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Ozet— Teknolojik ilerlemeler bilinen anlamdaki veri kavrammm gelistirmekte ve gesitli tipte, bilyiik boyutlarda veri
setlerini ulasilabilir kilmaktadir. Ozellikle kisisel cihazlarin ve sosyal medya kanallarinin yayginlagmasi ile bireyler
yasamlar1 ve duygular1 hakkinda gesitli bilgiler paylagmaktadirlar. Bu da aragtirmacilara anket gibi tekniklerle elde
edilmesi gii¢ boyutlarda veri saglayan kaynaklar olusmasini saglamaktadir. Metin verileri de hem sosyal medya araciligi
ile en ¢ok biriken veri g¢esidinden biri olmasi hem de icerdigi duygular bakimindan dnem tasimaktadir. Kisilerin
duygularini ifade etmek veya goriislerini bildirmek amaciyla yazdiklart metinlerin analiz edilerek anlamli bilgilere
doniistiiriilmesi ve deger yaratilmasi veri analitiginin amaclarindan birisidir. Bu dogrultuda veri setinin analizi kadar
¢iktilarin yorumlanarak deger yaratilmasi da biiyiik 6nem tasimaktadir. Bu amacla ¢aligmada ¢iktilari yorumlayabilecek
fakat yazilim altyapisi giiclii olmayan arastirmacilarin da kolaylikla faydalanabilecegi bir model 6nerilmistir. Boylece
¢iktilarin deger bulacag isletme, ekonomi ve sosyoloji gibi sosyal bilimler alanlarindan arastirmacilarin gelisen teknoloji
ve veri setlerini degerlendirmesi hedeflenmistir. Yar1 denetimli 6grenme ile pozitif ve negatif duygu sozlikleri
genigletilmis sozliik temelli duygu analizi teknigi kullanilan ve performans: yiiksek, uygulama anlaminda ¢esitli diizeyde
yazilim bilgisine sahip kisilere hitap eden bir duygu analizi modeli sunulmustur.

Anahtar Kelimeler— duygu analizi, metin madenciligi, sosyal medya analitigi

Adaptive Learning Lexicon Based Sentiment Analysis
Proposal

Abstract— Technological improvements cause to enlarge data sources, types and volume. Especially personnel devices
and social media, which are valuable external resources, provides large datasets that is inaccessible to collect with
survey or other traditional techniques. Mostly acquired type, Text data includes mysterious information about people’s
opinion or idea. Hence, gathering, analyzing the text data and interpreting the results creates significant value for the
researchers from such as business, economy and sociology. Proposed algorithm assumes that each dataset needs specific
opinion lexicons, so semi-supervised sentiment analysis algorithm is generated. Another feature of the proposed
algorithm is simplicity. Without an expertise on programming, this algorithm can be applied for the social sciences
researchers. Thus, the study introduces a model that makes sentiment analysis possible for lots of researcher who have
little expertise on programming but can interpret the results and creates value.

Keywords— sentiment analysis, text mining, social media analytics

1. GIRIS (INTRODUCTION) sunmakta yani biiyiik veri kavramini ortaya gikarmaktadur.

Sosyal paylasim sitelerine yazilan iletiler, kullanict goriis
Teknolojinin giindelik hayatin dnemli bir parcasi haline ~ VeYa sikdyetleri, bloglar, haber siteleri vb. birgok sosyal
gelmesi bilinen anlamdaki veri kavraminin degismesine medya mecrasina her giin girilen milyonlarca ileti biiyiik
neden olmustur. Paylagilan fotograflar, yazilan iletiler, ~hacimli veri setleri olusturmaktadir. Bu durum birgok
konum bilgileri, ziyaret edilen web sayfalar1 gibi kisisel konuda sosyal medyadan elde edil_en _gén'is_lerin n_letin
cihazlarla yapilan tiim aktiviteler kayit altinda madenciligi teknikleri ile analizi edilebilmesi sayesinde,
tutulabilmektedir. Bu da veri boyutlarinda biiyiimeye, binlerce kisiye anket yapilma geregi duyulmadan 6nemli
yapisal olmayan ya da yari yapisal formatta gesitlilige bulgulara ulagsmayr miimkiin kilmaktadir. Metinlerden
sahip veri tiplerinin ortaya ¢ikmasina, verinin olugma ve ~ anlamli  bilgiler elde edilebilmesi igin kullamla}n
analiz hizinda artisa dolayisi ile deger yaratilmasia imkan ~ yontemlerden  bazilar;;  konu  modelleme, — metin
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smiflandirma, duygu analizi, kelime bulutlar1 veya
birliktelik analizidir [1]. Konu modelleme, sosyal medya
platformlarindan alinan biiyiik 6l¢ekli metin veri setinden
en baskin konulari ayiklamay: hedeflemektedir. Duygu
analizi, kigilerin yazdiklar1 metinlerden bahsettikleri konu
hakkindaki duygularinin olumlu mu, olumsuz mu yoksa
notr mi oldugunun anlagilmaya g¢alisilmasidir. Kelime
bulutlart sayesinde metin igerisinde gecen kelimeler,
gecme  sikliklarina  gore  gorsellestirilebilmektedir.
Birliktelik analizi ile metinlerde hangi kelimelerin beraber
kullanildiklarini gostererek yorumlanmasini
saglamaktadir. Bu yontemler sonuglari ile sagladiklart
degerin yam sira veriyi yapisal hale doniistiiriip baska
analitik ¢alismalarda girdi olarak kullanilmasina da imkéan
vermektedir. Boylece miisterilerin yazdiklar1 iletiler
isletme icin daha kolay anlasilir ve kullanilabilir hale
gelebilmektedir. Bu analizler isletmelerin yapacagi
yatirimlarin, pazarlama = stratejilerinin,  gelistirecegi
triinlerin ~ belirlenmesi  asamasinda karar  destegi
sunmaktadir. Bu sayede miisterilerin sosyal medya da
begeni ile bahsettikleri iiriinlerin piyasadan kaldirilmasi,
belirli bir triin hakkinda sosyal medyadan yapilan
sikdyetlerin gbz ardi edilmesi, Urin ile ilgili
gelistirilmesi/eklenmesi gereken ozellikleri ileten miisteri
goriislerinin kacirilmast gibi sosyal medya verilerinin
analiz edilmemesinden kaynakli hatalar 6nlenebilmektedir.

