra
genis bir korpusta diger fikirleri bulur. Bu
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istatistiksel ve semantik metotlar kullanilarak
yapilabilir. Bu iki yaklagimin kisa tanimlart ve
ilgili aragtirmalar alt boliimde gosterilecektir.

Makine 6grenme yaklasimi

MO  yaklasim, sozdizimsel ve/veya
dilbilimsel o6zelliklerin  kullanilmasin1  yapan
normal bir metin simiflandirma problemi olan
DA'y1 ¢ozmek icin kullanilan MO
algoritmalarina dayanir.

Metin  Smiflandirma Problemi  Tanim:
Egitim kayitlar1 seti D={ Xy, Xy, ...... , Xn} her bir
kayit bir sinifa etiketlenmistir. Daha sonra
bilinmeyen bir sinif 6rnegi i¢in bu model bu
siifa bir etiket tahmini yapmak i¢in kullanilir.
Zor bir siniflandirma problemi bir érnege sadece
bir etiket atanmasidir. Daha kolay bir
siiflandirma problemi ise bir 6rnege etiketlerin
olasiliksal bir degerinin atanmasidir.

Denetimli 6grenme

Denetimli 6grenme metodu etiketlenmis
egitim  dokiimanlarimin  varligimna  baghdir.
Literatiirde bircok ¢esit denetimli siniflandirici
vardir. Nizam ve Akin (2014) yaptiklarn
calismada  denetimli  6grenme  yaklasimini
kullanarak sosyal medya DA ile ilgili sonuglar
elde etmislerdir. Egiticisiz yontem kullanilarak
Tweeter’daki tiim kelimeler ele alinmig yani
analiz edilmistir. Tweetler pozitif, negatif ve
notiir olarak isaretlenerek 3 simifta toplanmstir.
Baz1 smiflandirma algoritmalart  kullanilarak
cesitli sonuglar elde edilmistir. Sonraki alt
boliimlerde DA'da sik kullanilan siniflandiricilar
anlatilmistir.

Habernal ve ark (2014), Cek sosyal
medyasimin DA icin MO metotlar1 iizerine
derinlemesine bir ¢alisma yapmiglardir. Calisma
sirasinda bir¢ok metot, On islemeli teknikler
kesfedilmis ve ¢esitli 6zellik ve siniflandiricilar
calistirllmistir.  Ayrica bes farkli 6zellik segimi
algoritmas1 kullanilmig ve adlandirilmis varlik
tanimas1 ile DA’da On iglemenin performansi

arastirilmigtir.  Calisma  sonucunda  yararli
sonuglar elde edilmistir.
Olasiliksal siniflandiricilar

Olasilikli  smiflandiricilar  simiflandirmanin

karigim modellerini kullanirlar. Karistm modeli
her bir siifin karigimin bir bileseni oldugunu
farz eder. Her bir karigim bileseni bu bilesen icin
belirli 6rnekleme olasihigmi saglayan iretici
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modellerdir. Bu tiir smiflandiricilara iretken
smiflandiricilar da denir. Bir sonraki alt boliimde
iic tane popliler olasilikli  smiflandirict
tartisilmastir.

Naive bayes siniflandiricist (NB)
Naive Bayes siniflandiricisi oldukga basit ve

cok kullanilan  bir  smiflandiricidir.  NB
siniflandiricisi  modeli  bir  smifin  sonraki
olasiligint hesaplar ve dokiimandaki kelimelerin
dagilimin1 temel alir. Model dokiimandaki

kelimenin pozisyonunu yok sayan bir KG 6zellik
cikarimi ile caligir. Belirli bir etikete ait verilen
bir Ozellik setine bir olasilik tahmin etmek i¢in
Bayes Teoremi kullanilir:

P(etiket\ozelikler) =
P(etiket)*P(6zellikler\etiket)
P(ozellikler)

©)

P (etiket) etiketin onceki olasilidir ya da
etiketi rastgele Ozellik kiimeleme ihtimalidir. P
(ozellikler\etiket), verilen bir 6zellik setini bir
etiket olarak siniflandirma o6n olasiligidir. P
(6zellikler) ise verilen bir 6zellik setinin olugsma
on olasiligidir. Her bir 6zelligi bagimsiz olarak
belirten bir Naive varsayimi denklemi yeniden
sOyle yazilabilir:

P(etiket\ozelikler) =
P(etiket)*P(f;\etiket)*.....xP(fy\etiket)
P(ozellikler)

Kang ve ark (2012) pozitif simiflandirma
dogrulugu saglama yonelimi problemini ¢6zmek
i¢in bir NB smiflandirici onermislerdir. Bu, iki
siifin dogruluklarinin ortalama bir deger olarak
belirtildikleri durumlarda ortalama dogrulugun
azalmasi problemini dogurur. Kang ve ark (2012)
bu algoritmay1 restoran yorumlarinda kullanarak
pozitif dogruluk ile negatif dogruluk arasindaki
boslugu daraltmislardir. Bu sonuglart NB ve

DVM ile karsilastirmiglardir.  Hatirlama
hassasliktaki  dogruluk NB ve DVM ile
karsilastirilmastr.

Bayesian ag (BA)

NB smiflandiricisinin en temel varsayimi
Ozelliklerin  birbirinden bagimsiz olmasidir.
Tersine varsayim ise 6zelliklerin biitiinen bagimli
olmasidir. BA, degiskenler ve onlarin iligkileri
icin eksiksiz bir model olarak diigiiniiliir. Bu
yiizden tim degiskenler igin eksiksiz ortak

(4)
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olasilik dagilimi bir model i¢in belirtilmistir.
Metin  madenciliginde BAmm  hesaplama
karmagikligt ¢ok pahalidir ve bu yilizden ¢ok
kullanilmaz (Aggarwal ve ark., 2012).

Ortigosa ve ark (2012) BA'y1 ii¢ farkli hedef
degisken tarafindan karakterize edilmis yazarin
tutumunu i¢inde barindiran ger¢ek diinya
probleminde kullanmuistir.  Cok-boyutlu BA
siiflandiricisint 6nermislerdir. Bu farkli hedef
degiskenlerini, aralarindaki potansiyel
iliskilerden faydalanmak i¢in ayni siniflandirma
gorevi i¢in birlestirmistir. Bu konteksteki biiyiik
miktardaki uygun etiketsiz bilginin avantajim
almak icin yar1 denetimsiz alana ¢ok boyutlu bir
siiflandirma gercevesi ¢ikarmislardir. Kendi yari
denetimli ¢ok boyutlu yaklagimlarinin birgok DA
yaklasimindan daha iyi performans verdigini
gostermislerdir.

Maksimum entropi suiflandiricist (MES)

Maxent  Siniflandirict  (kosullu  {issel
siniflandirict olarak bilinir) etiketlenmis 6zellik
kiimelerini vektor kullanan kodlara cevirir. Bu
kodlanmis vektor sonradan her bir ozellik i¢in
agirliklandirmay1 hesaplamada kullanilir ve sonra
Ozellik seti icin etikete karar verme ile
birlestirilebilir. Bu simiflandirici  X{kodlayici}
tarafindan  olusturulmus  ozellik seti ile
birlestirilmis X{agwrliklar) seti olarak ifade
edilmistir. Ozellikle her bir C{(0zellik seti, etiket)]
kodlama haritas1 bir vektorle ¢iftlestirilir. Her bir
etiketin olasilig1 su denklemle bulunur:

P(f; \ etiket) =
iccarpim(agirliklar,kodlama(fsetiket) (5)
toplam(iccarpim(agirliklar,kodlama(fs,l))
MES  smiflandirict  Kaufmann  (2012)

tarafindan herhangi bir dil ¢ifti ile kiiciik egitim
verileri arasindaki paralel ciimleleri bulmak i¢in
kullanilmugtir. Paralel olmayan korpora kullanan
dil tekniklerini kullanan veya belli miktar
egitilmis verilere ihtiya¢ duyan otomatik olarak
paralel veri ¢ikarmak igin gelistirilmis bagska
teknikler vardir. Sonuclar MES smiflandiricilarin
hemen hemen tiim dil giftleri i¢in yararh sonuglar
trettigini gostermistir. Bu birgok yeni dil igin
paralel korpora olusumuna izin verebilir.

Lineer siniflandiricilar
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ayn1 boyutsalliktaki lineer katsay1 vektoriidiir ve
b skalerdir; lineer dngériicii giktist p=AX + b
sekilinde tanimlanir ve bu lineer siiflandiricinin
ciktistdir.  Tahmin edici p iki farkli simf
arasindaki ayrnistirict  hiperdiizlemdir. Birgok
lineer siniflandirici ¢esidi vardir. Bunlardan biri
iki farkli siif arasinda iyi lineer ayristiricilara
karar vermeye c¢alisan DVM’dir (Cortes ve
Vapnik, 1995; Vapnik, 1995). iki popiiler lineer
siniflandirict devam eden boliimlerde
gosterilmistir.
Destek vektor makineleri (DVM) siniflandiricisi
DVM’nin temel prensibi farkli siniflar1 en
iyi bicimde ayristiracak arama uzayindaki en iyi
lineer ayristiriciya karar vermektir. Sekil 3°te 2
tane x sinifi vardir, o ve {i¢ tane hiperdiizlem A,
B ve C vardir. Hiperdiizlem A smiflar arasindaki
en iyl ayrigmayr saglar, ¢iinkii herhangi veri
noktalarinin normal mesafesi en biiyliktiir ve bu
maksimum ayristirma marjin1 gosterir.

Sekil 3. Bir siniflandirma probleminde destek
vektor makinasinin kullanimi

Metin verisi metinlerin aralikli dogasindan
kaynakli DVM i¢in smiflandirmaya uygundur.
Fakat bazi ozellikleri diizensizdir. Genel olarak
biri digeri ile iliski kurma egilimindedir ve lineer
olan ayrnstirilabilir kategoriler seklinde organize
olmuglardir ~ (Joachims, 2002). DVM veri
orneklerini lineer olmayan sekilde eslestirme
yaparak orijinal arama uzayinda lineer olmayan
bir karar yiizeyi inga eder (Aizerman,1964).

Chen ve Tsehng (2011) iki coklu-sinifli
DVM  temelli  yaklagim  kullanmuslardir.
Calismalarinda bire-karsi-hepsi DVM’si ve tekli
makine ¢oklu-sinif DVM’si yorumlari kategorize
eder. Chen ve Tsehng iiriin yorumlarindaki bilgi

kalitesini hesaplamak i¢in bir metot dnermislerdir.

Aynm1 zamanda bilgi odakli 06zellik setlerini

bulmak icin bilgi kalite gergevesi
benimsemislerdir. Dijital kamera ve MP3
yorumlar1 lzerine c¢alismiglardir. Bulduklari
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sonuclar  kullandiklari  metodun
kalitelerine gore dogru  bir
siiflandirdigini goéstermistir

DVM’ler Li ve Li (2013) tarafindan duygu
polarite siniflandirict olarak kullamlnmustir. Tkili
siiflandirma probleminden farkli olarak fikir
siibjektifligini  tartismislardir.  Mikro  blog
platformlardaki kompakt niimerik fikir 6zetleri
lizerine bir ¢erceve Onermislerdir. Kullanicilarin
sorgulamalardan ¢ikan fikirlerle iligkili konulari
cikarmis ve kullanmislardir sonra bu fikirleri
DVM kullanarak smiflandirmislardir. Twitter
gonderileri lizerinde calisarak tecriibe edinmis ve
kullanic1 giivenilirliginin ve fikir 6znelliginin
mikro-blog fikirleri kiimelemek igin gerekli
oldugunu bulmuslardir. Gergek zamanda isin
farkli yonlerindeki harici fikirleri izlemek i¢in bir
izleme sistemi kurarak, destekleyici-karar
yapicilar i¢in kullandiklart mekanizmanin etkili
bir bigimde market zekds1 kesfettigini
ispatlamiglardir.

Emma ve ark (2013) yaptiklari caligmada
DA’da metin 6n  iglemenin  Onemini
kesfetmisglerdir. Elde ettikleri deney sonuglarinda
uygun Ozellik se¢imi ile DVM’yi kullanarak DA
dogrulugunu ciddi bir oranda gelistirmislerdir.
DA'min zor bir problem olmasi diisiiniildiigiinde
konu kategorizasyonu konusunda literatiirde ki
caligmalarla karsilastirildiginda 6nemli sonuglar
elde etmislerdir.

Smailovic ve ark (2014) yaptiklar1 ¢alismada
ilgili sirketleri ve onlarin {riinlerini tartigan,
bunlarla ilgili olan tweetlerin stok fiyatlarinin
degisimini gosterebilecegini analiz etmislerdir.
Calismalarinda aktif bir 6grenme yaklagimi
gelistirilmis ve stok market alami ile ilgili
tweetleri DA’da kullanilmigtir. Statik Twitter
verileri analiz problemi ortaya konulmus ve
DVM  smiflandiricis1  kullanilmistir.  Twitter
gonderilerini  DVM  siiflandirici  kullanarak
sadece pozitif ve negatif degil bunlara ek olarak
notiir sekilde kategorize etmislerdir. Sonuglar
pozitif duygulardaki degisme ihtimalinin stok
kapanig fiyatlarinin  bir gostergesi olarak
kullanilabilecegini gdstermistir.

Kranjc ve ark (2014) yaptiklar1 ¢aligmada
bir bulut tabanh bilisimsel is akis1 platformu olan
ClowdFlows'su anlatmis ve bu platformun
uzantilarmin veri akislarim analiz edebilecegini
ve aktif 6grenme yapabilecegini gostermislerdir.
Dahasi ClowdFlows'da veri ve is akisindan
faydalanarak  Orneklerin  etiketlenmesi  kitle

yorumlari
sekilde
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kaynak kullanimi boyunca dagitilabilir. Burada
aktif 6grenme lineer bir DVM ile kullanilarak
duygu smiflandirmada kullanilmigtir. Ayrica
microblogging veri akilarinada uygulanmistir.
Meire ve ark (2016) ilk defa yaptiklari
calisgmada kullanici gonderilerine ek olarak
kullanicinin 6n tanimlayict (kullanict profili ve
onceki gonderiler) ve sonraki (begenmeleri ve
retweetleri arasi etkilesim) bilgileri de dikkate
alan bir yol izlemislerdir. Bunun bir¢ok nedeni
oldugunu diisiinmiislerdir: ilk olarak sosyal

medyada argo kelimelerin fazla olmasi
geleneksel yontemlerin  basarilari  oranlarini
etkilemektedir. lkinci olarak o6n tanimlayic

kullanict bilgisi sayilabilecek kisinin refahi, ruh
hali ve demografik bilgileri gelecek duygusu i¢in
onemli bir bilgi olabilir. Uciincii olarak
gonderiden sonraki yorumlar, begeniler ile
gonderi duygusu arasinda bir baglanti vardir.
Yapilan g¢alismada DVM ve Random Forest
Smiflandirma (RFS) algoritmast kullanilmis ve
kullanicinin 6n tanimlayici bilgilerinin ve gonderi
sonras1 bilgilerinin duygu analizi modeline dogru
tahmin yoniinden katki sundugu ortaya ¢ikmaistir.

Sinir ag sistemi (SAS)

Sinir Ag1, noronlarin temel birim oldugu
bircok nérondan olugmaktadir. Noronlara girigler
i’ninci dokiimandaki kelime frekansi olan vektor
X; tarafindan ifade edilir. Bir fonksiyonun f(e)
girdilerini hesaplamak i¢in her bir néronla iliskili
A agirliklart seti vardir. Sinir agmin lineer
fonksiyonu, pi=A.X, dur. Bir ikili simiflandirma
probleminde, X, smf etiketinin y; tarafindan
ifade edildigi farz edilir ve p; tahmin edilen
fonksiyonunun isareti sinif etiketini iiretir.

Cok-katmal1 sinir aglari, lineer olmayan
siirlar i¢in kullanilir. Bu ¢oklu-katmanlar belirli
bir sinifa ait kapali bolgelere yaklasmak igin
kullanilan ¢oklu pargali lineer sinirlar olusturmak
icin kullanilir. Onceki katmanlardaki néronlarin
ciktilar1 sonraki katmanlardaki ndronlarin igini
besler. Egitim siireci c¢ok karmagiktir, ¢linkii
hatalarin birgok katman iizerinden geri yayilmasi
gerekmektedir. Metin verileri i¢in bircok SAS
uygulamasi vardir (Ruiz ve Srinivasan, 1999; Ng
ve ark., 1997).

