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OZ: Giiniimiizde Web uygulamalarinin yayginlasmasiyla birlikte bireylerin fikir, diisiince ve
duygularini ifade ettikleri platformlarin kullanimi biiylik bir hizla artmistir. Bu platformlarda
bireylerden alinmis veriler ¢ok biiyiik boyutlara ulasmaktadir. Bu verilerin manuel olarak analiz
edilmesi veya smiflandirilmasi miimkiin olmadigindan otomatik analiz edilmesi ve smiflandirilmas:
zorunluluk haline gelmistir. Bu nedenle fikir madenciligi ve duygu analizine yonelik arastirmalar son
yillarda giderek artmaya baglamistir. Bu makalede fikir madenciligi ve duygu analizi konusu
detaylariyla, uygulanan yontemlerle birlikte anlatilmis, bu alanda yapilmis olan calismalar incelenmis ve
literatiir taramasi seklinde sunulmustur.

Anahtar Kelimeler: Duygu analizi, Fikir madenciligi

A Survey On Sentiment Analysis And Opinion Mining, Methods And Approaches

ABSTRACT: In recent years, with the widespread usage of Web applications, the platforms where
people express their opinions and ideas are continously increasing. There are too much text data
containing people’s ideas in these platforms. Manual analysis and classification of these text data is not
possible, so there is need to automatically analyze and classify them. So opinion mining and sentiment
analysis works have been popular in recent years. In this article, opinion mining and sentiment analysis
subject is comprehensively described with details. Also the works done in the literature about this
subject are comprehensively analyzed and presented in the article as literature survey.

Key Words: Sentiment analysis, Opinion mining

GIRIS INTRODUCTION)

Giintimiizde, Internetin hayatin her alamna girecek sekilde yayginlasmig olmasi, insanlara,
fikirlerini, duygularini ve goriislerini paylasabildikleri sosyal medya, forumlar, bloglar, e-ticaret siteleri
gibi sanal ortamlar sunmaktadir. Bu sanal ortamlarda insanlarn fikirlerinin ifade edildigi ¢ok biiyiik
miktarda veri bulunmaktadir. Bu veriler, basta bu {iriin ve hizmetlerin {reticisi ve saticis1 firmalar
olmak iizere birc¢ok kisinin ve arastirmacinin ilgisini cekmektedir.

Fikir madenciligi ve duygu analizi, insanlarin sanal ortamlarda {iriinler, hizmetler, organizasyonlar,
olaylar, siyasi diisiinceler gibi konular hakkinda gortislerini ifade ettikleri metinler icinde sakli olan
duygu, fikir ve diisiinceleri ortaya ¢ikarmayi amaglamaktadir. 2000'li yillarin bagindan itibaren duygu
analizi, dogal dil islemenin bir alt dal olarak oldukga aktif ¢alisma alani haline gelmistir. Duygu analizi
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calismalar1 dogal dil islemenin yami sira veri madenciligi, web madenciligi ve metin madenciligi
alanlarinda da yiiriitiilmektedir (Liu, 2012).

Duygu analizi (sentiment analysis) ifadesi ilk defa 2003 yilinda Tetsuya ve Jeonghee tarafindan
(Tetsuya ve Jeonghee, 2003), fikir madenciligi (opinion mining) ifadesi ise ilk defa 2003 yi1linda Kushal ve
arkadaglar tarafindan kullanilmigtir (Kushal ve dig., 2003). Bu ifadeler 2003 yilinda ortaya ¢ikmis olsalar
da bu konudaki ¢alismalar daha dnceki yillarda baglamistir. 2000 yilinda Vasileios ve Janyce (Vasileios
ve Janyce, 2000), 2001 yilinda Tong ve arkadaslarinin (Tong ve dig., 2001), 2002 yilinda Turney’in
(Turney, 2002), 2002 yilinda Pang ve arkadaslarinin (Pang ve dig., 2002) yaptiklar1 ¢alismalar bu
alandaki ilk ¢alismalara 6rnek olarak gosterilebilirler.

Bu makalenin kalan kisimlarinda, ikinci boliimde fikir madenciligi ve duygu analizi problemine
giris yapilmis, bu problem detaylariyla birlikte anlatiimistir. Ugiincii béliimde duygu analizi alaninda
yaygin olarak kullanilan yontemler kategorik olarak tarutilmistir. Dordiincii boliimde ise 2010 yilindan
glniimiize kadar literatiirde duygu analizi ve fikir madenciligi alaninda yapilmis olan ¢alismalar
taranmis ve aralarindan secilen c¢alismalar literatiir taramasi seklinde sunulmustur. Makaledeki
konularin organizasyonu ve basliklar, hiyerarsik olarak aga¢ yapisi biciminde Sekil 1’de verilmistir.

Makale
| I | l
Giris Fikir Madenciligi Fikir Madenciligi ve Duygu Analizi Sonuglar
ve Duygu Analizi Duygu Analizinde Calismalari ve
Problemi Kullanilan Yontemler Literatiir Taramasi Tartisma
\\ Duygu Analizi | Duygu Polaritesinin  Dokiiman
Diizeyleri Tespitinde Kullanilan Diizeyindeki Duygu
Yontemler Analizi Calismalar:
L Ozellik Cikariminda L Ozellik Tabanl:
Kullanilan Yontemler Diizeydeki Duygu

Analizi Calismalar1

Sekil 1. Makaledeki konularin organizasyonu ve bagliklar
Figure 1. Organization of topics in the article and titles

Bu makale, fikir madenciligi ve duygu analizi alanina yeni baslayanlar igin oldukga yol gosterici bir
yazidir ¢iinkii bu yazida duygu analizi probleminin en temelden tanimi yapilmis ve bu ¢alisma alani
biitiin yOnleriyle birlikte anlatilmistir. Giintimiizde duygu analizi calismalan {ii¢ farkli diizeyde
yapilmaktadir. Bu yazida bu diizeyler detaylariyla birlikte anlatilmistir. Ayrica duygu analizi
cahgsmalarinda yerine getirilmesi gereken duygu polaritesinin tespit edilmesi, 6zellik ¢ikarimi gibi
gorevleri gerceklestirmek igin literatiirde yaygimn olarak kullanilan yontemler, bu yontemleri uygulamig
caligmalarla birlikte taritilmistir.

Bu makale aym1 zamanda uygulanan yontemlere gore literatiirdeki duygu analizi c¢alismalarin
aragtirmak isteyenler igin 6nemli bir kaynaktir ¢linkii 2010 yilindan giiniimiize kadar literatiirde
yapilmis olan ¢aligmalar taranmis ve aralarindan secilmis ¢ok sayida ¢alisma kullanilan yontemleri ile
birlikte tek tek Ozetlenmistir. Ayrica bu c¢alismalar kullamilan yontemleri, iizerinde calistiklar1 veri
setleri, calismanin tiirii ve yapildig yil bilgileri ile birlikte ¢izelge seklinde sunulmustur.
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FIKiR MADENCILIGI VE DUYGU ANALIZi PROBLEMI (SENTIMENT ANALYSIS AND OPINION MINING
PROBLEM)

Duygu analizi ve fikir madenciligi, insanlarin iiriinler, hizmetler, organizasyonlar, olaylar, gibi farkl
konular hakkinda goriislerini ifade ettikleri metinler i¢inde sakli olan duygu, fikir ve diisiinceleri ortaya
cikaran calismalara denilmektedir. Duygu analizi ¢alismalarinda, hakkinda goriis belirtilen {iriin,
hizmet, olay, kisi gibi seyler varlik olarak adlandirilmaktadir. Duygu ifadesi, varligin dogrudan kendisi
hakkinda olabilecegi gibi varligin bir yonii veya bir 6zelligi hakkinda da olabilir. Ornegin, bir kisi akill
telefon hakkinda yorum yaparken, genel olarak telefondan memnun oldugunu belirtebilir. Bu direk
varlik hakkindaki bir duygu ifadesidir. Bagka bir kisi ise akilli telefonun ekranindan memnun oldugunu
ama kamerasindan memnun olmadigini ifade edebilir. Bu durumda duygu ifadesinin hedefleri akill
telefonun ekran ve kamera 6zellikleridir.

Bunlarin disinda, diisiincenin kime ait oldugu yani duygu ifadesinin 6znesi de yapilan duygu
analizi caligmasinin tiiriine gére dnem tagiyabilmektedir. Sonug olarak duygu ifadesi asagidaki gibi dort
bilesenden olusan bir model seklinde tanimlanabilir (Liu, 2012):

(v, 6, d, n) (1)
v: varlik, §: 6zellik, d: duygu, n: 6zne

Duygu analizindeki temel gorevler, duygu ifadesine ait bu dort bilesenin bazilarinin veya
tamaminin, calismanin kapsam ve diizeyine gore metinlerden gikartilmasidir. Bu dort bilesenden ilki
varhktir. Metinden varhk gikarimi gérevi tiim duygu analizi galismalarinda yapilmaz. Ornegin, iiriinler
hakkindaki inceleme yazilarinda veya e-ticaret sitelerindeki iirtin yorumlarinda belirli bir varlik
hakkinda fikir belirtilmektedir, o yiizden metinden varlik ¢ikarimi galismasina gerek kalmaz. Ote
yandan siyasetle ilgili bir kose yazisinda, yazar farkl siyasi partiler ve siyaset¢iler hakkinda fikir beyan
edebilir. Bu tiir metinlerde yapilacak fikir madenciligi calismasinda varlik ¢ikarimi 6nem tasir. Varlik
c¢ikarimi aslinda kural tabanli varlik ¢ikarimi gorevidir. Bu alanda Tiirkge diliyle Dalkilic ve
arkadaslarinin (Dalkili¢ ve dig., 2010), Seker ve Eryigit'in (Seker ve Eryigit, 2012), Kiigiik ve Yazici'nin
(Ktgtik ve Yazicy, 2009) yapmis olduklar: calismalar mevcuttur.

Tkinci bilegen olan ézellik ¢ikarimi biitiin duygu analizi calismalarinda yapilmaz. Ozellik ¢ikarimimin
yapilip yapilmamasi duygu analizi ¢alismasinin yapildig1 diizeye baghidir. Ozellik gtkarimina ilerleyen
boliimlerde deginilecektir.

Uclincii bilesen duygudur. Buna duygu polaritesi de denilmektedir. Duygu polaritesi pozitif veya
negatiftir. Baz1 ¢alismalarda nétr seklinde de smiflandirma yapilmis olsa da ¢ok yaygin degildir.
Pozitif/negatif seklinde ikili simiflandirmanin yaninda duygunun pozitiflik/negatiflik diizeyinin
belirlendigi duygu derecelendirme calismalari da yapilmaktadir. Duygu polaritesinin ¢ikartilmasi
duygu analizi ve fikir madenciligi calismalarindaki temel gorevdir.

Dérdiincii bilesen ise dzne bilesenidir. Ozne bir sahis olabilecegi gibi tiizel kisi de olabilir. Forum,
blog ve e-ticaret sitelerinde 6zne ¢ok istisnai durumlar disginda mesaji yazan kullanicidir. Idareci,
siyasetci gibi kisilerin fikir ve diislincelerinin aktarildig1 gazete haberleri gibi metinlerde ise 6zne
yazarin kendisi yerine tiglincii sahislar da olabilmektedir.

Duygu Analizi Diizeyleri (Sentiment Analysis Levels)
Duygu analizi calismalari, veri setindeki kapsamlarina ve veri setindeki metinlerden ¢ikarim

yaptiklari bilgilere gore ti¢ farkli calisma diizeyi altinda ele alinmaktadirlar. Bunlar dokiiman diizeyinde
duygu analizi, climle diizeyinde duygu analizi ve 6zellik tabanl diizeyde duygu analizidir.
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Dokiiman Diizeyinde Duygu Analizi (Document Level Sentiment Analysis)

Dokiiman diizeyinde duygu analizinde goriis bildirilen bir yorum veya bir inceleme yazis1 bir biitiin
olarak pozitif veya negatif olarak smiflandirilir. Duygu analizi ve fikir madenciligi alaminda yapilan ilk
calismalarin tamami dokiiman diizeyinde simiflandirma c¢alismalaridir. Yukarida, duygu analizi
alanindaki ilk ¢aligmalara 6rnek olarak verilen ¢alismalarinin tamami dokiiman diizeyindedir.

Goriis bildirilen bir metinde bazi ctimleler pozitif polariteye, bazi ciimleler negatif polariteye sahip
olabilmektedir. Ayrica goriis bildirilen varligin bazi 6zellikleri hakkinda pozitif goriisler, baz1 6zellikleri
hakkinda da negatif goriigler karisik olarak yer alabilmektedir. Dokiiman diizeyindeki duygu analizi
calismalarinda bu seviyedeki detaylara inilmez, metin bir biitiin olarak daha agir basan goriise gore
pozitif veya negatif olarak siniflandirilir.

Ciimle Diizeyinde Duygu Analizi (Sentence Level Sentiment Analysis)

Dokiiman diizeyinde duygu analizi bazi uygulamalar icin yetersiz kalmaktadir ¢iinkii dokiiman
diizeyinde duygu analizinde her bir ciimledeki duygu polariteleri detayli sekilde incelenmeksizin tiim
dokiimandaki agirlikli duygu polaritesine gore smniflandirma yapilmaktadir. Bir inceleme veya yorum
yazisinda bazi climleler pozitif polariteye, bazi climleler negatif polariteye sahip olabilmekte, bazi
ciimleler ise notr olabilmektedir. Ciimle diizeyinde duygu analizinde metin bir biitiin olarak
siniflandirilmak yerine, oncelikle her bir ciimlede duygu ifade edilip edilmedigi tespit edilir, daha sonra
duygu ifade edilmisse climle pozitif veya negatif olarak siniflandirilir. Bir ciimlede herhangi bir duygu
ifade edilip edilmedigine dair yapilan ¢calismaya siibjektiflik siniflandirmas: denilmektedir.

