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Oz

Sosyal medya platformlari, kullanicilara tim kategorilerde diisiincelerini ve duygularmi
paylasacaklar bir mecra olusturmus ve giinliik rutinin bir parcasi haline gelmistir. Yaygin sosyal
medya kullanimi ile devasa boyutlarda veriler olusmaya baglamistir. Veri hacmindeki bu hizl
artigla, bu verilerin yonetilme ve igerisinden anlamli bilgi ¢ikarilmasi ihtiyact dogmus ve akilli
hesaplama yontemlerinin bu verileri analiz etmesi son derece kritik bir hale gelmistir. Duygu
analizi, anlamli bilgi elde etmek i¢in verilere uygulanan siirecler biitiiniidiir. Bu makalede,
kullanicilarin  durum giincellemelerini “tweet” seklinde yayimnladigi, c¢ok sayida kullanici
tarafindan kullanilan popiiler sosyal medya sitesi olan Twitter verileri {izerinde duygu analizi
yapilmistir. Bu analizi gerceklestirmek i¢in Naive Bayes ve Support Vector Machine gibi makine
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olusturulmus ve karsilagtirmali sonuglar verilmistir

Sentiment Analysis in Twitter

Abstract

Keywords

Social media platforms have set users a space to share their opinions and feelings on all categories
of topics and become a part of daily routine in human lives. The emergence of social media
platforms has led to an exponential increase in the volume of data. With a rapid increase in the
volume of data, computationally intelligent methods are proving to be extremely important to
analyse the data in many fields. The sentiment analysis is the automated process applied to data
to extract meaningful information. This paper focuses mainly sentiment analysis of Twitter which
is one of the popular social media sites used by numerous users where users publish status update
in the form of tweets. We build model for classifying “tweets” into positive and negative
sentiment. To perform this analysis an intelligent model has been created by using machine
learning methods such as Naive Bayes and Support Vector Machine and the compared results has
been given.
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1. GIRiS INTRODUCTION)

Giliniimiize kadar varan siirecte internetin gelismesi bireylerin fikirlerini paylasabilecekleri sosyal
platformlara olanak saglamistir. Sosyal medya, bloglar, kisisel siteler gibi pek ¢ok secenek ve gittikce
yayginlasan kullanim alanlar1 internette mevcuttur. Insanlarin fikirlerini, bir konu hakkindaki gériislerini
paylasmalari, bir toplumun hangi durumlar karsisinda nasil tepkiler verdigini analiz edebilme olanagi
sunmaktadir. Ozellikle de Twitter gibi sosyal paylasim aglarmin yaygm kullanilmasi buralardan elde
edilecek verilerin degerini arttirmaktadir. Twitter, API araciligiyla kolayca veri erisimine izin veren bir
platformdur. Ancak Twitter yapi itibariyle diizenlenmesi gereken bir veriye sahiptir. Bu nedenle verilerin
baz1 6n islemlerden geg¢mesi ve kullanilacak yontemlere yapisal olarak uyabilecek hale getirilmesi
gerekmektedir [1].
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Bireylerin fikirlerini igeren veriler ¢ok yogun ve biiyiikk olabilir. Bu verilerden anlamli sonuglar
cikarabilmek adina dogal dil isleme yontemleri kullanilarak duygu analizi yapilabilmektedir. Duygu analizi
temelde bir dogal dil isleme yontemidir. Bir climlenin, kelimenin ya da metnin ifade ettigi anlami bulmak
icin duygu analizi yontemleri kullanilmaktadir. Temel olarak ii¢ sonuca ulasilabilmektedir: olumlu,
olumsuz, notr [2].

Duygu analizi yapabilmek i¢in verilerin temizlenmesi sarttir. Metin ya da climle igindeki her bir kelimenin
eklerine ve koklerine ayrilmasi, noktalama igaretleri ve simgelerin temizlenmesi, edat, baglac¢ ve zarf gibi
etiketlerinin belirlenmesi gerekmektedir. Farkli yontemler kullanilmasina baglh olarak her bir kelimenin
metin igerisindeki terim ve ters dokiiman frekanslar1 belirlenmelidir. Bu sekilde cesitli siniflandirma
yontemleri kullanilarak duygu analizi sonuglarina ulagabilme olanagi olusacaktir [3].

Duygu analizi giiniimiizde 6zellikle de iiriin pazarlama ve ticari olarak bir¢ok alanda kullanilmaktadir.
Gerek toplum gerekse bireysel olarak elde edilen bilgiler ticari ve siyasi olarak da kullanilabilir nitelik
tagimaktadir. Literatiirde de duygu analizine dayali 6rnekler yer almaktadir [4].

Bu calismada Twitter’den alinan 1,578,627 adet smiflandirilmis tweet ilizerinde duygu analizi yapmak
amaciyla Destek Vektor Makineleri, Naive Bayes gibi makine 6grenmesi yontemleri kullanilmigtir. N-gram
kullanilarak elde edilen sonuglarda iyilestirme amaglanmistir.

2. LITERATUR TARAMASI (RELATED WORK)

Toplumsal diisiinceyi veya duygular1 analiz etmek, {iriinlerinin piyasadaki tepkisini bulmaya ¢alisan, siyasi
secimleri tahmin eden ve borsa gibi sosyo-ekonomik etkenleri tahmin eden firmalar i¢in yardimei olabilir.
Duygu analizi teknikleri bu ama¢ i¢in yaygin olarak popiilerdir. Uzun zamandir biiyiik kitlelere ait
duygular1 bulmak i¢in ¢esitli duygu siiflandirma yaklagimlar1 ve yontemleri kullanilmistir. Duygu analizi
yapilan ¢aligsmalarda arastirmacilar cogunlukla pozitif ve negatif olmak {izere iki smif belirlemislerdir. [4].