DVM ve Yapay Sinir Aglar1 (YSA) arasinda
deneysel bir karsilastirma Moraes ve ark (2013)
tarafindan dokiiman-seviye DA dikkate alinarak
yapilmigtir. Bu karsilagtirmayi, YSA'larin duygu
o0grenmesinde daha az dikkat ¢eken bir yaklagim
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olmalarindan ve DVM'nin SAS'da genis ve
basarili bir sekilde kullanilmasindan dolay1
yapmuslardir. Iki yaklasimm daha iyi seviyede
siniflandirma  dogrulugu  elde  edebildigi
durumlardaki; ihtiyaclari, sonu¢ modellerini ve
konteksleri tartismiglardir. Ek olarak geleneksel
KG modelinde 6zellik se¢imi ve agirliklandirma
icin popiiler denetimli metotlar ile standart bir
hesaplama konteksi ben imsemislerdir. Deneyler
bazi dengesiz veri kontekslerinin disinda
YSA’nin DVM'den daha iistiin sonuglar verdigini
gostermistir.  Uc  tane kiyas veri seti ve
amazon.com sitesinden alinan film, gps, kamera
ve kitap yorumlar: iizerinde denemislerdir. Film
yorumlarinda YSA’nin DVM'den istatistiksel
olarak 6nemli bir fark olusturdugu goriilmiistiir.
Her iki metotta, DA literatiiriin de nadiren
tartisilan bazi potansiyel sinirlamalara onay
vermislerdir. Ornegin yiiriitme zamaninda DVM
ve egitim durumunda YSA'nin hesaplama tutar
gibi. Bilgi kazaniminin (hesaplamas1 ucuz 6zellik
secimi metodu) kullanilmasinin siniflandirma
dogruluguna Onemli bir etkisi olmadan
hesaplama performansini disiirdiiglinii
ispatlamiglardir.

DVM ve SAS, Camp ve Bosch (2012)
tarafindan  gosterildigi  gibi  biyografiksel
metinlerdeki kisisel iliskileri siniflandirmada
kullanilmislardir. Iki insan arasindaki iliskileri
pozitif, sinirsel veya bilinmeyen olarak
belirmislerdir. Calismalar1 insanlar1 belirli bir
etki alaninda, alanda ve zaman g¢ergevesinde
tanimlayan tarihsel biyografiksel bilgileri temel
almigtir.  Kullandiklar1 ~ siiflandiricilarin - bu
iligkileri iyi bir oranda etiketleyebildigi
gosterilmistir. Bir egitim setinin iligkileri igerdigi,
birden fazla kisiyi ¢evreledigi ve bir tane belirli
varliga odaklanan kiimeden daha iyi sonuglar
verdigini bulmuslardir. DVM’nin ve tek katman
SAS (1-SAS) algoritmasinin en yiiksek skoru
aldigini ispatlamislardir.

Jebaseeli ve Kirubakaran (2013) yaptiklar
calismada fikirleri siniflandirmak i¢in yapay sinir
tabanli algoritmalarin1 Genetik Algoritma (GA)
kullanarak gelistirmislerdir. Bu teknikler, genetik
olarak optimize edildiklerinde kesinlik {izerinde
etkili olmuslardir. Rastgele retilen
momentumun se¢iminde kullanilan uygunluk
degerine yani optimize edilmis momentuma ve
O0grenme oranlarina karar verilmistir. Sonuglar
diger algoritmalar ile karsilastirilmis ve
smiflandirma kalitesi, hassasiyet, anma ve F-
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Olciitil ile Ol¢lilmistiir. Sonuglar genetik tabanl
YSA'nim diger siiflandiricilara kiyasla daha iyi
oldugunu gostermistir.

Kisa uzunluktaki mikroblog metin mesajlart
mikrobloglardan 6znitelik ¢ikarilma islemini
zorlagtirmaktadir. Cinge yazilan
mikrobloglardaki bu zorlugu agmak igin Sun ve
Ren (2016) oOznitelik ¢ikarma isleminde bir
mikroblog diyalogundaki gonderileri ve ilgili
yorumlar1 birlestirerek bir icerik genisletme
gercevesi Onermislerdir. Mikroblog
diyaloglarindan gonderilerin Oznitelikleri olarak
sayilabilecek bir baglamsal bilgi ¢ikarmak igin
yeni bir erisimli otomatik kodlayici olusturulmus
ve sinir aginin yapisint baglatmak i¢in birkag
katmanli Kisitl Boltzmann Makinesi (KBM) ile
ozellestirilmis Derin Sinir Ag1 (DSA) modeli
uygulanmustir.

Karar agaci siniflandiricilar

Quin  (1986), Karar Agac1 (KA)
siniflandiricilarin 6znitelik degerinin boliindigi
sartlarda, egitim veri uzayinin hiyerarsik olarak
ayrigmasini saglamiglardir. Kosul ya da yiiklem
bir ya da daha fazla kelimenin varligi ya da
yoklugudur. Yaprak diigiimler siniflandirmanin
amaci i¢in kayitlarin kesin minimum sayilarini

icerene kadar veri uzaymin  boliinmesi
Ozyinelemeli olarak devam eder.
Dokiimanlarin pargalanmasi igin

kullanilabilen terimler seti ile iliskilendirilen
dokiimanlarin benzerligine dayanan fakli tiirde
yiiklemler vardir. Ug cesit tek ozellik bolme
vardir (Lewis ve Rinquette, 1994). Bu bdlmeyi
uygulamak i¢in agactaki belli bir dugimdeki
belirli kelimelerin ya da ifadelerin var olmasinda
veya yok olmasinda kullanilir. Benzerlik tabanli
coklu-nitelikli bolme dokiimanlar1 kullanir veya
sik kelime kiimelerini ve belgelerin benzerligini
bu kelime kiimelerini bdlmek ig¢in kullanir
(Chakrabarti ve ark., 2003).

Metin smiflandirmadaki KA uygulamalar
ID3 VE C4.5. gibi standart paketler lizerinde
kii¢iik varyasyonlar olmaya egilimlidir. Li ve Jain
(1998) CS5 algoritmasini kullanmislardir. Agag
konseptine bagli olarak; Hu ve Wenjie (2010)
tarafindan kelime-seviyesi kontekstindeki konu
ile ilgili terimlerin icerik yapilarini arastirip
bulmak i¢in bir yaklagim onerilmistir. Bunu da,
konu ile ilgili terim “¢” ve onun kontekst
kelimeleri arasindaki linkleri kesfetmek igin
Maksimum Ac¢ilim Agact (MAA) yapisini

91

[JPAS

ypas@munzur.edu.tr
[SSN: 2149-0910

kullanarak yapmislardir. Buna goére duygu
siniflandirmasi i¢in Konusal Terim Tanimlama
Modeli  (KTTM)  gelistirmislerdir. =~ Kendi
tanimlamalarinda “konu ile ilgili terimler”
belirlenmis varliklardir ya da belli bir alanda
varliklarin  belirli yonleridir. Konu ile ilgili
terimlerin otomatik ¢ikarimini tanitmiglardir.
Daha sonra bu c¢ikarilan terimleri dokiiman
konularmi ayirt etmek i¢in kullanmiglardir. Bu
yapt duygu bilgisini aktarir. Yaklasimlart diger
MO algoritmalarindan farklidir ayrica pozitif
veya negatif baglamsal bilgiyi etkili bir bigimde
O0grenme becerisi vardir.

Grafik tabanli bir yaklasim Yan-Yan ve ark
(2010) tarafindan 6nerilmistir. Kelime yapilarinin
icini ve disin1 birlestirmek i¢in yayilim yaklagimi
sunmuslardir. Bu iki climle 6zelligi, dokiiman igi
ve dokiimanlar arasi iliskinin kanitidir. Bir yorum
climlesindeki duygu oryantasyonuna karar
vermek i¢in climlenin igindeki 6zelliklerden daha
fazlasina ihtiya¢ duyulur. Yan ve Bing kamera
alan1 iizerinde ¢alismislardir ve kendi metotlarini
denetimsiz ve denetimli olan (NB, DVM)
yaklasimlari ile karsilastirmislardir. Elde ettikleri
sonuglar Onerdikleri yaklagimmm dig ciimle
Ozelligini kullanmadan her iki yaklasimdan daha
iyi sonug elde ettigini géstermistir.

Kural-tabanli siniflandiricilar

Kural tabanli smiflandiricilarda veri uzayi
bir kural seti ile modellenmistir. Sol el tarafi (sol
taraf), sag el tarafinin (sag taraf) sif etiketi
oldugu bir durumda, ayirict normal formda
Ozellik setindeki bir sarti gosterir. Sartlar
terimlerin varligindadir. Terimlerin yoklugu
durumu nadiren kullanilir ¢linkii seyrek veride
bilgilendirici degildir.

Kural iiretmek i¢in birgok sayida kriter
vardir. Bu kriterlere bagli olarak egitim safhasi
tim kurallar insa eder. En genel iki kriter destek
ve giivendir (Liu ve ark., 1998). Destek Kkriteri
kurallara uygun olan egitim setindeki mutlak
ornek sayilaridir. Giiven, sol el kurali tatmin
oldugunda sag el kuralinin da tatmin olma yapisal
sart1 ile ilgilidir. Birlestirilmis kural algoritmalari
onerilmistir (Medhat ve ark., 2008).

Hem karar agaglar1 ve hem de karar kurallari
ozellik uzayinda kurallar1 kodlamaya
yonelimlidir, fakat karar agac1 bu amaca
hiyerarsik yaklasim ile ulagmaya egilimlidir.
Quinlan (1986) karar agact ve karar kurali
problemlerini tek bir ¢ercevede calismistir. Bir
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metin  O6rneginin siiflandirilmasi i¢in  karar
agacindaki belirli bir yol bir kural olarak
diisiiniilebilir. Karar agacglart ve karar kurallar
arasindaki en 6nemli fark DT nin veri uzayinin
kat1 hiyerarsik boliinmesidir.

Zayif, yar1 ve denetimsiz 6grenme

Metin siniflandirmanin ~ ana ~ amaci
dokiimanlar belirli sayida 6n tanimh kategori ile
siniflandirmaktir. Bunu bagarmak i¢in denetimsiz
O0grenmede genis sayida etiketlenmis egitim
dokiimanlar1 kullanilir. Metin simiflandirmasinda,
bu etiketli egitim dokiimanlarin1 olusturmak
bazen =zordur fakat etiketsiz dokiimanlari
toplamak kolaydir. Denetimsiz 6grenme metotlari
bu zorluklarin iistesinden gelir. Ko ve Seo (2000)
gibi bu alanda birgok ¢aligsma Onerilmistir. Ko ve
Seo (2000) dokiimanlar1 kelimelere bolen ve her
bir kelimeyi, her bir kategori listesini ve climle
benzerlik Olglimiinii kullanarak boélen bir metot
Onermislerdir.

Zayif ve yari-denetimli kavram birgok
uygulamada kullanilmigtir. He ve Zhou (2011)
orneklerden ziyade ozellik asamasinda zayif
denetim saglayan bir strateji dnermislerdir. He ve
Zhou (2011) var olan duygu veri sozliigiinden
cikarilmig 6n bilgiyi duygu siniflandirici model
O0grenmesine dahil ederek bir baslangic
siniflandirict  elde  etmislerdir.  Etiketlenmis
Ozellik olan on bilgilere isaret etmislerdir ve
bunlari, modellerin tahminini etiketsiz
ozelliklerde sinirlandirmak i¢in kullanmislardir.
Calismalarinda diisiinceleri berraklagtirmak igin
alana Ozgii polarite kelimelerini
belirleyebilmislerdir. Kelime polariteleri alandan
alana farkli olabilmistir. IMDB ve amazon.com
sitelerinden aldiklar1 film yorumlar1 ve g¢oklu-
alan duygu veri setleri iizerinde calismiglardir.
Elde ettikleri sonuglar yaklasimlarinin diger zayif
denetimli duygu smiflandirma metotlarindan
daha iyi oldugunu gostermistir ve metotlar
uygun On bilgiler oldugu zaman herhangi bir
siiflandirma gérevini yapabilmistir.

Xianghua ve ark (2013) Cin'deki sosyal
yorumlardaki farkli agilarin ve aym1 zamanda
farkli  boyutlarda ifade edilen duygularin
otomatik olarak kesfedilmesi i¢in denetimsiz bir
yaklasim kullanmislardir. Cok-yonlii  global
sosyal yorum konularim1 kesfetmek icin GDP
modelini kullanmiglardir. Sonra yerel konular1 ve
yorum metini ile ilgili window kontekstini
bolmeyi temel alan iligkilendirilmis duyguyu
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cikarmuglardir. Blog veri seti (2000-SINA) ve
veri  sozliginden  (300-SINA  Hownet)
¢ikardiklari sosyal yorumlar lizerine
calismislardir. Yaklasimlarmin konuyu ayristirma
ile ilgili iyi neticeler aldig1 ve DA dogrulugunu
gelistirdigi gorlilmiistiir.

Ayoub ve arkadaslar1 ¢evrimi¢i yorumlarda
DA ve fikir madenciligi tlizerine ¢alismuslardir.
Calismalarinda denetimsiz alan ve dil bagimsiz
bir modeli yorumlardan agik ve kapali yonleri
tespit etmek icin Onermislerdir. Elde ettikleri
sonuglar kullandiklar1 tekniklerin gorevi basarili
bir sekilde yaptigim1 ve diger tekniklerden iyi
sonuglar verdigini gostermistir (Ayoub ve ark.,
2013). Bunlarin disinda semantik oryantasyon
kullanan NKB 'ye bagli olan farkli denetimsiz
yaklasimlarda vardir (Turney, 2002).

Duygu smiflandirmasi, MO teknikleri ve
sozciik tabanli metodlarla veya bunlarin
birlestirilmesi ile yapilabilir. Khan ve ark (2016)
alandan bagimsiz sozlikklerin etki alanim
arttrmak i¢in  SWIMS adli sbzciik tabanlt
yaklagim ile MO yaklasimini iceren bir cerceve
Onermistir.  SentiWordNet duygu sozligiinii
Oznitelik segmede kullanilmistir. DVM 6znitelik
agirhiklarinin 6grenilmesinde kullamilmis ve de
akilli model se¢imi yaklasimi da siniflandirma
performansini arttirmada uygulanmistir.

Vilares ve ark (2017) kompozisyonel s6z
dimi kurallar1 tarafindan yonlendirilen ¢ok dilli
duygu analizi i¢in denetimsiz bir metot
onermiglerdir. Onerdikleri bu metodu en yeni
denetimsiz ~ ve denetimli yaklagimlarla
kargilastirmiglardir. Algoritmalart en ¢ok
kullanilan iki denetimsiz metottan daha iyi
sonuglar vermistir.

Bir¢ok konuda duygu analizi g¢alismalar
olmasina ragmen felaket olaylart ile ilgili
kullanicilar tarafindan ifade edilen duygunun
polaritesinin ne olduguna odaklanan c¢aligma
sayist azdir. Neppalli ve ark (2017) Sandy
kasirgas1 sirasinda atilan twitler i¢in duygu
analizi yapmis ve ¢evirim ig¢i kullanicilarin
duygularii gosteren kasirga merkezli bir cografi
harita olusturmuslardir. Boylece kullanicilarin
sadece bulunduklar1 yere gore degil ayrica
kasirganin uzakligina gore duygularinin nasil
degistigini gostermislerdir. Yapilan calismalar bir
felaket sirasinda ortaya cikan duygularm, acil
miidahale uzmanlarinin felaket bélgesinin kendisi
icin daha giicli bir farkindalik gelistirmesine
yardimc1 olabilecegini goriilmiistiir.
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Meta simiflandirict

Bircok durumda, arastirmacilar  kendi
calismalarinda bir ya da daha fazla
siiflandirictyr  ¢aligmalarini  test etmek icin

kullanmiglardir. Bu g¢aligmalardan biri Lane ve
ark (2012) tarafindan Onerilmistir. Medya
analizinde pozitif veya negatif uygunluk tasiyan
dokiimanlarin bulunma problemini ¢ézmek igin
bir MO yaklasimi &nermislerdir. Negatif ve

pozitif oOrneklerin dagilimindaki dengesizlik,
zamanla dokiimanlardaki degisiklikler, etkili
egitim ve modeller i¢in  degerlendirme

prosediirleri hedeflerine ulasirken karsilastiklar
zorluklardir. Medya analiz sirketi tarafindan
uretilmis {i¢ veri seti lizerinde ¢aligmislardir.
Dokiimanlar1 iki yolla simmiflandirmislardir.
Bunlardan biri uygunlugun varligini belirleme ve
negatif veya pozitif uygunlugu degerlendirmedir.
Ham metinden veri setleri olusturmak igin bes
tane farkl tip 6zellik kullanmiglardir. DVM, K-
en yakin komsu, NB, BN, DT, bir kural 6grenici
ve digerleri arasindan en iyi olanini bulmak igin
bircok siniflandiriciyr test etmislerdir. Egitim
verilerinde  simif dagilimini  dengelemenin
performans1 gelistirmede yararli olabilecegini

gostermislerdir fakat NB bundan olumsuz
etkilenebilir. )
Twitter'dan akan verilere MO

algoritmalarinin uygulanmasi, Rui ve ark (2013)
tarafindan incelenmistir. Calismalarinda dinamik
panel veri modeli kurarak Twitter Agz
Kelimeleri’nin (TAK) film satiglara etkisini
arastirmiglardir. Siniflandirma i¢in NB ve DVM
kullanmislardir. En biiyiik katlilar1 tweetlerin tek
olma Karakteristiklerini disiinerek tweetleri
simiflandirmalaridir.  On-tiiketim  fikri  (heniiz
iiriinii almayanlar) ile tiikketim sonrasi fikri (iiriinii
almis olanlar) arasinda ayirma yapmislardir.
Benchmark film yorumlar1 ve twitter verileri
iizerine calismiglardir. Twitter API kullanarak,
Twitter TAK verileri ve Box-OfficeMojo.com
sitesinden de film satig verilerini toplamislardir.
Bulduklar1  sonuglar, iriin satiglart {izerine
TAK'm etkisinin ciddi oranda takipg¢isi olan
twitter kullanicilarina, az takipgisi olanlara gore
daha fazla oldugunu gostermistir. On tiiketim
TAK'n film satiglarina tiiketim sonras1 TAK'tan
daha etkili oldugunu bulmuslardir.

