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Sentiment and semantic analysis of a text are very important issues of today because of increasing text data.
Our study proposes a new method to reveal the hypernym relations (generic term) of the words in the text and
to enhance the accuracy of sentiment classification result of the texts. We used wavelet transform method that
has been rarely used in text analysis.
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Figure A. General Flow Diagram of Wavelet Sentiment Classification

Purpose: The aim of the study is finding new approaches that uses wavelet transformation technique for text
semantic representation and text sentiment analysis. We investigate the contribution of wavelet on the
sentiment analysis classification problem. We used classical algorithms and hybrid wavelet algorithm for
sentiment analysis problem.

Theory and Methods:

The wavelet transformation, which is generally utilized for signal processing, is used for text semantic
representation and text sentiment analysis. The frequency vectors that include term frequency of special words
in the reviews are transformed to D matrix using a discrete wavelet transformation. The flow of the wavelet
sentiment classification is seen on Figure A. We used 5 polarity classes, which are “high positive”, “low
positive”, “neutral”, “high negative”, and “low negative” in our classification problem.

Results:

Even wavelet is generally used for signal processing, it is seen that it is also useful for text semantic
representation and sentiment analysis. In our study, to use wavelet transformation with classical classification
algorithm provided % 3-5 increases in accuracy.

Conclusion:

As aresult, wavelet transform can be used in the semantic representation of the text. When the wavelet method
is added to the classical sentiment classification problem, it helps to improve accuracy. It is expected that our
method will contribute to text analysis problems and applications such as decision making and text applications
containing hierarchical data.
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Verilerin her gegen giin arttig1 giiniimiizde herhangi bir metnin anlamsal ve duygusal ¢éziimlemesi ihtiyag
duyulan konulardan biridir. Calismamiz metinlerin smiflandirilmasinda kullanilabilecek tist anlam
iliskilerini ¢ikarmak ve metinlerin duygu siiflandirmasini yapmak i¢in yeni bir yontem 6nermektedir. Bu
yontem daha 6nce metin analizinde ¢ok az kullanilmis Wavelet (Dalgacik Déniisiim) yontemidir. Amacimiz
bu yontemin duygu analizi siniflandirma probleminde nasil katki sagladigini gdstermektir. Caligmada klasik
smiflandirma algoritmalarimin yaninda hibrit wavelet yontemi kullanmilmistir. Klasik simiflandirma
algoritmalarina wavelet eklendiginde dogruluklarin yaklasik olarak %5 arttig1 gézlemlenmistir.
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Sentiment and semantic analysis of a text are very important issues of today because of increasing text data.
Our study proposes a new method to reveal the hypernym relations (generic term) of the words in the text
and to enhance the accuracy results of sentiment classification of the texts. We used wavelet transform
method that has been rarely used in text analysis. In our study, the aim is to show how this method contributes
the sentiment analysis classification problem. We used classical algorithms and hybrit wavelet algorithm for
sentiment analysis problem. It has been observed that when wavelets are applied to classical classification
algorithms, the accuracies increased approximately 5%.

*Sorumlu Yazar/Yazarlar / *Corresponding Author/Authors: *ilknurdonmez@arel.edu.tr, zaferaslan@aydin.edu.tr / Tel: +90 505 392 9366

702


https://orcid.org/0000-0002-8344-1180
https://orcid.org/0000-0001-7707-7370

Donmez ve Aslan / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 36:2 (2021) 701-714

1. GIRIS INTRODUCTION)

Dalgacik doniigiimii (Wavelet), verilen bir sinyalin zaman-
frekans gosterimini saglar. Dalgacik doniisiimiiniin, Fourier
donlistiimiiniin - kullanilip yetersiz kaldig1 veri analizi
durumlarinda, basarili sonuglar verdigi gorilmistiir
(Akansu, 1995 [1]; Chan, 1996[2]; Meyer, 1993[3]; Strang,
1996 [4]). Ozellikle degisimi kiigiik veya diizensiz
ayrintilara  sahip isaretler ve goriintiller dalgaciklar
doniisiimii ile Fourier’e gore genellikle daha iyi analiz
edilebilir (Meyer, 1993 [3]). Dalgacik doniisiimii, ses ve
isitsel isaret igleme, goriintii ve video isleme, haberlesme,
jeofizik, ekonomi ve tip gibi 6zellikle bir boyutlu ve iki
boyutlu isaret isleme uygulamalarinda yogun olarak
kullanilmaktadir. Dalgacik doniisim konusunda teorinin
ayrmtilarini iceren pek ¢ok ¢alisma mevcuttur [5-9].