Tansa Trisna Astono Putri ve arkadaglari [5] Endonezya'daki 3 biiyiik sehir, Jakarta, Bandung ve Medan
ile ilgili goriisleri igeren tweetler iizerinde olumlu, olumsuz veya tarafsiz tweet simiflandirmasi
yapmislardir. Bu caligmalarinda duygu analizi i¢in Destek Vektér Makinesi (SVM) yontemini
kullanmiglardir. Caligmalarini dnisleme, hedefe bagli bir yaklagimla siniflandirma, SVM yo6ntemi ve son
olarak fikir siniflandirmasimin belirlenmesi olmak {izere 4 asamada gergeklestirmiglerdir. Sonug olarak
hedefe bagli yaklasim Bandung, Jakarta ve Medan sehirlerinin duyarlilik analizi durumunda basarili bir
sekilde uygulanmis, daha sonra SVM yontemi kullanilarak duyarlilik siniflandirmasi yapilmistir. Hedefe
bagh yaklagimin Bandung, Cakarta ve Medan sehirleri hakkindaki olumlu, olumsuz ve tarafsiz goriislerin
sayisini etkiledigi goriilmiistir.

Xia ve digerleri [6] duygu analizinde Ensemble Learning yonteminin etkinligini aragtirmislardir. Amacglari,
daha giicli bir smiflandirict olusturmak icin c¢esitli Ozellik kiimelerini ve cesitli siniflandirma
algoritmalarin1 verimli bir sekilde birlestirmektir. Duygu smiflandirmasi igin farkli diizenleme
prosediirlerinin birlestirilmesiyle elde edilen bir toplama sistemi kullanmiglardir. Kelime torbasi (BOW)
gibi geleneksel metin smiflandirma yaklasimlari, bazi kelimeleri atladigi i¢in duyarli siniflamaya uygun
degildir. Bu ¢alismada, iki 6zellik tiirli (POS ve Word iliskileri) ve ii¢ siniflandirici (NB, MaxEnt ve SVM)
kullanilmustir. Ug tiir topluluk siniflandiricist dnerilmis ve degerlendirilmistir: agirlikli gruplandirma, sabit
gruplama ve meta-siniflandirici gruplama. Sonuglar, Ensemble Learning yontemlerinin ayr1 ayr
smiflandiriciya kiyasla belirgin iyilesmelere yol actigimi gostermistir. Ayrica, sonuglar farkli 6zellik
kiimelerine sahip ¢esitli smiflandiricilardan olusan toplulugun c¢ok onemli gelismeler sagladigin
kanitlamistir,

Go ve L. Huang [7] tweet duygularii smiflandirmak i¢in bir yontem gelistirmislerdir. Duygu analizini,
tweetlerin pozitif ve negatif olarak siniflandirildigr ikili bir simflandirma olarak ele almiglardir. Ifadeleri
olan tweetler iceren egitim verileri, Read [8] tarafindan 6nerilen denetim yaklagimina gére toplanmistir. Go
ve arkadaglar1 [7] ifadeleri igeren tweetleri ¢ekmek igin Twitter API'sim1 kullanmiglardir. Yeniden
yayinlanan tweetler ve tekrarlanan tweetleri ¢ikarmislardir. Ayrica, olumlu ve olumsuz duygular igceren
tweetler filtrelenmigtir. Tweetleri siniflandirmak igin NB, MaxEnt ve SVM gibi ¢esitli siniflandiricilart
kullanilmistir. Unigramlar, bigramlar, bigramli unigramlar ve POSIlu unigramlar gibi farkli 6zellikleri
cikarmiglardir. En iyi sonuglarin, unigram ve bigram Ozellikleriyle birlikte MaxEnt siniflandiricist
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tarafindan elde edildigini gormiis; % 82.7'lik bir siniflandirma dogrulugu ile NB'ye kiyasla yaklasik %
83'liikk bir dogruluga ulagsmiglardir.

Malhar ve Ram [9], Twitter verilerini siniflandirmak i¢in denetimli (supervised) yontemini 6nermislerdir.
Yaptiklan ¢calismada, SVM'nin diger siniflandiricilardan daha iyi performans gosterdigini ve hibrit bir
ozellik se¢imi kullanilarak % 88'lik bir dogruluk elde ettigini gostermislerdir. Nitelik azaltmak i¢cin Temel
Bilesen Analizini (PCA) SVM smiflandiricisiyla birlestirmeyi denemislerdir. Ayrica unigram, bigram,
hibrid (unigram ve bigram) 6zellik ¢ikarma yontemleri kullanilmistir. Malhar ve Ram, PCA'nin SVM ile
entegre edilmesinin niteliklerin azaltilmasina yardimci olabilecegini ve sonuglarin %92'lik bir siniflandirma
dogrulugu elde ettigini géstermislerdir.

Sharma ve digerleri [10], metin belgelerinin polaritelerine goére duyarlilik yoniinii belirleyebilen, gozetimsiz
bir belge tabanli duyarlilik analiz sistemi (unsupervised document-based sentiment analysis system)
onermislerdir. Bu sistem belgeleri pozitif ve negatif olarak siniflandirir [10] [11] ve duyarlilik kelimelerini
belge koleksiyonlarindan ¢ikarir ve kutuplarma gore smiflandirir. Gozetimsiz sozlilk tabanli strateji
(unsupervised dictionary-based strategy), bu sistemin bir parcasi olarak kullanilir ve bu da ek olarak
olumsuzlukla ilgilenir. WordNet, fikir kelimelerini, esdeger kelimelerini ve zit anlamli sozciikleri
tanmimlamak i¢in kullanilan bir sozliiktiir [10]. Bu 6zel caligmada, belgelerin polarite duyarliligimi tespit
etmek i¢in girdi olarak kullanilmak {izere film incelemeleri toplanmistir. Sistem her birini pozitif, negatif
ve tarafsiz olarak siniflandirmis ve toplam pozitif, negatif ve tarafsiz belge sayisimi sunarak 6zet ¢iktilar
iiretmistir. Boylece sistem tarafindan hazirlanan 6zet rapor, karar vericilere yardimci olmustur. Bu sistemle,
herhangi bir belgenin duyarlilik polaritesine, belgelerde goriinen fikir kelimelerinin ¢oguna gore karar
verilir.