Metinlerden yazan kiginin hissettiklerine dair bilgi vermeyi
amaclayan duygu analiz tekniklerinin yogun yazilim
bilgisine ihtiya¢ duydugu algisi nedeniyle bir¢cok sosyal
bilimci, isletme  arastirmacilar1  ilgili  analizleri
kullanmamaktadir. Metin verisinin analiz edilmesi biiyiik
Olciide dogal dil isleme alaninin ¢alisma konusu olmasina
karsin istatistiksel olarak anlamli performans degerlerinin
elde edilebildigi uygulamasi daha basit olan algoritmalar,
her alandan birgok kullaniciya duygu analizi uygulama
imkan1 vermesi nedeniyle gereklidir. Ote yandan mevcut
duygu sozliiklerine ek olarak veri setine has duygu
ifadelerinin de sozliiklere dahil edilmesi duygu analizinin
cesitli alanlarda yiiksek performans ile sonu¢ vermesini
saglayabilmektedir. Bu amagla c¢alismada, Tiirkce
metinlerin yar1 denetimli olarak bir kisminin etiketlenmesi
ve bu etiketlenen metinlere gore duygu sozliklerinin
olusturuldugu, R ve Excel-VBA gibi kolay ulagilabilir ve
kullanilabilen programlar ile gelistirildigi sozliik temelli
duygu analizi algoritmasi1 sunulmaktadir.

2. LITERATUR TARAMASI (LITERATURE REVIEW)

Calismanin da veri kaynagi olan sosyal medya;
kullanicilarin iriinler hakkinda yorum ve sikayetlerini
paylasabildikleri, politik goriislerini ortaya koyabildikleri,
kisisel goriis, begeni ya da isteklerini belirtebildikleri
cesitli platformlar igermektedir. Uye sayist ve giinliik
ortalama ileti sayis1 bakimindan on planla olan sosyal
medya platformlarindan birisi Twitter’dir. Kigilerin 140
karakter ile goriislerini paylasabilmelerine imkéan saglayan
Twitter aragtirmacilar icin de Onemli bir veri kaynagi
haline gelmektedir. Twitter’dan elde edilen kullanici
iletilerine duygu analiz teknikleri uygulanarak kisilerin
iletiyi yazarken hissettikleri duygunun belirlenmesini
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amaciyla  c¢aligmalar  yapilmaktadir.  Metinlerdeki
duygunun ortaya ¢ikarilmasina g¢ahigilan duygu analizi
calismalarinin bazilar1 sadece pozitif ve negatif duygulari
belirlemeye c¢aligirlarken bazilar1 0 ile 10 arasinda bir
skalaya (0-¢ok negatif, 10-¢cok pozitif) gore duygulari
simiflandirmislardir [2,3]. Ote yandan hislerin ve bunlarin
giiciiniin ~ belirlenmeye  ¢alisildigi  aragtirmalar da
yapilmaktadir [4]. Literatiirde yer alan Twitter lizerinden
derlenen verilerin ¢esitli sektorlerdeki duygu analizi
uygulamalarindan bazilar1 asagida sunulmustur. Bunun
yani sira bu ¢aligmada da bir 6nerisi bulunan Tiirkge veri
setleri ile yapilmig duygu analizi ¢aligmalarina da yer
verilmigtir.

Pazarlama sektoriinde, miisterilerin firmalar hakkinda
gorlislerinin analizi amaciyla Twitter ve duygu analizi
tekniklerinin  beraber kullanildig1r ¢esitli ¢aligmalar
bulunmaktadir. He ve arkadaslar1 [5] bir sektorden
belirledikleri {i¢ firmanin Facebook ve Twitter iizerinden
derledikleri veriler ile miisteri memnuniyetini belirlemeye
calismiglardir. Bu amagla takipgi, yorum ve paylagim
sayilar1 gibi sayisal degerlerin yani sira iletiler de metin
madenciligi teknikleri kullanilarak degerlendirilmistir.
Mostafa [6], birgok firma i¢in Twitter paylasimlarinda
ilgili firma adlarinin yaninda en sik kullanilan kelimeleri
belirlemeye ¢alismistir. Bu amagla hava yolu,
telekomiinikasyon ve saglik sektori  gibi  gesitli
sektorlerden firmalar1 analiz etmistir. Ghiassi [7] ise
Twitter’dan bir marka hakkinda miisteri yorumlarini
derlemis ve buna literatiirdeki modellerden farkli olarak
gelistirdikleri algoritmalar ile duygu analizi yapmislardir.

Twitter verilerini finans alaninda kullanan Zhang ve
arkadaslar [8] giinliik olarak tweetlerin korku mu umut mu
icerdiklerini 6l¢iip bu degerlerin borsa gostergeleri ile
korelasyonlarini analiz etmiglerdir. Buna gore ertesi giin
icin borsanin yoniinii tahminleme imkani olan bir model
gelistirmiglerdir. Bollen ve arkadaslar1 [9] ise Twitter’dan
derledikleri  verileri ruh hali kategorilerine gore
siiflandirip bunlarin DJIA kapanis fiyatlarinin tahmininde
kullanilmasina yonelik bir ¢alisma yapmislardir. Giinliik
kapanig fiyatlarimin artis azalis degisimlerinin tahmininde
%86,7 oraninda dogruluk elde etmislerdir. Ardindan Mittal
ve Goel [10] de Twitter tizerinden halkin ruh hali skorunu
belirleyip  bunu  borsadaki  hareketin  tahmininde
kullanmistir. Bu amagla kullandiklart algoritma %75,56
dogruluk oranini sahiptir ve karsilagtirma yaptiklar1 Bollen
ve arkadaglarinin [9] ¢alismasindan daha diisiik bir oran
elde etmiglerdir. Benzer sekilde Bouktif ve Awad [11] da
Twitter’dan derledikleri veriler ile hisse senetleri kapanis
fiyatlar1 tahminlemeye ¢alismiglardir. Gegmis caligmalar
ile kiyaslayabilmek i¢in yazarlar ¢aligmalarinda karinca
kolonisi  optimizasyon algoritmasi  kullanmislardir.
Porshnev ve arkadaglar1 [12] da borsa tahminlerinin
giiclinii arttirabilmek icin Twitter mesajlarinin duygu
analizini kullandiklar1 ¢alismalarinda 755 milyon tweet
kullanmiglardir. Destek vektér makinalar1 ve sinir aglari
algoritmalar1 ile DJIA ve S&P500 hakkinda tahmin
yapmaya c¢aligmislardir. Bunlara ek olarak Corea [13]
yatirimeilarin duygularinin borsay1 etkileyip
etkilemedigini inceleyen ¢aligmasinda yatirimcilarin