Ozellik Tabanli Diizeyde Duygu Analizi (Aspect Level Sentiment Analysis)

Duygu smiflandirmasini dokiiman diizeyinde yapmak duygu ifadelerinin hedeflerinin belirsiz
kalmasina neden olmaktadir. Dokiiman diizeyinde duygu siniflandirmada bir varlik hakkinda yapilan
yorumun pozitif olarak simiflandirilmis olmasi, yorumcunun o varligin biitiin Ozellikleri hakkinda
pozitif goriis bildirdigi anlamina gelmez. Ornegin, bir yorumcu varligin 4 6zelligi hakkinda pozitif, 3
ozelligi hakkinda negatif yorum yapmuis olsa, o yorum dokiiman diizeyinde pozitif olarak simiflandirilir.
Burada onemli bir bilgi kayb1 s6z konusudur. Yorumcu varligin 3 6zelligi hakkinda negatif yorum
yapmistir ancak bu bilgi ortaya ¢ikarilmamaistir.

Bir yorum hakkinda en kapsaml bilgi, varligin hangi 6zellikleri i¢in pozitif, hangi 6zellikleri i¢in
negatif yorum yapildig: bilgisidir. Ozellik tabanl duygu analizi galismalarinda yapilan budur. Duygu
ifadesinin hedefi olan varligin 6zellikleri tespit edilmektedir. Bu isleme dzellik ¢ikarim: denilmektedir.

Ozellik tabanli duygu analizinde kullanilan duygu polaritesi siniflandirma yontemleri cogunlukla
dokiiman diizeyindeki duygu polaritesi siniflandirma yontemlerine benzemektedir (Liu, 2012). Burada
onemli olan duygu ifadesinin hedef ve kapsamimn belirlenerek 6zellik ¢ikariminin dogru bir sekilde
yapilmasidir. Ozellik gtkarimi ¢ogu zaman duygu polaritesinin tespit edilmesinden ¢ok daha zor bir
gorevdir.

FIKIR MADENCILIGi VE DUYGU ANALIiZINDE KULLANILAN YONTEMLER (METHODS IN
SENTIMENT ANALYSIS AND OPINION MINING)

Biitiin duygu analizi ¢alismalarinda yerine getirilmesi gereken en temel gorev duygu polaritesinin
tespit edilmesidir. Duygu polaritesinin tespit edilmesi disinda, 6zellik tabanli diizeydeki duygu analizi
calismalarinda 6zellik gikarimi gorevinin yerine getirilmesi gerekmektedir. Literatiirdeki ¢alismalarda
bu gorevleri yerine getirmek igin ¢ok farkli yontemler uygulansa da yaygin olarak kullanilan bazi
yontemler vardir. Bu boliimde bu gorevler i¢in yaygin olarak kullanilan yontemler tamitilmaktadar.
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Duygu Polaritesinin Tespitinde Kullanilan Yontemler (Methods Used For Determining Sentiment Polarity)

Duygu polaritesinin tespiti, duygu analizi ve fikir madenciligi ¢alismalarindaki asli gorevdir ve
biitiin diizeylerde yapilan duygu analizi ¢alismalarinda yerine getirilmektedir. Duygu polaritesinin
tespit edilmesinde kullanilan yontemler iki ana kategori altinda yer almaktadir. Bu kategoriler makine
O0grenmesine dayali yontemler ve sozciik tabanh yontemlerdir.

Makine Ogrenmesine Dayal1 Yontemler (Machine Learning Based Methods)

Makine 6grenmesine dayali yontemlerde Onceden etiketlenmis egitim verisi ile sistem egitilir ve
egitilmis sistem ile duygu siniflandirmas1 yapilir. Makine 6grenmesi smiflandirma algoritmalarindan
herhangi birisi kullarilabilir. Cogunlukla Destek Vektdr Makinesi (DVM), Naive Bayes (NB) ve
Maksimum Entropi (ME) smiflandirma algoritmalar1 kullanilmaktadir. Bu kategori altindaki
yontemlerin uygulanabilmesi icin etiketlenmis egitim verisine ihtiyag vardir.

Makine ogrenmesi yontemi ile duygu siniflandirma calismasi, ilk defa 2002 yilinda Pang ve
arkadaslar tarafindan sinema filmlerinin yorumlarini pozitif ve negatif olarak simiflandirmak amaciyla
yapimistir (Pang ve dig., 2002). Yaptiklar1 ¢alismada, makine 6grenmesi i¢in 6zellik olarak bir Kelime
Torbast modeli olan unigrami, siniflandirici olarak ise hem NB, hem de DVM'yi kullanmislar ve basarili
sonuglar elde etmiglerdir.

Makine O0grenmesi yontemlerinde basari oraninmi etkileyen en Onemli faktor, 6zellik vektoriinii
olustururken duygu siniflandirmas: igin efektif 6zelliklerin tespit edilmesi ve kullanilmasidir. Duygu
analizi calismalarinda 6zellik vektorii olusturmak icin yaygin olarak kullarulan 6zellik se¢imi yontemleri
asagida anlatilmaktadir.

Kelime Torbas1 Modeli (Bag of Words Model): Kelime Torbasi (KT) kelimelerin metinlerde gecip
gecmedigine dayali olan ve metin smiflandirmada en yaygin olarak kullanilan 6zelliktir. Kelimelerin
metinde tek tek gecip ge¢meleri yaninda arka arkaya ikili veya n’li gruplar halinde gegip ge¢gmemeleri
de kullanilmaktadir. Kelimelerin tek tek ele alinmalar1 unigram modeli, arka arkaya ikili gruplar halinde
ele alinmalari bigram modeli, arka arkaya n’li gruplar halinde ele alinmalar1 ise n-gram modelidir.

KT modelinde, kelimelerin metinde ka¢ defa gectigine bakilmaksizin sadece gecip ge¢cmedigine
dayal olarak uygulanmasina ikili 6zellik se¢imi denilmektedir. Metinde sadece gecip ge¢meleri degil,
kag defa gectiklerine dayal olarak uygulanmasina da terim frekans agirlig: 6zellik se¢imi denilmektedir.

Terim Frekansi - Ters Dokiiman Frekansi — TF-TDF (Term Frequency - Inverse Document Frequency): Bir
kelime, sadece bir tiirdeki dokiimanlarda sik¢a geciyor, diger tiir dokiimanlarda ¢ok diisiik frekansta
geciyorsa, ayirt edici Ozelligi yiiksek demektir. Fakat bir kelime sadece belli bir tiir degil, tiim
dokiimanlarda sikca gegiyorsa ayirt edici 6zelligi diisiik demektir. TF-TDF, dokiimandaki bir kelimenin
frekansy, o kelimeyi igeren toplam dokiiman sayist ve tiim dokiimanlarin sayisma dayali olarak
hesaplanan bir terim agirliklandirma yontemidir.

Sozciik tiirii (Part of Speech): SOzciik tiirleri (isim, sifat, fiil, vs.) dogal dil isleme ve metin isleme
calismalarinda kullanilan 6nemli bir 6zelliktir. Duygu analizi ¢alismalarinda da sézciik tiirleri 6nem
tasimaktadir. Ozellikle sifat, fiil, isim ve zarf tiiriindeki sozciikler daha fazla 6nem tasimaktadirlar.
Metinde gegen kelimelerin sozciik tiirleri de 6zellik vektoriinii olusturmada kullanilmaktadir.

Nokta tabanli Karsilikl1 Bilgi (Pointwise Mutual Information): Nokta tabanli Karsilikli Bilgi (NKB) 1990
yilinda Church ve Hanks tarafindan (Church ve Hanks, 1990) iki terim arasindaki anlamsal yakinlig:
Olcmek icin Onerilmis bir skorlama yontemidir. Makine 6grenmesi, dogal dil isleme, metin isleme,
anlamsal ¢ikarim ¢alismalarinda siklikla kullanilmaktadir. NKB'nin formiilasyonu asagidaki gibidir:

p(x,¥)

NKB(x,y) = lngm

)
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Burada, p(x,y), x ve y'nin birlikte yer alma sayisi, p(x) x'in tek bagina yer alma sayisi, p(y) ise y'nin
tek basina yer alma sayisidir. Terimlerin birlikte yer alma sayilari genellikle eldeki tiim dokiimanlar
tizerinden hesaplanmaktadir. Baz1 ¢alismalarda ise bu sayilar web aramalarindan elde edilmektedir.
NKB skoru ne kadar biiyiikse iki terimin anlamsal yakinlig: da o kadar ytiksektir.

NKB skorlamasini bir duygu analizi calismasinda ilk defa Turney (Turney, 2002) 2002 yilinda
otomobil ve sinema yorumlari {izerinde yaptig1 ¢alismada kullanmistir. NKB'nin makine 6grenmesinde
Ozellik se¢imi olarak ilk defa kullamildigi calisma ise Muller ve Collier'in (Mullen ve Collier, 2004)
sinema yorumlari {izerinde yaptiklar1 duygu analizi ¢alismasidir. Bu ¢alismalardan sonra daha birgok
duygu analizi calismasinda NKB skorlama yontemi kullarlmistir.

So6zciik Tabanli Yontemler (Lexicon Based Methods)

Bu kategori altinda dogal dil isleme yontem ve araglari kullanilarak climlelerin sentaktik analizine
dayal: yontemler kullanilmaktadir. Denetimli makine 6grenmesi yontemlerindeki gibi etiketlenmis
egitim verisine ihtiya¢ yoktur. Dogal dil isleme ara¢ ve yontemleri ile climleler analiz edilir,
ciimlelerdeki duygu terimleri tespit edilerek anlamsal ¢ikarimlar yapilir. Ciimlelerdeki duygu ifadelerini
tespit etmek icin ¢cogunlukla duygu terimleri sozliigii kullanulir. Ciimlelerin sentaktik analizinde genel
olarak ii¢ yontem ve bu yontemlerin farkl uygulamalarinin kullamimi ¢ok yaygindir:

Kosullu Rastgele Alanlar (Conditional Random Fields) : Kosullu Rastgele Alanlar (KRA) 2001 yilinda
Lafferty ve arkadagslar1 tarafindan onerilmis, Orlintlii tanima, yapay zeka, makine O6grenmesi gibi
alanlarda kullanilan istatistiksel bir modelleme yontemidir (Lafferty ve dig., 2001). Dogal dil isleme
calismalarinda kullanimi oldukg¢a yaygindir. KRA, dogal dil islemede, ciimle icindeki kelimelerin
kullanim amacin tespit etmede, o kelimeden 6nce ve sonra gelen kelimelerin, o kelimenin i¢inde gectigi
ciimleden Once ve sonra gelen climlelerin de goz Oniine alinarak uygulanan istatistiksel ve olasiliksal
tabanl yontemlerdir.

Baglilik Agaci (Dependency Tree): Baghilik agaci, climledeki 6gelerin birbirlerine olan baghliklarin,
hangi 6genin hangi 6geyi niteledigi bilgisini iceren bir aga¢ yapisidir. Baghilik agaci, baglilik ayristirici
dogal dil isleme araglari ile olusturulur. Olusturulan baghlik agacindaki diigiimler arasindaki iliskiler
analiz edilerek duygu analizi ¢alismasi gergeklestirilir.

Kural Tabanli Yaklasim (Rule Based Approach): Bu yontemde, basta sozciik tiirleri ve sozciik tiirii
oOriintiileri olmak tizere farkli dogal dil isleme Ozelliklerine dayanan kurallar belirlenir ve bu kurallara
uyan ciimle yapilar1 analiz edilerek anlamsal ¢ikarimlar yapilir. Bu yontem genellikle KRA ile birlikte
uygulanir. Duygu analizi ve fikir madenciligi alaninda bu yaklasimi ilk defa Turney (Turney, 2002)
miisteri yorumlari tizerinde yaptig1 calismada uygulamistir. Maharani ve arkadaslar da {irtin yorumlari
tizerinde yaptiklari calismada (Maharani ve dig., 2015) sozciik tiirii Oriintiilerine dayali kural tabanl bir
yontem uygulamiglardir. Sozciik tiirti Oriintiileri ile ilgili kurallar1 belirlerken Turney’in ¢alismasindaki
(Turney, 2002) sozctik tiirii oriintiileri ile ilgili kurallardan faydalanmislardir.

Yontemlerin Karsilastirmali Analizi (Comparative Analysis of Methods)

Makine 6grenmesine dayali yontemlerin ve sozciik tabanli yontemlerin birbirlerine kars: avantaj ve
dezavantajlari bulunmaktadir. Makine 6grenmesine dayali yontemlerin en dnemli dezavantaji ¢alisma
yapilacak alan ile ilgili yeteri kadar miktarda etiketlenmis egitim verisi gerektirmesidir. Ayrica belli bir
calisma alanuyla ile ilgili egitim verisi bagka bir alanda ise yaramamaktadir. Mesela sinema yorumlari ile
egitilmis bir sistem akilli telefon yorumlar {izerinde kullanildiginda basarili olamamaktadir. Calisma
yapilacak her alan ile ilgili etiketlenmis egitim verisi temin etmek oldukg¢a zordur.

