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Oz

Metin madenciligi yontemleri, yapilandirilmamis metinlerden otomatik olarak faydali bilgilerin ¢ikarilmasini kolaylastirmak i¢in 6nem ka-
zanmaktadir. Bu amagla kullanilan metin madenciligi yontemleri ile biiylik miktardaki metin verileri, kisa zamanda ve yiiksek performans
ile analiz edilebilmektedir. Bu ¢alismanin temel amaci, kelime siklig1, bilgi ¢ikarma, siniflandirma, veri isleme ve ¢ikarma gibi araglarla
Tiirkge metinlerinin islenmesi ve gorsellestirilmesidir. Metin madenciligi alanlarindan biri olan duygu analizi veya fikir madenciligi, go-
riisler, tutumlar ve duygular gibi 6znel bilgilerin algilanmasini otomatiklestirmek i¢in kullanilmaktadir. Bu tezde sunulan ¢aligmada, sos-
yal medya paylagimlari, roman, miisteri yorumlart gibi Tiirk¢e metinlerin analizine ihtiya¢ duyuldugu durumlarda kullanilabilecek yeni bir
arag Onerilmektedir. Gelistirilen uygulama esas olarak duygu analizi yaparken “kelime diizeyinde” ¢aligmaktadir. Buna ek olarak, duygu
analizinde kullanilan sozliik sifatlar, isimler, fiiller, zarflar, 6n ekler, son ekler tiiriinde kelimeler igermektedir. Kullanilan birinci sézliik
5.000 kelime, ikinci ve tigiinct sozliik yaklagik 25.000 kelime icermektedir. Gelistirilen iki yontemle ii¢ farkli veri seti lizerinde deneyler
yapilmustir. Birinci yontem bu veri setlerinde sirastyla %77,14, %72,78 ve %74,17 dogruluk oranina ulagmustir. ikinci yéntem ise ayni veri
setleri tizerinde sirasiyla %82,85, %74,92 ve %77,50 dogruluk oranina erismistir. Yapilan deneysel ¢aligmalarin sonuglari incelendiginde
sistemin hatali karar verdigi climlelerde hatali yazilan kelimeler, kinayeli yorumlar, art niyetli yazilmis yorumlar, bazi deyimlerin ve keli-
melerin birden fazla anlaminin olmasi, karsilastirma igeren ciimlelerin bir taraf i¢in olumlu duygu tasirken diger taraf i¢in olumsuz duygu
tasimasi gibi durumlarin hatali tespit isleminde etkin oldugu gézlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Metin madenciligi, duygu analizi, metin siniflandirmasi, makine 6grenmesi

Abstract

Text mining methods are important to facilitate the extraction of useful information from unstructured texts automatically. Text mining
methods used for this purpose can analyze large amounts of text data in a short time and with high performance. The main purpose of this
study is to process and visualize Turkish texts by means of word frequency, information extraction, classification, data processing and ex-
traction. Emotional analysis or idea mining, one of the text mining fields, is used to automate the perception of subjective information such
as opinions, attitudes and emotions. In the study presented in this thesis, a new tool that can be used in situations where analysis of Turk-
ish texts such as social media shares, novels and customer comments is needed is proposed. The developed application works mainly at the
word level while doing emotion analysis.

The developed sentiment analysis software system’s preprocessing stage is very important. In the preprocessing phase, the text is cleared
and made ready for use to reveal its properties. At this stage, words that are shorter than three letters are removed on the text, uppercase
words are converted to lowercase letters, numbers are removed, punctuation marks are removed, extra spaces between words are removed,
stop words are removed, stemming / lemming is performed. The document term is then converted to a document term matrix.At the end
of these operations, a converted text is obtained. The purpose of this step is to format the text so that it can be processed by the next layer.
In this way, many text review tasks are made easier, more effective and can be performed with commonly used tools. With the regular text
obtained after the preprocessing phase, it is possible to obtain the features of the text, summarize, visualize and integrate it into effective
workflows using natural language processing. Regular text data has a specific structure: each variable creates a column, each observation
a row, each observational unit a table. The final component of data preparation is a table representing the frequency of terms used through-
out the document. At this stage, a structured representation of data such as the document term matrix is provided first. Each row represents
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a document, and each column shows the terms that appear. To ana-
lyze the frequencies of these words in the corpus, a probability sta-
tus table of each word is created. The content of this table is the
repeat value of the word. This table is called the Document Term
Matrix (DTM). DTM table shows how many times a word is used
in a text. The distribution of words in the text is used for text anal-
ysis and classification. In this study Bayes classification is used,
because it is the most suitable method to classify with probability
values obtained from the frequency values of words in the text us-
ing DTM tables.

The dictionary used in emotion analysis includes adjectives, nouns,
verbs, adverbs, prefixes, suffixes. The first dictionary used con-
tains 5,000 words, the second and third dictionary contains ap-
proximately 25,000 words. Experiments were performed on three
different data sets with two methods developed. The first data set
contains 35 positive and 35 negative comments, obtained from a
website where a feature film is interpreted. The second dataset con-
sists of reader comments on a book e-commerce site. This dataset
contains 91309 comments. The third dataset contains 10,000 pos-
itive and 10,000 negative texts. The first method reached 77.14%,
72.78% and 74.17% accuracy in these data sets, respectively. The
second method reached 82.85%, 74.92% and 77.50% accuracy rate
on the same data sets, respectively. When the results of the ex-
perimental studies are examined, when the sentences that the sys-
tem makes a wrong decision are examined, the words that are writ-
ten incorrectly, allusive comments, maliciously written comments,
having more than one meaning of some idioms and words, the
comparison containing sentences have positive emotion for one
side and negative emotion for the other side. was found to be effec-
tive in the detection process.

The developed system also visualizes the types of emotions in the
text examined. There is no restriction on the length of the text that
the developed system will examine. However, as the number of
text or words to be analyzed increased, the processing time increa-
sed. In order to reduce the processing time, a preprocessing proce-
dure was applied to the texts and the words and punctuation marks
that do not have a feeling were removed from the vocabulary list
to be examined. However, it was observed that this preprocessing
did not solve all the difficulties of emotion analysis. Factors such
as misspelled words, allusive interpretations, the existence of more
than one meaning of some idioms and words, and cultural differen-
ces in expressions were observed as misclassified sentences in the
test studies.