Bir diger smiflandirict1  karsilastirma
calismasi, istatistiksel olarak Markov Model
tabanli simiflandiricilarin  uygulanmasidir. Bu,
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kelimeler arasindaki bagimliliklar yakalamak ve
birgok  popiiler  smiflandiricinin 6ngorii
performansint  gelistiren bir kelime hazinesi
saglamaktir. Bu iki-asamali 6ngorii algoritmast
Bai (2011) tarafindan gosterilmistir. {lk asamada
siniflandiricisi  kelimeler arasindaki  kosullu
bagimliliklar1 &grenir ve bunlart duygusal bir
degisken icin Markov Blanket Directed Acyclic
Graph ile kodlar. Ikinci asamada ise yiiksek
capraz-gecerlilik  dogrulugu  tretmek igin
algoritmasinda ince ayar yaparak bir meta
sezgisel strateji kullanir. IMDB'den alinan iki
gevrimi¢i film yorumu ve ii¢ g¢evrimici haber
koleksiyonu {izerine calismis ve sonra kendi
algoritmasint DVM, NB, ME ve digerleri ile
kargilagtirmigtir. Metodunun Ongorii  6zellikleri

cimri seti tamimlayabildigini ve duygu
oryantasyonu ile ilgili daha iyi 6ngérii sonuglar
buldugunu  gostermistir.  Buldugu sonuglar
duygularin ~ kelimeler  arasindaki  kosullu

bagimliliklar, anahtar kelimeler veya yiiksek
frekansli  kelimeler tarafindan yakalandiginm
gostermistir. Bircok  Ornekte = modelinin
karmasikliginin nedeni lineer olmasidir.

Denetimli ve denetimsiz yaklagimlar birlikte
kullanilabilirler. Bu yaklasim Martin-Valdivia ve
ark (2013) tarafindan uygulanmustir. Polarite
siiflandirma sistemi gelistirmek i¢in bir tane
meta-siniflandirict 6nermislerdir. Paralel olarak
Ingilizceye g¢evrilen korpus ile Ispanyolca film
yorumlarmin korpusu iizerine ¢aligmislardir. flk
olarak bu iki korporay: kullanarak iki ayr1 model
tretmislerdir. Sonra DVM,8 NB, C4.5 ve diger
MO algoritmalarini  uygulanuglardir.  Sonra
Ingilizce ~ korpusa  SentiwordNet  duygu
korpusunu entegre ederek semantik oryantasyon
yaklasgimimi kullanan bir yeni bir denetimsiz
model iretmislerdir. Bundan sonra ise bir meta-
siniflandiriciyt kullanarak ii¢ sistemi
birlestirmislerdir. Tek korpus kullananlara gore
bulduklar1 sonuglar daha iyi olmustur ve paralel
korporalarin  oldugu  durumlarda  polarite
siiflandirmasin  i¢in yaklagimlarinin 1iyi Dbir
strateji olarak ortaya ¢ikmustir.

MO smiflandiricilart Walker ve ark (2012)
tarafindan siniflandirma tutumu igin
kullanilmiglardir. Tutum bir nesne, fikir ya da
konuma yonelmis olan kisi tarafindan tutulan
pozisyon olarak tanimlanmistir (Samusanduran
ve Wiebei, 2009). Tutum bir perspektife benzer
ve Ornegin bir politik karara karsi olan bir
konugmacimin tarafin1 tanimlarken gorilebilir.
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Walker ve arkadaslari insanlarin takindigi ve
politik  tartigmalara  uyguladigi  tutumlan
siniflandirmiglardir. Convinceme.com sitesindeki
14 farkli tartisma konusu i¢in 103 Kkarsilikli
tartismadan faydalanmiglardir ve konusmacilarin
durumlarini ve tutumunu aciklamaya
calismiglardir. Temel hedefleri tartisma konulu
siniflandirmaya baglamsal diyalog 6zelliklerinin
potansiyel katkisinin ne oldugudur. Siniflandirma
icin DVM, NB ve kural tabanli siiflandirict
kullanmiglardir. Tartisma-tarafli  siniflandirma
dogruluklarina ulagmiglardir.

Bravo-Marquez ve ark (2014) yaptiklar
calismada tweetlerdeki 6znel bilgiyi belirleyip
cikarmak i¢in Twitter DA ’nin web madenciligini
ele almiglardir. Bu ¢alisma ilk olarak farkli duygu
kapsamlari  olan  sozciiksel  kaynaklarin
birbirlerini nasil tamamladig1 iizerine
odaklanmistir. Bu amagla hangi sozciiksel
kaynagin digerinden daha yararli oldugu
tanimlanmustir. Dahasi meta-Seviyesi
ozelliklerine  dayanan yeni  bir duygu
siniflandirma metotdu 6nerilmistir. Bu denetimli
yaklagim ortaya cikan subjektiflik
siniflandirmasini ve Twitter'daki polarite tespitini
giiclendirmistir. Calisma sonucunda iyi sonuglar
elde edilmistir.

Veri-Sozliigii tabanh yaklasim

Goriis  belirten kelimeler bircok duygu
siniflandirmasinda kullanilabilir. Pozitif goriis
kelimeleri arzu edilen durumlari, negatif goriis
kelimeleri ise arzu edilmeyen durumlari ifade
etmede kullamilir. Aymi zamanda  goriis
ifadelerinin ve deyimlerinin oldugu bir goriis veri
sOzIligl vardir. Goriis kelimeri listesini toplamak
ve derlemek igin ii¢ temel yaklasim vardir.
Manuel yaklasim ¢ok zaman tiiketir ve yalniz
kullanilmaz. Final kontrolii olarak genelde diger
iki otomatik yaklasgimla birlestirilir ve bu
metotlardan kaynakli hatalar1 Onlemek igin
kullanilir.  Yu ve Wang (2015) yaptiklan
calismada Twitter arastirma API'simi kullanarak
2014 FIFA Diinya Kupasi oyunlari boyunca
ABD futbol fanatiklerinin gercek zamanh
yorumlarini  toplayarak, bunlarin duygusal
tepkilerini, gollerden sonraki duygu degisimlerini
bulmak i¢in DA yapmislardir. ABD takiminda
oyunu sirasinda karsi takim gol attiginda korku
ve sinirin genel negatif duygular oldugu ve kendi
takimlar1 gol attifinda ise bu duygularin
azaldigm tespit etmislerdir. Daha sonra diger
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takimlar arasinda oynanan maglarda ABD
taraftarlarinin  negatif duygulardan daha fazla
olumlu duygu hissettikleri gozlemlenmistir.
Otomatik yaklasimlar ilerleyen alt boliimlerde
gosterilmistir.

Sozliik tabanl yaklagim

Sozlik tabanlt yaklagimin ana stratejisi [Hu
ve Liu, 2004;Kim ve Hovy, 2004] tarafindan
sunulmugtur. Bilinen oryantasyonlarla kiigiik bir
goriis kelime seti manuel olarak toplanir ve sonra
bu kiime iyi bilinen WordNet (Miller ve ark.,
1990) korporast veya es anlamli ve zit anlamlari
icin arastirma (Mohammad ve ark., 1990)
yapilarak gelistirilir. Yeni bulunan kelimeler
tohum listesine eklenir ve bir sonraki iterasyon
baslar. Yeni kelimelerin bulunmasi sona erene
kadar iterasyon devam eder. Islem bittiginde
manuel  kontrol, hatalar1  diizelterek ve
ayiklayarak basarilir.

Sozlik tabanli yaklagimin bir tane ciddi
dezavantaji vardir. Bu da goriis kelimelerini
alanlart ve kontekst oOzellikli oryantasyonu ile
bulamamasidir. Qiu ve He (2010) s6zliik tabanli

yaklasimi  baglamsal  reklamdaki  duygu
climlelerini  belirlemek igin kullanmigslardir.
Reklam ilgisini ve kullanic1 deneyimini

gelistirmek i¢in bir reklam stratejisi 6nermislerdir.
Soézdizimsel ayristirma icin duygu sozligiini
kullanmiglardir. Konu kelimelerinin yakalanmasi
ve reklam anahtar kelimelerini ¢ikarmadaki
miisterilerin tutumunlarinin belirlenmesi igin bir

kural tabanl yaklagim onermislerdir.
Automotvieforums.com sitesindeki web
forumlar1 iizerine ¢aligmislardir. Onerdikleri

yaklasim reklam kelime ¢ikarimi ve reklam
seciminde etkili sonuglar vermistir.

Alvaro ve ark (2013) yaptiklar1 ¢alismada
Ogrencilerin Facebook’a yazdiklar1 mesajlarin
duygularmi yiiksek dogruluk orani ile ¢ikarmanin
olabilirligini gostermislerdir. Facebook {izerinde
DA yapmak i¢in yeni bir metot Onermislerdir.
Yaklagimlari i¢in bir Facebook uygulamasi olan
SentBuk’u gelistirmislerdir. Onerdikleri metot
sozliikk tabanli yaklasim ile MO tekniklerinden
Olusan hibrid bir metottur.

Polarite veya 6znellik siniflandirma belli bir
metnin pozitif veya negatif siniflara ayristirilmasi
islemidir. Bu konuda bircok denetimli ve
denetimsiz metotlar Onerilmistir. SentiWordNet
(SWN) cogunlukla duygu analizi i¢in bir sdzciik
kaynagi olarak kullamilmigtir. Khan ve ark (2016)
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yaptiklart bu calismada SWN'i etiketlenmis
egitim korpusu olarak biitiinlestirmis ve duygu
puanlari konusma bilgisi boliimlerine dayal
olarak c¢ikarilmistir. Gozden gecirilmis duygu
puanlari ile bir SWN-V sozligi olusturulmus ve
bu daha sonra DVM 06grenme modelinde ve
siniflandirma  isleminde  kullanilmigtir.  Bu
sozliige dayanarak  “Enhanced  Sentiment
Analysis and Polarity Classification (eSAP)”
¢alismasi Onerilmistir.

Korpus tabanli yaklagim

Korpus temelli yaklasim goriis Dbelirten
kelimelerin kontekst 6zellikli oryantasyon ile
bulunmasi problemini ¢6zmeye yardim eder.
Korpus tabanli metotlar sdzdizimsel Oriintiilere
veya tohum goriis kelimeleri listeleri ile genis bir
korpusta diger goriis kelimelerini bulmak igin
ortaya ¢ikan Oriintiilere dayanir. Bu metotlardan
biri Hatzivassiloglou ve McKeown (1997)
tarafindan gosterilmistir. Oncelikle bir goriis
sifatlar1 tohum listesi ile baslamislardir ve bunlari
bir dilbilimsel kisitlamalar seti ile ek sifat goriis
kelimelerini ve  onlarin  oryantasyonunu
belirlemek i¢in kullanmislardir. VE, VEYA,
FAKAT, YA, YA DA gibi baglaclar igin
kisitlamalar: baglag VE ornegi soyle der; siral
sifatlar genelde ayni oryantasyona sahiptir. Bu
fikir pratikte her zaman tutarli olmayan duygu
tutarliligi olarak adlandirilir. Fakat, bununla
birlikte karsit fikir belirten ifadeler de vardir. iki
siralanmig  sifain aym  ya da  farkh
oryantasyonlara sahip olup olmadigima karar
vermek i¢in 0grenme genis bir korpusa uygulanir.
Sonra sifatlar arasmdaki baglantilar bir grafik
olusturur ve bu grafik lizerinde kiimeleme islemi,
pozitif ve negatif kelime kiimeleri olusturmak
icin uygulanir.

Lafferty ve ark (2001), Kosullu Rastgele
Alanlar (KRA) metodunu bir dizi teknik ile
birlestirerek gorlis ifadelerini ¢ikarmak igin
kullanmigtir. Bu aynm1 zamanda c¢oklu-karakter
dizisi Orintii eslestirme algoritmasi ile duygu
polaritesini  aywrmak  i¢in  kullanilmustir.
Algoritmalart  Cin  ¢evrimi¢i  yorumlarina
uygulanmstir. Birgok duygu sozIugi
olusturmuslardir. Araba, otel ve bilgisayar
yorumlar1 {izerine c¢alismiglardir. Bulduklan
sonuglar metotlarmin yiiksek performansa sahip
oldugunu gostermistir. Xu ve ark (2011) iki
seviyeli KRA modelini diizeltilmemis
bagimliliklar ile karsilagtirmali iligkileri ¢ikarmak
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icin kullanmiglardir. Bu;  iliskiler, varliklar,
kelimeler ve iligkiler arasindaki diizeltilmemis
bagimliliklardan  faydalanilarak  yapilmustir.
Amagclart miisteri yorumlarindan elde ettikleri
sonuclar arasindaki karsilastirmali  iliskileri
gosteren bir grafiksel model yapmakti. Sirket risk
yonetiminde karar destegini gostermek icin bir
karsilastirmalr iliski haritas1 gostermislerdir.
Amazon.com, epinions.com, blogs, SNS ve
maillerdeki mobil miisteri yorumlar1 iizerine
calismislardir. Metotlarinin  digerlerine  gore
karsilastirmali iligkileri ¢ikarmada daha basarili
oldugu gorilmiistir ve karsilagtirmali iligki
haritalariin = sirket risk yOnetimi ve karar
vermede ¢ok etkili bir ara¢ oldugu goriilmiistiir.
Fermin ve ark (2013) tarafindan o&zellik
taksonomisi i¢in bir taksonomi tabanli yaklasim
Onerilmistir. Bu taksonomi, goriis kisimlarinin ve
bir nesnenin Ozniteliklerinin - anlamsal  bir
gosterimidir. Verilen bir alan hakkinda insanlarin
ifade ettikleri goriislerden degerli bir bilgiyi

yakalayan alana 0Ozgii bir kaynaklar seti
tanimlamislardir. Dokiiman setinden otomatik
olarak sonug cikarilmig kaynaklar1
kullanmisglardir. Epinions.com sitesinden

aldiklar1 kulakliklar, oteller ve arabalar basliklar
tizerine caligmislardir. Yaklagimlarini alandan
bagimsiz diger tekniklerle karsilastirmiglardir.
Dogru goriis ¢ikarimi sistemi inga etmek igin
alanin 6nemini ispatlamiglardir.

Hogenboom ve ark (2014) gore birgok DA
metodu duygu veri sozliiklerine dayanir ve
bunlarin igerdikleri kelimeler ve onlarla iliskili
duygular belli bir dil igin uygun hale getirilmistir.
Fakat hizl1 bir sekilde farkl dillerde biiyiiyen veri
miktar1 ¢ok-dilli destegin 6nemini arttirmistir. Bu
calismada birgok metot ilave bir dilin veri

sOzligiiniin DA’da desteklenmesi icin
incelenmigtir.  Calismalar duygunun sadece
kelime anlamlarina bagh olmadigini ayrica dilin
belirli  boyutlarina  yonelimli oldugunu
gostermistir.

Sosyal medyada DA’nin biiyiik bir

potansiyeli vardir fakat alan heterojenliginden
kaynakli biiylik zorluklarla karsilagilmaktadir.
Kelimelerin duygu oriyantasyonu igerik alani
tarafindan ¢esitlendirilir fakat sosyal medya
alanlarindaki kontekse Ozgii duyguyu
O0grenmenin zorluklar1 devam etmektedir. Dilin
sosyal medyada gelencksel medyaya gore
oldukca farkli kullanilmasi da bagka bir zorluk
alanidir. Bu zorluklar dikkate alinarak Deng ve
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ark (2017) mevcut duygu sozliiklerini alana 6zgi
duygu siniflandirmasi igin ayritilandirilmamis
bir korpus ya da sozliikk kullanarak adapte eden
yeni bir metot Onermislerdir. Sonuglar duygu
siniflandirma performansinda biiylik bir gelisme
oldugunu gostertmistir.

Korpus tabanli yaklasimi tek basina
kullanmak so6zlik tabanli yaklagimi kullanmak
kadar etkili degildir ¢iinkii tiim Ingilizce
kelimeler igin biiyiik bir korpus olusturmak ¢ok
zordur fakat bu yaklasimin 6nemli bir avantajt
vardir bu da alan bulmaya ve kontekst belirli
goriis kelimelerini bulmaya yardim eder. Korpus
tabanli yaklasimi, istatistiksel yaklasim veya
anlamsal yaklasimin uygulanmasinda kullanilir
ve bu ilerleyen bolimlerde gosterilmistir.

Istatistiksel yaklagim
Esdizimlilik oriintiileri veya tohum goriis

kelimelerini  bulmak istatistiksel  teknikler
kullanilarak yapilabilir. Bu, Fahrni ve Klenner
(2008) oOnerdigi gibi korpustaki sifatlarin

esdizimliliklerini kullanarak sonraki polariteleri
iiretmekle yapilabilir. Sozliik insa etmek igin
web’de  korpus olarak indekslenmis tiim
dokiimanlar1  kullanmak  olanaklidir.  Bu
kullanilan korpus yeterince genis degilse bazi
kelimelerin ~ uygun  olmama  probleminin
iistesinden gelir.