Dalgacik dontisimii 1990’lardan beri farkli veri tiirleri
iizerinde denenmis olmasina kargin metin iizerine dalgacik
doniisiimii nispeten yeni ve daha az galigilmis bir konudur.
2002 yilinda veri madenciligi alaninda dalgacik
uygulamalar1 {izerine bir arastirma ¢aligmasi mevcuttur [10].
2002 yilinda bir bagka calismada Agarwal DNA karakter
dizileri i¢in dalgacik doniigimii kullanmustir [11]. Bu
caligmada Dalgacik tekniginin, farkli ayriti seviyelerinde
egilimleri (trendleri) yakalayabilen ve boylece yeni temsil ile
simiflandirma gorevine yardimet olan hiyerarsik bir ayrigma
olusturdugunu iddia edilmektedir. 2007°de Chao Xu ve Yi-
Ming Zhou wavelet doniistimiinii ilk kez dokiiman
siniflandirma  probleminde kullanmaktadir [12]. Bu
¢alismada dokiimanda bulunan terimlerin iist sinif temsiline
deginilmistir. 2008’de Geraldo Xexeo dalgacik doniigiimiinii
metinlerin ~ demetlenmesi  ile ilgili uygulamasinda
kullanilmistir [13]. Dokiimanlar i¢in bulunan terim siklik
vektorleri bir birine yakinligina goére siralanip elde edilen
matrise dalgacik doniisiimii uygulanmistir. Elde edilen
dontistiirilmis dokiiman vektorleri benzerlik Olgiitleri
kullanilarak demetlenir. 2015 yilinda yapilan bir bagka
calismada dalgacik doniisiimii kisa metinler iizerinde
kullanilmistir.  Metnin  vektér temsili iizerine wavelet
doniisiimii uygulanarak, en dénemli (agirligi en fazla olan)
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i

P

ozellikler arastirilmigtir [14]. Bu arasgtirma g¢aligmasinda,
dalgacik déniisiimiiniin hiyerarsik anlamsal yapidaki kelime
iligkilerini nasil temsil edecegi agiklanmig, su ana kadar
yapilan ¢aligmalara ek olarak, wavelet dokiimanin iginde
gecen duygularin gorsellestirmesi amaciyla kullanilmustir.
Bu makalede, dokiiman duygu analizi ve gorsellestirmesi
icin dalgacik doniisiimiinii kullanan yeni bir ydntem
onerilmektedir.

Calismamizin ikinci bolimi wavelet doniistimiiniin duygu
analizi amactyla kullammu ile ilgilidir. Ugiincii kisimda
duygu analizi siniflandirmas: problemleri ic¢in kullanilan
algoritmalar ve onerdigimiz wavelet modeli
aciklanmaktadir. Dérdiincii bolimde wavelet ile duygu
analizi  gorsellestirmesi  ve  wavelet  kullaniminin
siiflandirma dogruluklarini nasil etkiledigine dair sonuglar
yer almaktadir. Makalede, ayrica tartigma ve sonug kisimlari
bulunmaktadir.

2. WAVELET DOKUMAN ANALiZ MODELI
(WAVELET DOCUMENT ANALYSIS MODEL)

Nasil ki dalgacik doniisiimii (Wavelet), bir sinyalin farkli
frekanslarda detaylandirip ifade etmek igin
kullanilabiliyorsa; bu bir dokiimanin farkli smiflara ait
terimlerle temsil edilmesine benzetilebilir. Ornegin “sevgi”
kelimesi sdylendiginde; bunun “soyut” oldugu “cansiz”
oldugu bir “varlik” oldugu bu kelimenin iginde gizlidir.
Hiyerarsik yapinin en tepesinde diisiik frekansli sinyaller; en
altinda ise yiiksek frekansli sinyaller vardir. Kelime iist
anlam iligkileri agacinda diigiimlerde detayli ve kisitht
bilgiler (agac); liste ¢iktik¢a daha az detayli ve kapsayici
bilgiler (canli veya varlik) bulunmaktadir.