Keywords: Text mining, sentiment analysis, text classification,
machine learning

GIRIS

Giintimiizde, internet hem kisisel hem de profesyonel
bilgi aligverisi i¢in vazgegilmez bir aractir. 2019 yilinda me-
tin yazmak veya okumak icin internet platformunu kulla-
nan 4,39 milyar aktif ¢evrimigi kullanici bulunmaktadir. Bu
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rakam Ocak 2018’¢ gére 366 milyon (%9) artis gostermek-
tedir [1].

Iinternet; kullanicilara, bilgi aramada ve erisiminde bii-
yiik 6lciide yardime1 olmaktadir. Internet ortamu; bilgi al-
mak, otel rezervasyonu yapmak, {irin satin almadan 6nce
diger kullanicilarin incelemelerini veya yorumlar1 kont-
rol etmek, bir sinema filmi ile ilgili yorumlar1 okumak gibi
amagclarla iiriinler ile ilgili bilgi sahip olmak i¢in kullanilan
ilk aragtir.

2019 yilinda 82,4 milyon niifusa sahip Tiirkiye’nin nii-
fisiiniin %72’sini olusturan 59,36 milyon internet kullani-
cist vardir [2]. Tirkiye’nin yalnizca bir aylik e-ticaret kul-
lanic1 etkinliklerine gore; internet kullanicilarinin %52’si
satin almak tizere ¢evrimigi(online) iirlin veya hizmet ara-
makta ve bir perakende e-ticaret magazasini ziyaret etmek-
tedir. Bu kullanicilarin %431 de aradig iiriinle ilgili satin
almay1 gergeklestirmektedir [3].

Internet iizerinde dolasan verilerin hizli artistyla metin
madenciligi kullanimi da artmustir. Internet kullanicilarinin
iirettikleri verinin %80°1 yapilandirilmamis verilerden olug-
tugu bilinmektedir[4]. Yapilandirilmamisg veriler, yasal bel-
geler, tibbi kayitlar, web sayfalari, goriintiiler, gibi veri tiirle-
rinden olusur. Metinsel veriler kitaplar, gazeteler, makaleler,
bloglar, sosyal aglar gibi bir¢ok farkli bicimde bulunabil-
mektedir. Metin madenciligi, bu yapisal olmayan (unstruc-
tured) veri kaynaklarindan verilerin analizini yaparak, yapi-
sallastirilmig (structured) veri elde etmeyi amaglamaktadir.

Metin madenciligi, dogal dil halindeki metinlerden an-
laml1 bilgileri toplamaya calisan bir alandir. Belirli amag-
lar i¢in yararli olan bilgilerin elde edilmesi i¢in metnin ana-
liz edilmesi siireci olarak tanimlanabilir[5]. Elde edilen bilgi
ile, analiz edilen metin kaynaklarinda acik olarak goriilme-
yen iliskiler, hipotezler ve egilimler tespit edilir. Metin ma-
denciligi, karmagik metinlerin daha kolay bir sekilde anla-
stlmasini saglar.

Internet tiim diinyada, halka agik yorumlarim, goriislerin
ve duygularin paylasimi i¢in en yaygin kullanilan iletisim
platformudur. Bir¢ok internet kullanicisi sahip oldugu tiriin-
ler, ziyaret ettigi yerler, okudugu kitaplar veya giinliik olay-
lar hakkinda goriislerini, diisincelerini ve duygularini inter-
net siteleri veya sosyal aglar araciligryla paylasmaktadir.

Duygu analizi, insanlarin sanal ortamlarda triinler, hiz-
metler, organizasyonlar, olaylar, siyasi diisiinceler, bazi ko-
nulardaki tutumlari, duruslari gibi konular hakkinda goriis-
lerini ifade ettikleri metinler iginde sakli olan duygu, fikir
ve distinceleri ortaya c¢ikarmayi, genel duyarlilik kutupla-
rin1 belirlemeyi amaglamaktadir [6]. Metin madenciliginin
bir alt bolimii olan ve fikir madenciligi olarak da bilinen
duygu analizi, dogal dil isleme, metin analizi ve hesaplamali
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dilbilimeiligi gibi bilimler ile yakin iligki i¢indedir. Duygu
analizi bu bilim dallarindaki yaklagimlari da kullanarak,
kaynak materyallerdeki 6znel bilgiyi tanimlamakta ve or-
taya ¢ikarmaktadir [7,8]. Duygu analizi, pazarlamadan miis-
teri hizmetlerine kadar g¢esitli uygulamalarda yaygin olarak
uygulanmaktadir. Metin madenciliginde sunulan yontemleri
ve duygu analizinde kullanilan teknikleri aractyla metinin
ana duygusu tespit edilir. Duygu analizi metin madencili-
ginde de 6nemli bir yere sahiptir. Metin igerisindeki anah-
tar kelimelere bakilarak metnin konusu belirlendikten sonra
metinin “duygu haritas1” ¢ikarilir. Bu islem metnin okuyu-
cuya aktarmak istedigi duygunun daha kolay anlagilmasini
saglar. Duygu analizi, genellikle duygu polaritesi ve duygu
skoru olarak adlandirilan iki kavrama baglidir. Duygu po-
laritesi veya kategorisi pozitif veya negatif bir ikili deger-
dir [9].

Bu ¢alismasinin amaci metin madenciligi yontemleriyle
“Duygu Analizi” islemini gerceklestirmektir. Gergeklestiri-
len ¢alismada, Tiirkge metin verileri ile metin madenciligi
uygulamalart gelistirilerek, bu alanda yer alan sinirh ¢alig-
malara katkida bulunmak amaglanmistir. Bu amagla Ingi-
lizce ve Tiirkge sozciikler igeren Afinn, Bing, Nrc ve Sen-
titiirk sozliikleri bir araya getirilip, degerlendirilerek duygu
analizindeki kutupsalliklarin belirlenmesi hedeflenmistir.
Sistemin gorevi, kendisine sunulan metni olusturan sézciik-
leri analiz ederek, o metnin igerdigi en baskin duyguya gore
veya polariteye gore siniflandirma gergeklestirmektir.

Metin madenciligi; Sekil 1°de gortilen dilbilimi, bilgisa-
yar bilimi, veri madenciligi, makine 6grenmesi teknikleri,
web madenciligi olarak belirtilen bes alan ile yakin iligki
igerisindedir [10].