Sozciik tabanli yontemler, etiketlenmis egitim verisi gerektirmemeleri ile makine Ogrenmesi
yontemlerine gore avantaj saglamaktadirlar fakat sozciik tabanl yontemlerin de bir takim dezavantajlar
bulunmaktadir. S6zciik tabanli yontemlerde duygu terimleri sozliigiine ve dogal dil isleme araglarina
ihtiya¢ duyulmaktadir. Duygu terimleri s6zIigii ve dogal dil isleme araglarinin varligi ve etkinlikleri
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dilden dile degismektedir. Uzerinde en cok dogal dil isleme calismasi yapilan dil olan ingilizce’de cok
sayida ve giiclii dogal dil isleme araglari ve hazir duygu terimleri sozliikleri bulunmaktadir. Diger
dillerdeki araglar ise Ingilizce kadar gok sayida ve giicte degildirler.

Sozciik tabanli yontemler, kullanicilarin goriiglerini duygu terimleri kullanmadan dolayh olarak
ifade ettikleri durumlarda basarili degillerdir. Bu tiir durumlarda makine 6grenmesine dayali yontemler
daha bagarilidirlar. Mesela pozitif polariteye sahip “bu telefonun sarji uzun gidiyor” seklindeki bir
climlenin sozciik tabanli bir yontem tarafindan pozitif olarak smniflandirilmas: olduk¢a zordur ¢iinkii
climlede herhangi bir duygu terimi yoktur. Yeteri kadar cesitlilikte ve miktarda etiketlenmis egitim
verisine sahip bir makine 6grenmesi yontemi boyle bir climleyi simflandirmada ¢ok daha basarilidir.

Bu iki ana kategori altindaki yontemlerin duygu polaritesi siniflandirma basar: oranlari kiyaslandigi
zaman makine 0grenmesine dayali yontemlerin daha basarili olduklar1 gézlenmektedir. Kennedy ve
Inkpen yaptiklar: ¢calismada (Kennedy ve Inkpen, 2006), Hailong ve arkadaslar1 yaptiklari karsilastirmali
analiz calismasinda (Hailong ve dig., 2014) denetimli makine 6grenmesine dayali yontemlerin sozciik
tabanli yontemlere gore daha basarili olduklarini ortaya koymuslardir. Bu iki ana kategorideki
yontemlerin karsilastirmasi Cizelge 1’de verilmistir.

Cizelge 1. Makine 6grenmesine dayali - Sozciik tabanh yontemlerin karsilagtirmasi
Table 1. Comparison of machine learning based — lexicon based methods

Avantajlar Dezavantajlar
Makine - Bagsarim orani daha ytiiksektir - Calisma alanina 6zgii etiketlenmis
O0grenmesine - Dolayli olarak ifade edilen duygu egitim verisi gerektirir
dayal1 yontemler | polaritelerini tespit etmede - Bir alandaki egitim verisi bagka alanda
bagarilidir ise yaramaz
So6zciik tabanl - Etiketlenmis egitim verisi - Bagsarim orani daha diisiiktiir.
yontemler gerektirmez - Dogal dil isleme araglarina ihtiyag
- Dogal dil isleme araglar1 ve duygu  vardur.
terimleri s6zltigline ihtiyag olsa da - Duygu terimleri sozliigiine ihtiyag
bunlar ¢alisma alanina 6zgii vardir
degildirler. Elde bu araglar varsa - Dolayli olarak ifade edilen duygu
herhangi bir alandaki ¢alismada polaritelerini tespit etmede basarisizdir
kullanilabilirler

Ozellik Cikariminda Kullanilan Yontemler (Methods Used For Aspect Extraction)

Ozellik tabanli diizeyde duygu analizi calismalarinda, duygu ifadelerinin hedefleri olan varlik
ozelliklerinin belirlenmesi gerekmektedir. Yukarda belirtildigi gibi bu goreve 0Ozellik cikarmm
denilmektedir. Ozellik ¢ikarimi icin arastirmacilar tarafindan yaygin olarak kullanilan yontemler
asagida Ozetlenmistir.

Sik gecen isimler (Frequent Names): Bu yontem Hu ve Liu tarafindan, 2004 yilinda yaptiklar1 duygu
analizi calismasinda onerilmistir (Hu ve Liu, 2004). Bir iiriin hakkinda yorum yaparken herkesin farklh
bir hikayesi vardir ve genelde bu hikayeleri anlatirken farkli farkli kelimeler kullanildig1 varsayilir.
Ancak, iiriiniin 6zelliklerinden bahsedildigi zaman, kullanilan kelimeler genellikle ayni olmaktadir.
Yorumlarda sik gegen isim tiiriindeki sozciikler ¢ogunlukla iiriiniin 6zellikleridir. Ancak, yorumlarda
sik gecen isimlerin bazilar1 tirtin 6zellikleri disinda isimler de olabilmektedir. Bunlarin da tespit edilip
iriin Ozelliklerinden ayristirilmalar1 gerekmektedir. Bu yontem Hu ve Liu tarafinda onerildikten sonra
bir¢ok arastirmaci tarafindan gelistirilerek kullamlmaistir.

Popescu ve Etzioni yaptiklar1 calismada bu yOntemin basari oramimi yiikseltecek bir yontem
uygulamislardir (Popescu ve Etzioni, 2005). Popescu ve Etzioni terimler arasindaki yakinligi 6lgmekte
kullanilan Nokta tabanli Karsihikli Bilgi (NKB) yontemini, iirtin ve sik gecen isim arasinda
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uygulamiglardir. NKB skoruna gore aralarindaki yakinlik derecesi belli bir esigin iizerindeyse o ismin
tirtintin 6zelligi olduguna, o esik degerin altindaysa 6zellik olmadigina karar vermislerdir.

Goldensohn ve arkadaglar yaptiklar: calismada biitiin sik gecen isimleri degil sadece duygu ifadesi
iceren siibjektif ciimlelerdeki sik gegen isimleri kullanarak iyilestirme yapmislardir (Goldensohn ve dig.,
2008).

Duygu ifadesi - hedef iliskilerinin sentaktik analizi (Syntactical analysis of opinion words and targets): Bir
ctimlede bir duygu ifadesi varsa, bunun mutlaka bir hedefi vardir. Bu hedef, ya varligin bizzat kendisi
ya da varligin bir 6zelligidir. Bu yontemde 6ncelikle ciimlelerdeki duygu ifadeleri tespit edilmektedir.
Duygu ifadesi tespit edildikten sonra ctimlenin igindeki hedef belirlenmeye c¢alisiimaktadir. Bu
yontemde, ciimlelerin sentaktik analizi, sozciik tiirii belirleme, baglhlik agact kullanma gibi dogal dil
isleme araglar1 ve yontemleri kullanilmaktadir.

Zhuang ve arkadaslarinin 2006 yilinda yaptiklar1 ¢alisma (Zhuang ve dig., 2006), Swapna ve
Wiebe'nin climle ayristirici arag¢ kullanarak 2009 yilinda yaptiklar: ¢calisma (Swapna ve Wiebe, 2009), Qiu
ve arkadaslarinin “Double Propagation” adini verdikleri baglilik agaci kullanarak yaptiklar1 ¢alisma
(Qiu ve dig., 2011) bu yontemle 6zellik ¢ikariminin yapildig: calismalardir.

Makine 6grenmesine dayali yontemler (Machine learning based methods) : Ozellik cikariminda makine
ogrenmesine dayali yontemler de kullanilmaktadir. Ozellik gikarimi bir tiir bilgi ¢ikarimi problemidir.
Bilgi ¢ikariminda kullanilan denetimli 6grenmeye dayali bircok metot ortaya atilmustir. Bu metotlar
arasinda giiniimiizde en yaygin kullanilanlar1 sirali 6grenmeye dayali makine 6grenmesi metotlaridir
(Liu, 2012). Kosullu Rastgele Alanlar (Lafferty ve dig., 2001) ve Sakli Markov Modeli (Rabiner, 1989)
Ozellik tabanli duygu analizi ¢alismalarinda sikca kullamilan sirali 6grenme algoritmalaridir.

Konu Modelleme (Topic Modeling) — Latent Dirichlet Allocation (LDA): Konu modelleme, son
yillarda biiyiik miktardaki metinlerdeki konular1 kesfetmek icin kullanilan 6nemli bir yontem olarak
ortaya ¢ikmistir. Konu modelleme yontemi, her dokiimanin belli oranlarda belli konular: igerdigi ve her
konunun kelimeler iizerine olasiliksal bir dagilim oldugu varsayimina dayanmaktadir. Duygu
analizinde tiriin o6zellikleri, konu modellemedeki konulara karsilik gelmektedir. En ¢ok bilinen ve
kullanilan konu modelleme algoritmasi 2003 yilinda David M. Blei ve arkadaslar: tarafindan 6nerilmis
olan Latent Dirichlet Allocation (LDA) algoritmasidir (Blei ve dig., 2003).

Konu modelleme ve LDA, biiyiik miktardaki metinlerdeki konular1 kesfetmek icin gelistirilmistir.
Duygu analizi ¢alismalarmin ¢alisma alanlar olan miigteri yorumlari, sosyal medya mesajlar gibi kisa
metinler iizerinde verimli olamamaktadir (Liu, 2012). LDA’y1 {iriin yorumlari, sosyal medya mesajlar1
gibi kisa metinlerde uygulamayla ilgili bircok ¢alisma yapilmistir ve yapilmaktadir.

Ontoloji tabanl1 yaklasimlar (Ontology based approaches): Ontoloji kisaca varlik bilimidir. Ontolojide
hiyerarsik olarak varliklar, varliklarin 6zellikleri, o 6zelliklerin alt 6zellikleri modellenir. Bu ontoloji
modeli, metinlerden varliklar ve varliklarin 6zelliklerini gikarmak igin kullanilir. Ozellik tabanl duygu
analizi calismalarinda da ontoloji kullanarak 6zellik cikarimi oldukga yaygin bir yontemdir. Ornek
calisma olarak Isidro ve arkadaslari sinema yorumlar: iizerinde duygu analizi ¢alismasinda 6zellik
¢ikarimi i¢in IMDb (IMDb, 2017) kaynakli verilerden olusturulan http://www.movieontology.org
sitesindeki sinema ontolojisinden faydalanmislardir (Isidro ve dig., 2011).

DUYGU ANALIiZi CALISMALARI LITERATUR TARAMASI (SENTIMENT ANALYSIS LITERATURE
REVIEW)

Bu boliimde duygu analizi ve fikir madenciligi ile ilgili yapilmig olan calismalar literatiir taramasi
seklinde Ozetlenmistir. Calismalar, Dokiiman Diizeyindeki Duygu Analizi Calismalar1 ve Ozellik
Tabanli Diizeydeki Duygu Analizi Calismalar: olmak {izere iki ana baslik altinda ele alinmiglardir. Bu
basliklar altinda Tiirkge dili ile yapilmis olan ¢alismalar diger calismalarin arasinda karisik olarak degil,
en sonda ayr1 bir sekilde verilmistir.

Literatiir taramas1 igin ¢alismalarin segimi iki kritere gore yapilmistir. Birincisi 2010 yilindan
gliniimiize kadar olan tarih araliginda literatiir taramasi yapilmistir. Bu tarihler arasinda literatiirde ¢ok
sayida calisma vardir. Bu ¢alismalardan secim yapilirken olabildigince farkli yontemlerin kullanildig:
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calisma Ornekleri dahil edilmeye ¢alisilmistir. Ikinci olarak ise daha eski tarihli calismalardan yenilik¢i
olan, bir¢ok calisma tarafindan benzerleri uygulanan bir yontemin ilk 6rnegini sunan bazi ¢alismalar
literatiir taramasina dahil edilmistir.

Dokiiman Diizeyindeki Duygu Analizi Calismalar1 (Document Level Sentiment Analysis Works)

Duygu analizi ve fikir madenciligi alaninda yapilan ilk ¢aligmalarin tamami dokiiman diizeyinde
siniflandirma ¢aligmalaridir.

McDonald ve arkadaglar1 2007 yilinda yaptiklari ¢alismada Kosullu Rastgele Alanlar yontemine
benzeyen bir hiyerarsik 6grenme modelini ortaya koymuslardir (McDonald ve dig., 2007). Bu yontemde
climle diizeyinde siniflandirma, dokiiman diizeyinde siniflandirma ile birlikte yapilmaktadir. Veri
setindeki her dokiiman ve o dokiimandaki her ciimle siniflandiriimaktadir. Calismada her iki seviyede
birlikte duygu smiflandirmasi1 yapmanin basarim oranin yiikselttigini gostermiglerdir.

Nakagawa ve arkadaslar1 2010 yilinda yaptiklar calismada Ingilizce ve Japonca dilleri {izerinde
baghlik agact ve Kosullu Rastgele Alanlar yaklasimini kullanmislardir (Nakagawa ve dig., 2010).
Calismada kullandiklar1 yontemi, yaygin olarak kullanulan 6 farkli yontemle kiyaslamislardir. Diger
yontemlerle %63 ile %84 aras1 basar1 orani elde edilirken onerdikleri yontemle %77 ile %86 arasinda
degisen basari orani elde etmislerdir.

Davidov ve arkadaslari, 2010 yilinda Twitter mesajlar1 iizerinde duygu smiflandirmasi calismasi
yapmislardir (Davidov ve dig., 2010). Denetimli makine 6grenmesine dayali bir yontemin kullandiklar1
calismada 6zellik vektoriinde metin islemede kullanilan yaygin 6zellikler disinda Twitter'a 6zgii olan
hashtag’ler ve smiley karakterleri gibi ozellikleri de kullanmuglardir. Twitter'a 6zgii bu Ozellikleri
kullanmanin basar1 oranini arttirdigini gostermislerdir.