Calismamizda bir dokiimanin her bir paragrafi icin
paragrafta gegen kelimelerin; hiyerarsik aga¢ yapisinin
yaprak digiimlerindeki hangi sinifa ait oldugu belirlenir.
Ornegin Sekil 1°deki gibi bir hiyerarsik agag yapisi igin;
dokiimanda “kus, kedi, arslan” geciyorsa bu kelimeler “sicak
kanl1” sinifindadir. Yine “agk, hoglanmak, ilgi” gegiyorsa
sevgi smifinin kelimeleridir. Caligmamizda tiim dokiimanda
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Sekil 1. Hiyerarsik varlikbilim agaci (Hierarchical ontological tree)
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yaprak siniflardaki kelime sayilar1 bir vektor olarak ifade
edilmekte bu da terim frekans vektoriinii olusturmaktadir. Bu
vektdr ana dalgacigi olusturmaktadir. Ana dalgacik ayrik
dalgacik doniisiim matrisiyle ¢arpilarak ayni uzunluklu bir
bagka vektor elde edilir. Doniigiime ugramigs bu yeni
vektoriin katsayilart Sekil 1°deki hiyerarsik agactaki her bir
ikili agacin baskinligi hakkinda bilgi vermektedir. Yani
agacin ikili dallarinda benzer terimlerin zit halleri mevcuttur.
Sekil 1°deki ikili alt agaglarda iistteki terim pozitif isaretli,
alttaki terim negatif isaretli gibi davranir. Hangisinin agirligt
baskinsa o terim 6n plana ¢ikar. Eger iki tarafin agirliklar
birbirine esitse; 6zellik 0’lanir.

Tablo 1’de bir metnin Sekil 1°deki hiyerarsik agacin en alt
siniflarina ait olan terimlerinin sayisi gosterilmektedir. Bu
dokiiman T#=[2,0,0,1,1,1,0,0] ile gosterilmektedir.

Tablo 1. Bir metnin terim frekans vektoriiniin ¢ikarilmasi
(To generate term frequency vector for a document)

Dokiimandaki Sinifa

Yaprak Diigiim

(Ug Siniflar) Ait Terimler Ty
Sicakkanl Aslan, ziirafa 2
Sogukkanli 0 0
Agac 0 0
Yesillik Kaktiis 1
Sevgi Sevmek 1
Nefret Kin 1
Esya 0 0
Malzeme 0 0

Terimleri smiflarda aranip bulunan T¢ vektorii Es. 1°de
gosterilmektedir. 8x8’lik Haar doniisiim matrisi Es. 2’de
gosterilmektedir. Es. 3’de gosterildigi lizere terim frekans
vektorii Ty ayrik dalgacik doniisiim matrisinin  devrigi
(transpozu) Hg" ile garpilarak Es. 4’de gosterilen D doniisiim
vektori elde edilir.

Tr = [2,0,0,1,1,1,0,0] 1)

1 1 L L L L L
8 8 8 /8 8 8 8 8
1 £ Y ¢ S S O
8 8 8 /8 8 8 8 8
PO PO PR PR 0 0 0

Hg =[N+ N4 4 L O £ R £ )
0 0 0 0 4 4 4 4
1 T 0 0 0 0 0 0
2 Nz [ 1 0 0 0 0
0 0 2 Nz 1 1 00
0 0 0 0 E‘E\F_\P
0 0 0 0 0 0 2 2

D = TpxHg" (3)

D=|5\E\E 2\/% —\Eoo| “4)

Elde edilen D vektorii 6zel bir vektor olup; hiyerarsik agacin
her bir elemani ile ilgili bilgi igerir. Sekil 2°de gosterildigi

uizere, D vektoriiniin 0 indeksli ilk elemaninda kullanilan 5 \/%
carpan1 varlik sayisinin 5 oldugunu ve bu grubun genel

garpaninin \/% oldugunu ifade etmektedir (aslan, ziirafa,

kaktiis, sevmek, kin). D vektoriiniin bir indeksli ikinci terimi;
+ isaretli canli sinifi ve — isaretli cansiz sinifindan hangisinin
baskin oldugunu gostermektedir. “Canli” sinifina ait 3 terim
(aslan, ziirafa ve kaktiis) varken, “Cansiz” sinifina ait 2 terim
(sevmek, kin) vardir (Tablo 1’den kontrol edilebilir). Canli
smifi cansiz sinifina gore 1 birim baskindir. Pozitif isaretli

canlt smifi \Ekatsaylsl ile gosterilmektedir. D vektoriiniin

iki indeksli terimi hayvan bitki smiflarinin  birbiriyle
istlinliigli ile ilgilidir. “Hayvan”la ilgili 2 tane “Bitki’yle
ilgili 1 tane terim oldugundan pozitif isaretli hayvan terimi

\Ekatsaylsl ile gosterilmektedir.

