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Tiirkce Metinlerde Duygu Analizi: Sozliik Tabanh Yaklasim ve Insanlarin Tepkilerinin
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Anahtar Kelimeler: Ozet: Metinlerde duygu analizi, bir metnin icerdigi duygu kutbunu bulmay1

Dogal dil isleme, duygu analizi,
Twitter,
yaklagim

amacglamaktadir. Internetin kullanimmin artmasiyla beraber o6zellikle reklamcilik ve
ticaret alanlarinda siklikla kullanilmaktadir. Onceden manuel olarak yapilan analiz
isleminin makineler tarafindan yapilmasi hem maliyetini azaltmakta hem de tarafsiz
analiz saglamaktadir. Duygu analizi i¢in kullanilan temel iki yontemden biri olan sézlik
tabanli yaklasim biiylik miktarda veri gerektirmeme 6zelligi ile tercih edilmektedir.
Sozliik kelimelerden ve kelimelere ait pozitif, negatif ve ndtr duygu puanlarindan
olugsmaktadir. Egitim asamast bulundurmadigi igin hizli ve kolay bir analiz
saglamaktadir. Bu ¢caligmada Tiirk¢e metinlerde sozliik tabanli yaklasim ile duygu analizi
yapilmigtir. Ayni veri seti insanlarin siniflandirma yapmasi ig¢in kullanilmustir. 63 farkli
insan ctimleleri siniflandirmistir. Veri setinin insanlara ulastirilmasi i¢in Google Forms
kullanilarak isimsel dl¢ek hazirlanmistir. Calismanin sonucunda insanlar tarafindan
yiiksek oranda bir sinifa ait olarak secilen ciimleler daha dogru bir sekilde
smiflandirlmigtir. Sozliik tabanli yaklasimim negatif veya yoruma agik climleleri
smiflandirma konusunda eksiklikleri goriilmiistiir.

sozliik tabanli

Sentiment Analysis in Turkish Texts: Dictionary-Based Approach and Comparison of
People’s Response

Keywords:

Natural language processing,
sentiment analysis, Twitter,
dictionary based approach

Abstract: Sentiment analysis in texts aims to find the emotion pole contained in a text.
With the increasing use of the internet, it is frequently used especially in advertising and
trade areas. Performing the previously manual analysis process by machines both reduces
the cost and provides objective analysis. Dictionary-based approach, which is one of the
two basic methods used for sentiment analysis, is preferred because it does not require
large amounts of data. The dictionary consists of words and positive, negative and neutral
emotion scores of words. It provides a quick and easy analysis since it does not have a
training phase. In this study, sentiment analysis was performed in Turkish texts with a
dictionary-based approach. The same data set was used for people to classify. 63 different
people have classified the sentences. A nominal scale was prepared using Google Forms
to deliver the data set to people. As a result of the study, the sentences chosen by people
as belonging to a class with a high rate were classified more accurately. It has been
observed that the dictionary-based approach has deficiencies in classifying negative or
interpretative sentences.

aragtirmacilarin ilgisini ¢ekmektedir [2]. Ornegin bir

1. GIRIS

Sosyal medya, en temel tanimiyla insanlar
arasinda bir baglanti kurmanin en kolay ve sanal yoludur
[1]. Giiniimiizde internetin yaygin kullanimi ile beraber
sosyal medya hayatin her alanina girmistir ve her yastan
insan tarafindan kullanmilmaktadir. Sosyal medyada
insanlar her konu hakkinda fikirlerini, duygularini
paylasmakta ve paylasimlar sonucu biiyiik miktarda veri
ortaya ¢ikmaktadir. Bu veriler ise iiretici firmalarin ve
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tiretici firma igin bu veriler, insanlarin triinleri ile ilgili
neler digiindiigiini anlamak anlamma gelmektedir.
Insanlarm fikir, diisiince ve duygularin1 anlamak ve
verilerden bir ¢ikarim yapmak i¢in verilerin analiz
edilmesi gerekmektedir. Manuel olarak verilerin analiz
edilmesinin zaman maliyeti yliksektir. Ayni zamanda
insanlar tarafindan objektif  bir yaklagimla
degerlendirilmesi giigtiir. Ciinkii insanlarin kendine ait bir
diistincesi bulunmaktadir ve tutarli analiz yapmasi her
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durumda miimkiin olmamaktadir. Duygu analizi,
verilerden bilgi elde etmeyi, bilgiyi kullanma siire¢lerini
otomatik hale getirmeyi ve insan giictinii en aza indirmeyi
hedeflemektedir. Bir duygu analizi modeli ger¢cek zamanli
caligabilmekte ve tutarli sonuglar tiretebilmektedir [3].