Sekil 1. Metin madenciligi ile ilgili Alanlar
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Dilbilim; insanin dil kullaniminin biitiin boyutlarin1 aras-
tiran, kural koymay1 degil, dilin dogasini, isleyisini dogru
betimlemeyi hedefleyen, dil olgusunu biitiin yonleriyle anla-
maya calisan bir alandir. Dilbilim ile ilgili temel sorular; dil
bilgisi, dil becerileri, dilin tiretilmesinde ve anlagilmasinda
dil bilgisinin nasil edinildigi ve konuslandirildigidir. Dilbi-
limciler, insanlarin dili nasil kullandiklarin1 merak eder ve
matematiksel modeller kullanarak modellestirirler [11]. Bil-
gisayar bilimde amag, metnin analiz edilmesi i¢in gereken
miithendislik problemlerine iligkin en uygun ¢oziimleri olus-
turmaktir. NLP (Natural Language Processing) ¢esitli metin
isleme ve yapay zeka yontemlerini kullanarak biiyiik mik-
tarda mevcut bilgiyi metin bigiminde kesfetmektir [12]. Is-
tatistik bilimi, bilgisayar bilimlerinde uygulanan bir ¢ok al-
goritma da oldugu gibi metin madenciligi algoritmalarinin
da merkezinde yer almaktadir. Veri madenciligi ve makine
ogrenme tekniklerinde amag az bilginin mevcut oldugu bir
alan1 kesfetmek veya gelecekteki gozlemleri dogru bir se-
kilde tahmin etmektir. Veri madenciligi, veri analiz ve ka-
rar verme siirecini ifade eder. Makine 6grenmesi, gelecek-
teki verilerin gozlemlenenlerden nasil tahmin edilecegini
bilmeyi amag¢lamaktadir[13].

Web Madenciligi, internet kullanicilarinin davranis ana-
lizini igermektedir. Web madenciligi ii¢ ¢esit analiz igerir.
[Ik analiz, sitelerin yapisin1 web sitelerinin arasindaki bag-
lant1 sayisia gore arastirmaktir (baglantilar). ikinci analiz,
kullanicilarin tarihgelerini anlamak i¢in web sitelerinin kul-
lanilmasidir[145]. Bdylece, baglantilarin sayisi ve web si-
tesinde nasil gezinildigi incelenir. Ugiincii analiz ise web
sitesi temalarinda yer alan kelimelerin tanimlanmasina kar-
silik gelen igerik analizidir. Igerik, veri kaynagna bagli ola-
rak cesitli sekillerde gelir (sosyal aglar, forumlar, bloglar, si-
teler).

Metin madenciligi islemlerinde metin siniflandirma
onemli bir alandir. Bu islemin yapilabilmesi i¢in yukarida
belirtilen bes alan igerisinden makine 6grenmesi ve bilgi
arama Oncelikli alanlar olacaktir. Duygu analizi yaparken
bilgi arama (Information Retrival), metin smiflandirma
(Text Categorization), makine 6grenmesi (Machine Lear-
ning) veya metin arama onemli etki alanlar olmustur.

Dehkharghani gerceklestirdigi ¢alismada, SENTITURK-
NET isimli bir Tiirkge kelimelerin duygu kutuplarini belirten
bir sozliik olusturmustur. SENTITURKNET sozIigii English
WordNet, SentiWordNet ve SenticNet sozliiklerinden yarar-
lanilarak olusturulmustur. Kelimenin Ingilizcedeki karsihigi-
nin dogal anlamini bulmak amacryla English WordNet Gloss,
kelimenin olumlu, olumsuz, tarafsiz gibi kutupsal anlami igin
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SentiWordNet ve duygusal anlami i¢in senticNet sozliikleri
kullanilmustir. Kelimelere olumlu, olumsuz ve tarafsizlik ola-
rak toplamlari 1 eden puanlar verilmistir. Ornegin good keli-
mesinin olumlu puani P:0,75, Olumsuz puani N: 0, Tarafsiz
puant O: 0,25°dir. Duygu analizi gerc¢eklestirebilmek i¢in ke-
lime diizeyinde inceleme yeterli degildir. Bu amagla ciimle,
dokiiman bazli inceleme ve siniflandirma yapilmstir. Calis-
mada lojistik regresyon, yapay sinir aglari, destek vektér ma-
kineleri algoritmalari kullanilmigtir. Gelistirilen uygulama
WEKA yazilimi kullanilarak Twitter {izerinden elde edilen
veri seti lizerine uygulanmugtir [15].

Al-Bndi ve Salman’in ¢alismasinda bir mikroblog sitesi
olan twitter’dan elde edilen veriler ilizerinde duygu analizi
yapilmistir. Bir 6znitelik ¢ikarici ile kelimelerin frekansi bu-
lunmustur. Sonra 6znitelikler kullanilarak tweet climleleri
siniflandirilmigtir. Sirkete, kisiye, iirline, filme, yerlere, et-
kinlige gibi farkli farkli alana ait twitter data seti ele alin-
mistir: 1000, 5000, 10000, 25000, 50000 ve 131.042 tweet
climlesinden olusan veri setleri ile sirastyla unigram igin
%70,19; %74,37; %74,93; %76,32; %76,32; %77,15 , big-
ram igin ise %69,08; %75,20; %75,14; %74,65; %76,60;
%76,88 dogruluk orani elde edilmistir. Kelime sayisinin az-
l1g1 siniflandirma islemini zorlagtirdigindan duygu belirten ,
J, L gibi simgeler de degerlendirilmistir [17].

Yengi’nin ¢aligmasinin amaci ise kullanici puanlama te-
melli Oneri sistemlerinin, kullanici puanlart yerine duygu
analizinden elde edilen degerler ile gerceklenmesidir. Bu ¢a-
lismada biiytik veri analiz yontemleri ile 6neri sistemlerinin
kisisellestirilmesinin énemi ortaya konmus ve bu sistemle-
rin temel yontemlerine sundugu katki raporlanarak sonug-
lar1 analiz edilmistir. Analiz sonuglarina goére, verinin hacim
olarak biiyiimesi ve kigisellestirme adimlar1 bagarim oran-
larmi arttirmistir. Ayni zamanda verinin hacminin bilylime-
sinin hata degerine olan olumsuz etkisi de goriilmektedir.
Caligmada sozliik tabanli ve dogal dil isleme tabanlt duygu
analizi kullanilmstir. Gelistirilen yontem Amazon ve Movie
Lens verisetleri tizerine uygulanmistir. Ayrica Mahaout ma-
kine 6grenmesi ve dogal dil isleme kiitiiphaneleri kullanil-
mistir. Her climlenin icerdigi duygu tespit edilip toplanarak
tiim metnin duygusu analiz edilmektedir. Duygu degeri ¢ok
koti (-2), kotii (-1), notr (0), iyi (1), ¢ok iyi (2) olarak bes
farkli gekilde temsil edilmektedir [17].