D’nin {i¢ indeksli elemant soyut ve fiziksel siniflarindan
hangisinin baskin olduguyla ilgilidir. 2 soyut (sevmek, kin)
ve 0 fiziksel varlik oldugundan soyut terimler baskindir ve

( D[1]

+| Canli +

E

D[0O]

b{ Sicak kanls D[4]
[

Bitki

A

| Varlik
-4’; '

r b-| Sovut

03] >| Sevei D[6]

= D[7
| s
L= [

)

Sekil 2. D matrisindeki agirliklarin iist siniflarla baglantisi (The relation between the weights of D matrix and upper classes)
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garpani 2 \/%’diir. D’nin bes indeksli elemani agag¢ ve

yesillikten hangisinin baskin oldugunu séyler. “Agac”la
ilgili hi¢ terim olmamasina ragmen “Yesillik”le ilgili 1 terim

oldugundan katsay1 - \E olur. D’nin altt indeksli elemant igin

sevgi smifinda 1 nefret smifinda 1 terim bulundugu igin
katsay1 0 olmustur. Son eleman iginse esya ve malzemeye ait
terim olmadigindan katsayr 0’dir. Bu kadar uyumlu
sonuglarin ¢ikmasi terim frekans vektoriinii carptigimiz Haar
doniisim matrisinin i¢ yapisindan yani katsayilarindan
kaynaklanmaktadir.

Tablo 2 ve Tablo 3’de goriildiigii izere terim frekans matrisi
Haar doniistim matrisinin devrigi ile ¢arpildiginda olugan D
vektorliniin elemanlar1 dokiimanda goriilen terimlerin {ist
siniflar1 hakkinda bilgi icermektedir. D doniisiim vektoriiniin
elemaninin igareti, ikili simiflardan hangisinin dikkate
alinacagini belirler.

Yeni olusturulan D wavelet doniisiim vektorii 6zel bir vektor
olup, iist smiflarin agirliklarint icermektedir. Bu sekilde,
metinde gecen ¢ok detayli oldugu igin dokiiman siniflarinda
bulunamayan sozciikler, iist siniflariyla bir bagka ifade ile
kapsayict terimi ile (hypernym) ifade edildiginde
bulunabilir. Ornegin, “Armonica” kelimesinin sik gectigi bir
metnin sinifin1 bulmak istiyor olalim. Simiflarimiz spor,
haber ve miizik olsun. Armonika anahtar kelimesi ¢ok 6zel
bir enstriimana ait olup, miizikle ilgili bir metinde dahi
bulunmayabilir; ama ist smifin miizik oldugu bilgisi de
mevcut olsaydi, bu kelimenin sik gegtigi bir metni miizikle
ilgilidir  seklinde etiketlemek kolay olurdu. Yani
siniflandirma algoritmalarinda terim frekans vektorlerinin
yaninda; terimlerin st siniflarii da kullanmanin (D
vektoriinii de kullanmanin) siniflandirmanin  dogrulugunu
artiracagl soylenebilir. Kullandigimiz wavelet doniigim
vektoriiniin elemanlari, terimlerin {ist anlamlarim1 temsil
eden agirliklari olusturur. Buradaki 6nemli konulardan biride
hiyerarsik agagta asagidan (yaprak diigiimler) yukarrya
dogru (kok) agirliklar azalmaktadir. Bunun nedeni 6zel bir
kelimeden onun iist anlamina gegtigimizde kapsam artarken,
detay1 kagirmaya baslariz yani iist terimlerin verdigi bilgi
azalir.

3. METiN DUYGU ANALIiZi
(DOCUMENT SENTIMENT ANALYSIS)

Duygu analizi, insanlarin fikirleri, tutumlari hakkinda var
olan bir metinden yararlanilarak metnin 6z duygusunun

¢ikarilmasma olanak vermektedir [15]. Verinin artmasiyla
birlikte duygu analizi son yillarca ¢okga caligilan konulardan
biridir [16-20]. Calismamizda duygu analizi uygulamasi i¢in
destek vektor makinasi, ¢ok katmanli yapay sinir aglari, cok
degiskenli yapay sinir aglari, wavelet yontemi kullanilmustir.
Bir sonraki asamada Onerdigimiz wavelet yontemi diger
algoritmalarla birlestirildiginde dogruluklarda artig saglanip
saglanmadigi test edilmistir.