Duygu analizi ig¢in temel olarak iki yOntem
bulunmaktadir: Soézlikk tabanli yaklagimlar ve makine
o0grenmesi tabanli yaklagimlar. Sozliik tabanli yaklasimlar
i¢in, icinde kelimeler ve kelimelerin duygu puanlarm
barindiran duygu analiz s6zIligli olusturulmaktadir.
Insanlarin mecaz anlam, deyim, atasozii gibi dillerin
kendilerine 6zel zenginliklerini kullanmalar1 sézliik
tabanli yaklasimin dezavantajidir. Ancak sozliik tabanl
yaklagim veri yetersizlikleri oldugu durumda avantajlidir.
Cinkii ¢ok  biiyik veri kiimelerine ihtiyag
duymamaktadir. Makine Ogrenmesi yaklagimlar: ise
yeterli miktarda veri gerektirmektedir. Genel olarak
denetimli ve denetimsiz olarak ikiye ayrilmaktadir.
Denetimli 6grenme etiketli veriler ile 6grenme islemini
gergeklestirirken denetimsiz 6grenmede veriler i¢in bir
etiket bulunmamaktadir [4].

Hatice Nizam ve Saliha Sila Akin’in 2017
yilinda yapmis olduklari ¢alismada [5] makine 6grenmesi
tabanli  yaklasimlarindan olan denetimli makine
O0grenmesi yontemleri ile yapilmig duygu analiz sistemleri
iizerinde dengeli ve dengesiz veri setlerinin
performanslari karsilastirilmistir. Bu ¢alismada kullanilan
iki veri seti, gida sektoriindeki farkli iretici firmalarin
farkli {dirinleri ile ilgili atilmig olan tweetlerden
olusturulmustur. Verilerin etiketlenme islemi simiflar
pozitif, negatif ve nétr olacak sekilde manuel olarak
yapitlmigtir ve sisteme verilmeden once On islemden
gecirilmistir. Calismada duygu analizi i¢in, Naive Bayes,
Random Forest, Sequental Minimal Optimization (SMO)
Siniflandirma, Decision Tree (J48) Siniflandirma, 1-
Nearest Neighnors (IB1) Smiflandirma Algoritmalart
kullanilmigtir.  Yapilan c¢alismada SMO Algoritmast,
dengeli ve dengesiz olmak tiizere her iki veri setinde de
sirastyla %72.33 ve %66.4 degerleri ile en yiiksek
basarinin elde edildigi algoritma olmustur.

Fatih Samet Cetin ve Giilsen Eryigit’in 2017
yilinda yapmis olduklar1 ¢alisgmada [6] Tirkge hedef
tabanli duygu analizi yontemi kullanilmistir. Hedef
tabanli duygu analizi, bir tanimlama grubu kullanarak
climleyi analiz etmek anlamma gelmektedir. Bu
tanimlama grubu temel olarak ii¢ bilgi barindirmaktadir:
Hedef terim, hedef kategori ve duygu smifi. Caligmada
kullanilan veri seti Tiirkge restoran yorumlarindan
olusmus ve verileri 6n islemden gegirmek i¢in ITU NLP
Web servisi kullanilmistir. Sistem calisirken sirayla hedef
kategori belirleme, hedef terim belirleme, hedef kategori
ve hedef terimin aymi anda belirlenmesi, duygu simnifi
belirleme islemleri yapilmistir. Duygu kutuplari “pozitif”,
“negatif’ ve “ndtr” olmak iizere ili¢ tanedir. Hedef
kategori, hedef terim ve her ikisinin ayni anda
belirlenmesi islemlerinde kelime vektorleri, dogal dil

isleme kullamlmis ve bir Conditional Random
Fields(COF) algoritmasi tasarlanmistir. {1k {i¢ gérev igin
2017 yilinda literatiirde bulunan en yiiksek sonuglar elde
edilmistir. Hedef kategori belirlemede %66.7, hedef terim
belirlemede 9%53.2, hedef kategori ve hedef terimin
belirlenmesinde %46.7 Fl-skoru elde edilmistir. Ayni
zamanda duygu smift belirlemek i¢in ciimlenin analizi
sonucunda hedef terimin komsu kelimelerinden &zellik
secimine dayali bir lineer siniflandirma yéntemi denenmis
ve 2017 yil1 icerisinde literatiirdeki en basarili sonug olan
%76.1 F1-skoru elde edilmistir.