Genis bir sekilde c¢ikarilmig bir metin
korpusundaki kelimenin var olma frekansini
calisarak bir kelimenin polaritesi belirlenebilir
(Read ve Carrol, 2009). Eger kelime pozitif
metinlerde daha sik var oluyorsa onun polaritesi
pozitiftir. Eger negatif metinlerde daha sik var
oluyorsa o zaman polaritesi negatiftir. Eger esit
frekansta ise o zaman noétiirdiir.

Benzer goriis kelimeleri bir korpusta sik sik
beraber goriiniirler. Bu ylizden ayn1 kontekste iki
kelime siklikla yan yana var oluyorsa, bunlar
muhtemelen ayni polaritelere sahiptirler. Bu
yiizden bilinmeyen bir kelimenin polaritesi baska
bir kelime ile birlikte gerceklesme goreceli siklig
hesaplanarak bulunabilir. Bu NKB kullanilarak
yapilabilir (Turney, 2002).

Istatistiksel metotlar DA ile ilgili bircok
uygulamada  kullanilmigtir.  Bunlardan  biri
calisma testi olarak adlandirilan bir istatistiksel
rastlantisallik testi tarafindan yonetilerek yorum
manipiilasyonlarini saptamaktir. Hu ve ark (2012)
eger yorumlar miisteriler tarafindan aktiiel olarak
yazilmigsa miisterilerin ¢esitli arka-planlarindan
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dolayr yorumlarin yazilma stillerinin rastgele
olabilecegini tahmin etmislerdir. Amazon.com
sitesindeki kitap yorumlar tizerine ¢aligmislardir
ve yaklasik olarak {iriinlerin %10.3'in g¢evrimici
yorumlarin manipiilasyonuna maruz kaldiklarini
kesfetmiglerdir.

Gizli Semantik Analiz (GSA) bir dokiiman
seti ile bu dokiimanin iginde s6z edilen terimler
arasindaki iliskileri analiz eder ve bunlari
dokiimanlar ve terimler arasinda anlamh
Oriintiiler tiretmek icin kullanir (Deerwester ve
ark.,, 1990). Cao ve Duan (2011) ¢esitli
oOzelliklerin etkilerini uygulamak igin yorum
metinlerinden semantik karakteristikler bularak
GSA’y1 kullanmiglardir. Calismalarmin amact;
bazi yorumlarin neden hi¢ yardimsever oylar
almadig1 ya da az aldig1 durumlarda digerlerinin
fazla oy aldigidir. Bu ylizden hi¢ oy almayan
yorumlar igin bir yararli ongiirii yerine oy alan
belli yorumlarin bu oylart almalarina etki eden
faktorleri arastirmiglardir (evet ya da hayir
oylarini icerir). CNET download.com sitesinde
yazilim kullanan kullanicilarin  yorumlarindan
faydalanmiglardir. Semantik karakteristiklerin
yardimsever oy yorumlar1 almada diger
karakteristiklere gore daha etkili oldugunu ortaya
koymuglardir.

Bir kelimenin semantik oryantasyonu da
istatistiksel bir yaklasgimdir ve NKB metotlari ile
kullanilir. Ayn1 zamanda Dil Hiperuzay Analogu
(DHA) adiyla bir semantik uzay uygulamasi
Lund ve Burgess, 1996 (Lund ve Burgess, 1996)
tarafindan  Onerilmistir. Semantik  uzay,
kelimelerin noktalar tarafindan gosterildigi bir
uzaydir. Bu noktalarin pozisyonlar1 kelimelerin
anlamlar ile iliskilidir. Xu ve ark (2012) Duygu
Dil Hiperuzay Analogu adinda bir yaklasim
gelistirmiglerdir. ~ Modellerinde  kelimelerin
semantik oryantasyon bilgisi belirli bir vektor
uzay tarafindan karakterize edilir ve sonra bir
siniflandirict terimlerin (kelimeler ve deyimler)
semantik oryantasyonunun belirlemek i¢in egitilir.

Hipotez NKB (SO-NKB)’deki semantik
oryantasyon ¢ikarim  metotlar1  tarafindan
onaylanmustir. Yaklagimlar1 cevreleyen

kelimelere dayanak agirliklandirilmis ozellikler
uretir. Gazete sayfalar1 iizerine ¢alismislardir ve
Cince bir koprus kullanmiglardir. Bulduklari
sonucglar SO-NKB’den iyidir ve orijinal DHA
modeli  ile  karsilastinldiginda  semantik
oryantasyon  karakteristiklerini  modellemede
avantaj elde etmislerdir.
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Semantik yaklagim
Semantik yaklagim direkt olarak duygu

degerlerini verir ve kelimeler arasindaki
benzerligin  farkli hesaplama prensiplerine
dayanir. Bu prensipler duygu olarak yakin

kelimeler igin benzer duygu degerleri verir.
WordNet duygu polaritelerini hesaplamak i¢in
kullanilan kelimeler arasindaki farkll
ozelliklerdeki duygu iliskilerini saglar (Kim ve
Hovy, 2004).

Semantik yaklasim fiillerin, isimlerin ve
stfatlarin  tanim1 igin bir veri so6zligli modeli
olusturmak i¢in kullanilir ve bu Maks ve Vossen
(2012) tarafindan gosterilmistir. Calismalart bir
climle icerisindeki aktorler arasinda detayli 6znel
iligkileri tanimlamistir. Bu 0znel iliskiler hem
tutum kimligi saklayicis1 ve hem de tutumun
oryantasyonu (pozitif veya negatif) ile etiketlenir.
DA ile iligkili olarak kullandiklari model bir
duygu kategorizasyonu igerir. Bu; tutum
saklayicisinin tanimlanmasi, tutumun polaritesi
ve metindeki farkli aktorlerin his ve duygularin
tanimlanmast i¢in ¢esitli anlamlar saglar.

Elektronik KG’lerin semantikleri i¢in Pai ve
ark (2013) tarafindan eKG igerik analizi
onerilmistir. Hem olumlu hemde olumsuz
degerlendirmeleri ¢ikarmig ve tiiketicilerin karar
almalarma yardimci olmuslardir. Kullandilar
metot sirketlere iriinlerini ya da hizmetleri
degerlendirmelerinde yardimci olabilir. Taywan
fast food yorumlari iizerine caligmislardir. Elde
ettikleri sonuglar eKG degerlendirmelerinin etkili
oldugunu gostermistir.

Zhang ve ark (2012) calismalarinda
gosterdigi gibi istatistiksel metotlar semantik
metotlar ile harmanlanabilir. Calismalarinda bu
iki metodu, ¢evrimi¢i yorumlardan iirlinlerin
zayif yanlarmi elde etmek ic¢in kullanmislardir.
Hownet tabanli benzerlik 6l¢iimiinii sik olmayan
ve ayni hedefi tanimlayan 6zellikleri bulmak igin

kullanmiglardir.  Ustii ~ kapali  6zellikleri
belirlemek igin istatistiksel tabanli se¢im metodu
olan NKB'yi kullanmuglardir. Miisteri

yorumlarinda muhtemelen en hosnutsuz yon olan
Uriiniin zayifligin1 bulabilmislerdir. Zayifliklari
bulmada ¢alismalari iyi performans gostermistir.

Veri sozligi tabanli ve dogal dil islemeli
teknikler

Dogal Dil
sOzdizimsel yapiy1

Isleme (DDI) teknikleri
ve semantik baglantilar

97

[JPAS

ypas@munzur.edu.tr
[SSN: 2149-0910

bulmak icin bazen veri sozligi yaklasimi ile
kullanilir (Bolshakov ve Gelbulch, 2004). Moreo
ve ark (2012) kendi oOnerdikleri veri sozligi
tabanli DA algoritmasini kullanmadan &nce 6n
bir islem olarak DDI tekniklerini kullanmislardir.
Onerdikleri sistem otomatik odaklanma tespit
modiili ve DA modiliinden olusmaktadir.
Calismalar1 giinlik konusma yani argonun
agirlikta kullanildigr konusmalarda umut verici
olmustur.

Caro ve Grella’nin (2013) o6nerdigi DA
yaklasimi ciimlelerin derin DDI analizine ve
bagimhilik ayristirma o6n islemine dayanir.
Kullandiklar1 SA algoritmasi Duygu
Propagandas1 kavramina dayanir. Metinde goze
carpan duygular1 kapsamasi igin bir sdzdizimsel
tabanli kural seti sunmuslardir. Algoritmalarim
kontekst tabanli polarite skorlarini hesaplayarak
geligtirmiglerdir. Algoritmalar1 100 restorant
yorumunun manuel korpusuna uygulandigunda
yiiksek etkili sonuglar elde edilmistir.

Min ve Park (2012) DDI’yi farkli bir
perspektif ile kullanmslardir. DDI tekniklerini
kipleri ve zaman ifadeleri belirlemek igin
madencilik teknikleri ve siralama algoritmalari
ile kullanmislardir. Onerdikleri 6lciiniin iki tane
parametresi vardir. Bunlardan biri {iriiniin
kullanilmas1 ile iligkili ifade zamanlarmnin
yakalanmasi ve digeride {rlnlerin farkli zaman
araliklarinda  satin ~ alinma  durumlaridir.
Calismalarinda amazon.com isimli siteden
faydalanmiglardir.  Elde  ettikleri  sonuglar
kullandiklar1 ~ Olglimiin ~ yararli  oldugunu
gostermistir.

Jurado ve Rodriguez (2015) yeni bir teknik
geligtirerek bunu yazilim gelistirme siirecinde
olusan duyguyu 6lgmek i¢in kullanmiglardir. Bu
durumda DDI metodunu sunmus ve yazilim
gelistiriciler tarafindan yazilan metinin altinda
yatan duygular analiz edilmistir. Iyi bilinen
dokuz biiyiik projedeki 10,829 konu analiz
edilmistir.  Sonuglar  gelistiricilerin  metinin
altinda yatan duygulan terk ettigini gostermistir.
Bu bilgi gelistirme igleminin analiz edilmesinde
kullanilabilir.

Al-Rowaily ve ark (2015) yaptiklart
calismada siber gilivenlik alanda DA ve FM
gelistirmek icin Ingilizce ve Arapca dilleri icin
sirasiyla SentiLen ve SentiLar duygu sozliikleri
iceren Bilingual Sentiment Analysis Lexicon
(BISAL) sistemi dnermislerdir. Ozellikle Arapca
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icin elde ettikleri duygu sozlikleri gelecek
caligmalar i¢in umut vericidir.

Chan ve Chong (2017) yapisal olmayan
biiyiik finansal metin de verileri iizerinde ¢aligma
yapmiglardir. Geligsen teknoloji ile beraber
finansal verilerin inanilmaz derece biiylimesi ile
beraber bunlarin incelenmesi ve anlamli bilgiler
cikarilmast  zorlasmustir.  Ornegin  yatirim
kararlarin1 vermeden Once, herhangi bir yatirime1
icin ilgili finansal metin yazarlarimin tercihlerini
kavramak kolay olmamaktadir. Gramere dayal
dilbilimsel analizin avantajlarindan yararlanarak
bir duygu analizi motoru 6nermislerdir.

Séylem bilgisi

DA'da sdylem'in oOnemi giin gectikce
artmaktadir. SOylem bilgisi hem cilimlelerin
arasinda veya ayni ciimledeki yan climleler

arasinda bulunabilir. Soylem seviyesindeki
duygu ¢ikarimi (Asher ve ark.,
2008;Somasundaran  ve ark., 2008)’da

calisgilmistir. Asher ve ark (2008) bes farkli
tipteki retorik iliski iizerinde c¢alismislardir:
kontrast, diizeltme, destek, sonu¢ ve devam.
Somasundarant ve ark (2008) goriis gercevesi
olarak adlandirilan bir konsept dnermistir. Goriis
gercevelerinin bilesenleri, goriisler ve bunlarin
hedefleri ile olan iliskileridir (Wilson ve ark.,
2005). Bunlar ¢aligmalarini genisletmis ve duygu
simiflandirmay1 daha da gelistirmek icin sdylem
semasi modellendirme seceneklerini
arastirmiglardir (Somasundaran ve ark., 2009).

Retorik Yap1 Teorisi (RYT) (Mann ve
Thompson, 1998) bir metnin araliklara boliimiinii
tarif eder ve her bir aralik metnin anlamli bir
boliimiinii temsil eder. Heerschop ve ark (2011)
dokiimanlardaki DA igin bir gerceve caligmasi
onermislerdir. Bu ciimle seviyesinde RYT’nin
uygunlanmast ile elde edilen dokiimandaki
sOylem yapisina dayanir. Sunu varsaymislardir;
duygu siniflandiricilarinin performansi
gelistirebilirler, bu da metinleri 6nemli ve daha
az Onemli metin araliklarina bolerek yapilabilir.
Film yorumlarmin smiflandirnmasinda  veri
sozligi kullanmislardir.

Zhou ve ark (2011) tarafindan polarite
belirsizligini ortadan kaldirmak i¢in kelimeler
arasinda sOylem iliskilerini  kesfeden bir
denetimsiz yaklasim Onermislerdir. Ilk olarak
RYT’ye dayanan polarite iizerindeki soylem
kisitlamalarini tanimlayan bir séylem semasi
belirtmislerdir. Sonra anlamsal sirali temsillere
cevrilmis biiylk sayida soylem oOrnekleri
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toplamak icin kiiciik bir isaret deyimi tabanl
oriintii setinden faydalanmislardir. Cince egitim
verileri lizerinde ¢aligmislardir. Elde ettikleri
sonuclar kullandiklar1 metodun tanimlanmis
sOylem iliskilerini daha iyi bir sekilde buldugunu
gostermistir.

Zirn ve ark (2011) alt ciimle seviyesinde
ince elenmis DA i¢in tam otomatik bir ¢erceve
onermislerdir. Farkli duygu veri sozliiklerindeki
polarite puanlarimi entegre etmek igin Markov
matigin1  kullanmiglardir ve bunu yaparken
komsu  segmentler  arasindaki iliskilerin
bilgilerinide kullannuslardir. Uriin  yorumlari
iizerine c¢alismislardir. Calisma  sonucunda
yapisal 6zelliklerin kullaniminin polarite tahmin
dogruluklarim1 %69 oranma kadar gelistirdigi
ortaya gikmustir.

RYT’nin blog spotlarinin genis bir skaladaki
polarite siralamasinda yararli oldugu Chenlo ve
ark (2017) tarafindan gosterilmistir. Ciimle-
seviye metotlarint anahtar ciimleleri segmek igin
kullanmiglardir. Daha sonra RYT analizini bu
cekirdek cilimlelere uygulamiglardir. Bunu da
siiflandirma polaritelerini yonetmek ve bdylece
belirli konular1 dikkate alarak dokiimanin
polaritesini tahmin etmek i¢in kullanmiglardir.

Farkli yapilardaki ciimleler duygular ¢ok
farkli tiirlerde ifade ederler. Geleneksel ciimle
seviyesi duygu siniflandirmasi ¢aligmalar1 tiim
cozlimlere uygulanan bir teknige veya belli bir
ozellige sahip ciimlelere odaklanmislardir. Chen
ve ark (2017) yaptiklar1 ¢alismada ilk olarak
climleleri farkli tiplere gore siniflandiran ve daha
sonra ciimlelerin hep bir tipe goére DA’y1
uygulayan bol ve fethet yaklasimina dayanan bir
metot Onermislerdir. Yaklagimlart dort farkli
siiflandirmasi veri setinde degerlendirilmis ve
duygu tipi smiflandirmasinin ciimle seviyesi
duygu analizini gelistirebilecegi ortaya ¢gikmustir.

Diger teknikler
MO yaklasimi ya da veri sozliigli tabanlh
yaklasim  olarak  katagorize edilemeyecek

teknikler vardir. Bicimsel Kavram Analizi (BKA)
bu tekniklerden birisidir. BKA, Wille (1982)
tarafindan Onerilmistir. Yapilanma, analiz ve
gorsellestirme verileri (yapilandirma, analiz ve
gorsellestirme) icin kullanilan bir matematiksel
modeldir ve Galois baglantisi (Priss, 2006) olarak
bilinen dualite kavramma dayanir. Veri
varliklarinin kiimelerinden olusur ve o6zellikleri
formal kavram olarak adlandirilan formal 6zetler
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olarak yapilandirilmistir. Birlikte kismi siral
iligkiler ~ tarafindan  bir  kafes  kavramu
olusturulmustur. Konsept oOrgiileri nesneler ve
onlarin belirli alanlarina uygun 06zniteliklerin,
kavramsal  yapilar1  olarak  adlandirilirlar.
Nesnelerin belirlenmesi ile olusturulur ve daha
sonra aralarindaki iligkiler gosterilir. Bulanik
Bi¢imsel Konsept Analizi (BBKA) ise kesin ve
temiz olamayan bilgileri ele almak igin
gelistirilmistir. Cesitli bilgi alan
uygulamalarinda basariyla uygulanmistir (Li ve
Tsai, 2013).