3.1. Destek vektor makinesi ile Duygu Analizi
(Sentiment Analysis using Suport Vector Machine)

Destek vektor makinesi iki boyutlu uzayda dogrusal, ii¢
boyutlu uzayda diizlemsel ve ¢ok boyutlu uzayda hiper-
diizlem seklindeki ayirma mekanizmalar1 kullanarak veriyi
iki ya da daha ¢ok sinifa ayirmayi saglayan bir siniflandirma
yontemidir. Bu algoritma Lineer olarak ayristirilabilen
verilerin siniflarinin belirlenmesinde kullanilabildigi gibi,
kernel fonksiyonlari ve iz diigiim ydntemleri sayesinde
dogrusal olarak ayristirtlamayan verilerin
siiflandirilmasinda da basartyla kullanilmaktadir. Egitim
icin kullanilacak N tane verinin Q={X,yi}, i=1,2,N oldugu
varsaytlirsa; X; Ozellik vektoriini, y={-1,1} ise smuf
degerlerini gosterir. Dogrusal ayrilabilen veriler bir ayirici
diizlem ile ayrilabilirler. Veri setini siniflara ayirabilecek
sonsuz sayida ¢oklu diizlem cizilebilmesine karsin, Destek
Vektor Makinesinde amag, siniflama hatasinin en kiigiik
olacagi hiper-diizlemi se¢gmektir.

Ww-X+b=0

Sekil 3. Destek vektor makinesi modeli
(Suport Vector Machine model)

Tablo 2. T terim frekans vektoriiniin igerigi (Contents of Ty vector)

Sinif: Sicakkanl Sogukkanl Aga¢  Yesillik Sevgi Nefret Esya Malzeme
(Terim) (aslan,ziirafa) (kaktiis) (sevmek) (kin)
Ty 2 0 0 1 1 0 0

Tablo 3. D wavelet doniisiim vektoriiniin igerigi (Contents of D vector)

Ust sinif:  Varlik

Canli (+) Hayvan (+)  Soyut(+) Sicakkanli(+)

Yesillik (-)  Sevgi/Nefret(0) Esya/Malzeme (0)

D: 5/1/8 \1/8  \J1/4

2,/1/4

2y/1/2

12 o 0
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Sekil 3’de goriildiigii lizere f(x)=w! x+b>1 durumu birinci
smifi (yi=1); ve f(x)=w' x+b<1 durumu ikinci smifi (y=-1)
temsil eder. iki sinir arasindaki uzaklik A-2/w? formiilii ile
ifade edilir. Amag, yi (W' xi+b)-1>0, y;i € {-1,1} kosulu
saglanarak A degerini maksimum yapmaktir. SVM duygu
analizi uygulamalarinda siklikla kullanilmaktadir [21-23].
Duygu analizi probleminde yorum igindeki anlamsal katki
saglayan kelimeler birer 6zellik olarak kabul edilir ve her
Ozellik vektoriin bir boyutunu olusturur. Burada anlamsal
katki saglayan kelimeler climleler i¢indeki ekler, zarflar gibi
ciimle duygusuna katki saglamayan kelimeler c¢ikarilip,
kalan kelimelerin kokii bulunarak elde edilir.

3.2. Cok Katmanl Yapay Sinir Aglari ile Duygu Analizi
(Sentiment Analysis using Multi Layer Perceptron)

Yapay Sinir Aglari(YSA) insan sinir sistemini taklit ederek
o0grenmeyi hedefleyen denetimli bir makine O6grenmesi
yontemidir. Sekil 4’de gosterildigi lizere, Yapay sinir ag1 ¢ok
katmanli ndronlarin baglanmasi ile olusturulur. En sik
kullanilan yapay sinir agi modellerinden biri olan ¢ok
katmanli algilayict sinir ag1 (MLP) modeli; giris katmani,
gizli katman ve g¢iktt katmani olarak {i¢ katmandan
olusmaktadir. Girig katman1 verilerin okundugu katmandir.
Bu katmanda her bir néron bir 6zelligi temsil ettigi i¢in giris
katmaninda 6zellik sayis1 kadar néron bulunmasi gerekir.
Cikt1 katmani ise siniflarin belirlendigi katmandir ve sayisal
deger alabilen tek bir néron veya lojik 6zellikte sinif sayist
kadar nérondan olusgur.