Temmuz 2017°de Hanife Goker ve Hakan
Tekedere’nin yapmis olduklar1 calismada [7] FATIH
projesine yonelik goriislerin degerlendirilmesi i¢in metin
madenciligi  yontemleri  kullanilmistir.  Calismada
kullanilan veri seti internet tizerinden toplanmustir.
Hazirlanmis olan yapisal olmayan veri seti islenmek adina
on islemlerden gegirilmistir. On islemler dort asamadan
olusmustur: Veri doniistirme (HTML ve XML
etiketlerinden temizleme), tarama ve isaretleme (metin
icerisindeki terimlerin; simgelere, noktalama isaretlerine
veya kelimelere ayrilmasi islemi), durak kelimelerinin
¢ikarilmasi ve kdk bulmak. Duygu analizi i¢in literatiirde
olan Naive Bayes, k-NN, J48, SMO ve RBF Network
smiflandirma algoritmalart kullanilmistir. Naive Bayes
algoritmast ile %83.33 dogruluk orani ve 0.833 F-skoru,
K-NN algoritmast ile %81.53 dogruluk orani ve 0.815 F-
skoru, J48 algoritmasi ile %80.40 dogruluk orani ve 0.803
F-skoru, SMO algoritmasi ile %88.73 dogruluk orani ve
%0.887 F-skoru, RBF Network algoritmasi ile %84.9 ve
0.849 F-skoru elde edilmistir.

Bahsedilen diger ¢alismalarm aksine Johanna
Watkins, Marcos Fabietti ve Mufti Mahmud 2020 yilinda
[8] makine dgrenmesi tabanli degil sozliik tabanli duygu
analizi yaklagimi ile 6grenci performansini analiz eden bir
sistem tasarlamiglardir. Analiz asamasinda VADER
modiili  kullanilmigtir.  Ekstra olarak VADER’de
bulunmayan kelimeler de eklenmistir. Sistem test
edilirken 188 adet 6gretmen raporu kullanilmistir. Bu
raporlar Ogrenciler hakkinda &gretmenler tarafindan
yapilan yillik degerlendirmeleri igermektedir. Sistem
raporlart analiz ederken Ogrencinin tutumlarini, derse
katilimlarini ve sinavlardan aldiklari skorlar1 olmak iizere
lic ana faktorii esas almaktadir. Bu ii¢ ana faktor
kullanilarak birlesik ortalama hesaplanmis ve bu birlesik
ortalama degeri 6grencinin yil i¢indeki performansinin
dogru bir yiizdesini vermektedir. Ornek olarak derse
tutumu %86, sinav skorlar1 %93 ve derse katilimi %100
olan bir O&grencinin birlesik puani beklendigi gibi
yiiksektir ve %93 olarak hesaplanmistir. Baska bir
o0grenciye bakildiginda o6grencinin tutumu %0, smav
skorlar1 %18 ve katilimi1 %88’dir. Ogrenci tutumu %0
olmast i¢in raporlarin olduk¢a negatif yazilmasi gerektigi
belirtilmistir. Bu 6grencinin birlesik ortalamasi da
beklendigi gibi diigiiktiir ve %35 olarak hesaplanmustir.
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Yapilan c¢aligmada yoruma agik climleler
tizerinde insanlarin yapmis olduklar1 smiflandirma ve
sozliik tabanli yaklasim ile yapilmig olan siniflandirmanin
karsilastirilmas:  amaglanmistir.  Calisma  sonucunda
insanlarin kararsiz kaldigi durumlarda hedeflenmis olan
sistemin nasil bir sonug {iretecegi goriilecektir. Ayni
zamanda Tirkce dogal dil isleme calismasi yapmak
isteyenleri cesaretlendirmek hedeflenmistir. Materyal ve
metot boliimiinde hangi modiillerin ne i¢in kullanildigs,
test veri setinin nasil toplandig1 ve islendigi, sistemin nasil
calistig1 detayli bir sekilde verilmistir. Bulgular kisminda;
test veri seti, sozliik tabanli yaklagim ile siniflandirma ve
isimsel 6l¢ek ile elde edilen sonuglar verilmistir. Tartigma
ve sonug¢ kisminda yapilan ¢aligma yorumlanmistir.