BKA ve BBKA bir¢ok DA uygulamasinda
Li ve Tsai (2013) 'nin ¢alismalarinda gosterdigi
gibi uygulanmistir. Calismalarinda dokiimanlari
daha fazla  kavram Ozetlerine gore
kavramsallagtirmak i¢cin BBKA iizerine kurulu
bir siniflandirma ¢ergevesi 6onermislerdir. Belirsiz
terimlerden olusan keyfi sonuglar1 gelistirmek
icin egitim Ornekleri kullanmiglardir. BBKA'yi,
bir siniflandiriciyr dokiimanlar yerine kavramlar
kullanarak egitmek icin kullanmislardir. Boylece
simiflandiricinin - dogasinda olan belirsizlikleri
azaltmay1 amaglamiglardir. Benchmark test bed
(Reuters  21578) ve film ve eBook
yorumlarindaki iki goriis polarite veri Setleri
tizerine c¢alismiglardir. Tim veri setlerinde iyi
sonuclar elde etmislerdir ve giiriiltiiyli diislirme

hassasligi becerisinin iyi oldugunu
ispatlamiglardir.

Kontopoulos ve ark (2013) BKA’y1 bir
ontoloji  alan modeli  olusturmak i¢in
kullanmiglardir. Caligmalarinda, twitter
gonderilerinin ~ ontoloji  tabanli  teknikleri

kullanarak daha etkili bir DA’y1, her bir tweeti
konuya uygun bir sekilde goriis kiimelerine
bolerek yapmuglardir. Akilli telefon alanlari
iizerine c¢alismuglardir. Kullandiklar1  mimari
goriis gonderilerinin daha detayli bir analizini
vermektedir. Bunu da belli bir konuyu, konunun
alan Ozeliklerini ve konulara verilen puanlar
ayirt ederek yapar.

Diger kavram-seviyeli DA sistemleri son
zamanlarda gelistirilmistir. Mudinas ve ark (2012)
bir konsept seviyeli DA sistemi olan pSenti’nin
anatomisini  gostermislerdir. Bu sistem veri
sozIligli tabanli FM ve Ogrenme tabanli
yaklagimlarla entegre edilmistir. Sistemleri duygu
polarite siniflandirmasinda yiiksek dogruluk elde
etmistir. Ayn1 zamanda duygu giicii bulmada saf
veri sOzIliigii tabanli sistemlerle karsilagtirilmistir.
iki gercek diinya veri seti iizerine galismuslardir
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(CNET yazilimS yorumlar1 ve IMDB film
yorumlar1). SentiStrenght gibi en gilincel sistem
benzeri  hibrid yaklagimlardan daha iyi
performans gostermistir.

Cambria ve ark (2012) SenticNet 2’yi
tanitmiglardir. Dogal kelime seviyeli dil verisi ile
kavram seviyeli duygular arasindaki kavramsal
ve duygusal boslugu doldurmak i¢in SenticNet
2’yi gelistirmislerdir. Sistemlerini Yapay Zeka ve
SemanticWeb’den yararlanan yeni bir paradigma
olan sectic hesaplama ile insa etmislerdir.
Sonuglar  sistemlerinin  yapilandirilmis  ve
yapilandirilmamig bilgileri etkin bir bigimde
birlestirmek ve karsilagtirmak icin gercek diinya
uygulamalarina  rahatlikla  gomiilebildigini
gostermistir.

Konsept seviye duygu analiz sistemleri e-
saglik uygulamalarinda kullanilmistir.  Bu
hastalarin goriilerinin analizini (Cambria ve ark.,
2012) ve kalabaligin dogrulamasini igerir.

Zhao ve ark (2013) yaptiklar1 ¢alismada
Cince mikro-blog igeriginde DA yapan bir
metodu (SAMC) temel alan yeni bir
optimizasyon  algoritmasi  Onermistir.  Bu
optimizasyon algoritmasi ile metin duygusunun
hesaplanmasinda etkili sonuclar elde etmislerdir.
Bir metin DA platformu olusturmuslardir.
Platform bir grup agik API'y1t kullanicilara
sunmustur.

Isa ve ark (2013) yaptiklart g¢alismada
Malayca metinlerinin koklerine ayrilmasi ig¢in
yeni bir metot olan Reverse Porter (RP)
algoritmasin1 6nermis ve bu Backward-Forward
(B-F) adinda varolan baska bir algoritma ile
karsilagtirmiglardir. Caligmada ayn1 zamanda
Malayca metinlerinden elde edilmis duygu
degerlerine Bagisiklik Agi Algoritmas: (BAA)
uygulanmistir. Caligmanin devaminda duygunun
nasil Malayca bir metinden elde edilebilecegi
daha iyi anlasilmigtir. Bu c¢alisma biyolojiden
esinlenmis bir MO teknigi olan BAA’dan
faydalanarak metinlerden duygu degerlerini elde
etmenin yollarmi bulmaya ¢alismigtir.

Balahur ve Turchi (2014), metindeki duygu
tespiti ve smiflandirmas: ile ilgili yapilan birgok
calismanin Ingilizce disindaki dillerde daha az
yapildigi ve buradaki eksikliklerin giderilmesi
noktasindan hareketle bir ¢aligma yapmislardir.
Bu nedenle ingilizce ile kiyaslandiginda az ya da
yok denecek kadar kaynaklar1 olan dillerde
duygu tespiti ve simiflandirmasi yapabilen
modeller gelistirmek i¢in makine ¢eviri sistemleri
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ve denetimli metotlar1 uygulamiglardir. Elde
ettikleri sonuglar, makine c¢evirisi sistemlerinin
olgun bir seviyeye ulastizi ve uygun MO
algoritmalar1 ile kombinasyonunda o6zellikler
dikkatli segilerek Ingilizce ile rekabet edebilecek
bir basar1 elde edilebilecegi gosterilmistir.

Lau ve ark (2014) dizayn bilim arastirma
metodolojisinin ~ yonlendirmesi  ile  sosyal
medyadan piyasa istihbarati ¢ikarilmasinda
uygulamak i¢in yeni bir sosyal analitik
metodolojisi olusturmuslardir. Onerilen metot
yeni bir yar1 denetimli bulanik ontoloji
madencilik algoritmast ile desteklenmistir.
Gergek sosyal medya verileri kullanilmistir. Elde
ettikleri sonuglar, firmalarin bu metodoloji ile

kendi frlinlerini ve pazarlama stratejilerini
gelistirebilecegidir.
Agarwal ve Mittala (2014), yaptiklart

calismada unigrams, bigrams, c¢ift-etiketli ve
bagimlilik gibi ozellikler ¢ikarmuslardir. Sonra
belirgin ozellikler, IG o6zellik secim metotlari
kullanilarak  ¢ikarilmistir. Daha sonra ise
semantik bilgiyi icerebilen ve MO algoritmasi
icin veri seyrekligi problemini azaltan yeni bir
Ozellik se¢im metottu Onermislerdir. Tim
deneysel ¢alismalarda DVM ve Mantiksal Katli
Terimli Naive Bayes (MKTNB), MO
algoritmalart  smiflandirmada  kullanilmistir.
Deneysel sonuglar Onerilen &zellik kiimele
metodun dokiiman seviyesi duygu
siniflandirmasinda  digerlerinden iyi sonuglar
verdigi goriilmiistiir. Deneyler sirasinda standart
film yorum veri setleri ve Kkitap, elektronik,
mutfak esyalar1 gibi liriin yorumlarindan olusan
veri setleri kullanilmustir.

Meral ve Diri (2014) yaptiklar1 c¢aligmada
algt analizi yapmak i¢in Twitter'dan veri
toplanuslardir. Bu analiz gerceklestirilirken DDI
ve NB, Rastgele Orman ve DVM gibi MO
yontemleri  kullanilarak, akilli  bir sistem
olusturulmus ve elde edilen  sonuglar
karsilagtirmali olarak verilmistir. Siniflandirma
isleminde bazi durumlarda o6zellik uzayinin
boyutunun artmasi siniflandiricinin  basarisini
azaltic1 etki yapar. Bu nedenlerden dolaytr bu
calismada ozellik se¢imi yapilmistir ve yontem
olarak  korelasyon tabanli 06zellik segimi
kullanilmigtir. Dokuz farkli alan ve birlesimden
olusturulan veri setleri ile sistem egitildiginde
kelime tabanli yontem ile
kullanildiginda %289.5'lik basar1 elde edilmistir.
Kullanilan Tweetter verileri smiflandiricilarin
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egitiminde kullanmilarak  %90'a yakin  bir
siiflandirma basarisi elde eden bir sistem
gelistirilmistir.

Katz ve ark (2015) calismalarinda DA
yapmak i¢in yeni bir kontekst tabanli yaklasim
olan CoSent'i onermislerdir. Yaklagimlarini var
olan duygularin gdsterimindeki anahtar terimleri
bulmak icin gerekli teknikler {izerine insa
etmiglerdir. Bu terimleri ve denetimli 6grenme
icin iretilmis Ozellikleri kullanan bir igerik
modellemislerdir. Onerdikleri modelin iki giiglii
yan1 vardir. Biri giiriiltilye kars1 giirbiiz olmasidir
ve digeri ise Ozellik kiimesine ¢oklu
kaynaklardan kolayca ozellik eklenebilmesidir.
Coklu gercek diinya alanlar1 iizerine yapilan
deneylerde yaklagimlarinin gilincel metotlar ile
karsilastirildiginda, hem giiriiltlisiiz ve glrtltiilii
metinlerde daha iyi sonug verdigi goriilmiistiir.

Williams ve ark (2016) otomatik duygu
analizinde yaklasimlarinda deyimlerin 6neminin
ne oldugu ile ilgili c¢alisma yapmuislardir.
Deyimlerin  duygu analizine etkisini ortaya
koymak i¢in bulduklar1 sonuglart NB, DVM gibi
siiflandirma metotlar1 kullanarak elde ettikleri
sonuglar ile Karsilastirmislardir. Elde ettikleri
sonuclarda hassasiyet, geri ¢agirma ve F-0l¢limii
gibi lic tane Olgiitte daha iyi sonuglar elde
etmislerdir.

Gise tahmini zor fakat film dagitimeilar
icin karar alma siirecini etkileyen 6nemli bir
olaydir. Bu konuda bir¢ok caligma yapilmistir
fakat degisken cesitliliklerinin  eksikligi ve
tahmin algoritmalarinin  basitliginden dolay1
tatmin edici sonuglar alamamuslardir. Hur ve ark
(2016) yaptiklart bu calismada gise tahmin
dogruluk oranmin arttirmak igin yorumcularin
duygularindan faydalanarak bir gise tahmin
modeli gosterilmistir. Bu ¢aligmada gise ve onun
tahmincileri arasinda non-lineer bir baglanti
kurmak ic¢in Siniflandirma ve Regresyon Agaci
(CART), YSA ve Destek Vektor Regresyon
(DVR) gibi ii¢ tane makine 6grenme algoritmasi
kullanilmigtir. Ayrica makine 6grenmeye dayali
tahmin algoritmalarinda degiskenlerin Gnemini
saglamak igin bagimsiz bir altuzay metodu (ISM)
uygulanmstir.

Appel ve ark (2016) tarafindan ciimle
seviyesindeki DA problemini ¢6zmek i¢in hibrid
bir yaklasim Onerilmistir. Bu yeni model dogal
dil isleme i¢in gerekli olan teknikleri kullanmugtir.
SentiWordNet kullanilarak bir duygu sozligi
gelistirmis ve semantik oryantasyon polaritesini
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tahmin etmek ic¢in bulanik kiimeler kullanmustir.
Tim bunlar duygu hesaplamak igin bir temel
olusturmustur. Bu yeni yontem {i¢ farki veri
kiimesine uygulanmig ve sonuglar ise NB ve ME
teknikleri ile karsilastirilmistir. Sonuglar 6nerilen
hibrid yontemin daha kesin ve hassas sonuglar
verdigini gostermistir.

Finansal haberlerde karar destegi icin
kullanilan dogal dil isleme olumsuz olan tiim
climleleri dogru bir sekilde islemek i¢in saglam
metotlara ihtiyag duymaktadir. Uygun negatif
kapsami tahmin etmek igin genellikle kural
tabanli algoritmalar ve iretken olasiliksal
modeller kullanilmustir. Préllochs ve ark (2016)
yaptig1 calismada bunun tersine herhangi bir
uzunluktaki Ogrenme gdrevini  basarabilen
giiclendirilmis bir O0grenme metodunu
onermiglerdir. Yapilan karsilagtirmalar sonucu
negatif kapsam kesfinin duygulardan karar
destegi ortaya c¢ikarmadan Onemli bir asama
oldugu agiga ¢ikmustir.

Schumaker ve ark (2016) mag¢ Oncesi
atilan tweetlerin duygularindan yola ¢ikarak
sonuclarinin dogru tahmin edilip edilemeyecegi
ile ilgili bir calisma yapmuslardir. Ingiltere
premier liginde oynayan yirmi tane kuliip ile
ilgili duygular1 analiz etmek i¢in ve bir bahis
karar destek sistemi kurmak icin Central Support
adli bir sistem kurmuslardir. Calisma sonucunda
tweet duygusunun iginde gizlenmis bilgilerin
giiciinlin oldugu ve otomatik bahis sistemi
tasarimlamak i¢in Ongoriilen etkilerinin oldugu
ortaya ¢ikmugtir.

Her giin biiyiik miktarda video facebook
ve youtube gibi sosyal media platformlarinda
yayinlanmaklardir. Bu  biyiik  miktardaki
verilerden anlamli bilgiler ¢ikarmak oldukga
zorlu bir gorevdir. Poria ve ark (2016) yaptiklari
calismada sesli, gorsel ve metinsel yapilar
kullanarak videolarda multimodal DA yapan yeni
bir metot 6nermislerdir. Youtube veri kiimesi ile
daha oOnceden yapilan c¢alisma sonuglarn
incelendiginde Onerilen multimodal sistemin
onceki calismalarin sonuglarindan %20 oraninda
daha fazla basar1 elde ederek %80 oraninda
dogruluk basarisina ulastigi gorilmiistir.

Sosyal agin gelismesiyle, borsadaki
yatirimeilar arasindaki etkilesim daha hizli ve
kolay hale geldi. Bu ylizden yatirnm kararlarim
etkileyebilecek yatirimeilarin diisiinceleri sosyal
agda kolayca yayilarak borsay1 etkileyebilir. Guo
ve ark (2017) Cin borsasimin sosyal medya
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agindan aldiklart yorumlar1 kullanarak DA
caligmas1 yapmuglardir. Thermal Optimal Path
(TOP) isimli bir metot Onermislerdir. Sonuglar
duygu verisinin her zaman borsa fiyatlarim
belirlemedigini ve sadece borsaya yiiksek oran da
yatirnmetr ilgisi oldugunda kullanilabilecegini
gostermistir.

Mesajlarin retweet edilmesi duygularin
yayilmasini saglar ve bu duygu yayilmasi olarak
adlandirilabilir. Wang ve ark (2017) duygu
yayllmasimni c¢alismak i¢in duyguya dayali
bagimsiz katmanli bir model 6nerilmislerdir. ilk
olarak, kullanicilarin iletileri yeniden iletip
iyilestirmedigini tahmin etmek icin yayilma
olasilig1 getirilmistir. Sonra bir 6grenme modeli,
kullanicilarin ~ iletileri  yeniden  yazmasi
durumunda, retweetlerin duygularinin orijinal
tweet'lerin duygularindan farkli olup olmadigini
ongérmek  icin  kullamlmustir.  Ogrenme
modelinde kullanic1 6zellikleri, yapisal 6zellikler
ve tweet Ozellikleri uygulanmistir. Daha sonra
retweetlerin duygular1 orijinal tweet'inkinden
farkliysa, retweetlerin  duygularinin  nasil
degistigini tahmin etmek icin agirliklan
degistirilmistir. Calisma sonucunda elde edilen
bulgular bu c¢alismanin  diger modellere
gore %15.78 basar1 ve %4.9 performans
ustiinliigii sagladigi goriilmiistiir.

Farkli alanlarin genellikle farkli duygu
ifadeleri olmaktadir ve genel bir duygu
simiflandiricis1  tim  alanlar  i¢in  yeterli
gelmemektedir. Her bir hedef alan icin o alana
0zgii bir duygu smiflandiricisi gelistirmek dogal
bir ¢oziimdiir. Fakat hedef alanda etiketlenmis
veriler genellikle yetersiz, masrafli ve zaman
alact olmaktadir. Bu problemleri asmak igin
duygu bilgisini  bircok kaynaktan alarak
birlestiren bir alana 6zgli duygu simniflandirict
yaklagimi Onerilmistir. Onerilen metot biiyiik
oranda etiketli veri bagimhiligini azaltmistir.
Ornegin mutfak alaninda hedef alanla ilgili
sadece 200 ornek etiketli iken %87,22 oraninda
dogruluk oranina ulagilmistir. Diger denetimli
duygu siniflandiricilar  ile  kiyaslandiginda
Amazon ve Twitter veri setlerinde %8.98
ve %7.92 oraninda performans artig1 saglanmustir.

Tiiketicilerin  satin alma kararlarim
desteklemek i¢in ¢evrimig¢i yorumlar iriinlerin
siralamasin1  yapmakta degerli bir arastirma
konusudur ancak bu konuyla ilgili arastirma
nispeten azdir. Liu ve ark (2017) yaptiklan
caligmada {irlin siralamast yapmak igin DA
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teknigine ve iriinler sezgisel bulanik kiime
teorisine dayali bir metot Onermislerdir.
Tanimlanmis pozitif, negatif ve notr duygu
oryantasyonlarinin sezgisel bulanik sayilara
doniistiiriilmesi  biiyiik miktardaki cevirim igi
yorumlarin duygu oryantasyonlarinin
birlestirilmesi ve islenmesi igin yeni bir fikirdir.