BiLiSiM TEKNOLOJILERI DERGISI, CILT: 11, SAYI: 3, TEMMUZ 2018

Twitter’a yazdiklar1 metinlere duygu analizi yapmustir.
Fakat tahminlemede duygularin degil atilan tweet
sayilarinin daha etkili oldugu sonucuna varmustir.

Sinema filmlerinin gise getirilerinin ya da izlenmelerinin
tahmininde de Twitter ve duygu analizi beraber
kullanilabilmektedir. Asur ve Huberman [14] Twitter’dan
belirli bir konu hakkinda veri derlenip gelistirilen modelle
piyasa i¢in tahminlemeler yapilabilecegini dngormiislerdir.
Bu amagla gelistirdikleri dogrusal regresyon modeli ile
Twitterdan sinema filmleri hakkinda derledikleri veriler ile
gise kazanci degerlerinin arasindaki iliskiyi 6lgmis ve
gelecek tahmini yapmuslardir. Ayrica tweetlere duygu
analizi yaparak ilgili modeli gelistirmeye c¢alismislardir.
Rui ve digerleri [15], Twitter gibi sosyal medya kanallari
aracilig1 ile yapilan agizdan agiza iletisimin iiriin satiglar
iizerinde etkiye sahip oldugunu ve bunun yonetilerek
avantaja ¢evrilebilecegini, filmlerin gise rakamlari
tizerindeki etkisi tizerinden ifade etmislerdir. Kim ve
digerleri [16], Twitter ve Facebook sosyal medya
sitelerinden filmler hakkinda yapilan yorum sayilarini,
haftalik egilimlerini ve ka¢ salonda yaymlandigi gibi
filmin yayinlanmasma iliskin girdileri kullanarak gise
rakamini tahminlemeyi hedeflenmislerdir.

Saglik alaninda da sosyal medya anlizinden yararlanilarak
yapilan pek ¢ok calisma bulunmaktadir. Culotta [17]
salginlarin izlenmesi ve tahminlenmesi igin Twitter’t
kullanmistir. Twitter’dan grip ile ilgili mesajlar1 derleyen
yazar, cesitli algoritmalar kullanarak bu mesajlarin
“Hastalik Kontrol Merkezi” istatistik degerleri ile iligkisini
incelemistir. Aramaki [18] ‘de benzer bir amagla grip ile
ilgili ~ tweetlerin  pozitif ya da negatif olarak
siiflandirilmasinda ¢esitli makine 6grenmesi tekniklerinin
performanslarini karsilagtirmistir. Bodnar ve Salathe [19]
ise grip ile iligkili sayilabilecek en az bir kelime gecen
tweetler {izerinde regresyon galismasi yapmistir.

Twitter’dan Tiirkge tweetlerin derlenmesi ile yapilan
duygu analizi ¢alismalarindan bazilar1 soyledir. Meral ve
Diri [20] ile Coban ve arkadaslar1 [21] Twitter’dan
derledikleri Tiirkge tweetler {iizerinde duygu analizi
caligmasi yapmuslardir. Tiirk¢e’nin sondan eklemeli bir dil
olmasi nedeniyle duygu analizinde dikkat edilmesi gereken
konulara vurgu yapan caligmalar cesitli algoritmalarin

Tweet Toplama
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siniflandirma performanslarini karsilagtirmiglardir. Eliagik
ve Erdogan [22]‘in galismasinda gelistirdikleri yeni bir
duygu analiz yontemi ile finans topluluklarinin
Twitter’dan topladiklar1 verisini analiz etmislerdir. Elde
edilen duygu polarite degerleri ile Borsa Istanbul’un
haftalik degerleri arasindaki korelasyonu incelenmistir.
Diri ve arkadaglar1 [23,24] segilen Tiirk¢e TV programlari
hakkinda Twitter’dan veri derlemislerdir. Bu metinlere
cesitli algoritmalar ile duygu analizi yaparak belirli bir skor
atanmis ve bu skorlar ile gergek reytingler
karsilagtirtlmistir. Diri ve arkadasglarimin 2013 yilinda
yaptiklar1 ¢alismada Twitter da paylasilan mesajlarin 140
karakter ile sinirli olmasindan dolay:r kisilerin kisaltma
kullanarak yazdig1 kelimelerin diizeltilmesinin
gerekliligine vurgu yapmuslardir [24]. Ote yandan diger
problemler olarak, tweet atan kesimin genellikle genc ve
orta yasli olmasi, her program icin ayni sayida tweet
atilmamis olmasi ve bazi sosyoekonomik smiflarin
Twitter’da temsil edilmemesini belirtmislerdir. Calismanin
sonucunda sadece tweet sayilarinin tek basina reyting
belirlemede yeterli olmadigini bunun i¢in duygu analizi
sonuclarmim da kullanilarak gelistirilen bir reyting
siralamast yapildigini ve bu siralama ile gergek reyting
siralamasinin birbirine yakin oldugunu vurgulamislardir.
Akarsu ve Diri’nin 2016 yilinda yaptiklar1 ¢aligmada ise
Twitter’dan  ¢ekilen  verilerin  temizlenmesi  ve
diizenlenmesi i¢in makine Ogrenmesi algoritmalarimin
kullanilmas1 {izerine yogunlagmiglardir [23]. Cesitli
algoritmalart c¢esitli program tiirlerinin reytinglerinin
tahminlemesinde kullanarak performanslarin
karsilastirmiglardir.