2. MATERYAL VE METOT

Bu ¢aligmanin sozliik tabanli yaklasim ile duygu
analizi asamasinda Tiirkge igin kapsamli bir sozliik olan
SentiTurkNet sozliigii kullanilmistir. Sozliik Onder
Demir, Abdoulaye Issa Baban Chawai, Buket Dogan [9]
tarafindan 2019 yilinda hazirlanmistir. Afinn, Bing ve
NRC sozliiklerinin tamamimin Tirk¢e’ye gevrilmesi ile
olusturulmustur. Yaklasik 15.000 kelime ve kelime
gruplarinin pozitif, negatif ve notr kutup puanlart ile
birlikte anlamlarini, kutup etiketlerini vs. igermektedir.
Sozliik ¢alismaya uygun olarak diizenlenmistir. Test veri
seti igerisinden etkisiz kelimeleri ¢ikarmak igin 2018
yilinda Ahmet Aksoy ve Toprak Oztiirk tarafindan
hazirlanmis  olan  Trstop  kelime  listesinden
faydalanilmistir [10]. Kelimelerin koklerini bulmak igin
ise Zemberek modiilii kullanilmigtir. Zemberek, Ahmet
A. Akin ve arkadaslari tarafindan gelistirilen Tiirkge
dogal dil isleme aracidir. Giincel versiyonu 2019 yilinda
paylagilmistir [11]. Veri setini olusturmak i¢in Tweepy
modili kullanilmistir. Tweepy modiili Twitter igin
gelistirmeler yapmay1 saglayan bir modiildiir [12]. Biitiin
kodlamalar yiiksek seviyeli, nesne yoénelimli, modiiler bir
programlama dili olan Python ile yazilmstir.

Caligmanin ikinci kisminda ise insan tepkilerini
toplamak icin Google Forms ile Isimsel (Nominal) Olcek
hazirlanmistir. Olgek sosyal mecralarda dagitilmustir.

2.1. Sistemin Yapisi

Sistem ile insanlar arasinda Kkarsilastirma
yapabilmek icin ilk olarak test veri seti hazirlanmistir.
Veri seti, Tweepy modiili kullanilarak belirli anahtar
kelimeler ile Twitter {izerinden toplanmistir. Bu
tweetlerden 50 tanesi manuel olarak segilmistir. Test veri
setinin igerdigi veri sayisim1 50 ile sinirlandirarak
insanlarin 6l¢egi tamamlarken sikilip yanlis cevap verme
ya da birakma oranim diistirmek amaglanmigtir. Test veri
seti hazirlanirken veri setinin 3 kutup i¢inde Ornek
barindirmasina dikkat edilmistir. “Cirkin, iyi, miikemmel,
igreng, komik, giilmek, aci, liikks” anahtar kelimelerinden
sirastyla 7,9,6,5,6,5,7,5 adet tweet bulundurmaktadir.
Yazim hatalar1 manuel olarak giderilmistir.

Calisma kapsaminda sozliik diizenlenmis, islem
maliyetini azaltmak adma kullanilacak bilgiler olan
kelimeler ve kelimelere ait olan kutup puanlarinin
bulundugu siitunlar ayrilmis ve bu sekilde sadelestirilme
islemi  gergeklestirilmistir.  Diizenlenmis  sozliikte
kelimeler ve onlarin pozitif, negatif ve notr kutup puanlari
bulunmaktadir. Sistemin ¢aligma adimlar1 Sekil 1’de
gosterilmistir.

Sekil 1. Sistemin Caligma Adimlari

Sistemin test edilmesi asamasinda veriler veri
setinden sirasi ile ¢ekilmektedir. Gelen ciimle 6ncelikle
etkisiz kelimelerden ve noktalama isaretlerinden
arindirilmaktadir. Etkisiz kelimeler, climleyi pekistirmek
amaglt kullanilan climleye bir duygu katmayan
kelimelerdir. Ornegin, Tiirkce icin, ama, peki, simdi vb.
kelimeleri etkisiz kelimelerdir. Sadece analiz edilecek
kelimeleri barindiran ciimle, sozlilkkte kelimeler kok
halinde bulundugu i¢in, Zemberek aracinin Morphology
modiilii kullanarak kok haline getirilmistir. Zemberek,
Java programlama dili i¢in yazilmis bir arag oldugu igin
Python’da Java arag ve modiillerini kullanmak igin
gelistirilen JPype modiili kullanmilmistir. Kék bulma
islemi yapilirken en iyi analiz kok kabul edilmistir. Kok
bulma islemi yapilirken agaglar kullanilmaktadir.
Ornegin, elmaslarmin kelimesi i¢in kdk secenekleri el,
elma ve elmas geklinde geri donmektedir. En uzun olan
aday kok, aday koklerin sonuncusu, uygun se¢im olarak
alinmakta dolayisiyla verilen 6rnekte elmas kelimesi geri
donmektedir. Kok durumundaki kelimeler, sozliikte
aranmakta ve duygu kutup puanlarina ulasilmaktadir.
Ciumle icerisinde gegen kelime sayist n, pozitif puanlar p,
negatif puanlar ne ve nétr puanlar no olarak kabul
edilerek duygu kutbu puanlari hesaplama iglemi (1),(2) ve
(3) numarali formiiller ile gdsterilmistir. En yiiksek
degere sahip kutup sinifi ciimlenin kutup sinifi olarak
belirlenmektedir ve (4) numarali formiilde gosterilmistir.
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Sum, =py+p;+ ot py (1)
sumy,, = ne; +ne, + -+ ne, (2)
Sumy,s; = nd, +no, + -+ + no, 3

max (Sumy, SuMy,e, SUly;) (4)