Nassar’in gerceklestirdigi tez ¢alismasinda, duygulari si-
niflandirmak i¢in siklikla kullanilan makine 6grenme yon-
temlerini arastirarak, Arapga belgeler iizerinde duygu anali-
zinin performans sonuglarinin iyilestirilmesi amaglanmaistir.
Ayni zamanda ML ile modelleme siirecinde girdilerin tem-
silinde yeni vektér bigimleri olusturulmustur. ikinci olarak
maksimum, ortalama ve ¢ikarma gibi toplama islevlerine
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dayali farkli formiiller kullanarak terim ve belge diizeyle-
rinde sozciik tabanli yaklagimin uygulanmasi amaglanmustir.
Arapga‘da sozciige dayali duygu analizinin terim ve belge
seviyesi ile birlikte kullanilabilecegini gostermek icin kul-
lanilmistir. Destek vektor makinesi, karar agact ve yapay
sinir ag1 gibi farkli makine 6grenmesi yontemleri hem tek
baslarina ve hem de kurallarla birlikte uygulanmistir. Bu ¢a-
lismada elde edilen en basarili sonuglar yapay sinir agi ile
siniflandirma gergeklestirildiginde elde edilmistir. Genel
olarak makine 6grenmesi yaklasimi sonuglart sozlik kul-
lanim1 yaklasimina gore daha iyi sonuglar vermistir. Calis-
mada Rushdi-Saleh tarafindan olusturulan OCA veri seti
kullanilmistir. Bu veri seti yarist olumlu, yarisi olumsuz 500
film yorumundan olugmaktadir [18].

Tirkmenoglu tarafindan gergeklestirilen calismada ise,
hem Ingilizce hem de Tiirkge igin yapilan ¢aligmalarda kul-
lanilan makine 6grenmesi ve sozliik tabanli metotlara yeni
ozellikler eklenerek iki farkli veri seti lizerinde degerlen-
dirme yapilmistir. Daha 6nce Ingilizce ve Tiirkge metinler
i¢in calisilmis metotlardan MO ve sozliik tabanli DA olmak
lizere iki ayr1 metot Tiirkge metinler i¢in uygulanmistir. Bu
metotlar kisa ve uzun metinler olmak tizere iki farkli Tiirkge
veri kiimesine uygulanip basarimlari dl¢iilmistiir. Kelime-
ler asil anlamlarini koklerinde barindirdigindan gereksiz ek-
ler atilip, asil anlami iceren kelime koklerine ulagilmigtir.
Varlik/yokluk (-11,-1i,-s1z,-siz) eklerini ve olumsuzluk bildi-
ren ekleri (-me,-ma) kaldiritlmamuis, 6zel bir isaret konula-
rak muhafaza edilmistir. Sozliik tabanli yontem igin her ke-
limesi tasidig1 duygu yonelimine gére puanlandirilmis bir
sozliik kullanilarak bir metnin duygu yo6nelimini bulmaya
calisilmistir. Kullanilan s6zligil olugturmak i¢in Sentistren-
gth so6zIligl Tirkceye cevrilmistir. Veri seti Twitter yorum-
lar1 veri kiimesi ve film yorumlarindan olusmaktadir. Twit-
ter veri kiimesine uygulandiginda sozliik tabanli metot ile
%75,2, makine 6grenmesi tabanli metod ile ise, Karar Des-
tek Makineleri (KDM) siniflandiricist kullanilarak, %85 ba-
sar1 elde edilmistir. Film yorumlari1 veri kiimesine uygu-
landiginda ise sozliik tabanli metod ile %79,5, MO tabanli
metod ile KDM siniflandiricist kullanilarak %89 bagari elde
edilmistir [19].

MATERYAL ve YONTEM

Bu ¢aligmada Afinn, Bing ve NRC olmak {izere {i¢ farkli
sozliik kullanilmistir. Bu sézliiklerin tamami ¢alisma kapsa-
minda Tiirkgeye ¢evrilmistir.

Afinn sdzIiigii 2009 ve 2011 yillart arasinda Finn Arup
Nielsen tarafindan — 5 (negatif) ve +5 (pozitif) arasinda
bir tamsayi ile ve elle derecelendirilen Ingilizce terimler
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listesidir. Negatif degerler olumsuz duygulari, pozitif deger-
ler ise olumlu duygular1 temsil eder [20].

BING: Bing Liu ve arkadaslar tarafindan olusturulmus-
tur, kelimeleri ikili bir bigimde pozitif ve negatif kategoriler
olarak siniflandirir [21].

NRC: Saif Mohammad and Peter Turney tarafinfan olus-
turulmustur. Kelimeleri pozitif, negatif, 6fke,beklenti, tik-
sinti, korku, seving, liziintii, saskinlik ve giiven kategorile-
rine simiflandirir [22].

SentiTurkNet: Ug tane farkli sozliikten yararlana-
rak olusturulmustur. Ingilizce “wordNet” iginde yaklagik
117.000 ciimle vardir. Bu sozliik bir kiime olarak esamlamli
terimleri gruplandirir. “sentiWordNet”, Ingilizcedeki duyar-
lik analizi gorevlerini desteklemek amactyla olusturulmus-
tur. Negatif, pozitif, notr olarak her kelimenin 3 farkli ku-
tup puanini verir.

METININ GiRiSi YAPILIR

2.1 Gelistirilen sistemin yapisi

Gelistirilen duygu analizi yazilim sistemi ti¢ asamali ¢a-
lisarak analiz islemini gerceklestirmektedir. Onisleme asa-
masinin dikkatli bigimde gergeklestirilmesi sistemin ba-
sarist i¢in ¢ok onemlidir. Ciinkii eger bu agama dogru bir
bigimde tamamlanirsa, takip eden diger kisimlar da basarilt
bir sekilde tamamlanabilecektir. Bu asamada metnin temiz-
lenmesi ve ozelliklerinin ortaya ¢ikarilmasi icin kullanima
hazir hale getirmesi saglanmaktadir. Sekil 2’de Onigleme
asamasinin islem adimlar1 goriilmektedir. Metin iizerine si-
rastyla li¢ harften daha kisa kelimeler kaldirilir, bliylik harf-
lerden olusan kelimeler kiigiik harflere g¢evirilir, rakamlar
kaldirilir, noktalama isaretleri kaldirilir, kelimeler arasinda
fazladan birakilmis bosluklar kaldirilir, durdurma kelimeleri
kaldirilir, stemming/lemming yapilir. Ardindan belge terim
matrise (document term matrix) doniistiiriiliir.