Po-Wei Liang ve digerleri [12] tarafindan sosyal medya mesajlarinin duygularimi otomatik olarak arastiran
ve tespit eden “opinion miner (goriis madencisi)” ad1 verilen bir sistem tasarlanmistir. A¢iklamali tweetleri
analizin yapilmasi i¢in birlestirmisler ve bu c¢ercevede, tarafsiz tweetler silinerek sadece duygulari igeren
mesajlara ait polariteler belirlenmistir (yani, pozitif veya negatif). Bunu bagarmak i¢in, Po-Wei Liang ve
arkadaglar1 unigramli Naive Bayes siniflandiricisin1 kullanarak tweetleri “gériis” ve “gorilis dis1” olarak
smiflandirmiglardir. Aymi sekilde, Karsilikli Bilgi ve Ki-Kare g¢ikarma stratejisini kullanarak ilgisiz
ozellikleri elemislerdir. Sonuglar, gercek mikroblog uygulamalarinda duygu analizi igin sistemin
yeterliligini dogrulamistir.

3. ARKA PLAN BILGISi (BACKGROUND INFORMATION)

3.1 Sentiment Analizi

Duygu analizi olarak bilinen sentiment analizi temelde bir metin isleme yontemidir. Bir kelime, climle ya
da metnin ifade ettigi anlam1 analiz etmek i¢in kullanilir. Temelde olumlu, olumsuz ve n6tr olmak iizere iig
farkli sonug elde edilebilir. Duygu analizinde genellikle pozitif ve negatif siniflar kullanilir ancak bazi
caligmalarda diisiincenin ndtr olabilecegi diisiiniilerek ii¢ sinif {izerinden ¢aligmalar gerceklestirilmistir.
Fikir madenciligi ise bir bilginin sosyal medya ortamlarinda iletmeyi amagladig: diisiincenin anlambilimsel
olarak incelenmesidir. [2].

Sentiment analizi yapilirken, 6ncelikle bir egitim veri seti olusturulur. Egitim veri setinde sinifi belirlenmis
olan (pozitif / negatif /n6tr) veriler kullanilir. Daha sonra bu veriler ¢esitli veri madenciligi yontemleri ile
gerekli 6n islemlerden gegirilir ve temizlenerek siniflandirilmaya uygun hale getirilir. Bu 6n iglemlerden
bazilar1 metindeki simge ve noktalama isaretlerinin temizlenmesi, metnin tek tek kelimelere ayrilmasi ve
her bir kelimenin gesitli yontemlerle koklerinin bulunarak terim listelerinin olugturulmasi, metin igerisinde
yer alan edat, baglag ve zamirlerin olusturdugu durak kelimelerin (stop words) kaldirilmasi, terim
frekanslar1 (TF) ve ters dokiiman frekanslar1 (TDF) yardimiyla vektorel modelinin olusturulmasidir. Vector
uzay modellerinde kullanilan yontemler arasinda n-gram, binary, ters dokiiman frekansi, terim frekansi
metotlart sayilabilir. Vektorel modeli olusturulan bu veriler Karar Agaclari, Destek Vektor Makinalari
(SVM), Yapay Sinir Aglar1 (NN) gibi veri madenciliginde siklikla kullanilan simiflandirma algoritmalar
kullanilarak egitilmektedir. Siniflandirma yontemleriyle egitilen modeller yeni gelen duygu ve goriis
metinlerinin siiflandirilmasinda kullanilmaktadir [3].
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3.2 WordNet

Pricenton Universitesi Biligsel Bilimler Laboratuvari'nda hazirlanmis Ingilizce kelimelerin kavramsal
olarak iligkilendirildigi bir sozliikk veri tabanidir. Wordnet’in olusturulma amaci, anlamlarin bir araya
getirilmesidir. Bunun i¢in alt kavram-iist kavram iligkisi kullanilmigtir. Ayrica igerisinde es anlaml
(synset) sozciikleri de barindirmaktadir ve sdzciiklerin anlamlarina yer vermektedir [13].

Wordnet bir kag kaynakta ontoloji olarak anilmaktadir ancak olusturulma amaci dikkate alindiginda boyle
bir amaci yoktur. Asil amag, Ingilizce sozciiklerin bir takim iliskilerle bir yapi haline getirilmesidir.
Boylece alt kavram-iist kavramlar olusturulmustur. Bu sebeple Wordnet kavramsal bir ontoloji olarak
goriilebilmektedir.

Ingilizce Wordnet'in, dogal dil isleme galismalarinda kullanim alan1 artinca, diger diller igin de Wordnet'ler
gelistirilmeye baslanmistir. Halihazirda kirkin tizerinde farkli dil i¢in Wordnet ¢alismasi yapilmistir.
Ayrica bunun iizerine EuroWordnet ortaya ¢ikmistir. EuroWordnet 8 farkli Avrupa dili igin gelistirilmistir.
Her dil i¢in ayr1 birer Wordnet olusturulmustur [13].

WordNet isimleri, fiilleri, sifatlar1 ve zarflar1 sdzciik kategorilerini igerir, ancak edatlari, belirleyicileri ve
diger islev sozciiklerini goz ardi eder. Bu kategorilerin her biri biligsel esanlamlilar (synsets) kiimeleri
halinde gruplandirilir. Synsets kavramsal-anlamsal ve sozciiksel iligkiler araciligiyla birbirine baglanir.
Ortaya ¢ikan anlaml kelime ve kavramlardan olusan ag, tarayici ile gezilebilir. WordNet ayrica licretsiz ve
herkese acik olarak indirilebilir. WordNet yapisi dolayisiyla, hesaplamali dilbilim ve dogal dil isleme i¢in
kullanisli bir sozliik veri tabanidir [14].