Taboada ve arkadaslar1 2011 yilinda iiriin yorumlarini -5 ile +5 arasinda derecelendirmeye yonelik
bir c¢alisma yapmuislardir (Taboada ve dig., 2011). Duygu terimleri sozliigiinii olusturmak icin
Amazon'un Mechanical Turk (MTurk, 2017) servisini kullanmiglardir. Mechanical Turk ile
olusturduklar: sozliik ile elde ettikleri basar1 oranini, SentiWordNet (Baccianella ve dig., 2010), Google
PMI (Taboada ve dig., 2006) , Maryland (Mohammad ve dig., 2009) gibi sozliiklerle elde ettikleri basar:
oranlariyla kiyaslamiglar ve onlardan daha etkin oldugunu gostermislerdir.

Kang ve arkadaglar1 2012 yilinda restoran yorumlarinda hem duygu simiflandirmasi igin bir yontem
onermigsler hem de farkli denetimli makine O6grenmesi metotlarii ve farkli makine o6grenmesi
Ozelliklerini birbirleriyle kiyaslamiglardir (Kang ve dig., 2012). Calismalarinda restoran yorumlarim
siniflandirmak icin duygu terimleri sozIiigii olusturmuslardir. Bu sozlitk sadece unigramlar: degil, cift
kelimeden olusan bigramlar1 da kapsamaktadir. Genel olarak restoran yorumlari smflandirma
calismasinda negatif yorumlardaki bagar1 oraninin, pozitif yorumlardaki basar1 oranina gore ortalama
%10 daha diisiik oldugunu gérmiisler ve bu %10'luk farki azaltmak igin NB simflandirma algoritmasi
tizerinde gelistirmeler yapmislardir. Olusturduklari restoran yorumlar1 duygu sozliigi ile standart
duygu terimleri sozliigiiniy DVM, NB ve gelistirilmis NB algoritmalarini, unigram, bigram ve
unigram+bigram ozellikleri ile bunlarin hepsinin basar1 oranlarimi kiyaslayacak sekilde testlerini
gerceklestirmislerdir.

Mejova ve Srinivasan 2011 yilinda yaptiklari ¢alismada, denetimli makine 6grenmesine dayali
duygu simiflandirmasinda kullamilan makine Ogrenmesi Ozelliklerinin etkinliklerini birbirleriyle
kiyaslamislardir (Mejova ve Srinivasan, 2011). “kelime - kelime kokii”, “ikili - terim frekans agirhig1”,
“olumsuzluk kelime ve ekleri”, “n-gram” gibi yaklasimlarin duygu simiflandirma g¢ahigmalarinda
basarty1 ne derece etkiledikleriyle ilgili bir ¢alisma yapmislardir. Yapilan testlerde kelime n-gram
se¢iminin basar1 oranin1 6nemli oranda etkiledigini gozlemlemislerdir. “kelime - kelime kokii”, “ikili -
terim frekans agirlig1”, “olumsuzluk kelime ve ekleri” seklindeki karsilastirmalarda, basari oraninda
belirgin bir fark olmadigini gozlemlemislerdir. Bespalov ve arkadaslarinin yapmis olduklar ¢alismada
da benzer bir sonug elde edilmis ve bazi ¢alismalarda daha yiiksek bagsari orani elde etmek i¢in daha
yiiksek seviyeli kelime n-gramlar1 kullanmanin faydal oldugu ifade edilmistir (Bespalov ve dig., 2011).
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Fakat yiiksek seviyeli kelime n-gramlari, hesaplama maliyetini ¢ok arttirmakta ve kullanmak imkansiz
hale gelmektedir. Bespalov ve arkadaslar1 bunlari ortaya koyduktan sonra yiiksek seviyeli n-gramlar:
kullanabilmek i¢in hesaplama maliyetini diisiirmeye yonelik “supervised embedding strategy” ismini
verdikleri ve sinir aglar1 kullanimina dayanan bir yontem &nermislerdir. Onerdikleri yontemle yiiksek
seviyeli n-gram’lar1 da kullanarak duygu siniflandirma testlerini yapmuslar ve yiiksek seviyeli kelime n-
gram’lar1 kullanmanin siniflandirma basarisini arttirdigini gostermislerdir.

Balahur ve arkadaslari, 2012 yilinda yaptiklari duygu analizi ¢alismasinda sadece pozitif/negatif
seklinde ikili siniflandirma degil, sinirli, mutlu, mutsuz, sugluluk hissi gibi birden fazla simfa gore
duygu sinuflandirma ¢alismasi yapmuslardir (Balahur ve dig., 2012). Cahsmalarinda dolayl anlatimla
ifade edilen duygularin da tespit edilebilmesi {iizerinde c¢alismislardir. Balahur ve arkadaslari,
psikolojide insanlarin bir varlik veya olay hakkinda fikir sahibi olma siireglerini inceleyen Appraisal
Theory'den ve insanlarin olaylar karsisindaki tepkileri, tutumlari gibi davranislari hakkinda
olusturulmus bir bilgi bankas1 olan ISEAR'dan (ISEAR, 2017) faydalanmislardur. Onerdikleri yontemi,
unigram, bigram, 3-gram Ozelliklerine dayali makine 6grenmesi yontemi ile kiyaslamislar ve daha
basarili oldugunu gostermislerdir.

Zhang ve arkadaslar1 2014 yilinda yaptiklari duygu analizi ¢alismasinda AppleStore'daki mobil
uygulama yorumlar1 {izerinde denetimli makine 6grenmesi yontemlerini ve bu yontemlerin farklh
parametrelere gore performanslarnin Kkarsilastirmasini  yapmuslardir (Zhang ve dig., 2014).
Calismalarinda, DVM ile NB'nin, unigram, bigram, 3-gram ve 4-gram Ozelliklerinin, farkh
uzunluklardaki yorumlardaki basari oranlarinin karsilastirmasini yapmuislardir. Elde ettikleri bulgulara
gore, NB smiflandiricc DVM’den daha basarili olmustur, kelime n-graminda en yiiksek basari oranm
bigram ile elde edilmistir. Kisa yorumlarda bagar1 oraninin yiiksek, uzun yorumlarda ise daha diisiik
oldugu gozlemlenmistir.

Zhang ve arkadaslari, 2014 yilinda Facebook mesajlar1 ve miisteri {iriin yorumlar iizerinde duygu
analizi ¢alismasi yapmislardir (Zhang ve dig., 2014). Yaptiklar1 calisma, bir ayristirict kullanarak
ciimlelerin sentaktik analizine dayanmaktadir. Kosullu Rastgele Alanlar yontemiyle ciimlelerin
kendinden once ve kendinden sonra gelen climlelerle olan iligkilerinin, baglaclarla baglanmis olan
cimlelerin baglaglardan kaynaklanan iligkilerinin detayli sekilde analizine dayali bir yontem
onermislerdir. Onerdikleri yéntemin, DVM, Lojistik Regresyon (LR), Sakli Markov Modeli (SMM) ve
Choi ve Cardie'nin oOnerdikleri Compositional Semantic Rules (CSR) (Choi ve Cardie, 2008)
yontemleriyle deneysel karsilastirmalarimi yapmiglardir. Miisteri {iiriin yorumlarinda, o6nerdikleri
yontem en yiiksek basari oranini ortaya koymustur. Ancak, facebook mesajlari {izerinde CSR yontemi en
yiiksek basari oramini ortaya koymus, Onerdikleri yontem diger yontemlere gore bir {istiinliik
saglayamamistir. Facebook mesajlar1 genellikle bir iki ctimlelik kisa mesajlar olmasi nedeniyle Kosullu
Rastgele Alanlar yontemi etkin olamamuisgtir.

Habernal ve arkadaslar1 2015 yilinda Cekoslovakya diliyle Facebook mesajlari, sinema yorumlar: ve
iriin yorumlar: tiizerinde yaptiklar1 c¢alismada, DVM ve Maksimum Entropi smflandirma
algoritmalarini kullanan denetimli makine 6grenmesi yontemini kullanmislardir (Habernal ve dig.,
2015). Makine 6grenmesi 6zellikleri igin kelime unigram ve bigrami, karakter n-grami, sozciik tiirleri ile
ilgili 6zellikler, smiley'ler ve TF-TDF o6zelliklerini kullanmislardir. Facebook mesajlar1 oldukga kisa
metinler olduklari, bir¢ok jargon ve kisaltmalar1 barindirdiklari igin karakter n-graminin basari oranini
arttirmada etkin oldugunu gozlemlemislerdir. Facebook mesajlarina gére daha uzun metinler olan tiriin
yorumlar1 ve sinema yorumlarinda ise kelime bigraminin en iyi basari oranini ortaya koydugunu
gozlemlemislerdir.

Park ve arkadaslari 2015 yilinda duygu terimleri sozliigii olusturma ile ilgili bir c¢alisma
yapmislardir (Park ve dig., 2015). Calismada, etiketlenmis egitim verilerinden, calisma alanina 6zgii
duygu terimleri gikarimu igin bir yontem ortaya koymuslardir. Onerdikleri ydntemle olusturulan
sOzliiglin duygu analizindeki performansin test etmek icin SentiWordNet (Baccianella ve dig., 2010)
duygu terimleri sozliigii ile kiyaslamasini yapmislardir. Egitim verisinin az oldugu durumlarda



678 B. OZYURT, M. A. AKCAYOL

Onerdikleri yontemle olusturulan s6zl{igiin basar1 oram daha diisiik kalmistir. Yeteri kadar egitim verisi
oldugu zaman SentiWordNet'ten daha iyi bir basar1 orani ortaya koydugunu gostermislerdir.

Fernandez-Gavilanes M. ve arkadaslar1 2015 yilinda sinema yorumlari, Twitter mesajlar1 gibi farkli
veri setleri lizerinde duygu analizi ¢alismasinda baghlik agaci kullanarak sentaktik analize dayal
sozciik tabanli bir yontem uygulamiglardir (Fernandez-Gavilanes ve dig., 2015). Pekistiricileri,
olumsuzluk kelime ve eklerini, zitlik baglaglarini detayli sekilde analiz etmislerdir. Bu ¢alisma sdzciik
tabanli yontemlerin kullanildig1 c¢alismalar arasinda en kapsamli ve en detayli sentaktik analizin
yapildig1 calismalardan birisidir. Farkli veri setlerinde yaptiklar testlerde ¢ok cesitli sonuglar elde
etmislerdir. Genel olarak %60 - %75 aras1 basar1 oramni elde etmislerdir. Bu oran diisiik gibi goriinebilir
ama ayn veri setleri {izerinde karsilastirma yaptiklar1 diger yontemlerin basar1 oranlar: daha diisiik
gerceklesmistir.

Khan F. H. ve arkadaslar1 sinema yorumlari, {iriin yorumlar1 gibi farkli veri setleri iizerinde
denetimli makine 6grenmesi yontemi ve DVM siniflandiricisi ile duygu analizi calismasi yapmiglardir
(Khan ve dig., 2016). Uyguladiklar1 yontem, klasik bir denetimli makine 6grenmesi yontemidir fakat bu
calismanin literatiire olan katkis1 kullandiklar1 duygu terimleri sozliigii ile ilgilidir. ingilizce duygu
analizi ¢alismalarinda siklikla kullanilan SentiWordNet (Baccianella ve dig., 2010) duygu terimleri
sozliigiiniin duygu analizi calismalar i¢in ¢ok uygun olmadigini ortaya koymuslar ve SentiWordNet'i
kullanarak yeni bir duygu terimleri sozliigii olusturma metodolojisi ortaya koymuslardir ve
olusturduklar1 bu sozliikle duygu analizi ¢alismasini gerceklestirmislerdir. Yaptiklar: testlerde kendi
yontemleriyle olusturduklar: sozliik ile yapilan duygu analizinin SentiWordNet ile yapilan analizden
daha basarili oldugunu gostermislerdir.

Chen T. ve arkadaslar1 2017 yilinda sinema yorumlari, iiriin yorumlar gibi farkli veri setleri
tizerinde duygu analizi ¢alismasi yapmiglardir (Chen ve dig., 2017). Calismalarinda oncelikle ciimleleri
duygu ifadelerinin hedeflerine gore hedefsiz ctimleler, bir-hedefli climleler ve ¢ok-hedefli ctimleler
olarak ii¢ gruba ayirmuslardir ¢linkii bu ii¢ gruptaki ciimlelerin ciimle yapilarmnin birbirlerinden ok
farkli oldugunu ve karigik olarak degil ayr1 ayr ele alinmalar gerektigini savunmusglardir. Climleleri bu
ui¢ kategoriye gore siniflandirmak i¢in Kosullu Rastgele Alanlar tabanli bir yontem uygulamislardir.
Daha sonra bu ii¢ kategori altindaki climlelerin duygu polaritelerini tespit etmek icin Evrisimli Sinir
Aglarina dayal: bir yontem uygulamislardir.

Tiirkce dilinde duygu analizi ¢alismalar: Ingilizce’den ¢ok daha sonralar1 baglamistir. Erogul 2009
yilinda yaptig1 tez calismasinda sinema yorumlar {izerinde yaptigi duygu analizi ¢calismasinda makine
ogrenmesine dayali bir yontem uygulamustir (Erogul, 2009). Ozellik vektorii icin KT modelini, sézciik
tirii Ozelliklerini, siniflandirma algoritmasi olarak ise DVM'yi kullanmistir. Farkli parametre ve
konfigiirasyonlarla yaptig: testlerde %73 - %86 aras1 degisen bagari oranlar: elde etmistir.