Gizli katman ise verilerin ara isleme maruz kaldigi
katmandir. Gizli katman say1s1 ve bir gizli katmandaki ndron
sayisi tasarimciya bagli olmamakla birlikte egitimin
kalitesini etkileyen 6nemli iki faktordiir. MLP modelinde her
katmandaki néron, kendine gelen degerlerin agirliklar ile
carpiminin toplamina esittir. Kullanilan egitim algoritmasi
hatanin karesini en aza indirecek sekilde agirliklari
giincellemeyi hedefler.

yi = f(Z?zl Xj * Wjp); ©)

E(W) = %(Zk € ctkis ly — Ok)2 (6)

Es. 5, MLP modelinde ileri beslemeyi, Es. 6 ise geri
beslemeyi formiile etmektedir. Es. 5°te x; mevcut
katmandaki j. ndronun degerini, y; takip eden katmandaki i.
ndrona aktarilan degeri, n mevcut katmandaki néron sayisini,
wj mevcut katmandaki j. nérondan takip eden katmandaki i.
norona giden agirligi, f ise aktivasyon fonksiyonunu
(6rnegin: Gauss, Softmax, Sigmoid ) temsil etmektedir. Es.
6’da k, veri setindeki 6rnek sayisini, t, verilerin gercek
siifini, o ise modelin tiretmis oldugu simif degerini temsil
etmektedir. MLP duygu analizi uygulamalarinda kullanilan
bir yontemdir [24-26]. Dang et al. (2020) tarafindan yapilan
arastirma ¢alismasinda, derin 6grenme modellerinin ve sahip
oldugu ilgili tekniklerin 6zii iizerinde durulmakta olup,
facebook vb. sosyal ag wverileri i¢in duygu analizi
uygulanmus, kelime yerlestirme ve TF-IDF
kullanilmistir.[27]. Duygu analizi uygulamamizda yorumlar1
olusturan anahtar kelimelerin her birinin kelime vektor
degerleri ozellik olarak kabul edilmekte ve girisleri
olugturmaktadir.

3.3. Cok degiskenli Dogrusal Regresyon ile Duygu Analizi

(Sentiment Analysis using Multi-Linear Regression)

Regresyon analizi, aralarinda sebep-sonug iligkisi bulunan
iki veya daha fazla degisken arasindaki iliskiyi belirleyen ve
bu iligkiyi kullanarak o konu ile ilgili tahminler yapan bir
analiz yontemidir. Regresyon yontemleri duygu analizi
uygulamalarinda kullanilmaktadir [28-30]. Caligmamizda
duygu analizi i¢in tahmin edilecek 5 degeri siirekli bir araliga
kaydirdik. [0,1] aras1 degerleri yogun negatif degerlerine; [1,
2] aras1 degerleri zayif negatif degerlerine; [2, 3] arasi
degerleri notr degerlere; [3, 4] aras1 degerleri zayif pozitif
degerlerine; [4, 5] aras1 degerleri yogun pozitif degerlerine
karsilik distiriildii. Calismamizda kullanilan parametreler
yorumlarin polarite oranlar1 ile ilgilidir; “X;: Yogun
negatiflik iceren kelimelerin kullanim orani”, “X,: Zayif
negatiflik igeren kelimelerin kullanim orani, “Xj: Notr
ifadelerin kullanim orami”, “X4: Yogun pozitiflik igeren
kelimelerin kullanim oran1” ve “Xs: Zayif pozitiflik iceren

Cikis Katmam

Sekil 4. Cok Katmanli Yapay Sinir Aglart modeli (Multi-Layer Perceptron model)
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kelimelerin kullanim orani”dir. Bu durumda dogrusal
regresyon modeli agagidaki gibi ifade edilebilir.

hi = wixiy + WipXip + wigxiz +
WisXis + WisXis + b @)

Vi = Wg1Xg1 + WigaXko + WizXys +
WiaXps + WisXys + € (8

Burada w degerleri regresyon katsayilarina karsilik gelir.
Gizli katmanlardaki néronlarin degeri Es. 7 kullanilarak,
¢ikis noronlarinin degeri Es. 8 kullanilarak elde edilir.
Veriler daha sonra en kii¢iik kareler kullanilarak dogrusal bir
regresyon modelindeki hata hesaplanir.
1

E=SQkiti—y)° ©
Dogrusal regresyonda amag gergek ¢iktilar (t;) ile tahmin

edilen ¢iktilar (y;) arasindaki toplam fark: yani Es. 9°da
gosterilen hata fonksiyonunu en aza indirgemektir.