2.2. insan Tepkilerinin Olciilmesi

Insanlarin simiflandirma basamaginda
calismanin sozlilkk tabanli yaklasim ile smiflandirma
asamasinda kullanilmis olan veri seti kullanilmustir.
Islemi gerceklestirmek icin Google Forms ile Isimsel
oleek hazirlanmistir.  Olgcek, sosyal mecralar ile
dagitilmustir. insanlarm 50 tweet igin de pozitif, negatif ya
da nétr olarak siniflandirma yapmalari istenmistir.

3. BULGULAR

Calisma sonucunda insanlarin yapmis olduklari
smiflandirma ve sozlikk tabanli yaklasim kullanilarak
hazirlanan duygu analizi sisteminin yapmis oldugu
smiflandirma  karsilagtirilmistir.  Twitter  {izerinden
toplanmis olan veriler ile test veri seti hazirlanmistir.
Veriler segilirken yoruma agik veriler se¢ilmesine 6zen
gosterilmigtir. Bunun amaci yoruma agik ciimleler
iizerinde sozliik tabanli yaklasimi 6lgmektir.

Tablo 1. Test tweetlerinin numaralari ve tweetler

13

Bu sene birkag istisna hari¢ ekranlarda g¢ok
yetenekli kadin oyunculari izliyoruz ¢ok siikiir,
iyi ki varsiniz.

14

Nerede hata yaptik biz? Universite simavindan
iyi puan almak mu, iyi okullarda meslegimizi en
iyi sekilde 6grenmek, gece gilindiiz ¢aligmak mu,
KPSS'den 90 civart puanlar puan almak mi
hataydi?

15

Toplam 2.5 saat bes kilometreyi askin yiirliyiis
iyi geldi.

16

Beraber biiylidiiler, beraber galistilar, beraber
ogrendiler, beraber giildiiler, agladilar ve
beraber basardilar. Evrenin en iyi, en miikemmel
iki sarkicisina bakiyorsunuz.

17

“Miikemmel biri degilim ama beni beklemen
gerekirdi, buna degerdim.”

18

1959 yihnda Istanbul’'un  renklendirilmis
goriintiileri... Milkemmel.

19

Akrep kog oglak ikizler etkili kadinlar ektedir.
Sistemli calisma, sogukkanlilik, intikam yolu
elitligi, miikemmel alaycilik yiikleniyor.

20

Uzgiiniim, mitkemmel degilim.

21

Su soguk Ankara ayazinda Anitkabir'i ziyaret
ettikten sonra kahve miikemmel olmaz mrydi?

22

"Glinaydin" diye yazilir, "Ben seninle konusarak
yeni giline baglamak istiyorum. Bdylece biitiin
glinim miikemmel gegiyor. Daha c¢ok mutlu
oluyorum. Daha ¢ok huzurlu oluyorum" diye
okunur.

23

Sagirmayin! Maalesef igreng¢ bir ¢agin igreng
insanlariyla yasiyoruz.

Tweet Tweet
Numarast
1 Diinyanin en g¢irkin kirmizi rujuna sahibim

zamaninda mac diinya ruj giiniinde bedava
vermisti az dnce siirdiim ¢ok komik duruyor.

24

Iki giindiir dogu Tiirkistan’a 200km yakinlikta
olan bir kasabadayim. Zuliimden kacip gelen
Uygur Tiirklerin yanmndayim. Anlattiklari,
yagadiklari, sahit olduklar1 o kadar igren¢ o
kadar zor hayatlar var ki kalplere hanger gibi
saplaniyor.

25

Nehir Yamag'a "sen bana hayatinda bagka biri
oldugunu séylemis miydin" dediginde Yamag'in
"biz bu hi¢ konusmadik demesi” acayip igreng.

2 Takiplestigim bir tane c¢irkin kiz yok kizlar
evlenelim.

3 Bir adami sevince niye diye erkekler goziime
cok cirkin geliyor?

4 Ne kadar ¢irkin giiliiyorsa, o kadar mutludur

insan. Bizi Oyle ¢irkin giildiirdiin ki sen, gok
ozliiyoruz Oyle kahkahalarla kocaman giilmeyi
ve mutlu olmay1.

26

Bu insan maskeli yaratiklarla ayni havay1
solumak zorunda kalmak ¢ok kotii, cok Bu kadar
igreng olunabilir mi?