DUYGU ANALIZI iLE ILISKILI ALANLAR
Duygu tespiti

DA bazen bir varlik hakkindaki goriisleri
kesfetmek icin bir DDI gorevi gibi diisiiniilebilir.
Ciinkii  goriis, duygu ve his arasindaki
farkliliklarda bazi belirsizlikler vardir. Goriis,
gecisken bir kavram olarak bir varliga karst
gosterilen tutum gibi diistinmiistiir. Duygu ise bir
tutumu yansittigi zaman hissi veya duyguyu
yansitir (Tsutsarau ve Palpanas, 2012).

Plutchik (1980) sekiz tane temel duygu
oldugunu diisiinmiistiir. Bunlar: seving, {iziinti,
ofke, korku, gliven, igrenme, slirpriz ve
beklentidir. Duygu Tespiti (DT) bir DA olarak
diistiniilebilir. DA genel olarak pozitif ve negatif
goriiglerin belirlenmesi ile ilgilidir fakat DT ise
metindeki ¢esitli duygularin algilanmasi ile
ilgilidir. Bir gorev olarak DA, DT, MO ve Veri
sozIligii  tabanli  yaklasimlari  kullanarak
uygulanabilir fakat veri sozIigii tabanl yaklagim
daha siklikla kullanilir.

Ciimle seciyesi DT, Lu ve (2010) tafindan
onerilmistir. Ingilizce ciimlelere gomiilii olan
bireysel olaylarin duygularimi algilamak i¢in web
tabanl metin madenciligi yaklagimi
onermiglerdir. Yaklagimlari bir olayin 6znesi ve
nesnesi arasindaki karsilikli genel aksiyonlarin
olasiliksal olarak dagitilmasi iizerine kuruludur.
Web tabanli metin madenciligi ile semantik rol
etiketlemesi tekniklerini entegre etmislerdir.
Yaklagimlart pozitif, negatif ve nétr duygularin
bulunmasinda iyi sonuglar vermistir. His
belirleme probleminin ayni zamanda kontekst-
hassas oldugunu ispatlamiglardir.

MO ve veri sozliigii tabanli yaklasimin
beraber kullanilmas1 Balahur ve ark (2012)
tarafindan gosterilmistir. Genel his bilgisinin
depolandigt  duygu korpusuna (EmotiNet)
dayanan bir metot 6nemisglerdir. Duygularin her
zaman duygusal anlamlar i¢eren 6rnegin “mutlu”
gibi kelimeler tarafindan ifade
edilemeyebilecegini sdylemislerdir 6biir yandan
gercek yasamdaki durumlarin tanimlanmasi ile
okuyucular  belirli  duygular1  algilayabilir.
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Calismalarinda DVM ve DVM-SO algoritmalart
kullanmuslardir. EmotiNet‘ti temel alan metotlart
hicbir duygusal kelimenin olmadigi kontekslerde,
duygularin algilanmas1 gorevinde iyi sonuglar
vermistir. ISEAR korpusundaki bir metindeki
duygunun genel his bilgisine dayananan
yaklagimlar kullanilarak en iyi sekilde tespit
edildigi ispatlanmistir. EmotiNet’i kullanarak
daha iyi sonuglar elde etmislerdir.

Etki Analizi (EA) belli gostergesel
yontemlerle 1ile ortaya c¢ikarilan duygularin
taninmasini saglar. Neviarouskaya ve ark (2009)
bir Etki Analizi Modeli (EAM) onermislerdir.
EAM dort tane asamadan olusur. Bunlar;
sembolik isaret, sozdizimsel yapi, kelime diizeyi
ve climle diizeyinde analizdir. Neviarouskaya’nin
calismasinda  EAM  birgok  uygulamada
kullanilmasi gosterilmistir.

Ince elenmis tutum tiplerini kullanarak
climlelerin simiflandirilmas1 Neviarouskaya ve
ark (2010) tarafindan baska bir c¢alismada
gosterilmistir. Timleme prensibine dayanan bir
sistem gelistirmiglerdir.
www.experienceproject.com sitesinden aldiklari
1000 ctimle ile g¢alismislardir. Bu site insanlarin
deneyimlerini, goriiglerini, duygularini,
tutkularini ve itiraflarini kisisel bir hikayeler agi
iizerinden paylasildigl bir yerdir. Metinsel tutum
analizi konusunda giivenilir sonuglar elde
etmislerdir.

Etki duygusu kelimeleri, Keshtkar ve
Inkpen (2012) tarafindan gosterildigi gibi bir
korpus tabanli  teknik ile  kullanilabilir.
Caligmalarinda,  kontekstsel ve  sOzciiksel
Ozelliklere dayanan bir 6nyiikleme algoritmasini
tanitmiglardir. Kiiglik sayida tohum kelimeleri ile
(WordNet  etki  duygu  kelimeleri) ile
baslamiglardir. Yaklasimlar1 alti duygu smifi
Oriintiisiinli  ¢ikarmayi  Ogrenir.  Aciklamali
bloglarn1 ve farkli veri kiimelerini yorumlar
cikarmak i¢in kullanmiglardir. Cevrimigi dergi
bloglar1, metin etkisi, peri masallar1 ve agiklamali
bloglardan elde ettikleri  veriler tizerine
calismislardir. Kullandiklar1 algoritma
yararlandiklar1 veri kiimeleri tiizerinde basarili
sonuglar vermistir.

Ptaszynski ve ark (2013) Aozora Bunko'dan
alman anlatilarin metin tabanli EA {izerine
calismiglaridir. Anlatilardaki etkinin taninmasi ile
ilgili olarak kisi/karater problemleri {iizerine
yogunlasmuslardir. ilk olarak anaforik ifadelere
dayanarak duygu Oznelerini bir climleden
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cikarilmis ve sonra EA prosediirii anlatinin her
bir boliimiindeki her bir karakterin duygu durumu
tahmin edilmistir.

Maillerde ve kitaplarda EA’nin kullanilmasi
Mohammad (2012) tarafindan gosterilmistir.
Mohammad Enron e-posta korpusunu analiz
etmis ve i yeri postalarinda kullandiklar1 duygu
kelimelerinin farkli cinsiyetler arasinda farkl
sekilde kullanildiklarim ispatlamistir. Kelime
iliskilerinin pozitif veya negatif polaritelerini
manuel olarak aciklayan bir veri sozligi
olusturmustur ve bu veri sozliigiinii sekiz temel
duygu ile olusturmustur. Bunu duygu
kelimelerini, bunlarin kitaplarda ve maillerde
nasil dagildigin1 bulmak i¢in kullanmistir. Duygu
kelimelerinin yogunlugu kavramini, romanlart ve
peri  masallarim1  c¢alisarak  tanitmustir.  Peri
masallarinin romanlardan daha fazla duygu
kelimesi yogunlugu dagilimina sahip olduklarini
ispatlamigtir.

Kaynak insaasi

Kaynak Insaas1 (KI) sozciikleri, sozliikleri
ve koporay1 olusturmayi hedefler ve burada bu
fikir ifadeleri polaritelerine gore belirtilmistir. KI,
bir DA gorevi degildir fakat DA'y1 ve DT'yi
gelistirmeye  yardim  edebilir.  Kelimelerin
belirsizligi, ¢ok dillilik, ayrinticilik ve metinsel
tarzlar arasindaki ifade farklar1 karsilagilan
zorluklaridir (Montoyo ve ark., 2012).

Veri sozligii ingaasi, Tan ve Wu (2011)
tarafindan gosterilmigtir. Calismalarinda ayni
anda eski alandan ve hedef alandan aldiklar
duygu kelimelerinden ve  dokiimanlardan
faydalanarak alan-odakli duygu veri sozligi
yapmak i¢in rastgele bir yiirlime algoritmasi
onermiglerdir. Denemelerini {i¢ adet alan 6zellikli
duygu veri setlerinde yapmiglardir. Alan-odakl
duygu veri sozliigliniin otomatik insaasinda
onerdikleri algoritma iyi sonuglar elde etmistir.

Korpus ingaas1 ise Robaldi ve Di Caro (2013)
tarafindan tamtilmigtir. Fikir madenciligi-MO
isminde XML tabanli bir teknik Onermislerdir.
Duygu-MO ve WordNet'in &tesinde yeni bir
tekniktir. Calismalar1 iki boliimden olusur. ilk
kisminda metin ig¢indeki etkili ifadelerin
belirtilmesinde  standart ~ bir  metodoloji
sunulmustur ve bu herhangi bir uygulama
alanindan kesin olarak bagimsizdir. ikinci olarak,
alan-bagimli olan ontoloji destegine dayanan bir
alan odakli adaptasyon diisiilmiigtiir. Restoran
yorumlar1  lizerine  calismislardir.  Farkh
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yorumcular arasindaki anlagmazliklarin ayrintili
bir analizi ile birlikte oOnerilerini
degerlendirmislerdir. Elde ettikleri sonuclar gayet
iyidir.

Efstratios ve ark (2013) ¢alismalarinda
tweetlerde tartigilan konularin ne olduguna karar
verecek ve her bir tweeti konularina gore 6zellik
kiimelerine ayiracak ontoloji tabanli teknikler
onermislerdir. Sonu¢ her bir ayr1 &zellige bir
duygu skorunun atanmasidir. Popiiler bir iiriin
olan akill1 telefonlar lizerine ¢alismislardir.

Shi ve ark (2013) Cin mikro bloglarindaki
DA ¢aligmalarinin bazi eksiklikleri iizerine yeni
bir calisma yapmislardir. Bir ontoloji tabanl
model Cin mikro bloglarindaki DA igin
onerilmistir. 23 Temmuz ve 1 Agustos 2011
giinleri arasinda Sina micro blogging kullanicilart
tarafindan '7.23 Wenzhou Tren Carpigsmast'
konusunda yapilan gonderilerin DA’s1 yapilmustir.
Her bir giinde sekiz boyutta duygu (nese, sevgi,
sipriz, anksiyete, izintii, kizginli ve nefret)
¢ikarilmistir ve sonra HowNet tabanli bulanik
duygu ontoloji kurulmustur. Bununla birlikte
yeni microblog metinlerdeki DA igin yeni bir
hesaplama metodu gelistirmislerdir. Sonugta
'"7.23 Wenzhou Tren Carpigmast' konusunda
halkin duygusunu kesfetmiglerdir.

Boldrini ve ark (2012) geleneksel olmayan
metin tarzlarindaki subjektifligin etiketlenmesi
igin ayrmtili bir sema olan EmotionB-log tizerine

caligmiglardir. Dokiiman, climle ve element
seviyeleri icin  yapilan  agiklamalara
odaklanmislardir.  Ispanyolca, Ingilizce ve

italyanca dillerinde olan {i¢ farkli konu {izerine bu
dillerde gonderilen 270,000 6rnekten olusan blog
gonderilerinden meydana gelmis bir EmotiBlog
korpusu olusturmuslardir. Modelin giirblizliigiinii
ve DDI gorevindeki uygulanabilirliligini test
etmislerdir. ISEAR gibi bir¢ok korpora {izerinde
kendi modellerini test etmis ve basarili sonuglar
elde etmislerdir. Emotiblog'u duygu polarite
simiflandirmasinda  ve  duygu  tespitinde
uygulamiglardir. Kendi kaynaklarinin bu islem
icin sistem insaasi performansimi gelistirdigini
ortaya koymuslardir.

Sozliik Insaasi Steinberger ve ark (2012)
tarafindan sunulmustur. Calismalarinda birgok
dilde duygu sozlikleri olustumak igin yari-
otomatik bir yaklasim dnerilmistir. ilk olarak iki
dil i¢in yiiksek seviyeli altin standard duygu
sozliikkleri olusturmusglardir ve sonra bunlar
otomatik olarak {igiincii bir dile ¢evirmislerdir.
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Bu Kkelimeler hedef dil kelime listesinde
bulunabilir ¢iinkii bu kelimelerin  kelime
duygular1 iki kaynak dildekilerle benzerdir.
Calismalar1 sirasinda insanlarin agiklama ve
degerlendirme cabalarindaki bicimsel kirilma ve
subjektiflik gibi iki konuya dikkat ¢ekmislerdir.
Kendi iicgensel listelerini iiggensel olmayan
makine ¢eviri kelime listeleri ile karsilastirmis ve
kendi yaklasimlarini onaylamislardir.

Haeng-Jin ve ark (2013) yaptiklan
calismada Kisisel Deger Tutum adinda yeni bir
model olusturmuslardir. Bu metot Youtube’daki
bilgi teknolojisi ¢dzlimleri iizerine yapilan aktiiel
yorumlar kullanilarak test edilmistir. Elde edilen
sonuglar olduk¢a umut verici olmustur.

Transfer 6grenmesi

TO hedef alandaki &grenme siirecini
geligtirmek i¢in yardimei alandan bilgi ¢ikarr.
Ornegin  Wikipedia dokiimanlarindan  bilgi
transfer eder. TO alan farklarimn cesitli yonlerini
belirten yeni bir capraz 6grenme teknigi olarak
disiiniilebilir. Metin siniflandirmast (Joachims,
2002), DA (Pang ve Lee 2008), adlandirilmig
varlik tanima (Zhang ve Johnson, 2003),
konugmanin bir boliimiini etiketleme
(Ratnaparthi, 1996) gibi birgok metin madenciligi
gorevlerini gelistirmede kullanilmistir.

DA’da; TO bir alandan digerine duygu
simiflandirmas1 transferinde (Tang ve Wang,
2011) veya iki alan arasinda bir kdprii kurmada
kullanilabilir (Wu ve Songbo, 2011). Tan ve
Wang (2011) yiiksek siklikli alana 6zgii yapilar
ortaya ¢ikarmak igin entropi tabanli bir algoritma
onermislerdir.  Ufak bir agirhgn  HFDS
Ozelliklerine atamiglardir ve bir biiyiikk agirhig
ayni etikete sahip Orneklere atamiglardir. Alana
0zgili Cince veri setlerinden gelen egitim, stok ve
bilgisayar yorumlar1 iizerine ¢aligmiglardir.
YSAO ézelliklerinin olumsuz etkisini dnerdikleri
model asmistir. Aym1 zamanda Onerdikleri
modelin DA uygulamalarinda iyi bir secenek
oldugunu gostermislerdir.

Wu ve Songbo (2011) capraz-alan duygu
siniflandirmast i¢in iki asamali bir c¢ergeve
onermislerdir. Ik asamada hedef alan ile kaynak
alan arasinda hedef alandaki bazi en giivenli
etiketlenmis dokiimanlar1 almak i¢in bir koprii
ingsa edilir.  Etiketlenmis bu dokiimanlar
tarafindan hedef alandaki verileri etiketleyerek
ikinci agsamada bu esas yapiy1r somiirmiislerdir.
Kitaplar, oteller ve el bilgisayar1 yorumlar
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lizerine c¢alismiglardir. Bunlarda alan odakli
Cince veri setlerinden alinmistir. Capraz alan
duygu simiflandirmasinda etki sonuglar elde
etmislerdir.

Stokastik Anlasma Diizenleme (SAD)
algoritmasi, ¢apraz alan polarite siniflandirmasi
(Ganchev ve ark., 2008) ile ilgilenir. Iki farkl
goriigle egitilmis modeller arasindaki
Bhattacharyya mesafesinin  minimizasyonunu
temel alan bir olasiliksal ¢ergevedir. Her bir
goriisteki modeli diizenler. SAD algoritmasi
Lambov ve ark (2011) tarafindan sunulan
calisgmaya dayanak olmustur. Bu c¢alismada
capraz alan metin siibjektivitesi siiflandirmasi
tartisilmistir. Coklu-goriis 6grenmesine dayali ii¢
yeni algoritma onermislerdir (Wan, 2009). Ug
popiiler veri setinden gelen film yorumlar ve
soru-cevap  verileri iizerine  g¢aligmislardir.
SAD’dan daha iyi sonuglar elde etmislerdir.

Cesitli veri kaynaklar1 arasindaki farklar
coklu veri kaynaklarinin ortak modellemesinde
bir problem olusturur. Ortak modelleme TO igin

onemlidir. Gupta ve ark (2012) bu problemi
¢cOzmeye calismuslardir. Calismalarinda
diizenlenmis paylasilan bir alt uzay Ogrenme
gercevesi  Onermislerdir.  Blogspot, Flicker

Youtube ve CNN, BBC haber sitelerinden
aldiklar1 veriler {izerine ¢alismislardir. Yaptiklari
calisma, Onceki ¢aligmalara gore daha iyi
sonuglar vermistir.

SONUC

Bu c¢alisgmada sosyal medyanin ve genel
olarak internet sosyal aglarmin gilinlimiizde
giderek 0nem kazanmasi ile beraber popiiler bir
konu haline gelmis DA genel olarak anlatilmis ve
bu konuda yapilan g¢alismalarda ortaya konulan
DA algoritmalart ve onun uygulamalari
gosterilmistir. Giincel bir sonug ¢ikarmak amaci
ile son yillarda yapilan ¢aligmalar ele alinmistir.
Daha sonra bu caligmalar kategorize edilerek
gosterilmis ve kisaca Ozetlenmislerdir. Bu
calismalar ger¢ek diinya problemlerine DA
tekniklerini uygulayarak DA ile ilgili bir¢ok
alana katki sunmustur. Tim bu c¢alismalarin
incelenmesinden sonra duygu simiflandirmasi ve
Ozellik se¢imi algoritmalarinin gelistirilmesinin
halen 6nemli bir c¢alisma alani oldugu acikca
goriilmektedir. Ayrica duygu smiflandirma
problemlerinin ¢dziimiinde Naive Bayes ve
Destek Vektor Makineleri'nin en ¢ok kullanilan
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makine 6grenme algoritmalart oldugu sonucu da
ortaya ¢ikmugtir.