3. DUYGU ANALIZI (SENTIMENT ANALYSIS)

Duygu analizi genel anlamiyla, kisilerin yazdiklar
metinlerden goriislerinin, tutumlarinin, yaklagimlarinin
veya duygularinin belirlenmeye c¢alisilmasidir [2,25].
Artan sosyal medya platformlar1t ile kullanicilarin
paylastiklart subjektif metinler de artmustir, bu da ilgili
metinlerin analiz edilip anlam ¢ikarilmas: seklinde bir
aragtirma alani ortaya ¢ikarmustir [26]. Duygu analizi
literatiirde, fikir madenciligi, duygu durum analizi, goriis
madenciligi, duygu siniflandirma gibi farkli isimlerle de
yer almaktadir.

Normallestirme, Tiirk¢elestirme, Dizgi Par¢alama, Kiigiik Harf Doniigtimii,
Durak Kelime Cikarma, Kelimeleri Kok ve Eklerine Ayirma, Terim

Makine Ogrenmesi Temelli Yaklasim

Y
Metin On Isleme
Dokiiman Matrisi Olusturma
X
[ Duygu Analizi } Sozliik Temelli Yaklagim

"

Performans
Degerlendirme

] Tiim veri kiimesi iizerinden tahmin basarisinin hesaplanmasi

Sekil 1. Duygu analiz modelinin genel yapisi
(Stages of sentiment analysis)
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Duygu analizi teknik yonleriyle miihendislik bilimlerinde,
¢ikarilan bilgilerin 6nemiyle de sosyal bilimlerde genis
caligma alan1 bulmaktadir. Mihendislik alanindaki
calismalar genellikle dogal dil isleme ve daha iyi
performansli tahmin modelleri gelistirmeye yonelikken,
sosyal bilimlerde duygu analizi ¢iktilarinin isletmeler,
toplum ve ekonomi i¢in anlamli bulgulara doniistiiriilmesi
hedeflenmektedir. Duygu analizi ¢aligmalarinda ihtiyag
duyulan veriler, mikrobloglarda ifade edilen goriisler,
iriin/film/otel/restoranlar hakkinda yazilan yorumlar,
Twitter ve Facebook gibi platformlarda paylasilan
diisiinceler, haber makaleleri gibi ¢esitli mecralardan elde
edilebilmektedir. Sosyal medya platformlarindan elde
edilen biiyllk hacimli metin verileri duygu analizi
sayesinde, toplumun mutluluk seviyesi, miisterilerin
iriinler ve markalar hakkindaki goriisleri, halkin
politikacilar veya hiikiimet hakkindaki goriisleri gibi gesitli
alanlardaki caligmalarda kullanilan 6nemli degiskenlere
doniismektedir [8,9,27]. Duygu analizinde kullanilacak
metinler; dokiiman, ciimle ve gorlis seviyesinde
olabildiginden bir metnin tamaminin ya da sadece bir
climlenin analizi mimkiindiir [28].

Kullanicilarin metinleri yazarken belirtmek istedikleri
duygularin ¢ikarilmasint amaglayan duygu analizinde,
kullanilan teknikler genel hatlariyla sozliik temelli ve
makine 6grenmesi temelli olmak iizere iki ayrilmistir [29].
Makine 6grenmesi temelli analiz tekniklerinde denetimli
o6grenme modelleri  kurularak yiiksek performans
saglamaktadir. Fakat yiiksek model kurma ve etiketleme
maliyetleri ile karsi karsiya kalinabilmektedir. So6zlik
temelli modeller ise uygulamasi ve anlasilmasi ¢ok kolay
olmasma ragmen daha diisiik performans ve her yeni
calismada uzun On hazirlik siiresi gibi dezavantajlara
sahiptir [30]. Her iki teknigin de uygulanabilmesi i¢in
oncesinde verilerin analize uygun hale getirildigi 6n isleme
siirecinden  gecirilmesi  gerekmektedir  (Sekil 1).
Metinlerdeki anlamsiz  kelimelerin ve sembollerin
temizlenmesi metnin  Tirkgelestirilmesi gibi  gesitli
adimlarin izlenmesi ile veri seti uygulama igin hazir hale
getirilebilmektedir.

3.1 Metin On Isleme (Text Preprocessing)

Kullanicilarin  sosyal medya platformlarinda giinliik
konusma dili ile ileti girmesi, Twitter iletilerinde 140
karakter simirlamasi olmasi gibi nedenler metinlerin analiz
oncesi diizenlenmesini gerekli kilmaktadir. Metinlerin
analize hazir hale getirilmesi i¢in yapilan 6n islemler
asagida aciklanmaktadir.

e Normallestirme; “Cooook giizel” &Srnegindeki gibi
kelimelerin ~ uzatilarak  yazilmast  kelimelerin
normallestirilmesi ihtiyacini dogurmustur. Ote yandan
karakter smir1 nedeniyle izliyorum yerine izlyrm
seklinde yazilan kelimelerin de var olmasi analizin
kalitesini diisirmemek adina 6nceden tespit edilip
diizeltilmesi gereken unsurlardan birisidir.

BiLiSiM TEKNOLOJILERI DERGISI, CILT: 11, SAYI: 3, TEMMUZ 2018

Tiirkgelestirme; (“¢” , s, ”g”, 17 ,70” , ") gibi
Tiirk¢e karakterlerin kullanilmamas: “gok giizel”
yerine “cok guzel” yazilmasina neden olmaktadir ve
bunlarin Tiirkge formata getirilmesi gerekmektedir.
Boylece ¢ok ve cok kelimesi iki ayr1 kelime gibi
algilanmay1p tek kelimeye doniistiiriilmektedir.