5 Bir insanin ¢irkin veya giizel oldugunu tipine
bakarak degil, taniyarak anlarsiniz, yasayarak
anlarsiniz. O insanin  ¢ocukluguna inerek
anlarsmiz. Sizin su dig goriiniise bakarak insan
secmelerinizden tiksiniyorum.

27

Gergek mi bu yoksa ben halis mi gériiyorum. Bu
kadar kiigiilmiis olabileceklerini
diistinemiyorum. Mide 6z suyum agzima geldi
igreng.

6 Bir kadin ¢irkin diye aldatilmaz, basarisiz diye
de aldatilmaz, yemek yapamiyor ya da anag
degil diye de aldatilmaz. Bir erkek aldatmak
isterse diinyanin en miikkemmel kadini da olsa bir
bahane bulur ve aldatir.

28

Sayistay raporunda dahi 138 bin Ogretmen
acigma vurgu yapilirken, komik rakamlarla
atama yapilmasi kabul edilemez. Madem
egitimde "reform" yapacagiz, ilk adim 6gretmen
aciginin giderilmesidir.

29

Kizlar komik degil diyenler umarim utanir.

7 Allah var ¢irkin bir kizin begenmeyecegi kadar
¢irkinim.
8 Atama bekleyen dgretmenlerimiz size sesleniyor

bakan. En iyi sizin anlamaniz lazim. Artik bu
sorunu bir an dnce ¢6ziime kavusturun!

30

Sarhoslar arasinda ayik bir adamin bulunmasi
komik bir durumdur. Ciinkii sarhoslar
toplulugunda  sarhoslar  ¢ogunluktadir ve
normalligin Olglisiinii onlar koyar. Boyle bir
toplulukta ayik bir adam anormal goriilecektir.

31

Diinyanin en komik iriin yerlestirmesiydi
cildiriyorum.

32

Komik arkadaglarim var.

33

Hayatimiz1 renklendiren insanin, fotograflarini
renklendirmek biraz enteresan hissettirdi ama
olsun. Iyi ki dogdun, cocuklugumuzun en komik
kahramani.

9 Biz fizyoterapist olarak 90 puan ile acaba
atanabilecek ~ miyim  kaygisi yasayan
diyetisyenleri ¢ok iyi anliyoruz.

10 "Bak ben diin aksam ne oldugunu gayet iyi
hatirliyorum, ne dediklerimi de. "

11 Sayg1 ve sevgi iyi insanlarin intikamidir.

12 ikisi de o kadar iyi oynamus ki iliklerime kadar
hissettim.