STRIPWHITESPACE: Bir metin belgesinden ekstra
birakilnug bosluk igin gecerlidir . Birden fazla

3'TEN DAHA KISA KELIMELERI KALDIR. GR:
ama, bir, ait...{minWordLength=3)

|

BUYUK HARFLERI KUCUK HARFLERE
CEVIR(toLower=TRUE)

SAYILAR| KALDIR( removeNumbers=TRUE)
OR:1,2,3...

NOKTALAMA
KELIMELERI{removePunctuation=TRUE)
KALDIR. OR: ., :, ...

bogluk karakteri tek bir boslukta daraltiir.
(stripWhitespace=TRUE)

DURDURMA KELIMELERI (removeStopwords
=TRUE)KALDIRILIR. OR: kag, ki, kime...

SEYREK TERIMLERI{Sparse Terms) KALDIRILIR:
COK BULUNMAYAN VEYA C(OK RASTLAMAYAN
KELIMELER| KALDIRILIR

BELGE TERIM MATRISE{DOCUMENT TERM
MATRIX) DONUSTURULGR

DUZENLI METIN (TIDY TEXT) VEYA ISLENMIS
METIN

Sekil 2 Onisleme asamasimnin islem adimlart

Bu islemlerin sonunda doniistiiriilmiis bir metin elde
edilmektedir. Bu asamanin amaci1 metinleri bir sonraki kat-
man tarafindan islenebilecekleri sekilde bigimlendirmektir.
Bu sayede bir¢ok metin incelemesi gorevi daha kolay, etkili
ve yaygin kullanilan araglarla gerceklestirilebilir hale getiri-
lir. Onisleme asamasi sonrasinda elde edilen diizenli metin
ile, metnin 6zniteliklerinin elde edilmesi, 6zetlenmesi, gor-
sellestirilmesi ve dogal dil isleme kullanarak etkin is akisla-
rina entegre edilmesine miimkiin olmaktadir. Diizenli metin
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verileri belirli bir yapiya sahiptir: Her degisken bir siitun,
her gozlem bir satir, her gézlemsel birim bir tablo olusturur.

Veri hazirlamanin son bileseni tiim belgede kullanilan te-
rimlerin sikligini1 temsil eden bir tablodur. Bu asamada 6n-
celikle belge terim matrisi gibi verilerin yapilandirilmis bir
gosteriminin olusturulmasi saglanir. Her satir bir dokiimani
temsil eder ve her siitun goriinen terimleri gosterir. Sekil 3°te

ornek bir korpus i¢in kelimelerin dagilimi goriilmektedir.
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Global occ. Global %
bir 236 4.6283585
Ve 114 2. 2357325
cok 111 2.1768974
kitap 101 1.9807805
bu 76 1.4904883
ama 57 1.1178662
da 56 1.0982546
kadar 45 0.8825260
igin 44 0. 8629143
de 42 0.8236909
kitabi 42 0.8236909
gibi 38 0.7452442

ben 27 CI 5295156

Sekil 3. Korpustaki kelimelerinin dagilimi

Bu kelimelerin korpustaki frekanslarini analiz etmek igin
her kelimenin bir olasilik durum tablosu olusturulur. Bu tab-
lonun igerigi kelimenin tekrar degeridir. Bu tablo, Belge Te-
rim Matrisi (BTM) olarak adlandirilir. BTM tablosu, bir ke-
limenin bir metinde ka¢ kez kullanildigin1 gostermektedir.
Sekil 4’te 6rnek bir BTM tablosu goriilmektedir.

Docs
X100
*116
x123
X26
x32
x40
X666

71
XB7
x92

ama bir bu cok da de ic¢in kadar kitap ve
4

OO0 0O NRWOo OO
[ B LA L - I S |

ORRMOOFWEREOR
HoEOoOOoOORRRR
RMOFOOoORFRFWEROD
P OoOOFRPROOWW oo
OO ok OO
OO NMNPOOOOMN
oOFOMEFOFERERFWm
Houw bk RO R R WD

Sekil 4. Ornek bir BTM tablosu

Metin analizi ve smiflandirmasi yapmak i¢in metindeki
kelimelerin olusumu ve dagilimi kullanilir. Smiflandirma al-
goritmasi olarak, metin igerisinde kelimelerin tekrar deger-
lerinden elde edilen olasilik degerleri ve sozliikteki duygu
temsili ile siniflandirma yapmaya en uygun yontem oldugu
icin Bayes siiflandirict se¢ilmistir. Bu ¢alismada Bayes si-
niflandirici skorlart belirlemek i¢in ti¢ farkli yaklasim uy-
gulanmustir.

Birinci yontem de metnin siniflandirmasi 6fke, nefret,
korku, mutluluk, {iziintii, siirpriz olarak adlandirilan alti
duyguya gore yapilmaktadir. Diizenli metin olusturmak i¢in
metin ilk olarak matris yapisina dontistiiriiliir. Olusturulan
matristeki her kelime teker teker sozliikteki kelimelerle kar-
silastirilir. Sozliikte bulunan kelimelerin indeksi tutulduktan
sonra, her farkli duygu i¢in kag¢ adet kelime var oldugunu
sayilir. Her kelime i¢in Bayes algoritmasi araciyla duygu

skoru hesaplanir. Hangi duygunun skoru biiyiikse, metin o
skorun kategorisine ait olacak sekilde siniflandirilir. Sekil
5’te bu yontem ile degerlendirilen bir metne ait ¢ikt1 goriin-
tiisti goriilmektedir.