Dizgi pargalama: bir metinde yer alan tiim kelimelerin
ayr1 ayr1 nesneler haline getirilmesi islemidir. Boylece
“Havalar ¢ok 1sindi” ciimlesi tek bir climle olmaktan
cikip “havalar”, “cok”, “isind1” seklinde ii¢ ayri
Oznitelige doniistiirilmektedir.

Kiigiik harf dontigiimii; tim kelimelerin ayni formatta
olmalart i¢in yapilan islemdir.

Durak kelimelerin c¢ikarilmasi; duygu analizinde
ihtiya¢ duyulmayan, herhangi bir duygu anlam
icermeyen kelimelerin veri setinden temizlenmesi
amaciyla yapilir. Bu sayede veri setindeki nesne
sayistmin azaltilmasi hedeflenir. Ornegin ben, sen, o
gibi zamirler; ama, fakat, ¢iinkii gibi baglaglar durak
kelimeler arasinda yer almaktadir.

Kelimeleri koék ve eklerine ayirma; nesnelerin
boyutunun diistiriilmesi ve fiillerdeki zaman ekleri,
iyelik ekleri gibi duygu ifade etmeyen unsurlarin
cikarilmasi amaciyla yapilan iglemdir.

Terim dokiiman matrisi olusturma; her kelimenin
metin ve tiim veri seti i¢erisinde kullanilma sikligina
gore terim frekans agirliklarinin belirlenmesi ile
olusturulan matristir. Yani bir kelimenin tiim veri
setindeki kelimelere oranla kullanilma sikligi ile o
kelimenin  6nemi  belirlenebilmektedir.  Bunun
saglanabilmesi igin  terim  dokiiman  matris
olusturulurken ¢esitli normallestirme teknikleri
kullanilmaktadir [3], [31]. Asagida agiklanmis olan bu
tekniklerde  kullanilan  formiillerde wf ilgili
terimi/kelimeyi ifade etmektedir.

o Log frekanst: bulunan frekanslarin asagidaki log
fonksiyonu ile normallestirilmesidir (Es.1). (wf-
ham veri)

fwf) =1+ log(wf) vwf >0 @

o Ikili frekans: terimin ilgili metinde kullaniliyorsa
1 kullanilmiyorsa 0 degerini almasi ile yapilan
normallestirmedir (Es.2).

fwf) =1vYwf >0 @

o Ters dokiiman frekansi (IDF): terimlerin metinler
icerisindeki etkisinin belirlenmesi ic¢in veri
setindeki toplam metin sayisinin, kelimenin
metinde gegme sayisina bdliinmesinin logaritmasi
ile elde edilen normallestirmedir. Frekans ile
terimlerin ters dokiiman frekanslar1 arasinda ters
orant1 vardir (Es.3).

veri setindeki tim metin sayist
IDF = log 3)

kelimenin metinde gegme sayist
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o Terim frekansi- ters dokiiman matrisi (TF-I1DF):

log frekansi ve ters terim  frekansi
normallestirmelerinin sentezlenmesi ile
olusturulmus bir normallestirme teknigidir.

Terimlerin gectigi metin sayisinin da 6nem
kazandig1 bir yontemdir (Es.4).

0 ifwf=0

TD —IDF = {1 tlogwf)«IDF  ifwf>1 &
Metin 6n isleme adimlari ile Tiirkgelestirilmis, kelimelerin
normal formatlarinda yazili oldugu, veri setinde duygu
ifade etmeyen kelimelerin yer almadigi metin veri seti
olusturulmugtur. Ardindan her kelimenin ayri bir nesne
olarak diizenlendigi, en iist satirinda kelimelerin, sol bas
stitununda ise metin bilgilerinin yer aldigy, i¢erisinde de her
kelimenin tim veri seti igerisinde ge¢cme sikliginin yer
aldigr matrisin olusturulmasi ile analize hazir veri seti
olusturulmustur.

3.2 Duygu Analizi Teknikleri (Sentiment Analysis Tecniques)

3.2.1.  Sozliik Temelli
approach)

Yaklasimlar (Dictionary based

Sozliik temelli duygu analizi yaklasimlarinda kelimeler ya
da kelime gruplarmin (n-grams) igerdikleri duyguya goére
(pozitif/negatif) smiflandirilmast ile duygu soézlikleri
olusturulmaktadir. Bu sozliikklere goére metinlerin duygu
durumlart belirlenebilmektedir. Her metnin ne kadar
pozitif ve negatif sozliik igerdigi incelenip, yiiksek sayida
olan simifa atanmasi ile duygusu ortaya c¢ikarilmaktadir.
Buna gore incelenecek olan bir metin daha ¢ok pozitif
terim igeriyorsa duygusu pozitif, daha ¢ok negatif terim
iceriyorsa negatif ikisi esit ya da higbirini igermiyorsa notr
olarak siniflandirilmaktadir.

Duygu sozliiklerinin olusturulmasinda manuel olarak
duygu sozliigii olusturma, yazili sozliiklerden yararlanarak
duygu sozliigii olusturma ve biitiince temelli duygu
s0zIUgii olusturma gibi yontemler kullanilmaktadir [32].