34

"Sinirimden  giiliyorum albayim.  Ciinki
sinirlerim  arttk  giilmek i¢cin  kafamin
negelenmesini beklemiyor."
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35 Giilmek bir insana bu kadar mi yakigsmaz. 6 Ne: %49.2, P: %44.3, N6: %6.6 Notr
36 Giilmek varken neden aglanir ki bu insanoglu 7 Ne: %77, P: %13.1, N&: %9.8 Negatif
hep iyi seylerden kagip kotii seylere kucak 8 Ne: %41, P: %49.2, N6: %9.8 Pozitif
ac1yor. 9 Ne: %37.7, P: %44.3, N6: %18 Notr
37 Masterchefin bu aksam en giizel 3 saniyesi, 6yle 10 Ne: %26.2, P: %49.2, N6: %24.6 | Notr
giilmek olur mu goziinii seveyim. 11 Ne: %13.1, P: %70.5, N6: %16.4 | Pozitif
38 Masa basinda daha ne kadar yillarimiz gegsin. 12 Ne: %4.9, P: %80.3, N6: %14.8 Pozitif
Biz artik O6grencilerimizle kesfedip, eglenip 13 Ne: %14.8, P: %75.4, N6: %9.8 Notr
giilmek istiyoruz. 14 Ne: %47.5, P: %39.3, N6: %13.1 | Notr
39 Siz 58 milyar dolar1 Suriyelilere harcayip, act 15 Ne: %11.5, P: %83.6, N6: %4.9 Pozitif
receteyi neden vatandaga yazacaksiniz? 16 Ne: %0, P: %85.2, No: %14.8 Notr
40 Hazirladiginiz kis ¢ay1 act olursa eger igine bir 17 Ne: %42.6, P: %41, N6: %16.4 Notr
miktar seker atin sorun ¢oziiliir. 18 Ne: %8.2, P: %88.5, No: %3.3 Nétr
41 “Hem evimi seviyorum, tiim odalar1 1g1k aliyor.” 19 Ne: %41, P: %29.5, No: %29.5 Notr
Oyle biiyiik bir ac1 sakli ki aslinda su ciimlede. 20 Ne: %32.8, P; %57.4, No: %9.8 Pozitif
42 Ac1 olmasaydi, tath hi¢ bu kadar tatli olmazdi. 21 Ne: %11.5, P: %78.7, No: %9.8 Notr
43 Hicbir aci1 baki degildir, iflersin geger. 22 Ne: %6.6, P: %83.6, No: %9.8 Notr
Bazilarina daha cok iiflemen gerekir sadece... 23 Ne: %52.5,P: %42.6, N6: %4.9 Notr
44 Aci1 da olsa bir ekonomik tasarruf gerekiyorsa 24 Ne: %57.4, P: %39.3, No: %3.3 Notr
sayet, bunu hepimiz yapmaliyiz bence. 25 Ne: %70.5, P: %18, N6: %11.5 Notr
45 Les ortamda aci kahveyle log sohbet ruhumu 26 Ne: %67.2, P: %14.8, N6: %18 Notr
sarar. 27 Ne: %65.6, P: %16.4, N6: %18 Notr
46 Tirk sinemasinin tez konusu olacak belgeseli 28 Ne: %32.8, P: %52.5, No: %14.8 | Notr
yapilacak aktorlerinden biriydi. Yesilcam 29 Ne: %27.9, P: %44.3, N6: %27.9 | Notr
filmlerinin tek garsonu oydu. Bazen liiks bir 30 Ne: %16.4, P: %63.9, N6: %19.7 | Notr
restoranda sef bazen salas bir meyhanede garson 31 Ne: %24.6, P: %41, No: %34.4 Notr
oldu. Rolinii her zaman hakkiyla yapti. Bir 32 Ne: %9.8, P: %75.4, No: %14.8 | Pozitif
sinema emekeisini daha kaybettik. _ _ 33 Ne: %L1.6, P: %86.9, No: %115 | Notr
47 Siz ve siyasetini yaptigmiz sag1 bitli asalak gibi 34 Ne: %44.3, P: %39.3, No: %16.4 | Pozitif
yasayan PKK daha 6mriiniin baharinda su gibi 35 Ne: %72.1, P: %19.7, N6: %8.2 | Poxitif
delﬂ(‘la“hla“ ei“‘fn’ QOC‘;%“ndal?’ .l?‘n?s.md.an 36 Ne: %36.1, P: %47.5. No: %16.4 | Notr
ayirdi, agzi siit kokan ¢ocuklarin Katilisiniz Siz. - — WY - "
Ayshnda gcezaevi bileg liiks size. Selahattin 37 Ne: %18, P: %59’ NG: 0/(,),23 N?tr
Demirtas TERORISTIR. 38 Ne: %19.7, P: %65.6, {\Io: %14.8 N?tr
48 Ayda'nin babast Ufuk Gezgin: Ben de liikks 39 Ne: 9652.5, P %41, N?: %66.6 N?tr
yerlerde yasayayim isterim ama herkesin imkani 22 sg ?;oigg' E E;OZZ’FE;/OOZ/A'Z'S Egg
bu kadar. - %e.D, F. /55,3, O /0
49 "Sevgi ve merhamet liikks degil ihtiyagtir. Onlar 42 Ne: %3.3, P: %68.9, No: %27.9 NeQat!f
olmadan insanlik ayakta kalamaz.” 43 Ne: %8.2, P: %73.8, N&: %18 Neg_a_tlf
50 Kronik hastaliklarin temelinde rol oynayan 44 Ne: %21.3, P: %55.7, No: %23 Pozitif
obezitede Avrupa'da basi cekiyorsak aile saglig 45 Ne: %29.5, P: %54.1, N6: %16.4 | Notr
merkezlerinde diyetisyeni gérmek bir likks degil 46 Ne: %39.3, P: %54.1, No: %6.6 | Notr
zorunluluktur. 47 Ne: %23, P: %60.7, N6: %16.4 Notr
48 Ne: %49.2, P: %41, N6: %9.8 Notr
Tablo 1’de test asamasinda insanlarin ve sdzliik 49 Ne: %1.6, P: %86.9, No: %11.5 | Notr
tabanli yaklagim ile smiflandirma i¢in kullanilan veriler 20 Ne: %19.7, P: %70.5, No: %9.8 | Nétr

verilmistir. Insanlar, ¢ogu yoruma agik olan tweetler
tizerinde %100 bir fikir birligi saglayamamustir. 63 kisinin
katildig1 6lgek ve sozliik tabanli duygu analizi sonuglari
Tablo 2°de verilmistir. Climleler yoruma agik oldugu i¢in
kesin bir dogruluk degerine sahip degillerdir. Bu sebeple
veri setinin tamami tablo olarak verilmistir. Ornek olarak,
Tablo 1’de verilmis olan 1 numarali cimlede hediye bir
iiriin almak olumlu olarak degerlendirilebilirken iiriiniin
renginin begenilmemesi negatif bir durum olarak
algilanabilmektedir. Aym1 sekilde iki durumu es olarak
g0Oriip notr olarak anlasilma ihtimali de bulunmaktadir.