Console  Terminal =0

ELIME: agirlik KAT: Uzantd SKOR: 6.38687 931935255 ~

[1] "KELIME: bagl1 KAT: mutluluk SKOR: 6.765038976&

[1] "KELIME: becerikli KAT: mutluluk SKOR: 6. 765038 5’

[1] "kELIME: bekle KAT: mutluluk SKOR: 6.7650289

[1] "KELIME: bikmak KAT: nefret SKOR: 4.95582705

[1] "KELIME: bravo KAT: mutluluk SKOR: 6.7650389

[1] "KELIME: bu KAT: mutluluk SKOR: 6.76503897678054"

[1] "KELIME: bunalimli KAT: UzOntl SKOR: 6.38687931936265"

[1] "KELIME: buyule KAT: mutluluk SKOR: 6 "

[1] "KELIME: cekememezlik KAT: &fke SKOR:

[1] "KELIME: cekicilik KAT: mutluluk SKOR:

[1] "KELIME: i¢ KAT: UZUNTU SKOR: 6.38687931936265"

[1] "KELIME: in KAT: korku SKOR: 5.92958914338989"

[1] "KELIME: in KAT: UZUNTtU SKOR: 6.38687931926265"

[1] "KELIME: yaz1k KAT: UzUnta SKOR: 6.38687931936265"

[1] "KELIME: zor KAT: UZUNTU SKOR: 6.38687931936265"
OFKE NEFRET KORKU

.97
6.76503897678054"

MUTLULUK UZUNTU

[1,] "7.81480342948936" "7.81480342948936" "7.81480342948
0253025
sul EN_UYGUN_DUYGU
1,1 73 31400375015008" "mue] uluk "
>

" "48§.4050372901726" "39.749200

Sekil 5. Duygu simiflandirma yonteminin ekran ¢iktist

ikinci yontemde smiflandirma kutupluluga (Olumlu
veya Olumsuz) ve kategoriye (zayif veya Giiglii) gore ya-
pilir. Polarite siniflandirma i¢in 6nce ilk yontemde oldugu
gibi metin matrise déniistiiriiliir. Oznellik sozliigiindeki ke-
limelerle matristeki her kelime karsilagtirtlir. Bulunan keli-
melerin indeksi, polaritesi ve kategorisi tutulur. Eger polari-
tesi giiclii (strong) ise skoruna gii¢lii degeri verilir aksi halde
zay1f(weak) degeri verilir. Her kelime i¢in hem kategorisine
hem de polaritesine gore duygu skoru hesaplanir. Hangi ke-
limenin kategori skoru biiyiikse, metni o skorun kategorisine
gore siniflandirilir. Sekil 6’da bu yontem ile degerlendirilen
bir metne ait ¢ikt1 goriintiisii goriilmektedir.

HR RS ER R R R R R R PRI IR DR

1
TwWOR T L ngsubj Sc
TPOS: 0-534555630706506 NEG: O 51109555581500 RATTO: 1.800

37 30810232

s /N BEST_FIT
[1,] 70.924955939706506" 0. 51109955884509" 1. 80673730810232" "posTeive’

Sekil 6. Polarite siniflandirma yonteminin ekran ¢iktisi

Veri hazirlama asamasindan sonra tutulan kelimeler
DTM tablosuna dahil edilir. Daha sonra, bu kelimelerin
her birinin siklig1 hesaplanir ve azalan diizende siralanirlar.
Tablo 1’de 6rnek bir kelime frekans tablosu goriilmektedir.

Tablo 1. Ornek Frekans Tablosu

Kelime Frekans
1 otel 239
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2 kitap 109
3 gin 88
4 degil 87
5 yemek 80
6 ayni 65
7 koti 64
8  giizel 60
9 oda 60

Metin verilerini gorsellestirmenin en kolay ve en yaygin
yolu kelime bulutlaridir. Amag, her bir kelimeyi goriintiile-
mektir. Bu gosterimi kelimenin metin igerisindeki siklig1 o
kelime i¢in kullanilan fontun biiyiikliigiinii etkilemektedir.
En sik goriilen kelime, en biiyiik yazi tipiyle gosterilir. Bu
kelimeler, metinde ifade edilen ana diigiinceyi veya konuyu
yansitmaktadir.

Sekil 7°de sikliklar1 verilen kelimelerden olusan kelime
bulutu goriilmektedir.

word freq

kitap kitap 100 2.82
kitabi kitabi 43 1.21
degil degil 26 0.73
ckudum okudum 26 0.73
kizabin kitabin 23 0.65
hayal hayal 20 0.5
fazls fazla 17 0.48
gkudugum gkudugum 1e 0.45
Sikici Filkici 16 0.453
begenmedim begenmedim 5 0.4z
gizel gizel 5 0.42
merak merak 14 0.40
oldugu gldugu 14 0.40
yazarin ¥azarin 14 0.40
dzerin dzerin 13 0.37
ckurken gkuzken 12 0.3%
cldugunu cldugunu 12 0.34
elmasi gimagi 12 0.3¢
acikcasi acikcasi 11 0.31
akicl akigi 11 0.31
kitapte kitapta 11 0.31
tavaiv tavaiy 11 0.31
¥azar yazar 11 0.31
¥er ver 11 0.31
aldim aldim 10 0.28

Sekil 7. Kelime sikliklar1 ve kelime bulutlar

Sekil 7°deki kelime bulutu incelendiginde “kitap”, “ki-
tabi” “okudum” ve “degil” frekans tablosundaki mevcut
verileri dogrulayan 4 kelime oldugu goriilmektedir. Diger
onemli kelimeler ise “begenmedim”, “hayal”, “sikic1”, “
rak” ve “giizel” olup kitabin karakteristigine odaklandigini
gostermektedir. Buradan da kitapla ilgili yorumlarin ¢cogu-

nun olumsuz oldugunu anlasilabilir.

me-

BULGULAR VE TARTISMALAR

Gelistirilen sistemle farkli veri setleri kullanilarak deney-
ler yapilmistir. Tlk veri setinde bir sinema filmlerinin yorum-
landig1 bir web sitesinden elde edilen 35 pozitif, 35 negatif
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yorum yer almaktadir [23]. Ikinci veriseti bir kitap e-tica-
ret sitesinde yer alan okuyucu yorumlarindan olugsmaktadir.
Bu veriseti 91309 yorum icermektedir [24]. Uciincii verise-
tinde ise 10.000 olumlu 10.000 olumsuz metin yer almakta-
dir [25].