3.3 SentiWordNet

SentiWordNet, Ingilizce igin olusturulmus olan bir goriis sézliigiidiir. SentiWordNet, olumlu, olumsuz ve
notr olmak iizere {ig ¢esit es anlamlilik kiimesi barindirir. Eg anlamlilik kiimesi, anlamsal agidan birbiriyle
ayni olan terimlerin bir arada bulundugu kiimedir. SentiWordNet’teki her veri satir1 Sekil 1°de gdsterilen
yapiya sahiptir [15].

Tablo 1:SentiWordNet Yapist [16]

POS Es anlamlilik kiimesindeki terimlerin tiirli. Bu terimler 4 ¢esit tiire sahip olabilir:
Sifat (a), Fiil (v), Zarf (r) ve Isim (n)

ID Es anlamlilik kiimesinin benzersiz numarasi
PosScore Es anlamlilik kiimesindeki terimlerin pozitiflik skoru. Bu skor 0 ile 1 araliginda
(Pozitiflik bir degerdir ve nétr terimler igin 0 degerine sahiptir. Bu skorun degeri ne kadar
Skoru) fazlaysa, es anlamlilik kiimesindeki terimlerin pozitiflik siddeti o kadar fazladir
NegScore Es anlamlilik kiimesindeki terimlerin negatiflik skoru. Bu skor 0 ile 1 araliginda
(Negatiflik | bir degerdir ve nétr terimler i¢in 0 degerine sahiptir. Bu skorun degeri ne kadar
Skoru) fazlaysa, es anlamlilik kiimesindeki terimlerin negatiflik siddeti o kadar fazladir.
SynsetTerms
(Es . o . C.
Anlamhlik Bu kiime, anlamsal agidan birbiriyle ayni olan terimleri igerir.
Kiimesi)
Gloss Es anlamlilik kiimesindeki terimlerin anlamidir.
(Anlam)

3.4 N-Gram

N-gram dil modeli n-/ dereceden bir Markov Modeli siralamasinda bir sonraki elemani tahmin eden
istatistiksel bir dil modelidir. N-gram analizinde bir ciimleyi olurturan kelimeler belirlenmis olan N parcaya
boliiniir. Bir dizi veriyi N-grama doniistiirerek, iki veya daha fazla veri akisini verimli bir sekilde
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karsilagtirmak sikga kullanilan bir dogal dil isleme yontemidir. Temel olarak belirli bir pencerede bir arada
olusan kelimeler kiimesidir ve N-gramlar1 hesaplarken tipik olarak bir kelime ileri tasmir. Bir n-gram
modeli, olasilig1 bilinen kelime siras1 baz alinarak siradaki kelimenin ne olabilecegini tahmin etmeye
calisir. Bu yontem kullanilarak n-1 kelimeye bakildiginda bir sonraki kelimenin kullanilma olasilig
hesaplanabilmektedir. N-gramlik metinler, metin madenciligi ve dogal dil isleme gorevlerinde yaygin
olarak kullanilmaktadir [1].

3.5 Simiflandiricilar
3.5.1 Naive Bayes

Naive Bayes simiflandiricisi olasilik tabanli bir siniflandiricidir. Smiflandirici, 6zniteliklerin birbirinden
bagimsiz oldugunu varsayar. Bu, bir 6zniteliginin var olmasimin veya olmamasinin, baska bir 6zniteligin
var olmasi, olmamasi veya degerini etkilemeyecegi anlamina gelir. Naive Bayes smiflandiricist Bayes
teoremine dayanmaktadir [S]. Bayes teoremi formiilii asagida verilmistir:

P(X|H)P(H
P - PP G.)

Naive Bayes smiflandirma algoritmasi su sekilde agiklanabilir:

1. D’nin veri seti kiimesini temsil ettigi ve D’deki her elemanin smifinin belli oldugu var sayilirsa, X ise n
tane nitelikten olusan bir vektor olarak kabul edillirse X=(x;, x2, ..., x,) olarak temsil edilmektedir [5].

2. C ise smuflar temsil ederken m tane sinif oldugu varsayilsin. Naive Bayes siniflandirma algoritmasi bir
X vektoriiniin C’de yer alan herhangi bir sinifa ait olup olmadigini belirlemek amaciyla, biitiin siniflar iginde
en yiiksek olasiliga sahip degeri bulmaya calisir.

3. Sonugta, siiflandirici en biiyiik olasilik degerine sahip olan C; sinifini, X vektoriiniin sinifi olarak seger
[5].

3.5.2 Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine- SVM)

Destek Vektor Makinesi algoritmasinin amaci, N-boyutlu bir alanda (N - 6zellik sayis1) veri noktalarini
ayr1 ayri1 siniflandiran bir hiper diizlem bulmaktir. Iki veri noktast siifin1 ayirmak igin segilebilecek birgok
olas1 hiper alan vardir. Amacimiz maksimum marj (snir), yani her iki sinifin veri noktalar arasindaki
maksimum mesafe olan bir diizlem bulmaktir. Marj mesafesini en iist diizeye ¢ikarmak, gelecekteki veri
noktalarinin daha giivenli bir sekilde siniflandirilabilmesi i¢in bir miktar takviye saglar. Hiper alanlar veri
noktalarini siniflandirmaya yardimci olan karar sinirlaridir. Hiper diizlemin her iki tarafina diisen veri
noktalan farkli siniflarla iligkilendirilebilir. Ayrica, hiper diizlemin boyutu 6zelliklerin sayisina baghdir.
Giris Ozelliklerinin sayis1 2 ise, hiper diizlem sadece bir ¢izgidir. Giris 6zelliklerinin sayis1 3 ise, hiper
diizlem iki boyutlu bir diizlem haline gelir. Ozellik says1 3'ii astiginda hayal etmek zorlasir [5].
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Sekil 3: SVM destek vektorleri ve hiper diizlemi