3.4. Duygu Analizinde Wavelet Kullanimi

(Document Sentiment Analysis with Wavelet)

Wavelet doniisiimiinde anlamli sonug elde edebilmek igin,
hiyerarsik ikili agagta her diiglimiin ¢ocuklar1 birbiriyle
kesismeyen hatta birbirini tamlayan ya da zit kavramlar
olmalidir. Ciinkii Haar doniisiimiinden sonra elde edilen
vektoriin katsayilar: bu ikili ¢ocuk diigiimlerin hangisinin
baskin oldugu hakkinda bilgi verir. Eger ikili ¢ocuk
diigiimlerin agirliklar1 esitse ya da ikisi hakkinda da bilgi
yoksa o ikili sinifa ait katsayr O olur (Bolim-2’deki
hiyerarsik siniflandirma agaci 6rnegi gibi).

Onerdigimiz modelde yorumlarin terim frekans matrisleri
olusturulup Haar doniisiim matrisi ile ¢arpilarak D matrisi
olusturulmakta daha sonra bu D matrisinin agirliklar

perverse escapism a source of high hilarity.

kullanilarak her bir yorumun hangi smifta oldugu
belirlenmektedir.

Gigli Pozitif

|  Zayif Pozitif

- Giigli Negatif

R

Zayif Negatif

Sekil 5. Duygu analizinde kullanilan hiyerarsik sinif

(Hierarchical classes in sentiment analysis)

Sekil 5’de duygu analizi i¢in kullandigimiz hiyerarsik agac
gosterilmektedir. Modelimizde wavelet ile metin duygu
analizi yapilmak i¢in Oncelikle olumlu giiclii duygusal,
olumlu zayif duygusal ve olumsuz gii¢lii duygusal, olumsuz
zay1f duygusal yorumlarin listesine ihtiya¢ duyulmaktadir.
Ingilizce igin  hazirlanmus  bu listeler  Pittsburg
Universitesinin hazirladigi  Oznel Duygu Isaretlemeleri
sayfasindan alinmistir [31, 32]. Yorum paragraflari i¢indeki
kelimeler “Gliglii Pozitif Yorum”; “Zayif Pozitif Yorum”;
“Gligli Negatif Yorum” ve “Zayif Negatif Yorum”
sozliikklerinde aratilip; bu dort gruptan birine atanmaktadir.
Tiim kelimeler aratildiginda, her bir ¢esit smiftan kag tane
sozciik oldugu bulunmaktadir. Her bir yorum igin Tr
vektoriiniin birinci eleman1 bu yorumdaki gii¢lii pozitif
kelime sayisy; ikinci eleman zayif pozitif kelime sayisi;
tglincli elemant giiglii negatif kelime sayisi; dordiincii
elemani zay1f negatif kelime sayisina esit olur.

Yorum2: Even fans of Ismail Merchant 's work, | suspect, would have a hard time sitting through

this one.

Yorum3: A welcome relief from baseball movies that try too hard to be mythic, this one is a

sweet and modest and ultimately winning story.

Yorumd4: Kung Pow is Qedekerk's realization of his childhood dream to be in a martial-arts flick,

and proves that sometimes the dreams of youth should remain just that."

Yorumb: Just as Desplechin never allows the audience fo understand what it is that fuels Esther

to begin her career as an actress, he also keeps her mofivations obscured as she continues to

develop. When her mentor (lan Holm) claims she lacks the life experience to express that ever-

elusive truth on the stage, she launches herself into what is clearly a self-destructive

relationship with a foreign literary critic, seemingly with the express intention of getting her heart

broken.

Sekil 6. Yorum ornekleri (Example review)
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Sekil 6’da egitim verisinden alman ve farkli siniflara ait bes
tane yorum paragrafi bulunmaktadir. Bu kisimda bu bes
paragraf i¢in Ty matrisinin nasil olusturulacagi ve smuf
atamalarinin nasil yapildigi detayli bir sekilde anlatilacaktir.
Tablo 4’de 6rnek yorum paragraflart i¢in terim frekans
vektoriinlin igerigini olusturan ve yorum polaritesinde etki
yaratan terimler gosterilmektedir.

Ayni smiftan kelimeler bulunduk¢a o smifin degeri bir
artirtlmaktadir. Hi¢ kelime bulunamadiysa smif degeri 0
olarak kalmaktadir. Tablo 4’de sozliiklerde bulunan
kelimeler gosterilirken, Tablo 5°de bunlarin sayisal degerleri
yer almaktadir.