Veriseti | {izerinde yapilan deneylerde yontem 1 kullani-
larak 35 negatif yorumun 27°si negatif polariteli oldugu sis-
tem tarafindan tespit edilmistir. Sekiz adet negatif yorum ise
pozitif polariteli olarak nitelendirilmistir. Bu negatif ciimle-
lerin yontem 2 ile degerlendirilme islemi sonrasinda ise 31
tanesi negatif 4 tanesi pozitif olarak nitelendirlmis ve dogru-
luk oraninin arttig1 gériilmiistiir. Yontem 1’in toplam dogru-
luk otan1 %77.14 iken yontem 2’nin toplam dogruluk orani
%82,85 olmustur. Deneylerle ilgili veriler Tablo 2°de sunul-
mustur.

Tablo 2. Veriseti 1 ile elde edilen sonuglar

Veriseti 1 Yontem 1 Dogruluk Yontem 2 Dogruluk
Oram Oram
35 Negatif 27 Negatif ve  %77,14 31 Negatif ve 4  %88,57
Metin 8 Pozitif pozitif
35  Pozitif 27 Pozitif ve %77,14 27 Pozitif ve 8 %77,14
Metin 8 Negatif Negatif

Ikinci verisetinde 700 adet negatif, 700 adet pozitif ciimle
yer almaktadir. Bu veriseti izerinde yapilan deneylerde yon-
tem 1 kullanilarak 700 negatif yorumun 491°i negatif pola-
riteli oldugu sistem tarafindan tespit edilmistir. 210 adet ne-
gatif yorum ise pozitif polariteli olarak nitelendirilmistir. Bu
negatif ctimlelerin yontem 2 ile degerlendirilme islemi son-
rasinda ise 525 tanesi negatif 175 tanesi pozitif olarak nite-
lendirlmis ve dogruluk oranimin arttig1 gorilmiistiir.

Pozitif yorum ciimleleri iizerinde yapilan deneylerde
yontem 1 700 ciimlenin 528’ini pozitif, yontem 2 ise 524 ta-
nesini pozitif olarak degerlendirmistir. Yontem 1’in toplam
dogruluk otani %72,78.14 iken yontem 2’nin toplam dog-
ruluk orani %74,92 olmustur. Deneylerle ilgili veriler tablo
3’te sunulmustur.

Tablo 3. Veriseti 2 ile elde edilen sonuglar

Veriseti2 Yontem 1 Dogruluk Yontem 2 Dogruluk
Orani Orani

700 Negatif 491 Negatif %70,14 525 Negatif ve %75

Metin ve 209 Pozitif 175 pozitif

700 Pozitif 528 Pozitif ve ~ %75,42 524 Pozitif ve %7485

Metin 172 Negatif 176 Negatif

10.329 negatif ciimle ve 10.833 pozitif climleleri iger-
mektedir. Bu veri seti daha iyi degerlendirebilmek i¢in 20
tane pozitif data seti ve 20 tane negatif alt veri setine bolii-
nerek deneyler gergeklestirilmistir.
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Bu veriseti iizerinde yapilan deneylerde yontem 1 kul-
lanilarak 10.329 negatif yorumun 7.423’si negatif polariteli
oldugu sistem tarafindan tespit edilmistir. 2.906 adet negatif
yorum ise pozitif polariteli olarak nitelendirilmistir. Bu ne-
gatif ciimlelerin yontem 2 ile degerlendirilme islemi sonra-
sinda ise 7.773 tanesi negatif 2.556 tanesi pozitif olarak nite-
lendirilmis ve dogruluk oraninin arttig1 goriilmiistiir.

pozitif yorum ciimleleri iizerinde yapilan deneylerde
yontem 1 10.833 climlenin 8.273 tanesini pozitif olarak nite-
lendirmistir. 2.560 climle ise negatif olarak nitelendirilmis-
tir. yontem 2 10.833 ciimlenin 8.628 tanesini pozitif olarak
nitelendirmistir. 2.205 climle ise negatif olarak nitelendiril-
mistir

Yontem 1’in toplam dogruluk orani %74.11 iken yontem
2’nin toplam dogruluk orani1 %77,445 olmustur. Deneylerle
ilgili veriler tablo 4’te sunulmustur.

Tablo 4. Veriseti 3 ile elde edilen sonuglar

Veriseti 3 Yontem1 Dogruluk Ydéntem2 Dogruluk
Oram Oram

10.833 Pozitif Pozitif: 8.273  %76,36  Pozitif: 8.628  %79,64

Ciimle Negatif: 2.560 Negatif: 2.205

10.329 Nega- Negatif: 7.423  %71,86 Negatif: 7.773  %75,25

tif ctimle Pozitif: 2.906 Pozitif: 2.556

SONUCLAR

Bu caligmada metin madenciligi ile bir duygu analizi sis-
temi gelistirilmistir. Cesitli veri setleri lizerinde yapilan test-
lerle sistemin performansi 6l¢iilmiistiir. Gelistirilen sistem
ayrica inceledigi metindeki duygu tiirlerini gorsellestirmek-
tedir. Gelistirilen sistemin inceleyecegi metin uzunlugu ile
ilgili bir kisit1 bulunmamaktadir. Fakat analiz edilecek me-
tin veya kelime sayisi arttik¢a, isleme siiresinin arttig1 go-
riilmiistiir. Islem siiresini azaltmak i¢in metinler iizerinde
bir dnisleme prosediirii uygulanmis ve bir duygu tasimayan
kelimeler ve noktalama isaretlerinin incelenecek kelime-
listesinden ¢ikarilmasi saglanmistir. Ancak bu 6niglemenin
de duygu analizinin tiim zorluklarini gideremedigi gozlen-
mistir. Hatali yazilan kelimeler, kinayeli yorumlar, art ni-
yetli yazilmig yorumlar, bazi deyimlerin ve kelimelerin bir-
den fazla anlaminin olmasi, karsilastirma igeren climlelerin
bir taraf igin olumlu duygu tasirken diger taraf i¢in olumsuz
duygu tasimasi, yorum yazarinin kiltiir farkliligr gibi du-
rumlar duygu analizini zorlastirmaktadir. Yapilan test ¢alis-
malarinda sistemin hatal1 karar verdigi ciimleler incelendi-
ginde bu gibi durumlarla karsilagiimistir.