Sekil 3 [17]” de iki farkli sinifa ait 6rnekler bulunmaktadir. Destek vektorleri, koprii diizlemine daha yakin
olan ve koprii diizleminin konumunu ve yoniinii etkileyen veri noktalaridir. Bu destek vektorlerini
kullanarak, siniflandiricinin marjim en iist diizeye ¢ikaririz. Destek vektorlerinin silinmesi hiper diizlemin
konumunu degistirir. Bunlar destek vektor makinemizi olusturmamiza yardimci olan noktalardir.

4. YONTEM VE DENEYLER (METHODOLOGY AND EXPERIMENTS)

Bu baglik altinda ¢alismanin metodu igerisinde yer alan verilerin yapisi ve sayisi, veri temizleme adimlari,
N-gram ile polarite belirlenmesi ve siniflandirma gibi duygu analizi asamalar1 yer almaktadir. Duygu
analizi yapilirken izlenilen yol su sekildedir: Kisim 4.1°de veriler gerekli oniglemden gegirilerek
temizlenmistir. Veriler Wordnet kiitiiphanesi kullanilarak isim, sifat, zarf, fiil olarak etiketlenmistir, bu
islem 4.2’de anlatilmaktadir. Daha sonra 4.3’te Sentiwordnet ve N-gram analizleri ile pozitif, negatif sinif
etiketleri tahmin edilmistir. Kisim 4.4’te Naive Bayes ve SVM smiflandirma yontemleri ile elde edilen
deney sonuglar1 verilmistir.

4.1 Veri Seti ve Onisleme

Twitter Duygu Analizi Verisi, 1,578,627 adet siniflandirilmis tweet icermektedir. Her bir tweet pozitif
anlam i¢in 1, negatif anlam i¢in 0 ile isaretlenmistir. Veri setini olusturan Oznitelikler sirastyla; ItemlID,
Sentiment, SentimentSource ve SentimentText olmaktadir.

ItemID Sentiment SentimentSource SentimentText

1 0 Sentimentl140 is so sad for my APL friend.............
2 0 Sentimentl140 I missed the New Moon trailer...

3 1 Sentimentl140 omg its already 7:30 :0

4 0 Sentimentl140 .. Omgaga. Im sooo im gunna CRy. I've been at this dentist since 11..
S 0 Sentimentl140 i think mi bf is cheating on me!!! T T

6 0 Sentimentl140 or i just worry too much?

7 1 Sentiment140 Juuuuuuuuuuuuuuuuussssst Chillin!!

8 0 Sentimentl140 Sunny Again Work Tomorrow :-—| TV Tonight
9 1 Sentimentl140 handed in my uniform today . i miss you already

10 1 Sentimentl140 hmmmm. ... i wonder how she my number @-)

11 0 Sentimentl140 I must think about positive..

12 1 Sentimentl140 thanks to all the haters up in my face all day! 112-102
i3 0 Sentimentl1l40 this weekend has sucked so far

14 0 Sentimentl140 jb isnt showing in australia any more!

i5 0 Sentimentl140 ok thats it you win.

Sekil 1: Kullanilan veriler (Sentiment Analysis Dataset)

Oncelikle verilerde yer alan simge ve noktalama isaretleri temizlenmis, kelimelerin kokleri bulunmustur.
Bunun i¢in Python platformund yer alan NLTK (Natural Language Toolkit) kiitiiphanesinden
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yararlanilmistir. Analiz islemi i¢in gereksiz olan ve temizlenmesi uygun goriilen karakterler ve kelimeler
Tablo 2’de yer almaktadir.

Tablo 2: Silinen Gereksiz Karakter ve Kelimeler

Silinen Karakterler Yerine Gegen Silinen Karakter Yerine Gegen
Bosluk http Silindi

................. Bosluk @ Silindi
Bosluk ( Silindi

; Bosluk ) Silindi

, Bosluk Silindi

, Bosluk + Silindi

Sekil 2’de goriildiigii lizere tweetler tokenlerine ayrilmak i¢in uygun hale getirilmis ve gereksiz simge ve
noktalama isaretlerinden arindirilmigtir.

ItemISentimenSentimentText

1,0, is so sad for my APL friend

2,0, I missed the New Moon trailer

3,1, omg its already 730 0

4,0,0mgaga Im sooo im gunna CRy Ive been at this dentist since 11 I was suposed 2 just get a crown put on 30mins

5,0, i think mi bf is cheating onme T T

6,0, or i just worry too much

7,1, Juuuuuuuuuuuuuuuuugsssst Chillin

8,0, Sunny Again Work Tomorrow | IV Tonight

9,1, handed in my uniform todayi miss you already

10,1, hmmmm i wonder how she my number

11,0, I must think about positive

12,1, thanks to all the haters up in my face all day 112102

13,0, this weekend has sucked so far

14,0, jb isnt showing in australia any more

15,0, ok thats it you win

16,0, 1t This is the way i feel right now

17,0, awhhe man Im completely useless rt now Funny all I can do is twitter

18,1, Feeling strangely fine Now Im gonna go listen to some Semisonic to celebrate

19,0, HUGE roll of thunder just nowSO scary

20,0, I just cut my beard off Its only been growing for well over a year Im gonna start it over shaunamanu is happy in the meantime
21,0, Very sad about Iran

22,0, wompppp wompp

23,1, Youre the only one who can see this cause no one else is following me this is for you because youre pretty awesome
24,0, 1tSad level is 3 I was writing a massive blog tweet on Myspace and my comp shut down Now its all lost lays in fetal position
25,0,Headed to HospitolHad to pull out of the Golf Tourny in 3rd place I Think I ReRipped somethingYeah THAT