Yapilan analizler sonucunda Ingilizce
dilinde bircok calisma ve bunlarin dogal sonucu
olarak birgok kaynak oldugu ortaya cikmistir.
Ingilizce disindaki dillerde ise ¢alisma ve kaynak
eksikliginin oldugu goriilmiistiir. Ingilizcenin
disinda en ¢ok kullanilan veri kaynagi WordNet
olmustur.

DA c¢aligmalart i¢in son zamanlarda yeni
bilgi kaynaklar1 ortaya c¢ikmistir. Bu kaynaklar
mikro-blog, bloglar ve forumlar olmustur. Tim
bu kaynaklar insanlarin belli gilincel konular
hakkinda ne diisiindiikleri ve bu konularla ilgili
duygularinin anlasilmasi i¢in 6nemli bir rol
oynamaktadir. Daha derin ve detayli analizler
icin sosyal ag siteleri ve mikro-bloglar dnemli
kaynaklar olmaktadir. Ayrica algoritmalarin test
edilmesi i¢in bir¢ok veri seti de mevcuttur.

Yapilan bu ¢alismada DA konusunda halen
tartismaya acik alanlar oldugu goriilmiistiir.
Genel c¢alisma alanlarina ek olarak Tiirkge
konusunda yapilan calismalar halen yetersizdir.
Son zamanlarda bu konuya arastirmacilar egilmis
olsa da daha bircok c¢alismanin yapilacag
ongoriilmektedir. Tirkce DA, DS ve OS
konularinda yeni ve etkili caligsmalara ihtiyag
duyulmaktadir.

KAYNAKLAR

Agarwal, A., Mittala, N., 2014. Semantic Feature
Clustering for Sentiment Analysis of English
Reviews, IETE Journal of Research. 60:6, 414-
422.

Aggarwal, C. C., Zhai, C., 2012. A survey of text
classification algorithms. In Mining text data,
Springer US. pp. 163-222.

Aizerman, M., Braverman, E., Rozonoer, L., 1964.
Theoretical foundations of the potential function
method in pattern recognition learning. Autom
Rem Cont. 821-37.

Al-Rowalily, K., Abulaish, M., Haldar, N.A.H., Al-
Rubaian, M., 2015. BIiSAL- A bilingual
sentiment analysis lexicon to analyze Dark Web
forums for cyber security. Digital Investigation
14 53-62.

Alvaro, O., José, M.M, Rosa, M.C., 2013, Sentiment
analysis in Facebook and its application to e-
learning, Computers in Human Behavior.
31;527-541.

Appel, O., Chiclana, F., Carter, J., Fujita, H., 2016.
A hybrid approach to the sentiment analysis
problem at the sentence level. Knowledge-Based
Systems, 108;110-124.

[JPAS

ypas@munzur.edu.tr
[SSN: 2149-0910

Asher, N., Benamara, F., Mathieu, Y., 2008.
Distilling Opinion in Discourse: A Preliminary
Study. In COLING (Posters) (pp. 7-10).

Ayoub, B., Mohamad, S., Franciska, de J., 2013.

Care more about customers: Unsupervised
domain-independent  aspect detection for
sentiment analysis of customer reviews,

Knowledge-Based Systems. 52;201-213.

Bai., X, 2011. Predicting consumer sentiments from
online text. Decis Support Syst. 50:732-42.
Balahur, A., Hermida J.M., Montoyo, A., 2012,
Detecting implicit expressions of emotion in text:
a comparative analysis. Decis Support Syst,

53:742-53.

Balahur, A., Turchi, M., 2014. Comparative
experiments using supervised learning and
machine translation for multilingual sentiment
analysis, Computer Speech and Language. 28,
56-75.

Boldrini, E., Balahur, A., Martinez-Barco, P.,
Montoyo, A., 2012. Using EmotiBlog to
annotate and analyse subjectivity in the new
textual genres. Data Min Knowl Discov. 25:
603-34.

Bolshakov, LA, Gelbukh, A., 2004, Synonymous
paraphrasing using wordnet and internet. In:
International Conference on Application of
Natural Language to Information Systems.
Springer Berlin Heidelberg, p. 312-323.

Bravo-Marquez, F., Mendoza, M., Poblete, B., 2014.
Meta-level sentiment models for big social data
analysis, Knowledge-Based Systems. 69, 86-99.

Cambria, E., Benson, T., Eckl, C., Hussain, A.,
2012. Sentic PROMs: application of sentic
computing to the development of a novel unified
framework for measuring health-care quality.
Expert Syst Appl. 39:10533-43.

Cambria, E., Havasi C., Hussain, A., 2012.
SenticNet 2: A Semantic and Affective Resource
for Opinion Mining and Sentiment Analysis."
FLAIRS conference. p.202-207.

Cambria, E., Hussain, A., Havasi, C., Eckl, C,,
Munro, J., 2010. Towards crowd validation of
the UK national health service. WebScil0, 1-5.

Hu, Y., Wenjie, L., 2011. Document sentiment
classification by exploring inopinion mining and
sentiment analysis. IEEE Intell Sys. 28:15-21.

Camp, M., Bosch, A., 2012. The socialist network.
Decis Support Syst. 53:761-9.

Cao, Q., Duan, W., Gan, Q., 2011. Exploring
determinants of voting for the *‘helpfulness’” of
online user reviews: a text mining approach.
Decis Support Syst. 50:511-21.

Chakrabarti, S., Roy, S., Soundalgekar, M.V., 2003.
Fast and accurate text classification via multiple
linear discriminant projections. VLDB J.2:172—
85.

105



Int. J. Pure Appl. Sci. 3(1): 75-111 (2017)

Review article/Derleme makale

Chan, SW.K., Chong, M.C.V., 2017. Sentiment
analysis in financial texts. Decision Support
Systems. 94,53-64.

Chen, T., Xu, R., He, Y., Wang, X, 2017.
Improving sentiment analysis via sentence type
classification using BiLSTM-CRF and CNN.
Expert Systems With Applications, 72; 221-230.

Chenlo, J., Hogenboom, A., Losada, D., 2013.
Sentiment-based ranking of blog posts using
rhetorical structure theory. In: International
Conference on Application of Natural Language
to Information Systems. Springer Berlin
Heidelberg, p. 13-24.

Chien, C, C., You-De, T., 2011. Quality evaluation of
product reviews using an information quality
framework. Decis Support Syst. 50:755-68.

Cortes, C., Vapnik, V., 1995, Support-vector
networks. Machine learning, 20(3), 273-297.
Cover TM, Thomas JA. 1991. Elements of
information theory. New York: John Wiley and
Sons.

Deerwester, S., Dumais, S., Landauer, T., Furnas,
G., Harshman, R., 1990. Indexing by latent
semantic analysis. JASIS. 41:391-407.

Deng, S., Sinha, A.P., Zhao, H., 2017. Adapting
sentiment lexicons to domain-specific social
media texts, Decision Support Systems 94;65—
76.

Di Caro, L., Grella, M., 2013. Sentiment analysis
via dependency parsing. Computer Standards &
Interfaces, 2013, 35.5: 442-453.

Diana, M., Adam, F., 2011. Automatic detection of
political opinions in tweets. In: Proceedings of
the 8th international conference on the semantic
web, ESWC’11, p. 88-99.

Duric, A., Song, F., 2012. Feature selection for
sentiment analysis based on content and syntax
models. Decis Support Syst. 53:704-11.

Efstratios, K., Christos, B., Theologos, D., Nick, B.,
2013, Ontology-based sentiment analysis of
twitter posts, Expert Systems with Applications.
40;4065-4047.

Emma, H., Xiaohui, L., Yonnim, Lee., Yong, Shi.,
2013. The Role of Text Pre-processing in
Sentiment Analysis, Procedia Computer Science.
17; 26-32.

Fahrni, A., Klenner, M., 2008. Old wine or warm
beer: target-specific sentiment analysis of
adjectives. In: Proceedings of the symposium
on affective language in human and machine,
AISB. p. 60-3.

Fan, T. K., Chang, C. H., 2011. Blogger-centric
contextual advertising. Expert Syst Appl.
38:1777-88.

Fattah, M.A., 2015. New term weighting schemes
with combination of multiple classifiers for

Griffiths,

[JPAS

ypas@munzur.edu.tr
[SSN: 2149-0910

sentiment analysis.
442.

Feldman, R., 2013. Techniques and applications for
sentiment analysis. Commun ACM. 56:82-9.
Fermin, LC., Troyano Jose, A., Enriquez F.,

Javier Ortega F, Vallejo, C.G., 2013. Long
autonomy or long delay?” The importance of
domain in opinion mining. Expert Syst Appl.

40:3174-84.

Ganchev, K., Graca, J., Blitzer, J., Taskar, B.,
2008. Multi-view learning over structured and
non-identical outputs. In: Proceedings of the 24th
conference on Uncertainty in Atrtificial
Intelligence (UAI’08). p. 204-11.

Neurocomputing, 167; 434-

Giatsoglou, M., Vozalis, M.G., Diamantaras, K.,

Vakali, A., Sarigiannidis, G., Chatzisavvas,
K.C., 2017. Sentiment analysis leveraging
emotions and word embeddings. Expert Systems
With Applications, 69 (2017) 214-224.

T.L., Steyvers, M., Blei, D.M,
Tenenbaum, J.B., 2005. Integrating topics and
syntax. Adv Neural Inform Process Syst. 537—
44,

Guo, K., Sun, Y., Qian, X., 2017. Can investor
sentiment be used to predict the stock price?
Dynamic analysis based on China stock market.
Physica A, 469;390-396.

Gupta, S. K., Phung, D., Adams, B., Venkatesh, S.,
2012 Regularized nonnegative shared subspace
learning. Data Min Knowl Discov. 26:57-97.

Habernal, 1., Ptacek, T., Steinberger, J., 2014.
Supervised sentiment analysis in Czech social
media, Information Processing and
Management. 50, 693-707.

Haeng-Jin, J., Jaemoon, S., Yonnim, L., Ohbyung,
K., 2013. Ontology Deep sentiment analysis:
Mining the causality between personality-value-
attitude for analyzing business ads in social
media, Expert Systems with Applications.
40;7492-7503.

Hagenau, M., Liebmann, M., Neumann, D., 2013.
Automated news reading: Stock price prediction
based on financial news using context-capturing
features. Decision Support Systems, 55(3), 685-
697.

Hatzivassiloglou, V., McKeown, K., 1997.
Predicting the semantic orientation of adjectives.
In: Proceedings of the eighth conference on
European chapter of the Association for
Computational  Linguistics. Association for
Computational Linguistics, p. 174-181.

He, Y., Zhou, D., 2011. Self-training from labeled
features for sentiment analysis. Inf Process
Manage. 47:606-16.

Heerschop, B., Goossen, F., Hogenboom, A.
Frasincar, F., Kaymak, U., de Jong, F., 2011
Polarity analysis of texts using discourse

106



Int. J. Pure Appl. Sci. 3(1): 75-111 (2017)

Review article/Derleme makale

structure. In: Proceedings of the 20th ACM
international conference on Information and
knowledge management. ACM, p. 1061-1070.

Hogenboom, A., Heerschop, B., Frasincar, F.,

Kaymak, U., & de Jong, F., 2014. Multi-lingual

support for lexicon based sentiment analysis

guided by semantics, Decision Support Systems.

62;43-53.

M., Liu B., 2004. Mining and summarizing

customer reviews. In: Proceedings of the tenth

ACM SIGKDD international conference on

Knowledge discovery and data mining. ACM, p.

168-177.

N., Bose, I, Koh, N. S., Liu, L., 2012.

Manipulation of online reviews: an analysis of

ratings, readability, and sentiments’. Decis

Support Syst. 52:674-84.

Y., Wenjie, L., 2011. Document duygu

classification by exploring description model of

topical terms. Comput Speech Lang. 25:386-403.

Hur, M., Kang, P., Cho, S., 2016. Box-office
forecasting based on sentiments of movies
reviews and Independent subspace method.
Information Sciences 372 ;608-624.

Isa, N., Puteh, M., Kamarudin, R. M. H. R., 2013.
Sentiment Classification of Malay Newspaper
Using Immune Network (SCIN), Proceedings of
the World Congress on Engineering 2013 Vol 11,
WCE 2013, July 3 - 5. London, U.K.

Jebaseeli, A.N., Kirubakara, E., 2013. Genetic
Optimized Neural Network Algorithm to
Improve Classification Accuracy for Opinion
Mining of M-Learning Reviews, International
Journal of Emerging Trends & Technology in
Computer Science (IJETTCS). 2, 345-349.

Jiao, J., Zhou, Y., 2011. Sentiment Polarity Analysis
based multi-dictionary. Physics  Procedia,
22:590-596.

Joachims, T., 2002. Learning to classify text using
support vector machines: methods, theory and
algorithms. MA, USA: Norwell.

Joachims, T., 1996, A Probabilistic Analysis of the
Rocchio Algorithm with TFIDF for Text
Categorization. Carnegie-mellon univ pittsburgh
pa dept of computer science.

Jolliffee, 1.T., 2002. Principal component analysis.
Springer.

Jurado, F., Rodriguez, P., 2015. Sentiment Analysis
in monitoring software development processes:
An exploratory case study on Git Hub’s Project
issues, The Journal of Systems and Software.
104, 82-89.

Kang, H., Yoo, S. J.,, Han, D., Dongil, H., 2012,
Senti-lexicon and improved Naive Bayes
algorithms for sentiment analysis of restaurant
reviews. Expert Syst Appl. 39:6000-10.

Hu,

Hu,

Hu,

[JPAS

ypas@munzur.edu.tr
[SSN: 2149-0910

Katz, G., Ofek, N., Shapira, B., 2015. ConSent:
Context-based sentiment analysis, Knowledge-
Based Systems. 84, 162-178

Kaufmann, J.M., 2012. JMaxAlign: A Maximum
Entropy Parallel Sentence Alignment Tool. In:
Proceedings of COLING’12: Demonstration
Papers, Mumbai. p. 277-88.

Keshtkar, F., Inkpen, D., 2013. A bootstrapping
method for extracting paraphrases of emotion
expressions  from  texts. = Computational
Intelligence, 29(3), 417-435.

Khan, F.H., Qamar, U., Bashir, S., 2016. SWIMS:
Semi-supervised subjective feature weighting
and intelligent model selection for sentiment
analysis. Knowledge-Based Systems 100;97-111.

Khan, F.H., Qamar, U., Bashir, S., 2016. eSAP: A
decision support framework for enhanced
sentiment analysis and polarity classification.
Information Sciences 367—368;862—873.

Kim, S., Hovy, E., 2004. Determining the sentiment
of opinions. In: Proceedings of the 20th
international conference on Computational
Linguistics.  Association for Computational
Linguistics. p. 1367

Ko, Y, Seo, J., 2000. Automatic text categorization by
unsupervised learning. In: Proceedings of the
18th conference on Computational linguistics-
Volume 1. Association for Computational
Linguistics, 453-459.

Kontopoulos, E., Berberidis, C., Dergiades, T.,
Bassiliades, N., 2013. Ontology-based sentiment
analysis of twitter posts. Expert Syst Appl.
40(10), 4065-4074.

Kranjc, J., Smailovic, J., Podpecan, V., Grcar, M.,
Znidarsic, M., Lavrac, N., 2014. Active
learning for sentiment analysis on data streams:
Methodology and workflow implementation in
the  ClowdFlows  platform, Information
Processing and Management. 51,187-203.

Lafferty, J., McCallum, A., Pereira, F., 2001.
Conditional random fields: Probabilistic models
for segmenting and labeling sequence data. In:
Proceedings of the eighteenth international
conference on machine learning, ICML, p. 282-
289.

Lambov, D., Pais, S., Dias, G., 2011 Merged
agreement algorithms for domain independent
sentiment  analysis.  Procedia-Social  and
Behavioral Sciences, 27: 248-257.

Lane, P.C., Clarke, D., Hender,
developing robust models for favourability
analysis: Model choice, feature sets and
imbalanced data. Decision Support Systems,
53(4), 712-718.

Lau, R. Y., Li, C,, Liao, S. S., 2014. Social analytics:
Learning fuzzy product ontologies for aspect-

P., 2012. On

107



Int. J. Pure Appl. Sci. 3(1): 75-111 (2017)

Review article/Derleme makale

oriented sentiment analysis, Decision Support
Systems, 2014; 65,80-94.

Lewis, D.D., Ringuette, M., 1994. A comparison of
two learning algorithms for text categorization.
In: Third annual symposium on document
analysis and information retrieval. p. 81-93.

Li, S., Tsai, F., 2011. Noise control in document
classification based on fuzzy formal concept
analysis. In: Fuzzy Systems (FUZZ), 2011 IEEE

International Conference on. IEEE, p. 2583-2588.

Li, S.T., Tsai F.C., 2013. A fuzzy conceptualization
model for text mining with application in opinion
polarity classification. Knowl-Based Syst. 39:
23-33.