Kaya ve arkadaglar1 2012 yilinda Tiirkge politika haberleri iizerinde duygu analizi ¢aligmasi
yapmuslardir (Kaya ve dig., 2012). Uriin veya sinema yorumlar1 gibi metinler, konu odakl1 ve diisiince
bakimindan yogun metinler iken, politika haberleri diisiince bakimindan daha az yogunlukta olan,
yorumlar kadar konu odakli olmayan metinlerdir. Kaya ve arkadaslari, calismalarinda makine
O0grenmesi yontemleri disinda sozciik tabanli yontemleri de kullanmislardir. Politika haberlerinde
pozitif ve negatif duygulan ifade eden kelimeler listesi olusturmuslardir. Yaptiklar testlerde %67 ile
%76 arasi degisen basar1 oranlari elde etmislerdir.

Simgek ve Ozdemir, 2012 yilindaki yaptiklari calismada Twitter mesajlarii mutlu ve mutsuz
seklinde siniflandirma calismas: yapmiglardir (Simsek ve Ozdemir, 2012). Simsek ve Ozdemir
Amazon’un Mechanical Turk (MTurk, 2017) servisini kullanarak mutluluk ve tizlintii ifadelerinde
kullanilan 113 sozciikliik bir Tiirkge sozliik olusturmuslar ve bu sozciiklerin Twitter mesajlarinda gegme
frekanslarina gore simiflandirma yapmislardir.

Cetin ve Amasyal1 2013 yilinda Twitter mesajlar tizerinde WEKA (Frank ve dig., 2016) siniflandirma
arac ile NB, DVM, karar agaci, rastgele orman ve l-en yakin komsu yontemleri ile duygu
siniflandirmasi ¢calismasi yapmaislardir (Cetin ve Amasyali, 2013). Ozellik vektoriinii olusturulurken TF,
TF-TDF ve Delta TF-TDF (Martineau ve Finin, 2009) terim agirliklandirma yontemlerinden
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faydalanmiglardir. Cetin ve Amasyali, yaptiklar1 testlerde Delta TF-TDF terim agirliklandirma
yonteminin diger iki yontemden daha basarili oldugunu gézlemlemislerdir.

Aytekin, 2013 yilinda Tiirkce blog sitelerindeki beyaz esya yorumlar: tizerinde duygu simuflandirma
calismas1 yapmustir (Aytekin, 2013). Calismada sozciik tabanl yontem ile makine 6grenmesi yonteminin
karigimi yari-denetimli bir yontem uygulamistir. Aytekin pozitif ve negatif duygu ifade eden kelimeler
sozliigiinti ise Ingilizce’de hazirlanmis bir sozliigii Tiirkge'ye terciime edilerek olusturmustur.
Calismada 350 pozitif, 350 negatif yorum iizerinde yapilan testte pozitif yorumlarda %72, negatif
yorumlarda %73 basar1 orani elde edilmistir.

Sevindi 2013 yilinda yaptigi tez calismasinda, duygu analizi ¢alismalarinda kullanilan terim
agirliklandirma yontemlerinin ve siflandirict algoritmalarindan DVM, NB ve K-En Yakin Komsu
yontemlerinin kiyaslamasini yapmuistir (Sevindi, 2013). Veri seti olarak sinema yorumlarimin kullanildig:
calismada TF-TDF, A-TF, B-TF, LA-TF, L-TF ve N-TF terim agirliklandirma yontemlerinin etkinlikleri
kiyaslanmistir. Bu agirliklandirma yontemleri, unigram, bigram ve 3-gram KT modellerinin hepsi ile
ayri ayr kiyaslanmigtir. Kullanilan siniflandirma algoritmas: ve KT modeline gore ¢ok gesitli sonuglar
elde edilmis olsa da genel olarak TF-TDF agirliklandirma yonteminin digerlerinden daha basarili oldugu
gozlemlenmisgtir.

Meral ve Diri 2014 yilinda saglik, spor, siyaset, gibi farkli konular hakkinda derledikleri Twitter
mesajlar1 tizerinde duygu smiflandirmasi ¢alismas: yapmislardir (Meral ve Diri, 2014). Twitter'in
kendine 6zgii jargonlarini da ele alabilmek amaciyla kelime n-grami yerine karakter n-grami kullanmay:
tercih etmiglerdir. Meral ve Diri, karakter 2-gram ve 3-gramlar kullanarak DVM, rastgele orman ve NB
smuflandiricilar ile duygu simiflandirmasini gergeklestirmislerdir. Bu {i¢ siniflandirma yonteminde DVM
en iyi sonuglar1 vermis olsa da elde edilen basari oranlar1 birbirlerine ¢ok yakin ¢ikmuistur.

Akba ve arkadaslari, 2014 yilinda yaptiklar1 duygu analizi ¢alismasinda sinema yorumlar: iizerinde
DVM ile NB siniflandirma algoritmalar1 ve Ki Kare ile Bilgi Kazanimi 6zellik se¢imi yontemlerinin
etkinliklerini kiyaslamislardir (Akba ve dig., 2014). Elde ettikleri sonuglarda Ki Kare ile Bilgi Kazanimi
Ozellik se¢imi yontemlerinin etkinlikleri arasinda fark ¢ikmamuistir. Siniflandirma algoritmalarindan
DVM'nin NB’den daha etkin oldugunu goézlemlemislerdir.

Cizelge 2’de dokiiman diizeyinde duygu siruflandirmas: alaninda yapilmis ¢calismalar sunulmustur.
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Cizelge 2. Dokiiman diizeyinde duygu analizi ¢calismalar:
Table 2. Document level sentiment analysis works

. - . . . Denetimli/
Ref. No Yil Veri Seti Calisma Tiirii Dil Uygulanan Yéntem/Algoritma Denetimsiz Sonuglar
. /21 _ o s
(Kennedy ve 2006 Sinema Yontem 6nerisi  Ingilizce ~ Kosullu Rastgele Alanlar, Baghlik Agac Denetimsiz Farkls parametrglerl_e ,/031 /676 arast esitli
Inkpen, 2006) yorumlari sonuglar elde edilmistir
T e 0, 0,
(I\./{CDonald ve 2007 Urtin Yontem Onerisi 1ngilizce Kosullu Rastgele Alanlar Denetimli /062,' 6ve A) 70,3 oraninda bagari oranlari elde
dig., 2007) yorumlar1 etmislerdir
T e . 0, _ 00 o .. .
(Nvakagawa Ve | 2010 Uriin, sinema Yontem Onerisi Iapf)l"lca, Kosullu Rastgele Alanlar, Baglilik Agaci Denetimsiz A)7,7 ,/ ?6 arast degisen basar: diizeyleri elde
dig., 2010) yorumlari Ingilizce edilmistir
. . ) T, o/57 o o s
(]??Vldov ve 2010 Tw1ttfer Yontem énerisi 1ngilizce Hashtag'ler gibi Twitter jargonlarmi Denetimli A)5.7 ‘A;EA36 aras1 degisen ¢ok cesitli sonuglar elde
dig., 2010) mesajlari kapsayan KT edilmistir.
(Taboada ve Uriin Duygu S Sozciik tabanl. Sozliik “Mechanical Turk” N Farkh duygu terimleri sozliikleri ile %58 - %78 arasi
. 2011 . Ingilizce . Denetimsiz .. L
dig., 2011) yorumlari derecelendirme servisi ile olusturulmustur degisen basari oranlari elde edilmistir
» Unigram, Bigram, Unigram+Bigram - . . e . . .
(Kang ve dig., 2012 Restoran Kar§1.la§t1rmah ingilizce modelleri, DVM, NB kyaslanmistr. Denetimli Onerdikleri Geh§t.1f1'lrr'u§“NB ]flll:l en y.uksek bagar1
2012) yorumlari Analiz - S oranlarmi elde ettigini gostermislerdir
Improved NB y6ntem onerisi
(Mej “kelime - kelime kokii”, “ikili - terim frekans
Jova ve Uriin Karsilagtrmali . .. agirhigr”, “olumsuzluk kelime ve ekleri”, “n- . Farkl1 6zellik secimlerine gore ¢ok kapsamli
Srinivasan, 2011 . Ingilizce b . . . . . Denetimli
2011) yorumlari Analiz gram” (unigram, bigram, 3-gram) ozellikleri sonuglar yaymlanmuistir.
karsilikli kiyaslanmigtir
(Bespalov ve Uriin Yiiksek se\fl}.,eh P Yuk.sek.sgw}jel} n-gra@.larudakl hesaplama . . Yiiksek seviyeli n-gramlarin hesaplama stiirelerini
o 2011 n-gramlar igin Ingilizce  maliyetini diisiirmek i¢in “Neural Network Denetimsiz o . . .
dig., 2011) yorumlar1 . . R e kabul edilebilir seviyeye indirmislerdir.
yontem Onerisi tabanli bir yontem onerilmistir
(Balahur ve Sosyal .. e PS?kOIOJ}dekI Appra'1sal Theory'den ve .. %22 - % 62 aras1 degisen basarim orani elde
N 2012 . Yontem onerisi  Ingilizce  psikoloji ISEAR veri bankasmdan Denetimsiz o
dig., 2012) mesajlar edilmistir.
faydalanilmigtir
(Zhang ve dig,, Apple Store Karsilastrmali .. 1-gram, 2-gram, 3-gram, 4—gra@ modelleri, o NB m,n az farkla DVM defl iyi oldjlgu, n-
2014 . Ingilizce =~ DVM, NB smiflandirma algoritmalar: Denetimli gram’lardan 2-gramin en iyi oldugu sonuglari elde
2014) yorumlari Analiz s
karsilikli kiyaslanmistir edilmistir
Zh dis Facebook, Facebook mesajlarinda %61, iiriin yorumlarinda
20 lZ)n VeS| 2014 Uriin Yontem 6nerisi  Ingilizce ~ Sentaktik Analiz, KRA Denetimsiz. %66 - %72 aras1 degisen bagar1 oranlari elde
yorumlari edilmistir
(I.{Vabernal ve 2015 Facebpok Yontem dnerisi  Cek Dili ~ Kelime n-gram, Karakter n-gram, TE-TDF Denetimli Karaktevr n-gram ve smiley ozelliklerinin basariy:
dig., 2015) mesajlar arttirdigimi ortaya koymuslardir
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(Park ve dig.,
2015)

(Fernandez-
Gavilanes ve
dig., 2015)

(Khan ve dig.,
2016)

(Chen ve dig.,
2017)

(Erogul, 2009)

(Kaya ve dig.,
2012)

(Simsek ve
Ozdemir, 2012)

(Cetin ve
Amasyaly,
2013)

(Aytekin, 2013)

(Sevindji, 2013)
(Meral ve Diri,
2014)

(Akba ve dig.,
2014)

2015

2016

2016

2017

2009

2012

2012

2013

2013

2013

2014

2014

Sosyal medya
mesajlari

Sinema
yorumlari,
Tweetler

Sinema, trtin

yorumlari

Sinema, {iriin
yorumlari

Sinema
Yorumlari

Politika
haberleri

Twitter
mesajlar1

Twitter
mesajlari

Uriin
yorumlari

Sinema
Yorumlari

Twitter
mesajlar1

Sinema
yorumlari

Sozlik
olusturma
yontem Onerisi
Yontem Onerisi
Sozliik
olusturma

yontem Onerisi

Yontem Onerisi

Yontem Onerisi

Yontem Onerisi

Yontem Onerisi

Yontem Onerisi

Yontem Onerisi

Karsilagtirmali
analiz

Yontem Onerisi

Kargilagtirmali
analiz

Ingilizce

Ingilizce

Ingilizce

Ingilizce

Tiirkge

Tiirkge

Tirkge

Tiirkce

Tiirkce

Tiirkce
Tiirkge

Tiirkge

Etiketlenmis egitim verisi kullanilarak
sozlik olusturulmustur

Baglilik agaci kullanarak ¢ok detayh
sentaktik analiz

SentiWordNet sozliigiinii kullanarak duygu
analizi i¢in daha kullanigh sozlitk
olusturmuslardir

KRA, Evrisimli Sinir Aglar

KT, kelime n-gram, sozciik tiirii, DVM

Hibrit yaklagim. Ayrica Ingilizce ve Tiirkge
metinlerde performans kiyaslamasi
yapmuslardir.

Mechanical Turk servisi ile sozliik
olusturulmugtur. WEKA araci ile
smiflandirma

TF, TE-TDF, NB, 1-En Yakin Komsu, DVM,
Karar Agaci, Rastgele Orman

Sozciik tabanl yontem ile NB’ye dayali
makine 6grenmesi bir arada.

Ozellik vektorii dzellikleri ve DVM, NB, K-
En Yakin Komsu smiflandirma algoritmalar1
karsilikli kiyaslanmuigtir.

Karakter 2-gram, 3-gram. NB, DVM,
Rastgele Orman

Bilgi Kazanimi ve Ki Kare 6zellik
algoritmalar:t NB ve DVM kullanarak
kiyaslanmigtir

Denetimli

Denetimsiz

Denetimsiz

Denetimli

Denetimli

Yari-
Denetimli

Denetimsiz

Denetimli

Yari-
Denetimli

Denetimli

Denetimli

Denetimli

Yeteri kadar egitim verisi oldugunda
SentiWordNet'ten daha iyi bir basar1 ortaya
koydugunu gostermislerdir

%60 - %75 arasi degisen basar1 oranlari elde
edilmistir.