Sekil 2: Kullanilan verilerin simge ve noktalama isaretlerinden armmug hali

Veriler temizlendikten sonra ‘sent_tokenize’ ile climleler Sekil 3’ te goriildiigii gibi kelimelerine ayrilir.
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['ItemISentimenSentimentText', 'is', 'so', 'sad', 'for', 'my', 'APL', 'friend',
'I', 'missed', 'the', 'New', 'Moon', 'traileromg', 'its', 'already', '730', '0',

'Cmgaga', 'Im', 'sooco', 'im', 'gunna', 'CRy', 'Ive', 'been', 'at', 'this', 'den
tist', 'since', '11°*', 'I', 'was', 'suposed', '2', 'just', 'get', 'a', 'crown',6 '
put', 'on', '30mins', 'think', 'mi', 'bf', 'is', 'cheating', 'on', 'me', 'T_T',
'or', 'i', 'just', 'worry', 'too', 'Juuuuuuuuuuuuuuuuussssst', 'Chillin’', 'Sunny
', 'Again', 'Work', 'Tomorrow', '|', 'IV', 'Tonight', 'handed', 'in', 'my', 'uni
form', 'todayi', 'miss', 'you', 'already', 'hmmmm', 'i', 'wonder', 'how', 'she',

'my', 'number', 'I', 'must', 'think', 'about', 'positive', 'thanks', 'to', 'all
', 'the', 'haters', 'up', 'in', 'my', 'face', 'all', 'day', '112102', 'this', 'w
eekend', 'has', 'sucked', 'so', 'far', 'jb', 'isnt', 'showing', 'in', 'australia
', 'any', 'more', 'ok', 'thats', 'it', 'you', 'win', '1t', 'This', 'is', 'the',
'way', 'i', 'feel', 'right', 'now', 'awhhe', 'man', 'Im', 'completely', 'useless
', 'r¢', 'now', 'Funny', '211', 'I', ‘'can', 'do', 'is', 'twitter', 'Feeling', 's
trangely', 'fine', 'Now', 'Im', 'gon', 'na', 'go', 'listen', 'to', 'some', 'Semi
sonic', 'to', 'celebratels,o0', ',', 'HUGE', 'roll', 'of', 'thunder', 'just', 'no
wS0', 'scary', 'I', 'just', 'cut', 'my', 'beard', 'off', 'Its', 'only', 'been’',
'growing', 'for', 'well', 'over', 'a', 'year', 'Im', 'gon', 'na', 'start', 'itc’',

'over', 'shaunamanu', 'is', 'happy', 'in', 'the', 'meantim', 'very', 'sad', 'ab
out', 'Iran', 'wompppp', 'wompp', 'Youre', 'the', 'only', 'one', 'who', 'can', '
see', 'this', 'cause', 'no', 'one', 'else', 'is', 'following', 'me', 'this', 'is
', 'for', 'you', 'because', 'youre', 'pretty', 'awesome', '1lt', 'Sad', 'level’,
'is', '3', '1', 'was', 'writing', 'a', 'massive', 'blog', 'tweet', 'on', 'Myspac
e', 'and', 'my', 'comp', 'shut', 'down', 'Now', 'its', 'all', 'lost', 'lays', 'i
n', 'fetal', 'position']

Sekil 3: Kullanilan verilerin kelimelere ayrimus hali

4.2. Veri Etiketleme

POS Tagger (Metin Pargas1 Etiketleme) islemi aslinda basitce bir kelimenin tipini bilmektir. Ornegin
kelime isim, fiil, sifat, bagla¢ gibi siniflardan hangisine aitse o sinifi etiket olarak koymak islemidir.

Kelimeler ayrildiktan sonra her bir sdzcliglin isim, sifat, zarf, fiil gibi etiketleri atanmigtir (Sekil 4). Dogal
dil islemede POS olarak ifade edilir ve Python da ‘pos_tag’ koduyla iglenir.