3.3 Makine Ogrenmesi Temelli Yaklasimlar (Machine
learning based approach)

Makine 6grenmesi temelli yaklagimlar veri setindeki tiim
kelimelerin ayr1 ayr1 birer 6znitelik olarak degerlendirildigi
kelime c¢antasi (Bag of Words) teknigi ile siniflandirma
algoritmalarimin kullanilmasidir. Her kelimenin birer
ozellik olarak Karar Agaci, Destek Vektor Makineleri,
Yapay Sinir Aglar1 ve Naive Bayes gibi simiflandirma
algoritmalarinda girdi olarak kullanilmasi ile metinlerin

smiflandirilarak duygularinin tahmin edilmesi
hedeflenmektedir.
Duygularin  tahmin edilebilmesi amaciyla kurulan

smiflandirma modellerinde girdi olarak kullanilacak
Ozniteliklerin belirlenmesi gerekmektedir. Bu amagla
metinler 6n islemeden gegirilerek islevsiz / duygu ifade
etmeyen kelimeler ve sembollerin ¢ikarilmast saglanir.
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Temizlenmis veri setindeki her kelimenin bir 6zniteligi
temsil ettigi ve kelimelerin ge¢cme sikliklarinin yer aldigi
terim dokiiman matrisleri olusturulur. Metin sayisi arttik¢a
terim dokiiman matrisinin boyutu da biiyiiyecektir. Bu
nedenle Ki-kare bilgi kazanimi, terim frekansi ya da terim
frekansi-ters metin frekansi degerleri kullanilarak temsil
giicii yiiksek Ozniteliklerin se¢ilmesi miimkiindiir [33].
Ardindan denetimli 6grenme modeli igin veri setinin bir
kisminin etiketlenmesi ile egitim seti olusturulur ve
siniflandirma algoritmalar1 uygulanarak metinlerin duygu
durumlar belirlenebilir.

4. ONERILEN DUYGU ANALIiZ ALGORITMASI
(PROPOSED SENTIMENT ANALYSIS MODEL)

Kisiler, konusurken ya da yazarken genel olarak iki seyi
amaclarlar; gercekleri belirtmek ya da goriislerini
bildirmek. Var olan herkesge bilinen durumlar {izerine
konusulmast ya da bu konular hakkinda yazilmasi
gercekleri belirtmek amacglidir. Goriis bildirme amacl
yapilan konugmalar ya da yazilan iletiler ise kisiden kisiye
degisen, kisinin o anki ruh halini, ilgili konu hakkindaki
diislincesini  yansitmaktadirlar. Duygu analizi goriis
bildirilen bu iletilerin pozitif ya da negatif duygular ile ya
da mutlu, iizglin, umutsuz vb. ruh halleriyle yazildigimin
otomatik tespit edilmesini amaglamaktadir.

Veri madenciligi ve metin madenciligi ¢alismalarinda
siklikla tercih edilen R ve python gibi programlama
dillerinde; yabanci diller i¢in gelistirilmis birgok duygu
analizi  kiitiphanesi ~ bulunmaktadir. Tiirkge igin
gelistirilmis boyle bir kiitiphane ya da yazilim var
olmamasma karsin bu alanda c¢ok sayida c¢alisma
yapilmakta, ¢esitli gruplarca yiliksek performansli dogal dil
isleme ve duygu analizi modilleri gelistirilmeye
calisilmaktadir. Bu nedenle literatiirdeki duygu analizi
calismalarinin cogunlugu miihendislik temelli
aragtirmacilar tarafindan yapilmaktadir.

Analizin gerektirdigi teknik alt yapiya karsin deger
yaratilabilmesi i¢in sonuglarin yorumlanmasi ve mevcut
durumun analizi ya da gelecek i¢in plana doniistiiriilmesi
biiyiik 6nem tasimaktadir. Dolayisi ile sosyal bilimcilerin
ya da isletmelerde calisanlarin uygulama yapabilecegi,
surecini ve sonuglarini yorumlayabilecegi duygu analizi
algoritmalar1 gereklidir. Sekil 2°deki sézde kodda detaylica
aciklandigi gibi bu ¢aligmada sosyal bilimcilerin de duygu
analizi teknigini kullanabilmeleri i¢in daha kolay
erisilebilen platformlarda, goreceli olarak uygulamasi daha
basit bir duygu analizi algoritmasi sunulmaktadir. Bu
amagcla, caligmada Twitter’dan bir kanal ve o kanalda 8
aylik periyotta yayinlanan programlar hakkinda yazilan
iletiler toplanmistir. Bu sayede binlerce kisiye anket
yapilarak elde edilmesi ¢ok gii¢ olan anlik seyirci goriisleri
sosyal medya sayesinde kisa bir siirede elde edilmis ve
bunlardan deger yaratilmasi hedeflenmistir. Duygu analizi
ile seyircilerin kanal ve program hakkinda yazdiklari
iletilerin olumlu, olumsuz ya da nétr olarak simiflandirilan
duygulardan hangisini icerdigi incelenmistir. Bdylece
izleyicilerin ilgili kanali ve programi izlerken olumlu mu
olumsuz mu disiindiikleri ortaya ¢ikarilabilecektir. Bu
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bilgi ile kanal yoneticileri, program sorumlular1 gelecek
icin ongoriilerde bulunabilecek, mevcut durumlarini analiz
edip sorunlart daha hizli goriip ¢6zme sansina sahip
olabilecek veya gelecek i¢in stratejiler belirleyebilecektir.

1. Bagla
2. Tweet topla
3. On islemeden gecir
4. islenmis veri setindeki 2000 metni pozitif ve negatif
olarak etiketle
5. Pozitif ve negatif etiketli veri setlerini ayir
5.1. Pozitif veri setini i¢in

5.1.1. Terim frekans matrisini olustur
5.1.2.  Ensik kullanilan 1000 kelimeyi belirle
5.1.3. Anlamli olan kelimeleri belirleyerek

pozitif duygu s6zIligiinii olustur

5.2. Negatif veri seti i¢in
5.2.1. Terim frekans matrisini olustur
5.2.2.  Ensik kullanilan 1000 kelimeyi belirle
5.2.3. Anlamli olan kelimeleri belirleyerek

negatif duygu sozligiinii olustur
6. Duygu analizinde kullanilacak pozitif ve negatif duygu
sozliiklerini birlestir
7. Etiketlenmemis veri setini ag
8. Her tweetin pozitif ve negatif sozliikklerinden igerdikleri
kelimeleri belirle
9. Tweetlerin igerdikleri pozitif ve negatif kelime sayilarim
karsilagtir
9.1. Negatif kelime sayist pozitif kelime
sayisindan biiyiik ise negatif duygu igeren tweet
olarak etiketle
9.2. Pozitif kelime sayisti negatif kelime
sayisindan biiyiik ise pozitif duygu igeren tweet
olarak etiketle
9.3. Pozitif kelime sayist ile negatif kelime sayisi
birbirine ya da sifira esit ise ndtr duygu igeren
tweet olarak etiketle
10. Bitir