Olusturduklar: sozligiin duygu smiflandirmada
SentiWordNet'ten daha bagarili oldugunu
gostermislerdir

Birgok farkli yontemle kiyaslamasmi yapmuiglar ve
%85.4’liik bagari orant ile en yiiksek sonucu elde
etmiglerdir.

Farkli parametrelerle yapilan testlerde %75 - %89
arasi degisen basarim oranlari elde edilmistir

Farkh konfigiirasyonlarla yaptiklari testlerde %62 -
%82 aras1 degisen bagar1 oranlari elde etmislerdir.

Tweetlerdeki mutluluk diizeyinin borsa endeksi ile
iliskisini analiz etmiglerdir. %45’lik bir korelasyon
gozlemislerdir.

Farkl1 parametrelerle testler yapilmis ve ¢ok farkl
sonuglar yaymlanmigtir

Veri seti tizerinde %73’liik bir bagar1 orani elde
etmiglerdir.

Farkli n-gramlar ve DVM, NB, K-En Yakin Komsu
gibi farkl1 smiflandiricilarla ¢ok gesitli sonuglar
yaymlamislardir.

Farkh konfigiirasyonlarla yaptiklar testlerde %59 -
%79 aras1 degisen bagari oranlari elde etmislerdir.
Bilgi Kazanimi ve Ki Kare’de ¢ok yakm sonuglar.
DVM ise NB’den daha basarili sonuglar
dogurmustur.
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Ozellik Tabanli Diizeydeki Duygu Analizi Calismalari1 (Aspect Level Sentiment Analysis Works)

Literatiirde 0zellik tabanli diizeydeki duygu analizi ¢alismalari, dokiiman diizeyindeki
calismalarina gore daha yakin doneme aittir. Hu ve Liu'nun, 2004 yilinda {iriin yorumlari iizerinde
yaptiklar1 c¢alisma, 6zellik tabanli diizeyde yapilan ilk ¢alismadir (Hu ve Liu, 2004). Hu ve Liu
calismalarinda sozciik tabanli bir yontem uygulamislardir. Sézciik tabanli yontem i¢in manuel olarak
duygu terimleri sozliigii derlemek yerine az sayida tohum duygu terimleri belirlemisler, daha sonra
WordNet'in (WordNet, 2017) es ve zit anlamli kelimeler servisiyle genisleterek duygu terimleri
sozliigiinii olusturmuslardir. Ogzellik ¢ikarmmi iginse yukarda detaylar1 anlatilan “sik gegen isimler” adini
verdikleri ve daha sonra birgok arastirmaci tarafindan kullanilmis olan yontemi énermislerdir.

Ding ve arkadaslar1 2008 yilinda sozciik tabanh 0Ozellik diizeyinde duygu analizi g¢alismasi
yapmuslardir (Ding ve dig., 2008). Calismada, NLProcessor (NLProcessor, 2017) araci ile dogal dil isleme
yontemlerini uygulamiglar, zithk baglaclarini 6zel olarak ele almiglardir. Ayrica duygu ifadelerinin
hedefi olan {iiriin 6zelliklerini tespit etmek icin ciimle icinde kelimeler arasindaki mesafeye dayali bir
yontem uygulamislardir. Ding ve arkadaslari dnerdikleri yontemi Hu ve Liu'nun (Hu ve Liu, 2004)'da
kullandiklar1 veri kiimesi {izerinde ve (Popescu ve Etzioni, 2005)'de oOnerilen yontemlerle
karsilastirmali olarak test etmislerdir ve daha basarili oldugunu gostermislerdir.

Wu ve arkadaslar1 2009 yilinda tiirtin yorumlar tizerinde 6zellik tabanli diizeyde duygu analizi
calismas1 yapmiglardir (Wu ve dig., 2009). Baghlik agaci tabanh bir yontem uygulamislardir. Ancak,
“phrase dependency tree” olarak adlandirdiklar1 farkli bir baghlik agac1 yapisi kullanmiglardir. Baglilik
agacinda her bir diigiim bir kelimeden olusur, climledeki kelimeler arasindaki baghliklar temsil edilir.
Phrase dependency tree'de her bir diigiimde anlam biitiinliigii icinde olan isim tamlamalar1 gibi
climlenin anlamh alt parcaciklar1 temsil edilmektedir. Bu sekilde baghlik agacindaki gibi tamamen
kelimelere ayrildig1 zaman isim tamlamalari gibi ciimle parcaciklarindaki anlam kaybi azaltilmig
olmaktadir. Phrase dependency tree'deki iligkilerin analiz edilmesi sonucu duygu ifadelerinin hedefleri
olan iiriin 6zellikleri ve pozitif/negatif duygu yonelimi tespit edilmeye galisilmistir. Onerdikleri bu
yontemi, yaygmn kullanilan diger yontemlerle karsilastirmak amaciyla bir veri kiimesi iizerinde test
etmislerdir. Veri kiimesi oldukga karmasik oldugu igin diger yontemlerin basar1 oranlar1 %25, %30'lara
kadar diismiistiir. Onerilen yontem ise %53 ile %68 arasinda basar1 orani elde etmistir.

Wei ve Gulla, 2010 yilinda yaptiklar1 ¢alismada ontolojilerden faydalanmiglardir (Wei ve Gulla,
2010). Calismalarinda Sentiment Ontology Tree (SOT) adini verdikleri, iirtiniin kendisini ve tiim
hiyerarsik 6zelliklerini ve bunlarin duygu siniflandirmasini tutan bir agag yapis: tanimlamiglardir. Cesa-
Bianchi ve arkadaslarinin gelistirdigi H-RLS hiyerarsik siniflandirma algoritmas: (Cesa-Bianchi ve dig.,
2006) tizerine bina ettikleri, HL-SOT adini verdikleri hiyerargik siniflandirma algoritmasi ile {iriiniin
kendisi ve hiyerarsik 6zelliklerine gore duygu siniflandirmas: yapmisglardir.

Brody ve Elhadad, 2010 yilinda restoran yorumlar: {izerinde 6zellik tabanli diizeyde duygu analizi
calismasi yapmislardir (Brody ve Elhadad, 2010). Ozellik ¢ikarimi icin Latent Dirichlet Allocation (LDA)
algoritmasini kullanmiglardir. Brody ve Elhadad calismalarinda, LDA'y1 ciimlelerden 6zellik ¢ikarimi
yapacak sekilde uyarlamuglardir. Ozellik ¢ikarimim yaptiktan sonra, o ozellik hakkindaki duygu
yonelimini tespit etmek igin, bir ayristirici kullanarak o 0zelligi ifade eden terimler ve o terimleri
niteleyen sifatlar arasinda baglilik grafi olusturarak duygu polaritesini tespit etmislerdir.

Moghaddam ve Ester, 2010 yilinda {iiriin yorumlarn {izerinde yaptiklar &6zellik tabanli diizeydeki
duygu analizi calismasinda oOzellik ¢ikarimi icin stk gecen isimler yontemini uygulamislardir
(Moghaddam ve Ester, 2010). Calisma 6zellik ¢ikariminin ardindan duygu polaritesini tespit etmek igin
Ozelligi ifade eden terime en yakin olan sifat tipindeki sozciigii duygu ifadesi terimi olarak ele almiglar
ve WordNet'in sagladig: servisleri kullanarak duygu polaritesini tespit etmislerdir. Yaptiklari testlerde
%70 ile %90 arasinda basar1 orani elde etmiglerdir.

Jiang ve arkadaslari, 2011 yilinda Twitter mesajlar1 {izerinde 6zellik tabanlh duygu siniflandirmas:
calismas1 yapmuglardir (Jiang ve dig., 2011). Yapilan ¢alisma, verilen bir hedef hakkinda, mesajlardaki
pozitif ve negatif duygu yonelimlerini bulmay1 amaclamistir. Duygu polaritesini tespit etmek igin de
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dogal dil isleme yontemlerinden ve NKB skorundan faydalanmislardir. Sézciik tiirii belirleme, kelime
koklerini bulma, ciimlenin sentaktik analizi ve kural tabanli yontemler uygulamislardir. Son olarak
yontemin basarisini arttirmak igin kullanicimin daha 6nce yazdigi, “retweet” ettigi ve cevap yazdig:
mesajlardan bir graf olusturularak, o mesajlardaki duygu polaritelerinden de faydalanmislardir. Jiang ve
arkadaslar yaptiklar: testlerde onerdikleri yontemin test verisi iizerinde %68 oraninda bir basar1 orani
ortaya koydugunu, karsilastirdiklar1 diger yontemlerin basari oranlarimin ise %60 - %63 araliginda
oldugunu ifade etmislerdir.

Qiu ve arkadaslar1 2011 yilinda, iiriin yorumlar {izerinde yaptiklar1 6zellik tabanli duygu analizi
calismasinda sozciik tabanh bir yontem uygulamiglardir (Qiu ve dig., 2011). “Double Propagation” adirn
verdikleri yontemde, Once az sayida pozitif/negatif duygu terimleri ile baglanmaktadir. Ciimleler bir
baghlik ayristirici ile detayli sekilde analiz edilmekte, sonra o az sayida duygu ifadelerinden hedeflerin
kesfedilmesi, kesfedilmis hedef ve mevcut duygu ifadelerinden yeni duygu ifadelerinin ve yeni
hedeflerin kegfedilmesi ile pozitif/negatif duygu sozciikleri ve hedefler genisletilmektedir. Bu sekilde
yeni duygu sozciikleri ve hedefler bulunamayana kadar devam edilmektedir. Yaptiklar testlerde
onerdikleri yontemin %73 - %89 arasinda basar1 oranim yakaladigini gormiislerdir.

Eirinaki ve arkadaslar1 2012 yilinda iiriin yorumlar iizerinde ozellik tabanl diizeyde duygu
derecelendirme ¢alismasi yapmuslardir (Eirinaki ve dig., 2012). Calsmalarinda, 6zellik ¢ikarimi igin sik
gecen isimler yontemini tizerinde bir takim iyilestirmeler yaparak kullanmislardir. Dogrudan isim
tiriindeki tiim sozciiklerden en sik gegenleri se¢gmek yerine sadece duygu ifade eden terimlerle iliskili
olan isim tiirtindeki sozciiklerden en sik gegenleri se¢mislerdir. Bu sekilde sik gegen isimler arasinda
hatali sonuglar1 azaltmislardir. Duygu polaritesinin tespitinde ise sozciik tabanli yontem
uygulamuslardir. Sadece pozitif/negatif seklinde bir simiflandirma degil, -4 ile +4 arasi degisen
derecelendirme yapmislardir. Eirinaki ve arkadaslari, yaptiklar: testlerde onerdikleri yontemin %87
basar1 orani ortaya koydugunu ifade etmislerdir.

Kontopoulos ve arkadaslari, 2013 yilinda Twitter mesajlar {izerinde 6zellik tabanl diizeyde duygu
smiflandirma calismast yapmuslardir (Kontopoulos ve dig., 2013). Yaptiklari calismanin ana odak
noktas1 duygu siniflandirmadan ziyade Twitter mesajlarinda ve metinlerde bahsi gegen varliklar ve bu
varliklarin  Ozelliklerinin ¢ikarimi iizerinedir. Calismalarinda kendi gelistirdikleri bir duygu
siniflandirma yontemini degil, OpenDover (OpenDover, 2017) duygu sinflandirma web servisini
kullanmiglardir. Twitter mesajlarindan varliklar1 ve bu varliklarin 6zelliklerinin ¢ikarimi igin ontoloji
tabanli Formal Concept Analysis (Ganter ve Wille, 1999) yontemini uygulamislardir.

Xianghua ve arkadaslar1 2013 yilinda Cince blog metinleri iizerinde 6zellik tabanli diizeyde duygu
analizi ¢alismasi yapmuglardir (Xianghua ve dig., 2013). Metinlerden 6zellik ¢ikarimi i¢in Latent Dirichlet
Allocation algoritmasini kullanmiglardir. Duygu yoneliminin tespiti i¢in “Cince WordNet" olan HowNet
(Dong ve Dong, 2006) aracini kullanmuslardir. Duygu ifadesi olan terimin HowNet'teki pozitif ve negatif
duygu ifade terimleri ile olan benzerliklerine dayali bir yontemle duygu smiflandirmasini yapmaislardir.
Yaptiklar testlerde 6zellik gikariminda %91, duygu siniflandirmasinda %92'ye varan basari oranlar elde
etmislerdir.

Bagheria ve arkadaglar1 2013 yilinda yaptiklari ¢alismada ozellik-gikarimi i¢in yeni bir yontem
onermislerdir (Bagheria ve dig., 2013). Onerdikleri sozciik tabanli yontemde, sadece dogrudan ifade
edilen oOzellikleri degil, dolayli sekilde ifade edilen Ozelliklerinin g¢ikarimini da amaglamislardir.
Onerdikleri yontemde Once ciimlelerdeki kelimelerin sézciik tiirlerini belirlemisler, sonra "isim", "sifat ve
onu takip eden isim" gibi belirledikleri sozciik tiirii oriintiilerine uyan kelime ve kelime gruplarini "aday
ozellikler" olarak belirlemislerdir. Bu aday 6zelliklerden eleme yapmak icin 6nce Nakagawa ve Mori'nin
(Nakagawa ve Mori, 2003) calismalarinda onerdikleri FLR metodunu uygulamislar, daha sonra bu
calismada Onerdikleri A-score yontemini uygulamislardir. Dolayl: olarak ifade edilen 6zellikleri bulmak
icin de duygu ifadesi terimi ve o ifadelerin hedefi olan {iriin 6zellikleri arasinda bir graf yapisi
olusturarak, bu graf {izerinde gelistirdikleri bir yontemle dolayl olarak ifade edilen ozellikleri
kesfetmeye calismislardir.
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Kang ve Park, 2014 yilinda kullanicilarin mobil hizmetler konusundaki yorumlar: tizerinde duygu
analizi ¢alismas: yapmislardir (Kang ve Park, 2014). Calismada kullanicilarin bu hizmetlerin farkh
yonleri hakkindaki duygu yonelimleri tespit edilmeye calisilmistir. Calisma Ozellik tabanhi diizeyde
gerceklestirilmis olsa da otomatik 6zellik ¢ikarimi yapilmamis, manuel belirlenen 6zelliklere gore duygu
yonelimleri smiflandirilmistir. Kang ve Park, calismalarinda, sadece pozitif/negatif seklinde
siniflandirma degil, -2 ile +2 arasinda degisen derecelendirme de yapmuislardir.