[("ItemISentimenSentimentText', 'NNP'), ('is', 'VBZ'), ('so', 'RB'), ('sad', 'JJ'), ('for', 'IN'), ('my',
ssed', 'VBD'), ('the', 'DT'), ('New', 'NNP'), ('Moon', 'NNP'), ('traileromg', 'VBD'), ('its', 'PRP$'), ('a
), (*Im', 'NNP'), ('sooo', 'VBD'), ('im', 'JJ'), ('gunna', 'NN'), ('CRy', 'NNP'), ('Ive', 'NNP'), ('been’,
ince', 'IN'), ('11', 'CD'), ('I', 'PRP'), ('was', 'VBD'), ('suposed', 'VBN'), ('2', 'CD'), ('just', 'RB'),
(‘on', 'IN'), ('30Omins', 'CD'), ('think', 'NN'), ('mi', 'NN'), ('bf', 'NN'), ('is', 'VBZ'), ('cheating', "
c'y, ('i', 'vB'), ('justc', 'RB'), ('worry', 'VB'), ('too', 'RB'), ('Juuuuuuuuuuuuuuuuussssst', 'NNP'), ('CI
'NNP'), ('Tomorrow', 'NNP'), ('|', 'NNP'), ('TV', 'NN'), ('Tonight', 'NNP'), ('handed', 'VBD'), ('in', 'IN
ss', 'NN'), ('you', 'PRP'), ('already', 'RB'), ('hmmmm', 'VBP'), ('i', 'JJ'), ('wonder', 'VBP'), ('how', 'l
, "PRP'), ('must', 'MD'), ('think', 'VB'), ('about', 'IN'), ('positive', 'JJ'), ('thanks', 'NNS5'), ('to’',
', 'RP"), ('in', 'IN'), ('my', 'PRP$'), ('face', 'NN'), ('all', 'DT'), ('day', 'NN'), ('112102', 'CD'), ('
VBN'), ('so', 'RB'), ('far', 'RB'), ('jb', 'JJ'), ('isnt', 'JJ'), ('showing', 'NN'), ('in', 'IN'), ('austr
'thats', 'NNS'), ('it', 'PRP'), ('you', 'PRP'), ('win', 'VBP'), ('1t', 'VB'), ('This', 'DT'), ('is', 'VBZ'
, ('right', 'RB'), ('now', 'RB'), ('awhhe', 'VBZ'), ('man', 'NN'), ('Im', 'NNP'), ('completely', 'RB'), ('
), ('ali*, 'DT'), ('I', 'PRP'), ('can', 'MD'), ('do', 'VB'), ('is', 'VBZ'), ('twitter', 'VB'), ('Feeling’,
(*Im', 'NNP'), ('gon', 'NN'), ('na‘', 'TO'), ('go', 'VB'), ('listen', 'RBR'), ('to', 'TO'), ('some', 'DT'),
(*»', ',"'), ('HUGE', 'NNP'), ('roll', 'NN'), ('of', 'IN'), ('thunder', 'NN'), ('just', 'RB'), ('nowSO', 'R
v8'), ('my', 'PRP$'), ('beard', 'NN'), ('off', 'IN'), ('Its', 'PRP$'), ('only', 'RB'), ('been', 'VBN'), ('
'y, ('a', 'DT"), ('year', 'NN'), ('Im', 'NNP'), ('gon', 'NN'), ('na', 'TO'), ('start', 'VB'), ('it', 'PRP'
py', 'JJ'), ('in', 'IN'), ('the', 'DT'), ('meantim', 'NN'), ('very', 'RB'), ('sad', 'JJ'), ('about', 'IN')
e', 'NN'), ('the', 'DT'), ('only', 'JJ'), ('one', 'NN'), ('who', 'WP'), ('can', 'MD'), ('see', 'VB'), ('th
lse', 'RB'), ('is', 'VBZ'), ('following', 'VBG'), ('me', 'PRP'), ('this', 'DT'), ('is', 'VBZ'), ('for', 'Il
etty', 'RB'), ('awesome', 'JJ'), ('1t', 'JJ'), ('Sad', 'NNP'), ('level', 'NN'), ('is', 'VBZ'), ('3', 'CD")
'), ('massive', 'JJ'), ('blog', 'NN'), ('tweet', 'NN'), ('on', 'IN'), ('Myspace', 'NNP'), ('and', 'CC'), (
), ('Now', 'RB'), ('its', 'PRPS$'), ('a2l1', 'DT'), ('lost', 'VBN'), ('lays', 'NNS'), ('in', 'IN'), ('fetal’
NS

Sekil 4: Kullanilan verilerin kelimelere ayrilmis ve POS etiketlenmis hali
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4.3. SentiWordNet ve N-gram Analizi

Unigram ve Bigram

Work', 'BoRinG', 'BoRinG whats', 'CRy', 'CRy .', 'Chillin', 'Feeeling', 'Feeeling like', 'Feelin
g', 'Feeling strangely', 'Funny', 'Funny ,', 'Geez', 'Geez give', 'Golf', 'Golf Tourny', 'HELLO'
, "HELLO ALCCHOL', 'HUGE', 'HUGE roll', 'Had', 'Had to', 'Headed',K 'Headed to', 'Hospitol', 'Hos
pitol Had', 'I', "I 'm", "I 've", 'I ReRipped', 'I Think', 'I can', 'I did', 'I hate', 'I have',
'T just', 'I missed', 'I must', 'I really', 'I was', 'Im', 'Im sooco', 'Iran', 'Iran .', 'It', "I
t 's", 'Juuuuuuuuuuuuuuuuussssst', 'Juuuuuuuuuuuuuuuuussssst Chillin', 'Meat', 'Meat httpbit.lyl
555C1I', 'Meet', 'Meet your', 'Moon', 'Moon trailer', 'My', 'My horsie', 'Need', 'Need to', 'New'

'New Moon', 'No', 'No Sat', 'Now', 'Now I', 'O', 'Omgaga', 'Omgaga .', 'Please', 'Please tell'
, '"ReRipped', 'ReRipped something', 'S0', 'S0 scary', 'Sat', 'Sat off', 'Saturday', 'Saturday mo
rning', 'Semisonic', 'Semisonic to', 'Sunny', 'Sunny Again', 'THAT', 'THAT deep', 'TONIGHT', 'IT
', 'IV', 'TIV Tonight', 'Think', 'Think I', 'Tomorrow', 'Tomorrow IV', 'Tonight', 'Tourny', 'Tour

ny in', 'Very', 'Very sad', 'Work', 'Work Tomorrow', 'Yeah', 'Yeah THAT', 'You', "You 're", 'a’',
'a crown', 'a cute', 'a girl', 'a warning', 'a week', 'a year', 'about', 'about Iran', 'about po
sitive..', 'all', 'all I', 'all day', 'all the', 'already', 'already 730', 'an', 'an ACL', 'an a
rt', 'and', 'and an', 'and going', 'and heels', 'any', 'any athlete', 'any more', 'appears',K 'ap

naasyeo +A10 Tasval Tasa rrAnl 1o+t o+ soosrrman+s! lasoos Amrman+s ! laoos Amrmans+s +~10 Tas? Tar +

Sekil 5: Kullanilan verilerin unigram ve bigram ile ayrilmig hali

Kelimeler tiirlerine gore etiketlendikten sonra Synset kiitiiphanesinde es anlamlilik ve ciimlede anlam ile
polarite (sentiment polarity) kelimelerin negatif ve pozitif degerleri arasindaki fark ile hesaplanmistir. En
iyl yontemlerden biri kelimelerin polaritesini hesaplamak ve ortalama degeri bulmak i¢in SentiWordNet
metodunu kullanmaktir. Asagida algoritmik kodu verilmistir (Algoritma 1).