Li, Y. Jain, A. 1998. Classification of text
documents. Comput J. 41: 537-46.

Li, Y.M, Li T.Y., 2013 Deriving market intelligence

from microblogs. Decision Support Systems,

55(1), 206-217.

B., Hsu, W. Ma, Y. 1998. Integrating
classification and association rule mining. In:
Proceedings of the 4th.

Liu, B., 2012. Sentiment analysis and opinion mining.
Morgan & Claypool Publishers.

Liu, Y., Bi, JW, Fan, Z.P., 2017. Ranking products
through online reviews: A method based on
sentiment analysis technique and intuitionistic

Liu,

fuzzy set theory. Information Fusion 36;149-161.

Lu, CY., Lin, S.H., Liu, J.C,, Cruz-Lara, S., Hong,
J.S., 2010. Hong Jen-Shin. Automatic event-
level textual emotion sensing using mutual action
histogram between entities. Expert Syst Appl.
37:1643-53.

Lund, K., Burgess, C., 1996. Producing high-
dimensional semantic spaces from lexical co-
occurrence. Behav Res Methods.28:203-8.

Maks, 1., Vossen, P., 2012. A lexicon model for deep
sentiment analysis and opinion  mining
applications. Decis Support Syst. 53:680-8.

Mann, W., Thompson, S., 1998. Rhetorical structure
theory: toward a functional theory of text
organization. Text. 8, 243-28.

Martin-Valdivia, M.T., Martinez-Camara, E.,
Perea-Ortega, J.M., Urena-Lopez, A.L., 2013,
Sentiment polarity detection in Spanish reviews
combining  supervised and  unsupervised
approaches. Expert Syst Appl. 40(10), 3934-
3942.

Medhat, W., Hassan, A., Korashy, H., 2008.
Combined algorithm for data mining using
association rules. Ain Shams J Electric Eng. 1(1).

Medhat, W., Hassan, A., Korashy, H., 2014.
Sentiment analysis algorithms and applications:
A survey. Ain Shams Engineering Journal,
5:1093-1113.

Meire, M., Ballings, M., Van den Poel, D., 2016.
The added value of auxiliary data in sentiment

[JPAS

ypas@munzur.edu.tr
[SSN: 2149-0910

analysis of Facebook posts. Decision Support
Systems. 89;98-112.

Meral, M., Diri, B., 2014. Sentiment analysis on
Twitter. In: Signal Processing  and
Communications Applications Conference (SIU),
2014 22nd. IEEE, p. 690-693.

Miller, G., Beckwith, R., Fellbaum, C., Gross, D.,
Miller, K., 1990. WordNet: an on-line lexical
database. Oxford Univ. Press.

Min, H. J., Park, J. C., 2012. Identifying helpful
reviews based on customer’s mentions about
experiences. Expert Syst Appl. 39:11830-8.

Mohammad, S., Dunne, C., Dorr, B., 2009.
Generating high-coverage semantic orientation
lexicons from overtly marked words and a
thesaurus. In: Proceedings of the 2009
Conference on Empirical Methods in Natural
Language Processing: Volume 2-Volume 2.
Association for Computational Linguistics, p.
599-608.

Mohammad, S.M., 2012. From once upon a time to
happily ever after: tracking emotions in mail and
books. Decis Support Syst. 53:730-41.

Montoyo, A., MartiNez-Barco, P., Balahur, A,
2012. Subjectivity and sentiment analysis: an
overview of the current state of the area and
envisaged developments. Decis Support Syst.
53:675-9.

Moraes, R., Valiati J.F., Gaviao Neto, W.P., 2013.
Document-level sentiment classification: an
empirical comparison between SVM and ANN.
Expert Syst Appl. 40: 621-33.

Moreo, A., Romero, M., Castro, J.L., Zurita, J.M.,
2012. Lexicon-based comments-oriented news
sentiment analyzer system. Expert Syst Appl.
39:9166-80.

Mudinas, A., Zhang, D., Levene, M., 2012.
Combining lexicon and learning based
approaches for concept-level sentiment analysis.
In:  Proceedings of the First International
Workshop on Issues of Sentiment Discovery and
Opinion Mining. ACM, p. 5.

Neppalli, V.K., Caragea, C., Squicciarini, A., Tapia,
A., Stehle, S., 2017. Sentiment analysis during

Hurricane Sandy in emergency response.
International Journal of Disaster Risk Reduction
21;213-222.

Neviarouskaya, A., Prendinger, H., Ishizuka, M.,
2010. Recognition of Affect, Judgment, and
Appreciation in Text. In: Proceedings of the 23rd
international conference on computational
linguistics, Beijing. p. 806-14.

Neviarouskaya, A., Prendinger, H., Ishizuka, M.,
2007. Recognition of affect conveyed by text
messaging in online communication. Online
Communities and Social Computing, 141-150.

108


http://scholar.google.com.tr/citations?user=pR0LJ0AAAAAJ&hl=tr&oi=sra
http://scholar.google.com.tr/citations?user=ohtkptoAAAAJ&hl=tr&oi=sra

Int. J. Pure Appl. Sci. 3(1): 75-111 (2017)

Review article/Derleme makale

Neviarouskaya, A., Prendinger, H., Ishizuka, M.,
2009, Compositionality Principle in Recognition
of Fine-Grained Emotions from Text. In:
ICWSM.

Neviarouskaya, A., Tsetserukou, D., Prendinger,
H., Kawakami, N., Tachi, S., Ishizuka, M.,
2009. Emerging system for affectively charged
interpersonal communication. In: ICCAS-SICE,
2009. IEEE, p. 3376-3381.

Ng, H.T, Goh, Wei, Low, Kok., 1997. Feature
selection, perceptron learning, and a usability
case study for text categorization. In; ACM
SIGIR Forum. ACM, p. 67-73.

Nizam, H., Akin, S.S., 2014. Sosyal Medyada
Makine Ogrenmesi ile Duygu Analizinde
Dengeli ve Dengesiz  Veri  Setlerinin
Performanslarimin Kargilastirilmast, XIX.
Tiirkiye'de Internet Konferansi.

Ortigosa-Hernandez, J., Rodriguez, J. D., Alzate,
L., Lucania, M., Inza, I., Lozano, J.A., 2012.
Approaching sentiment analysis by using semi-
supervised learning of  multi-dimensional
classifiers. Neurocomputing. 92:98-115.

Pai, M.Y., Chu H.C., Wang, S.C, Chen, Y.M., 2013.
Electronic word of mouth analysis for service
experience. Expert Syst Appl. 40:1993-2006.

Pang, B., Lee, L., 2008. Opinion mining and
sentiment analysis. FoundTrends Inform Retriev.
2:1-135.

Piryani, R., Madhavi, D., Singh, V.K., 2017.
Analytical mapping of opinion mining and
sentiment analysis research during 2000-2015.
Information  Processing and Management,
53;122-150.

Plutchik, R., 1980. A general psychoevolutionary
theory of emotion. Emotion: Theory Res Exp.
1:3-33.

Poria, S., Cambria, E., Howard, N., Huang, G.B.,
Hussain, A., 2016. Fusing audio, visual and
textual clues for sentiment analysis from

multimodal content. Neurocomputing.174. 50-59.

Priss, U., 2006. Formal concept analysis in
information science. Arist, 40.1: 521-543.

Prollochs, N., Feuerriegel, S., Neumann, D., 2016.
Negation scope detection in sentiment analysis:
Decision support for news-driven trading.
Decision Support Systems, 88;67—75.

Ptaszynski, M., Dokoshi H., Oyama, S., Rzepka, R.,
Kurihara, M., Araki, K., Momouchi, Y., 2013.
Affect analysis in context of characters in
narratives. Expert Syst Appl. 40:168-76.

Qiu, G., He, X., Zhang, F., Shi, Y., Bu, J., & Chen,
C., 2010. DASA: dissatisfaction-oriented
advertising based on sentiment analysis. Expert
Syst Appl. 37:6182-91.

Quinlan, J.R., 1986. Induction of decision trees.
Machine Learn. 1:81-106.

[JPAS

ypas@munzur.edu.tr
[SSN: 2149-0910

Ratnaparkhi, A., 1996. A maximum entropy model
for part-of-speech tagging. In: Proceedings of the
conference on empirical methods in natural
language processing. p. 133-142.

Read, J., Carroll, J., 2009 Weakly supervised
techniques for domain-independent sentiment
classification. In: Proceedings of the 1st
international CIKM workshop on Topic-
sentiment analysis for mass opinion. ACM, p.
45-52.

Reyes, A., Rosso, P., 2012. Making objective
decisions from subjective data: detecting irony in
customer reviews. Decis Support Syst. 53:754—
60.

Robaldo, L., and Di Caro, L., 2013. Opinionmining-
ml. Computer Standards & Interfaces, 35.5: 454-
469.

Rui, H., Liu, Y., Whinston, A., 2013. Whose and
what chatter matters? The effect of tweets on
movie sales. Decis Support Syst. 55(4), 863-870.

Ruiz, M., Srinivasan, P., 1999. Hierarchical neural
networks for text categorization (poster abstract).
In: Proceedings of the 22nd annual international
ACM SIGIR conference on Research and
development in information retrieval. ACM, p.
281-282.

Schumaker, R.P., Jarmoszko, A.T., Labedz, C.S.,
2016. Predicting wins and spread in the Premier
League using a sentiment analysis of twitter.
Decision Support Systems 88;76-84.

Shi, W., Wang, H., He, S., 2013. Sentiment analysis
of Chinese microblogging based on sentiment
ontology: a case study of ‘7.23 Wenzhou Train
Collision’, Computer Science. 25: 4, 161-178.

Smailovic, J., Grear, M., Lavrac, N., ZnidarSic, M.,
2014. Stream-based active learning for sentiment
analysis in the financial domain, Information
Sciences. 285, 181-203.

Somasundaran, S., Namata, G., Wiebe, J., Getoor,
L., 2009. Supervised and unsupervised methods
in employing discourse relations for improving
opinion polarity classification. In: Proceedings of
the 2009 Conference on Empirical Methods in
Natural Language Processing: Volume 1-Volume
1. Association for Computational Linguistics, p.
170-179.

Somasundaran, S., Wiebe, J., Ruppenhofer, J.,
2008. Discourse level opinion interpretation. In:
Proceedings of the 22nd International
Conference on Computational Linguistics-
Volume 1. Association for Computational
Linguistics, p.801-808.

Somasundaran, S., Wiebei, J., 2009 Recognizing
stances in online debates. In: Proceedings of the
Joint Conference of the 47th Annual Meeting of
the ACL and the 4th International Joint
Conference on Natural Language Processing of

109


http://www.sciencedirect.com/science/journal/18770509
http://www.sciencedirect.com/science/journal/18770509
http://www.sciencedirect.com/science/journal/18770509

Int. J. Pure Appl. Sci. 3(1): 75-111 (2017)

Review article/Derleme makale

the AFNLP: Volume 1-Volume 1. Association
for Computational Linguistics, p. 226-234.

Steinberger, J., Ebrahim, M., Ehrmann, M,
Hurriyetoglu, A., Kabadjov, M., Lenkova, P.,
Zavarella, V., 2012. Creating sentiment
dictionaries via triangulation. Decis Support Syst.
53: 689-94.

Sun, X., Li, C., Ren, F., 2016. Sentiment analysis for
Chinese microblog based on deep neural
networks with convolutional extension features.
Neurocomputing. 210;227-236.

Tan, S., Wang, Y., 2011. Weighted SCL model for
adaptation of sentiment classification. Expert
Syst Appl. 38: 10524-31.

Tan, S., Wu, Q., 2011. A random walk algorithm for
automatic construction of oriented sentiment
lexicon. Expert Syst Appl. 12094-100.

Tsytsarau, M., Palpanas, T., 2012. Survey on mining
subjectivedata on the web. Data Min Knowledge
Discovery. 24: 478-514.

Turney, P., 2002. Thumbs up or thumbs down?:
semantic orientation applied to unsupervised
classification of reviews. In: Proceedings of the
40th annual meeting on association for
computational linguistics.  Association  for
Computational Linguistics, p. 417-424.

Van de Kauter, M., Breesch, D., Hoste, V., 2015.
Fine-grained analysis of explicit and implicit
sentiment in financial news articles, Expert
Systems with Applications, 42, 4999-5010.

Vapnik, V., 1995, The nature of statistical learning
theory, New York.

Walker, M.A, Anand, P., Abbott, R., Fox Tree, J.E,,
Craig, M., King, J.,, 2012. That is your
evidence?: Classifying stance in online political
debate. Decis Support Syst. 53: 719-29.

Wan, X., 2009. Co-training for cross-lingual
sentiment classification. In: Proceedings of the
Joint Conference of the 47th Annual Meeting of
the ACL and the 4th International Joint
Conference on Natural Language Processing of
the AFNLP: Volume 1-volume 1. Association
for Computational Linguistics, p. 235-243.

Wang, Q., Jin, Y., Yang, T., Cheng, S., 2017. An
emotion-based independent cascade model for
sentiment spreading. Knowledge-Based Systems,
116;86-93.

Whitelaw, C., Garg, N., Argamon, S., 2005. Using
appraisal groups for sentiment analysis. In:
Proceedings of the ACM SIGIR Conference on
Information and Knowledge Management
(CIKM). p. 625-31.

Wille, R., 1982. Restructuring lattice theory: an
approach based on hierarchies of concepts. In: I.
Rival, Reidel, Dordrecht-Boston. p. 445-70.

Williams, L., Bannister, C., Arribas-Ayllon, M.,
Preece, A., Spasic, 1., 2015. The role of idioms

[JPAS

ypas@munzur.edu.tr
[SSN: 2149-0910

in sentiment analysis. Expert Systems with
Applications 42;7375-7385.

Wilson, T., Wiebe, J., Hoffman, P., 2005
Recognizing contextual polarity in phrase-level
sentiment analysis. In: Proceedings of the
conference on human language technology and
empirical methods in natural language
processing. Association for Computational
Linguistics, p. 347-354

Wu, F., Huang, Y., Yuan, Z., 2017. Domain-specific
sentiment classification via fusing sentiment
knowledge from multiple sources. Information
Fusion 35;26-37.

Wu, Q., Songbo, T., 2011. A two-stage framework
for crossalan sentiment classification. Expert
Syst Appl. 38:14269-75.

Xianghua, F., Guo., L, Yanyan, G., Zhigiang, W.,
2013. Multiaspect sentiment analysis for Chinese
online social reviews based on topic modeling
and HowNet lexicon. Knowl-Based Syst.
37:186-95.

Xu, K., Liao, S. S., Li, J., Song, Y., 2011.Mining
comparative opinions from customer reviews for
competitive intelligence. Decis Support Syst. 50:
743-54.

Xu, T., Peng, Q., Cheng, Y., 2012. Identifying the
semanticorientation of terms using S-HAL for
sentiment analysis. Knowl-Based Syst. 35:279-
89.

Yan-Yan, Z., Bing, Q., Ting, L., 2010. Integrating
intra-and  inter-document  evidences  for
improving sentence sentiment classification.
Acta Automatica Sinica, 36.10: 1417-1425.

Yelena, M., Padmini, S., 2011. Exploring Feature
Definition and Selection for  Sentiment
Classifiers. In: ICWSM.

Yu, L.C., Wu, J.L.,, Chann, P.C., Chu, H.S., 2013.
Using a contextual entropy model to expand
emotionwords and their intensity for the
sentiment classification of stockmarket news.
Knowl-Based Syst. 41:89-97.

Yu, Y., Wang. X., 2015. World Cup 2014 in the
Twitter World: A big data analysis of sentiments
in U.S. sports fans’ tweets, Computers in Human
Behavior. 48, 392-400.

Zhang, T., Johnson, D., 2003. A robust risk
minimization based named entity recognition
system. In: Proceedings of the seventh
conference on Natural language learning at HLT-
NAACL 2003-Volume 4. Association for
Computational Linguistics, p. 204-207.

Zhang, W., Xu, H., Wan, W., 2012. Weakness finder:
find product weakness from Chinese reviews by
using aspects based sentiment analysis. Expert
Syst Appl. 39:10283-91.

Zhao, Y., Niu, K., He, Z,, Lin, J., Wang, X., 2013.
Text sentiment analysis algorithm optimization

110


http://scholar.google.com.tr/citations?user=cxJgy8IAAAAJ&hl=tr&oi=sra
http://scholar.google.com.tr/citations?user=qUBdmWgAAAAJ&hl=tr&oi=sra

Int. J. Pure Appl. Sci. 3(1): 75-111 (2017) IJP A S

ypas@munzur.edu.tr
Review article/Derleme makale ISSN: 2149-0910

and platform development in social network. In:
Computational Intelligence and Design (ISCID),
2013 Sixth International Symposium on. IEEE, p.
410-413.

Zhou, L., Li, B., Gao, W., Wei, Z., Wong, K., 2011.
Unsupervised discovery of discourse relations
for  eliminating intra-sentence polarity
ambiguities. In: Proceedings of the Conference
on Empirical Methods in Natural Language
Processing.  Association for Computational
Linguistics, p. 162-171.

Zirn, C., Niepert, M., Stuckenschmidt, H., Strube,
M., 2011. Fine-Grained Sentiment Analysis with
Structural Features. In: IJCNLP. p. 336-344.

111