Isidro ve arkadaslari, 2014 yilinda sinema yorumlar: iizerinde duygu analizi ¢alismasinda 6zellik
¢itkarimi icin ontolojiden faydalanmislardir (Isidro ve dig., 2011). Calismada IMDb (IMDb, 2017)
kaynakli verilerden olusturulan "http://www.movieontology.org" sitesindeki sinema ontolojisinden
faydalanmiglardir. Duygu smiflandirmas: igin SentiWordNet (Baccianella ve dig., 2010) aracimu
kullanarak denetimsiz O0grenmeye dayali bir yontem uygulamislardir. Yaptiklar testlerde ozellik
gikariminda %71 ile %78 arasinda, duygu simmiflandirmasinda ise %56 ile %89 arasinda degisen basari
oranlari elde etmislerdir.

Quan ve Ren 2014 yilinda tirtin yorumlari tizerinde 6zellik tabanli diizeyde duygu analizi ¢alismasi
yapmuslardir (Quan ve Ren, 2014). Ozellik cikarimi igin 6nce yorumdaki tiim isimleri aday 6zellik olarak
belirlemisler, daha sonra bu aday 6zelliklerin iiriinle olan iliski diizeyini belirlemek TF-TDF ile NKB
yontemlerini birlikte kullanmiglardir. Uriin &zelliklerini belirledikten sonra duygu ifadelerini ve duygu
polaritelerini tespit etmek icin baglilik aymnstiricist kullanmiglardir. Onerdikleri yontemi dijital
kameralar, cep telefonlari, mp3 calarlar ve router'lar hakkindaki derledikleri yorumlar tizerinde test
etmislerdir. Bu testlerde 6zellik ¢ikariminda %61 ile %89 arasinda, duygu simiflandirmasinda ise %66 ile
%77 arasinda bagar1 orani elde etmiglerdir.

Kansal ve Toshniwal 2014 yilinda iiriin yorumlarn iizerinde yaptiklar1 duygu analizi ¢aligmasinda
Ozellik ¢ikarimi igin sik gegen isimler yontemini uygulamislardir (Kansal ve Toshniwal, 2014). Sik gecen
isimlerden 6zellik olmayanlari elemek igin olasilik tabanli bir yontem uygulamislardir. Ozelliklere gore
duygu simflandirmasinda ise bir¢cok sozciik tabanli ¢alismada goz oOniine alinmayan durumlan
incelemislerdir. Ornegin, "uzun" sifati duygu polaritesi bakimindan nétrdiir ama kullanildig1 baglama
gore polaritesi degisebilir. "Bu telefonun pil dmrii uzun" seklindeki bir yorumda pozitif polariteye,
"Telefonun agilma siiresi ¢ok uzun" seklinde bir yorumda ise negatif polariteye sahiptir. Kansal ve
Toshniwal, ctimle yapilarinin, baglaclarin detayli analizlerini yaparak "baglama bagh duygu terimlerini"
tespit etmeye calismislardir.

Bhadane ve arkadaglari, 2015 yilinda iiriin yorumlan {izerinde yaptiklar: 6zellik tabanh diizeydeki
duygu analizi ¢alismasinda DVM siniflandiricisi ile denetimli makine 6grenmesine dayali bir yontem
uygulamislardir (Bhadane ve dig., 2014). Yaptiklar1 calismada once 6zellik ¢ikarimi i¢in daha sonra o
ozellik hakkindaki duygu yoneliminin tespiti i¢in iki asamali denetimli 6grenmeye dayali simiflandirma
yapmiglardir. 41 yorumdan olusan kiigiik bir test kiimesi iizerinde yaptiklar: testlerde %78 gibi bir
basar1 orani elde etmislerdir.

Maharani ve arkadaslar1 2015 yilinda yaptiklar1 calismada ozellik g¢ikarimi igin bir yOontem
onermislerdir (Maharani ve dig., 2015). Onerdikleri, dogal dil isleme araclari ile sentaktik analiz tabanh
bir yontemdir. Maharani ve arkadaslari, 6nce climlelerdeki sozciik tiirlerini belirlemisler ve bu s6zciik
tlirlerine gore kural tabanh bir yontem uygulamislardir. Maharani ve arkadaslari, yaptiklar: testlerde
onerdikleri yontemle 6zellik ¢ikariminda %39 ile %80 arasinda basari orani elde etmislerdir.

Li ve arkadaslari, 2015 yilinda Cince {iiriin yorumlari {izerinde 6zellik ¢ikarimina yonelik bir ¢alisma
yapmuslardir (Li ve dig., 2015). Calismalarinda sik gegen isimler yontemini gelistirmislerdir. Li ve
arkadaglari, sik gegen isimler yonteminde 6zellik olmayan isimleri elemek igin climlelerdeki kelimelerin
dizilisini analiz etmeye, NKB skorlarina ve anlamsal Olglimleri yapmaya dayali bir ydntem
Onermislerdir. Yaptiklari testlerde Onerdikleri yontem ile 6zellik ¢ikariminda %67 ile %82 arasinda
basar1 oranlari elde etmislerdir.

Liao ve arkadaslar1 2016 yilinda Cince sosyal medya mesajlari {izerinde ozellik tabanh diizeyde
duygu analizi ¢alismas1 yapmuislardir (Liao ve dig., 2016). Mesajlardaki konularin (6zelliklerin) ¢ikarimi
i¢in graf veri yapisini kullanmislardir. Graf'ta diigiimler konu ile ilgili kelimeleri tutmakta, kenarlar ise
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iki diigtim (kelime) arasindaki anlamsal baga gore bir agirhik degeri almaktadir. Bu agirhik degerini TF-
TDF yontemine benzer kendi Onerdikleri bir yontem ile hesaplamiglardir. Daha sonra bu
agirliklandirilmis graf yapisin ile son yillarda kullanimi yayginlasmakta olan kelime yerlestirme (word
embeddings) yontemini birlestirerek yontemlerini tamamlamiglardir. Yaptiklar testlerde %71,9 ile
%83,69 aras1 degisen basar1 oranlari elde etmisler ve dnerdikleri yontemin diger bircok yontemden daha
basarili oldugunu gostermislerdir.

Liu ve arkadaslar1 2016 yilinda yaptiklar: 6zellik tabanli duygu analizi ¢alismasinda sadece 6zellik
¢ikarimi iizerinde ¢alismislardir (Liu ve dig., 2016). Kullandiklar1 yontem kural tabanl bir yontemdir
fakat diger kural tabanli yontemlerden oldukga farkhdir. Liu ve arkadaglar1 daha 6nce yapilmis olan
kural tabanli ¢alismalardaki kurallart aynen almislar ama bu kurallarin hepsini birden kullanmak yerine
iglerinden en yiiksek basari oranini saglayacak kurallar setini tespit etme iizerine ¢alismiglardir. En
yliksek bagar1 oranini saglayacak olan kurallar setini tespit etmenin NP-Hard bir problem oldugunu
ortaya koymuslar ve sezgisel arama yontemleri kullanmiglardir. A¢gozlii arama ve benzetimli tavlama
algoritmalar1 ile en ideal kurallar setini se¢gmeye calismislardir. Bu sezgisel yontemlerle sectikleri
kurallar seti ile yaptiklar testleri, kurallarin tamamini uygulayarak yaptiklar testlerle kiyaslamislar ve
uyguladiklari sezgisel kural seti belirleme yonteminin basari oranin arttirdigin gostermislerdir.

Tiirkge’de 6zellik tabanli diizeydeki ilk duygu analizi ¢alismasi Akbas’in 2012 yilinda yapmis
oldugu tez calismasidir (Akbas, 2012). Akbas, Twitter mesajlarinin 6nce hangi konu hakkinda oldugunu
ve sonra da duygu yOnelimini tespit etmeye yonelik bir ¢alisma yapmuistir. Calismasinda 6zellik ¢ikarimi
icin Latent Dirichlet Allocation algoritmasini, duygu yonelimini belirlemek icin s6zciik tabanli yontemle,
makine 6grenmesi yontemlerini birlestirerek uygulamigtr.

Ekinci ve Somurca 2016 yilinda yaptiklan 6zellik tabanh diizeydeki duygu analizi calismada, Tiirkge
otel yorumlar1 {izerinde Latent Dirichlet Allocation algoritmasimi kullanarak o6zellik ¢ikarimi
yapmuglardir (Ekinci ve Somurca, 2016). Ekinci ve Somurca veri setleri iizerinde yaptiklar: testler
sonucunda %69 kesinlik, %80 duyarlilik, %74 F-6l¢timii basar1 oranlar1 elde etmislerdir.

Dehkharghani ve arkadaglar 2016 yilinda Tiirk¢e sinema yorumlarn iizerinde dokiiman, climle ve
Ozellik tabanli diizeyde duygu analizi ¢alismasi yapmislardir (Dehkharghani ve dig., 2016). Yaptiklar1
oOzellik tabanl diizeydeki ¢alismada tamamen otomatik 6zellik ¢ikarimi yapmamuslar, sinema 6zellikleri
ile ilgili kelimelerin bir listesini elle olusturmuslardir. ITU Turkish Parser (Eryigit ve dig., 2014),
SentiTurkNet (Dehkharghani ve dig., 2016) araglarmni kullandiklari ¢alismada, dokiiman ve ciimle
diizeyindeki smiflandirma igin baghlik agaci tabanli denetimli makine 6grenmesine dayali bir yontem
uygulamiglardir. Dehkharghani ve arkadaslari, ¢alismalarinda %79 oraninda bir basar: elde ettiklerini
belirtmislerdir.

Ozellik tabanli diizeyde duygu simflandirmasi alaninda yapilmis calismalar 6zet halinde Cizelge
3’te sunulmustur.

Bunlarin disinda 6nemli bir Tiirkge kaynak olarak Can ve Alatas’in 2017 yilinda yayinlanan, duygu
analizi ve fikir madenciliginde kullanilan yontemleri anlattiklar1 ve literatiirdeki ¢ok sayida calismay:
Ozetledikleri bir tarama/degerlendirme makalesi bulunmaktadir (Can ve Alatas, 2017).
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Cizelge 3. Ozellik tabanh diizeyde duygu analizi ¢alismalar

Table 3. Aspect level sentiment analysis works

Duygu Tespiti: SentiWordNet kullanilmistir.