Algoritma 1

Basla:
Bir kelime dizisi olustur
Synset Ritiiphanesinden yararlanarak ilkR kRelimenin negatif ve pozitif skorunu hesapla
Diziyi 1 arttir (sonraki kelimeyi hesapla)
{
sentiment += swn_synset.pos_score() - swn_synset.neg_score();
tokens_count += 1;
}
CiimLede toplam skor sifirdan biiyiik ise pozitif etiketle (sentiment> 0 => pozitif)
CimlLede toplam skor sifirdan Riiciik ise negatif etiketle (sentiment <@ => negatif )

Tablo 3’de 6rnek olarak kod ile veri setindeki ilk bes verinin aldig1 deger goriintiilenmektedir. Ilk bes veride
%60’l1ik bir bagarim goriilmektedir.

Tablo 3: SentiWordNet Polarite Hesaplama Sonucu

Gercek Tahmin
Tweet Kod ? Edilen
Deger .
Deger
Is enjoyin this gorgeous
weather in NYC Bout to get my | print swn_polarity(train_X[0]), train_y[0] 1 1
city on
just made my account print swn_polarity(train_X[1]), train_y[1] 1 1
| miss sekhar uncle working in rint swn_polarity(train_X[2]), train_y[2] 0 1
that cake factory thing P P ¥ - ’ =Y
Sunshinetalia | know exactly . . . .
what you mean. print swn_polarity(train_X[3]), train_y[3] 0 1
10 firsts and 2 seconds in . . . .
ballroom print swn_polarity(train_X[4]), train_y[4] 1 1
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4.4 Smiflandirma ve Deneyler

Twitter kullanilarak elde edilen verilerin duygu analizi ve simiflandirilmast ic¢in farkli yontemler
kullanilmistir. Kisaca bahsedilecek olursa Python dili ile duygu analizinde siklikla kullanilan WordNet ve
N-gram gibi yontemler kullanilmistir. Siniflandirmada ise Naive Bayes ve SVM smiflandiricilan ile basari
Olglilmiistiir. Sonuglar Sekil 6’da verilmistir.

Unigram kullanilarak duygu analizi yapilmis ve Naive Bayes siniflandirma yontemi ile sonuglar elde
edilmistir. Python dilinde NLTK kiitiiphanesine ait SentimentAnalyzer tool kullanilmistir. Burada ciimleler
kelimelere ayrilmis, frekans degerleri hesaplanmis ve Naive Bayes siniflandirmas1 yapilarak sonug elde
edilmistir.

Tiim degerler ilk asamada %66 train ve %33 test olarak ayrilmistir ve Naive Bayes bagar1 orani %42 olarak
bulunmustur.

NLTK ayrica VADER (Valence Aware Dictionary ve Sentiment Reasoner) Sentiment Analyzer'1 da igerir.
Ozellikle dagmik sosyal medya metinleri ile ¢alismak i¢in olusturulan bir sdzliik ve kural tabanli duyarlilik
analiz aracidir. Bu hazir bir tool olmakla beraber deneme i¢in kullanilmis ve %27 gibi basarisiz bir kesinlik
sonucu elde edilmistir.

SVM(Support Vector Machine) siniflandirma yontemi unigram ve bigram yontemleri ile kullanilmistir.
SVM yontemi veri setleri i¢in Python da siklikla tercih edilen Scikit-learn kiitiiphanesi ile kullanilir. Scikit-
learn yapay 6grenme alaninda en yaygin olarak kullanilan kiitliphanelerden biridir. Dogrusal regresyon,
lojistik regresyon, karar agaglari, rastgele orman gibi birgok temel yontemi igermektedir. Bu ¢aligmada
word_tokenize, mark negation, CountVectorizer, Pipeline, LinerSVC ve TransformerMixin kiitiiphaneleri
kullanilarak unigram ve bigram yontemi ile SVM siniflandirma yapilmigtir. Her iki yontemde de 0.64
basarim elde edilmisgtir.

Siniflandirma

100,00
90,00
80,00
70,00
X 60,00
=
< 50,00
& 40,00
~
30,00
20,00
10,00
0,00
VADER Unigram NB Unigram SVM Bigram SVM
Yontem

Sekil 6: Test verileri siniflandirma sonuglart

Ozetleyecek olursak, yontemlerden en iyi sonucu %64 ile Unigram ve Bigram SVM vermektedir. Toplam
veri setinde ise Naive Bayes % 42 basar1 orani verirken VADER %27 basar1 oranina sahiptir. Sonuglara
bakildiginda Unigram ve Bigram ile SVM birlikte kullanildiginda sonuglarin iyilestigi goriilmektedir. Bu
calismada veriler iki polariteye ayrilmaktadir. SVM’in daha iyi sonu¢ vermesinin diger nedenleri arasinda
ikili bir sniflandirict olmasi ve biiyiik boyutlu metin verilerinde basarili olmas1 sayilabilir.

5.SONUC (CONCLUSION)

Bu ¢alismada Twitter’da kullanicilarina ait siniflandirilmis tweet verileri tizerinde ¢esitli makine 6grenme
teknikleri kullanilarak bir duygu analizi ¢alismasi yapilmigtir. N-gram metodu ile olumlu ve olumsuz
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duygularin analizi yapilmig, makine O6grenmesinde sik¢a kullanilan Naive Bayes ve Destek Vektor
Makineleri yontemleri kullanilarak ilgili siniflandiricilarin performans karsilagtirmalart yapilmustir.
Sonuclar incelendiginde, en yiiksek degerin Destek Vektdr Makineleri smiflandiricisina ait oldugu
goriilmiistiir.
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