Tablo 2. isimsel dlcek ve sozliik tabanl simiflandirma sonuglari

Tweet Olgek Sonuglari Sistem
Numarast Sonuglart

Ne:%57.4, P: %18, No: %24.6 Notr

Ne: %39,3, P: %50.8, No: %9.8 Notr

Ne: %18,P: %54.4, No: %24.6 Notr

Ne: %31.1, P: %52.5, No: %16.4 | Pozitif

OB W|IN |-

Ne: %36.1, P: %55.7, N6: %8.2 Notr

P: Pozitif, Ne: Negatif, No: Notr.

Veri setine ozellikle bir duygu belirtmeyen
ciimleler eklenmesine ragmen insanlarin yaptiklari
siiflamada nétr duygu kutbu higbir veri i¢in baskin kutup
olmamistir. Ornegin, Tablo 1°de yer alan 40 numarali
climle sadece bir tavsiye ciimlesidir. Karsilagtirma
yapilirken insanlarin oy ¢ogunlugu saglamis oldugu sinif
dogru olarak kabul edilmistir. Sonuglarda goriildiigi gibi,
insanlarin oy ¢ogunlugu saglamis oldugu sinif degeri agik
ara diger sinif degerlerinden daha ¢ok oy almigsa sozliik
tabanli yaklagim ile hazirlanmig olan sistem sonucu daha
dogru belirlemistir. Yiiksek oy orani ile belirlenmis 25
pozitif ciimleden 6 tanesinde sistem isabetli tahminde
bulunabilmistir. Ayn1 zamanda sistem negatif ciimle
analizi konusunda yeteriz kalmigtir. Sadece 1 adet negatif
ciimleyi dogru olarak tespit edebilmistir. Sistem kalan
climleler i¢in ndtr siniflandirmas: yapmustir.
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4. TARTISMA VE SONUC

Bu calismada Tiirk¢e duygu analizi i¢in sézlik
tabanli bir sistem gelistirilmistir. Bu sistemin test veri seti
iizerinde {rettigi smiflandirma sonuglari ile insanlarin
ayni veri seti icin yaptigi smiflandirma sonuglar
karsilagtirilmistir. Olusturulan sistemde ciimle boyutu ile
ilgili bir kisit bulunmamaktadir. Fakat ciimle boyutu
arttikca zaman maliyeti de artmaktadir. Test veri seti
tizerinde hem manuel hem otomatik 6n isleme
gerceklestirilmistir. Ozetle yazim hatalar1 giderilmesi,
noktalama isaretlerinin kaldirilmasi, kelimelerin kokiiniin
bulunmast ve Tiirkge durak kelimelerinin ¢ikarilmasi
islemleri yapilmistir. Insanlarmn smiflandirma yapmasi
icin isimsel 6l¢ek olusturulmustur. Sozlik tabanli duygu
analizinin yoruma ac¢ik climleler i¢in basarilt sonuclar
elde edemedigi goriilmiistiir. Ayn1 sekilde insanlarin da
hicbir veri i¢in oy birligi yapmamigtir. Clinkii yoruma
acik ciimleler insanlarin kattiklar1 yorumlar kendi
diisiinceleri ile duygu smifi kazanmaktadir. Literatiire
bakildiginda yoruma agik ciimleler i¢in sozliik tabanlt
yontemler yerine makine Ogrenmesi algoritmasi
kullanildig bilinmektedir. Ancak bu ¢aligsma ile insan ile
sozliik tabanli yaklasimi agik bir sekilde karsilastirmak
miimkiin olmustur.

Gelecekte yapilacak olan calismalarda Tiirkge
icin mecaz anlam, yan anlam gibi sistem tarafindan
yorumlanmasi gli¢ kelime ve kelime gruplari igeren
sozlik hazirlanmalidir.  Simiflandirma  sonuglarina
bakildiginda negatif duygu kutbu icin smiflandirma
yapma olasili1 diigiiktiir. Literatiire bakildiginda Tiirkge
icin negatif anlam igeren ciimlelerin analizi ortak bir
sorundur. Ileride bu ciimlelerin analizi iizerine daha fazla
calisma yapilmalidir.
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