Ref. no Yil Veriseti Galisma Dil Uygulanan yontem/algoritma Denetimli/ Sonuclar
tiiri denetimsiz
(Wu ve dig,, Uriin . L Baghhk agac: tabanh Pl_lrase _Dependency Tree L. Karmasik bir veri setinde test yapilmusgtir. %53 -
2009 Yontem oOnerisi  Ingilizce  olarak adlandirdiklari bir veri yapist Denetimsiz .. S
2009) yorumlari %68 arasi degisen bagar1 orani elde edilmistir
kullanmiglardir
(Wei ve Gulla, Uriin . P, Ontoloji tabanl "Sentiment Ontoloji Tree" adin1 A Yapilan testlerde %84 gibi bir bagar1 orani elde
2010 Yontem oOnerisi  Ingilizce . o Denetimsiz .
2010) yorumlari verdikleri yéntem. edilmistir
(Brody ve 2010 Restoran Yontem dnerisi ingilizce Ozellik ¢ikarimi: Konu modelleme, LDA Denetimsiz Recall-Precision dl¢iimleri verilmigtir. %80'lik
Elhadad, 2010) yorumlari 8 Duygu tespiti: Ayristirici ile sentaktik analiz. recall ve %50 - %85 aras1 precision elde edilmistir
(Moghaddam Uriin . e Ozellik Cikarmu: "Stk Gegen Isimler" yéntemi L %70 ile %90 aras1 degisen basar1 oranlar1 elde
ve Ester, 2010) 2010 yorumlari Yontem Snerisi  Ingilizce Duygu Tespiti: WordNet'i kullanmislardar. Denetimsiz edilmistir
. . . Baglilik agaci kullanilarak ciimlelerin sentaktik .. .
(Qiu ve dig,, Uriin .. s .. Y ., .. %73 - %89 arasi degisen bir basar1 orani elde
2011 Yontem oOnerisi  Ingilizce  analizine dayali “Double Propagation” adin1 Denetimsiz .
2011) yorumlari o edilmigtir
verdikleri yontem
Uiang ve dig., 2011 Tw1tt.e t Yontem onerisi  Ingilizce Ozellik glka.n.m . co—ref.ererlce. coztimii ve NKB Denetimsiz %68 gibi bir bagarim orani elde edilmistir.
2011) mesajlar1 Duygu tespiti: Sentaktik analiz, kural tabanl
. . R Duygu Q;elhk ?1ka_r1m1:.813nta.kt1k analiz ve Stk Gegen Farkli veri setleri {izerinde farkli parametrelerle
(Eirinaki ve Urilin . L Isimler {izerinde iyilestirme. L
o 2012 derecelendirme Ingilizce o\ . - Denetimsiz yaptiklari ¢ok sayida testlerde %40 - %80 arasi
dig., 2012) yorumlari . . Duygu Tespiti: Sentaktik analiz ile (-4, +4) aras1 <. . .
yontem Onerisi . degisen basari oranlar elde etmislerdir
duygu derecelendirme.
(Kontopoulos Twitter Ozellik s Ontoloji tabanli Formal Concept Analysis N Gok farkl degiskenlere gore sonuglar
N 2013 . gikarimi Ingilizce . . Denetimsiz yaymlanmustir. Genel olarak %53 - %72 arasi
ve dig., 2013) mesajlar1 .. . yontemi s
yontem Onerisi basari oranlari elde edilmistir
(Xianghua Sosval Ozellik ¢ikarimi: Konu modelleme, LDA
angua ve 2013 0O%V@ Yontem onerisi ~ Cince Duygu tespiti: Cince WordNet olan HowNet Denetimsiz %92'ye varan bagari oranlari elde etmislerdir.
dig., 2013) mesajlar
aract kullanilmistir.
.. Ozellik Ozellik Cik : ktik anali 11 NKB
(Bagheria ve Uriin Ozelli P Ozellik Gikarms: Senta El analize dayal N N Farkl veri setleri iizerinde yapilan testlerde %79 -
oo 2013 ¢ikarimi Ingilizce  skorlarmimn da kullanildig1 kural tabanl Denetimsiz .. e
dig., 2013) yorumlari . . . %90 arast degisen basari oranlari elde edilmistir.
yOntem Onerisi yontem.
(Kang ve Park, Uriin Duygu . Lo Stanford Parser ve WordNet ile sentaktik analiz . Cok farkli parametrelere gore gok farkli sonuglar
2014 derecelendirme Ingilizce .. . Denetimsiz
2014) yorumlari N . yontemi ile duygu derecelendirme yaymlanmuistir
yontem Onerisi
. N ‘ S)Zelhk Cikarmmu: Smema ont0101:51.1le .llglh . Ozellik gikariminda %71 ile %78 aras1 degisen,
(Isidro ve dig., Sinema . e http://www.movieontology.org" sitesindeki L. . .
2014 Yontem onerisi  Ingilizce .. Denetimsiz duygu smiflandirmasinda ise %56 ile %89 arasi
2011) yorumlar1 Ontolojilerden faydalanarak yapilmustir.

degisen basari elde edilmistir
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(Quan ve Ren,
2014)

(Kansal ve
Toshniwal,
2014)

(Bhadane ve
dig., 2014)

(Maharani ve
dig., 2015)

(Li ve dig.,
2015)

(Liao ve dig.,
2016)

(Liu ve dig.,
2016)

(Akhtar ve dig,.,
2017)

(Akbas, 2012)

Ekinci ve
Somurca, 2016

Dehkharghani
ve dig., 2016

2014

2014

2015

2015

2015

2016

2016

2017

2012

2016

2016

Uriin
yorumlari

Uriin
yorumlari

Urtin
yorumlari

Urtin
yorumlari

Uriin
yorumlari

Sosyal
medya
mesajlar1

Uriin
yorumlari

Restoran ve
trin
yorumlari

Twitter
mesajlar1

Otel
yorumlari

Sinema
yorumlari

Yontem Onerisi

Yontem Onerisi

Yontem Onerisi

Ozellik ¢ikarim
yontem Onerisi

Ozellik
gikarimi
yontem Onerisi

Yontem Onerisi

Yontem Onerisi

Yontem Onerisi

Duygu
derecelendirme

yontem Onerisi
Ozellk

Cikarimi

Yontem Oneriis

Ingilizce

ingilizce

Ingilizce

Ingilizce

Cince

Cince

Ingilizce

Ingilizce

Tiirkge

Tiirkge

Tiirkge

Ozellik Cikarmmi: NKB ve TF-TDF

Duygu Tespiti: Baglilik Ayristirict (Dependency

Parser) kullanilmistir.

Ozellik Cikarmmui: Sik Gegen Isimler
Duygu Tespiti: Sentaktik analiz, Duygu
terimleri sozIliigi

DVM siniflandiricisi ile denetimli makine
O0grenmesine dayali yontem

Sozctik tiiriine gore belli oriintiilerin
ciimlelerde arandig1 kural tabanh yéntem

Sik gegen isimler, NKB skoru ve sozciiklerin
diziliminin goz 6niine alindig bilesik yontem

Kendi belirledikleri formata sahip
agirhiklandirilmus bir graf yapisi ile Word
Embeddings yontemini kombine etmislerdir.

Kural tabanl bir yontem uygulamislardir.
Optimum kurallar setini tespit etmek igin
sezgisel arama yontemleri uygulamiglardir

Makine 6grenmesi icin 19 farkli 6zellik segim
yonteminden en ideal kombinasyonu
bulabilmek i¢in parcacik siirii optimizasyonu
algoritmasini uygulamiglardir

Ozellik Cikarmmi: Konu modelleme, LDA
Duygu Tespiti: Sozciik tabanli ve denetimli
makine dgrenmesi yontemin harmanlandigi
hibrit yaklagim

Ozellik Cikarmi: Konu modelleme, LDA

Ozellik ¢ikarimi: Otomatik zellik ¢rkarmi
degil, sentaktik analiz

Duygu Tespiti: Baglilik agaci, makine
O0grenmesi

Denetimsiz

Denetimsiz

Denetimli

Denetimsiz

Denetimsiz

Denetimsiz

Denetimsiz

Denetimli

Yari-
Denetimli

Denetimsiz

Denetimli/
Denetimsiz

Farkli veri setleri iizerinde yapilan testlerde %61 -
%89 arasi degisen basar1 oranlari elde edilmistir.

Farkli veri setleri tizerinde yapilan testlerde %78,5
- %85 aras1 degisen basari oranlari elde edilmistir.

%?78’e varan basar1 orani elde edilmistir

Farkli veri setleri tizerinde farkh
konfigiirasyonlarla yapilan testlerde %39 - %80
arasi degisen bagari oranlar1

Farkl1 veri setleri iizerinde yapilan testlerde %73 -
%79 arasi degisen bagsar1 oranlari elde edilmistir.

%71,9 ile %83,69 aras1 degisen basar1 oranlari elde
etmiglerdir.

Ayni kurallarla normal kural tabanh klasik
yontemlere gore daha ytiiksek basari orani elde
etmiglerdir.

19 farkli 6zellik se¢cim yonteminin direk olarak
uygulanmasindan daha basarili sonuglar elde
etmiglerdir.

Farkli konfigiirasyonlarla yapilan testlerde %45 -
%88 aras1 degisen basar1 oranlari elde edilmistir.

Kesinlik: %69, duyarhlik: %80, F-6l¢timii: %74
seklinde basar1 oranlar:

Duygu tespitinde %79 basar1. Ozellik
¢ikarimindaki bagar ile ilgili bilgi yok.
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SONUCLAR VE TARTISMA (RESULTS AND DISCUSSION)

Bu makalede fikir madenciligi ve duygu analizi problemi bu konuya yabanci olanlarin da rahatlikla
anlayabilecekleri bir sekilde detaylariyla birlikte anlatilmistir. Bu ¢alisma alaninda yerine getirilmesi
gereken duygu polaritesinin tespit edilmesi, 6zellik ¢ikarimi gorevleri i¢in giintimiizde yaygimn olarak
kullanilan yontemler tamitilmistir. Bu yontemlerin birbirlerine kars: avantaj ve dezavantajlari analiz
edilmistir.

Literatiirde fikir madenciligi ve duygu analizi ile ilgili 2010 yilindan giiniimiize kadar yapilmig
calismalar incelenmis ve bunlarin arasindan segilmis ¢ok sayida calisma, Dokiiman Diizeyindeki Duygu
Analizi Caligmalar ve Ozellik Tabanlh Diizeydeki Calismalari baglhiklar1 altinda tek tek 6zetlenmistir.
Ayrica bu calismalar toplu olarak cizelge seklinde de sunulmustur. Literatiirde farkli yontemlere gore
duygu analiz ¢alismalar1 arastirmak isteyenler i¢in bu literatiir taramasimnin énemli bir kaynak olarak
kullanilabilecegi degerlendirilmektedir.

Cok sayida calismanin incelenmesi ve sonuglarinin degerlendirilmesi neticesinde, duygu analizi ve
fikir madenciligi ile ilgili asagidaki degerlendirmeler yapilmistir:

e Duygu analizi ve fikir madenciligi ¢alismalarinda yerine getirilmesi gereken temel gorev olan
duygu polaritesinin tespit edilmesinde kullanilan yontemler iki ana kategori altinda yer
almaktadir: Makine Ogrenmesine dayali yontemler ve sozciik tabanli yontemler. Yapilan
calismalarda makine Ogrenmeye dayali yOntemlerin daha basarili sonuglar verdigi
gozlemlenmistir fakat makine 0grenmesinde etiketlenmis egitim verisi temin etme zorlugu
bulunmaktadir. S6zciik tabanli yontemlerle, makine 6grenmesine ¢ok yakin bagari oranlarinin
elde edildigi caligmalar da vardir. Sozciik tabanli yontemlerde ¢ogunlukla dogal dil isleme
yontem ve araglari kullanilmaktadir ve giiclii dogal dil isleme araglarina ihtiya¢ duyulmaktadir.

e Makine 6grenmesine dayali yontemlerde Ozellik se¢imi biiyiik 6nem tasimaktadir. Yapilan
calismalardaki sonuglarin incelenmesi neticesinde TF-TDF’in, KT modeli olan kelime n-gramlar1
ve kelime n-gramlar1 arasinda 6zellikle bigram’in makine 6grenmesi 6zellikleri olarak oldukga
etkili olduklar1 gozlemlenmistir. Diger yandan KT modelinde yiiksek kelime n-gramlar:
kullanmanin islem hacmini ¢ok arttirdigini ve hesaplama siiresini ¢ok uzattigimmi unutmamak
gerekmektedir.

¢ Duygu analizi caligmalan giiniimiizde ¢ogunlukla sosyal medya mesajlari, {iriin yorumlar gibi
veri setleri iizerinde yapilmaktadir. Sosyal medyanin, ozellikle Twitter'm kendi jargonu,
kisaltmalar ve kendine 6zgii bir dili vardir. Mesajlardaki karakter sinirlamasindan 6tiirii birgok
kisaltma kullanilmaktadir. Ayni: durum kismen de olsa iiriin yorumlari icin de gegerlidir. Ayrica
kullanicilar tarafindan gelisi giizel yazilan bu metinlerde dil kurallarina uyulmamakta, bircok
metinde noktalama isaretleri hi¢ kullamilmamaktadir. Sonug¢ olarak duygu analizi ve fikir
madenciligi calismalarinin veri setleri son derece kirli metinlerden olusmaktadir. Duygu analizi
calismalarinda bu durum muhakkak goz 6niine alinmalidir.

e Normalde metin isleme g¢alismalarinda karakter n-grami makine 6grenmesi Ozelligi olarak
kullanilmamaktadir. Duygu analizi calismalarinda veri setlerindeki kisaltmalar ve kirlilikten
Otiirii karsimiza ¢ok sayida bir veya iki karakterden olusan kisaltmalar ¢ikmaktadir. Bu
kisaltmalar dil kurallarina uygun sozciikler olmadiklar: igin kelime n-grami kullanimina
katilamamaktadir. Bundan 6tiirii bazi duygu analizi ¢alismalarinda kelime n-gramina ek olarak
karakter n-grami, makine 6grenmesi 6zelligi olarak kullanilmis ve basariy1 belirgin sekilde
arttirdiy gozlemlenmistir.

e Ogellik tabanl diizeydeki duygu analizi galismalarinda yerine getirilmesi gereken ozellik
¢ikarimi gorevi i¢in ¢ok farkli yontemler denenmistir. Makine 0grenmesine dayali ve sozciik
tabanl yontemler disinda ontoloji tabanli yaklagimlar, konu modelleme gibi yontemler de
kullanilmaktadir. Eger etiketlenmis yeteri miktarda ve zenginlikte egitim verisi varsa makine
O0grenmesine dayali bir yontem kullanmak mantiklidir. Ontoloji tabanli yontem, calisilan dilde
calisma alaru ile ilgili ontoloji bilgisi varsa kullanilabilir. Konu modelleme son yillarda kullanimi
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artmis bir yontemdir. Bu yontem istatistiksel ve olasiliksal dagilimlara dayal oldugu igin veri
setinin biiyiik olmasi gerekmektedir ¢iinkii kiigiik bir veri setinde anlaml: istatistiksel dagilimlar
elde edilememektedir.

Duygu polaritesinin tespit edilmesi ve 6zellik ¢ikarimi bazi calismalarda birbirinden bagimsiz
gorevler olarak ele alinmis ve ona gore bir yontem uygulanmistir. Bazi ¢alismalar da ise bu iki gorevin
birbirinden ayrilamayacagi, bazi sdzciiklerin ancak bir tiriin 6zelligi ile polariteye sahip oldugu, hatta
bazi sozciiklerin polaritelerinin {iriin Ozelligine gore farkhilik gosterdigi ifade edilmis ve Ozellik
¢ikarmminin duygu polaritesinin tespit edilmesi ile birlikte yapilmas: gerektigi savunulmustur.
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