Sekil 2: Onerilen duygu analizi algoritmasinin sézde kodu
(Pseudo code of proposed sentiment analysis algorithm)

Onerilen duygu analizi algoritmasmin uygulamasinda
oncelikle gelistirilen yar1 denetimli sozliik temelli duygu
analiz algoritmast ile 1.200.000 tweetin duygusu
belirlenmeye caligilmigtir. Sonrasinda egitim seti olarak
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sozliik temelli yontem ile belirlenen verilerin kullanildig1
bir makine Ogrenmesi temelli duygu analizi modeli
kurulmus ve tahmin performansi incelenmistir.

1. Adim

Sozlik temelli duygu analizi algoritmalarinda kritik
konulardan biri s6zliikk olusturma agsamasidir. Her veri seti
kendine has jargonlara sahip olabilmektedir goriisiinden
yola cikarak bu c¢aligmada yar1 denetimli bir teknikle
s6zlik olusturulmustur. Bu amagla 1000 adet tweet pozitif
olarak 1000 adet tweet de negatif olarak etiketlenmistir.

2. Adim

Sonrasinda R programlama dili araciligr ile veri seti metin
On isleme siirecine tabii tutulmus; Tiirkgelestirilme, kii¢iik
harfe ¢evirme, kelimeleri kok ve eklerine ayirma, dizgi
pargalama durak kelimelerin ¢ikarilmasi ve terim frekans
matrisi olusturulmustur.

3. Adim
Her iki veri seti i¢in de ayri ayri yapilan bu islemler
sonucunda terim frekanslar1 belirlenmis ve;

e pozitif etiketli tweetlerde en sik gecen 1000 kelime
o negatif etiketli tweetlerde en sik gecen 1000 kelime

seklinde iki farkli kelime seti elde edilmistir. Bdylece
incelenen konunun kendine has pozitif ya da negatif duygu
igeren sozciiklerinin kagirilmamasi saglanmistir.

4. Adim

Bu veri setleri igerisindeki anlamli kelimeler segilerek
“Pozitif Duygu Sozligi” ve ‘“Negatif Duygu Sozligi”
olusturulmustur.

5. Adim

Ardindan Excel kullanilarak veri setindeki tiim iletilerin
pozitif duygu sozligiinden ve negatif duygu sozliigiinden
kagar kelime icerdikleri belirlenmis ve sayica yiiksek olan
duyguya etiketlenmistir.

Duygu sozliiklerinin ve veri setinin kii¢iik ornekleri
iizerinden algoritmanin igleyisi ve adimlar1 Tablo 1-4’de
gosterilmektedir.

Tablo 1: Duygu sozliikleri 6rnegi
(Lexicon examples)

Pozitif duygu sozIligii

giizel, miikkemmel, iyi ....

Negatif duygu sozIiigii

kotii, ¢irkin ...

Tablo 2: Pozitif duygu sozlugii kontrolii ve skor belirleme-Adim 1
(Checking positive lexicon and defining the score- Step 1)

giizel miikemmel iyi Skor
Bu program ¢ok iyi, sunucu da giizel 1 0 1 2
Ne kadar ¢irkin dizi 0 0 0 0
Bu aksam benim dizim var 0 0 0 0
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Tablo 3: Negatif duygu s6zliigii kontrolii ve skor belirleme-Adim 2
(Checking negative lexicon and defining the score-Step 2

kotii ¢irkin ... Skor
Bu program ¢ok iyi, sunucu da giizel 0 0 0
Ne kadar ¢irkin dizi 0 1 1
Bu aksam benim dizim var 0 0 0
Tablo 4: Duygu durumu belirleme i¢in skor karsilastirma- Adim 3
(Comparing the scores to assign the sentiment- Step 3)
Poz. sozliik skoru Neg.sozliik skoru Sonug
Bu program ¢ok iyi, sunucu da giizel 2 0 Pozitif
Ne kadar ¢irkin dizi 0 1 Negatif
Bu aksam benim dizim var 0 0 Notr
Sozlikk temelli yaklasim ile yapilan bu duygu analizi Veri seti | Dogruluk
caligmasinin yari denetimli olarak ifade edilmesinin nedeni
sozliiklerin olusturulurken etiketlenmis veri setlerinden 3 %67,4
yararlanilmis olmasidir. 4 9%69,18
1.200.000 tweetlik veri setinin dnerilen yontem ile duygu > %67,73
durumunun Dbelirlenmesi isleminin ardindan makine 6 %67,11
O0grenmesi temelli yontemlerle algoritmanin performansi 7 %70 18
test edilmistir. Bu amagcla 6nerilen yontem ile etiketlenen oY
veri seti ¢apraz degerlendirme yapilabilmesi ve daha kiigiik 8 %68,97
boyutlarda veri setleri ile calisilmasi amaciyla 9 esit
. 9 %67,22
parcaya ayrilmistir. Modelin performansinin ortaya
¢ikarilabilmesi amaciyla her bir veri seti %80°1 egitim, Ortalama | %68,12

%20’si test olmak tizere ikiye ayrilmistir.

Tablo 5: ikili karsilastirma matrisi
(Confusion matrix)

Gergek
+ -
TP FP
Tahmin + Dogru Pozitif Yanlis Pozitif
FN TN
B Yanlis Negatif Dogru Negatif

Veri setlerine karar agaci algoritmasi uygulanarak test
verilerinin duygu siniflar1 tahmin edilmeye calisilmigtir.
Tahmin performanslarinin incelenebilmesi i¢in Tablo
5’teki ikili matriste gosterildigi gibi veri setindeki
gozlemlerin gercek simif degerleri ile tahminlenen sinif
degerlerinin  oranlanarak  hesaplandigit  dogruluk
formiiliinden yararlanilmistir (Es. 5). Veri setlerine gore
elde edilen dogruluk degerleri Tablo 6’da gosterilmektedir.