Bu alandaki gelecek calismalarda negatif anlam igeren
climlelerin analizi iizerinde daha fazla ¢alistlmalidir. Tiirk-
¢e’de olumsuzluk anlami veren bir ¢ok kelime vardir. Bu
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kelimeler tek basina olumlu goriilen bir ciimleyi olumsuz
hale getirebilmektedirler. Bu da pek ¢ok duygu analizi siste-
minin basarisini etkilemektedir. Fiillerin belirttigi duygular
iizerine daha ¢ok ¢aligma yapilmalidir. Sifat ve zarflar iize-
rine yogunluklu yapilan calismalar ¢ok yiiksek basariya eri-
sememektedir. Tirkce igin gelistirilen sozliik tabanli ¢alis-
malarmn basarisinin artmast i¢in mecaz anlamlari da igeren
sozliiklerin tretilmesi de gereklidir.

KAYNAKLAR
1

Simon Kemp, report author , Digital around the world in
2019, the essential line data you need to understand global
mobile, internet, and social media use P7. https://wearesocial.
com/global-digital-report-2019.

Dr. Cebrail Tagkin, MBA Chief Technology Officer (CTO)
& Chief Digital Officer, YENI DEGER: BUYUK VERI,
2017 https://www.linkedin.com/pulse/yeni-de%C4%-
9Fer-b%C3%BCy%C3%BCk-veri-dr-cebrail-ta%C5%9F-
k%C4%B1n-mba?articleld=632.862.5124677341184#com-
ments-632.862.5124677341184&trk=public_profile_post
Simon Kemp, report author, Digital around the world in 2019,
the essential line data you need to understand global mobile,

2]

131

internet, and social media use, we are social 2019 report for

Turkey https://wearesocial.com/global-digital-report-2019
[4] www.marketingturkiye.com.tr, haberler, 2017 rakamlar, Tiir-
kiye’de e-ticaret istatistikleri https://www.marketingturkiye.
com.tr/haberler/rakamlarla-2017-turkiye-e-ticaret-istatistik-
leri/
[S] Text mining, lan H. Witten Computer Science, University of
Waikato, Hamilton, New Zealand.
Akcayol, M & Ozyurt, Barg. (2018). Fikir Madenciligi Ve
Duygu Analizi, Yaklasimlar, Yontemler Uzerine Bir Aras-
tirma. Selcuk University Journal of Engineering ,Science and
Technology. 6. 668-693. 10.15317/Scitech.2018.160.
Cothrel J, Williams RL. On-line communities: helping them
form and grow. J Knowl Manag. 1999 Mar; 3(1): 54-60
Hsiung RC. Suggested principles of Professional ethics for
the online provision of mental health services. Stud Health
Technol inform. 2001;84(Pt 2): 1296-300
Liu, B., Sentiment Analysis and Opinion Mining. Morgan &
Claypool Publishers, 2012.
Talib, R., Hanif, M. K., Ayesha, S., & Fatima, F. (2016). Text
mining: techniques, applications and issues. International
Journal of Advanced Computer Science and Applications,
7(11), 414-418.
Stubbs M. Text and corpus analysis: Computer-assisted stu-
dies of language and culture. Blackwell Oxford; 1996.

[6]

[7]

8]

191

[10]

[11]
[12] Roche E, Schabes Y. Finite-state Language Processing. 1997.
(MIT Press).

[13] https://www.quora.com/What-is-sentiment-analysis-and-re-
al-life-examples, Wonderflow BV Panamalaan 6h



PORTA 2019, 2: 58-66

Duygu Analizi ve Gorsellestirme

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

O’Dea B, Wan S, Batterham PJ, Calear AL, Paris C, Christen-
sen H. Detecting suicidality on Twitter. Internet Interv 2015
May;2(2): 183-8.

Dehkharghani, R., Saygin, Y., Yanikoglu, B., & Oflazer, K.
(2016). SentiTurkNet: a Turkish polarity lexicon for senti-
ment analysis. Language Resources and Evaluation, 50(3),
667-685.

Al-Bnd, A., & Salman, M. (2015). Sentiment analysis and
opinion mining via microblogging in social media like: twit-
ter.

Yengi, Y., & Omurca, S. I. (2016). Distributed Recommender
Systems with Sentiment Analysis. Avrupa Bilim ve Teknoloji
Dergisi, 4(7).

Nassar, A. (2017). Multilevel Sentiment Analysis In Arabic.
Hacettepe University/ Graduate School of Science and Engi-
neering/ Department of Computer Engineering.
Tirkmenoglu, C. (2015). Tirk¢e Metinlerde Duygu Analizi
(Doctoral dissertation, Fen Bilimleri Enstitiisii). Istanbul Tek-
nik Universitesi/ Fen Bilimleri Enstitiisii/ Bilgisayar Miihen-
disligi Anabilim Dal.

Nielsen F (2011) A new anew: evaluation of a word list for
sentiment analysis in microblogs. In The ESQ2011 Workshop
on“Making Sense of Microposts”.

66

(21]

[22]

[23]

[24]

[25]

Liu, B., Hu, M., & Cheng, J. (2005, May). Opinion obser-
ver: analyzing and comparing opinions on the web. In Pro-
ceedings of the 14th international conference on World Wide
Web (pp. 342-351). ACM.

Mohammad, S. M., & Turney, P. D. (2010, June). Emotions
evoked by common words and phrases: Using mechanical
turk to create an emotion lexicon. In Proceedings of the NA-
ACL HLT 2010 workshop on computational approaches to
analysis and generation of emotion in text (pp. 26-34). Asso-
ciation for Computational Linguistics.

“Tiirk¢ce Metinlerin Siniflandirilmasinda Metin Temsil Y 6n-
temlerinin Performans Karsilastirilmasi”, M.Fatih AMAS-
YALI, Siimeyra BALCI, Esra Nur VARLI, Emrah METE
,EMO Bilimsel Dergi, Cilt 2, Say1 4, 95-104, 2012.

“Tiirkge Sifat Sozliigii ile Duygu Analizi”, islam Mayda,
Mehmet Korkmaz, Akilli Sistemlerde Yenilikler ve Uygula-
malart Sempozyumu (ASYU), 4-6 Ekim 2018, Adana.
Naderalvojoud, B., Ucan, A., & Sezer, E. A. (2018), “HU-
MIR at IEST-2018: Lexicon-Sensitive and Left-Right Con-
text-Sensitive BILSTM for Implicit Emotion Recognition”,
In Proceedings of the 9th Workshop on Computational Ap-
proaches to Subjectivity, Sentiment and Social Media Analy-
sis (pp. 182-188)



	iç1
	ş11
	ş26