Dogruluk = (TP+TN) / (TP+FP+TN+FN) (5)

Tablo 6: Duygu analizi algoritmasi performans degerleri
(Performance of sentiment analysis)

Veri seti | Dogruluk
1 %69
2 %66,8

Literatiirde yer alan yogun programlama bilgisi kullanilan
duygu analizi c¢aligmalar1 daha iyi performanslar ile
sonuclar tiiretmektedir ve bir¢ok miihendislik temelli
aragtirmact bu performanslart  arttirmaya  yonelik
algoritmalar iizerine ¢alismaktadir. Fakat ilgili ¢aligmalar
uygulama zorlugu nedeniyle her alandan arastirmacilarin
kullanabilecegi yapiya sahip degillerdir. Bu da metinlerde
gizli kalmis duygularinin agiga ¢ikarilmasi ile yaratilacak
degerlerden yoksun kalimmasmna neden olmaktadir. Bu
calisma kapsaminda gelistirilen model ise uygulama
kolaylig1 6n planda olan performans kalitesi yiiksek bir
duygu analizi algoritmas1 dnermektedir. Modelde sozliik
olusturma asamasinda R programlama dili, s6zliik skoru
belirleme ve karsilastirma asamalarinda ise Excel ve VBA
kullamlmstir. Onceki béliimlerde de agiklandigi gibi R
programlama dili giintimiizde veri analitigi ¢caligmalarinda
siklikla kullanilan uygulama kolaylig1 sunan bir yazilimdir.
Excel ise Microsoft Office programlarindan biri olarak
milyonlarca bilgisayarda yer alan elektronik tablolama
programudir. Bu da birgok arastirmaciya daha kolay
kullanim imkan1 sunmaktadir.

5. SONUCLAR (RESULTS)

Teknolojik gelismeler bilinen veri ve veri analizi
kavramlarim hizla degistirmektedir. Bu degisimin 6nemli
bir ayagmi metin verileri ve bu verilerden anlam
cikarilmas: adina yapilan analizler olusturmaktadir.
Miisterilerin trtinler hakkinda yazdiklar1 geri bildirimler,
otel veya restoran yorumlari, mikrobloglarda kisilerin
paylastig1 goriisler, birgok sosyal medya kanalinda yazilan
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yorumlar ve benzeri bir insan tarafindan yazilmis
metinlerin  igerdigi  duygunun arastirilabilir  ve
yorumlanabilir olmast bu verilere deger katmaktadir. Bu
verilerin analiz edilmesi ile elde edilen bilginin
isletmelerce  kullanilmast  ise  igletmelere  deger
katmaktadir. Metin madenciligi olarak da adlandirilabilen
metin verilerinin analizinde duygu analizi siklikla
kullanilmaktadir. Duygu analizi sayesinde iletiyi yazan
kisilerin hangi duygu ile ilgili metni yazdig
arastirilmaktadir. {letiler pozitif, negatif ya da nétr olarak
smiflandirilabildigi gibi mutlu, heyecanli, iizgiin seklinde
de siniflandirilabilmektedir. Boylece iirliin ya da isletme
hakkinda yazilan bir iletiden miisterinin ilgili isletme veya
iriinleri hakkinda hangi tip diisiinceye sahip oldugu
anlagilabilmektedir.

Duygu analizi amaciyla ¢esitli algoritmalar gelistirilmistir.
Bunlar ¢ogunlukla dogal dil isleme {izerine c¢alisan
arastirmacilarin ilgi alan1 gibi goriilse de aslinda duygu
analizi sonucu elde edilen bilgiler sosyal bilimler i¢in
biiylik 6nem tasimaktadir. Fakat algoritmalarin karmasik
ve kod bilgisi olmayan kisilerce kullanilmasi zor
olmasindan dolay1 sosyal bilimcilerce ¢ok uygulama
yapilmadigt  gozlenmistir.  Yazindaki  ¢aligmalarin
cogunlugu miihendislik ve bilisim alt yapisina sahip
arastirmacilarin, basar1 performansini arttirmaya yonelik
gelistirdikleri algoritmalardan olusmaktadir. Ciktilarin
sosyal bilimlerde degerlendirilmesine yonelik ¢aligmalar
siirlt sayilarda kalmaktadir.

Ingilizce dili i¢in gelistirilen analiz edilmek istenen metin
yazildiginda belli basart oranlar1 ile ilgili metnin
duygusunu veren g¢esitli kiitiphane ve yazilimlar
iretilmistir. Fakat Tirkge dili icin gelistirilmis duygu
analizi arac1 olmadigindan, bu ¢calismada sozliik temelli bir
algoritma Onerilmistir. Onerilen algoritma, her alandan
aragtirmaciya calistig1 veri setine uygun duygu sozliigiinii
olusturup yogun kodlama bilgisine ihtiya¢ duymadan
kolaylikla duygu analizi ¢alismasi yapa imkam
sunmaktadir. Duygu analizi kapsaminda gelistirilen duygu
durumu  belirleme algoritmasi sayesinde yaklasik
1.200.000 tweet metninin hangi duyguyu barmdirdigi
istatistiksel olarak anlamli bir dogruluk orani (%68) ile
belirlenebilmistir.

Gelecek c¢alismalarda metin 6n isleme tekniklerini
iyilestirip, temsil giicii daha yiiksek duygu sozliikleri
olusturularak dogruluk oraninin yiikseltilecegi calismalar
yapilabilir. Duygu analizi ¢aligmalar1 sosyoloji, ekonomi,
psikoloji ve isletme alanlarinda Onemli katkilar
saglayabileceginden bu ¢aligmalarin arttirilmast bunun i¢in
de performansi yiiksek, uygulamasi daha kolay analiz
tekniklerinin gelistirilmesi gerekmektedir.
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