Sonu¢ olarak Tablo 4’daki elemanlar Ty vektoriiniin
elemanlarint olugturmaktadir. Her bir satir bir yorum
paragrafin1 gostermek {izere yukardaki ornek igin T¢, Es.
10’de gosterilmigtir.

2 0 3 0
0 0 0 2
Tr=[3 3 0 1 (10)
01 0 0
0 2 1 1
1ot 1 1
4 4 4
o 1
H, = 4 4 4 4 (11)
1 ;0 0
CH I PO
0 0 2 2

Es. 12’de formiilii verildigi iizere; Es. 10°da degerleri verilen
terim frekans matrisi (T¢), Es. 11°de gosterilen 4x4 boyutlu
Haar Dalgacik doniisim matrisinin  transpozu ile
carpildiginda; baskinliklarina gore ara siniflarin katsayilarini
veren D donisiim matrisi elde edilmektedir. D doniisiim
matrisinin eleman degerleri Es. 13’de gosterilmektedir. Haar
dalgacik doniisiim matrisinin kaga kaglik bir matris olacagi
hiyerarsik agacgtaki yaprak diigiim sayisina baglidir. Haar
nxn’deki n sayis1 yaprak diigiim sayisina esittir.

D=T;xH," (12)
25 —-05 14 21
1,0 -1 00 -14

D=| 35 25 00 -07 (13)
05 05 =07 00
20 00 —-14 00

D doniisim matrisinde satirlar paragraflari gosterirken;
stitunlar hiyerarsik agactaki siniflarin baskinlik bilgisini
verir. Birinci siitun paragraflarda yorum igeren terimlerin
frekanst ile orantilidir. Ikinci siitundaki rakamlar o
paragrafin genel olarak pozitif mi yoksa negatif mi oldugu
bilgisini verir. Eger rakam 0 ise o paragrafin nétr oldugu
bilgisini verir. Uciincii sutundaki rakamlar pozitif terimler
arasinda gii¢lii terimler mi baskin, zayif terimler mi baskin
yoksa ikisi esit agirlikta mu bilgisini verir. Son olarak
dordiincii sutun negatif terimlerden giiglii terimler mi zayif
terimler mi baskin bilgisini verir.

D[2]= 1.40
— | —»| +Gagupozitf
( D[1]=-0.50

e - Zayifpozitif

§ ‘
¢ D[3]= 2.10

i |

Sekil 7. D matrisindeki agirliklar ve iist siniflarin iliskisi
(The weights of D matrix and upper classes relation)

T

Birinci yorumda 2 giiclii pozitif, 3 giiclii negatif terim vardur.
Giiclii terimler zay1f terimlere baskindir. Negatif terimler ise
pozitif terimlere baskindir. Sekil 7°de D vektoriine
baktigimizda giiclii zay1f baskinliklarini veren D[2] ve D[3]
pozitif deger alirken; D[ 1] negatif deger almaktadir.

Tablo 4. Yorum paragrafindan Ty vektoriiniin olusturulma asamasi (Extracting Tr vector from review)

Yoruml Yorum2

Yorum3 Yorum4 Yorum5

Pozitif gliglii terimler Recommend, hilarity -

Welcome, relief, ultimately - -

Pozitif zayif terimler - - Welcome, sweet, modest dream Mentor, heart
Negatif gii¢lii terimler Little,cliched, perverse - - - Self-destructive
Negatif zayif terimler - suspect, hard hard - Critic

Tablo 5. T; eleman degerleri (T; values)

Te-1 Te-2 Te-3 Te-2 Te-3

Pozitif giicli terimler 2 0 3 0 0
Pozitif zayif terimler 0 0 3 1 2
Negatif gii¢lii terimler 3 0 0 0 1
Negatif zayif terimler 0 2 )i 0 1
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Duygu smiflandirma probleminde amacimiz paragraflarda
bulunan yorumlarin duygu smiflarindan (Cgicli olumsuzs
Czaylfiolumsuz, Cnétr, Cgﬁglﬁiolumlu, Czaylfiolumsuz ) hangiSiIle ait
oldugunu bulmaktir. Oncelikle yorum 1’e ait Ty vektorii
wavelet doniistimi ile D vektorii (D) haline gelir. Wavelet
yonteminde vektoriin hangi smifa daha yakin oldugu
bulunurken D vektoriine ait katsayilar kullanilir. D[i][j]
doniisiim matrisinde i’ler satirlart yani paragraflari; j’ler
polarite siniflarmi  gosterir. D[0][j]’de i=0 olmasi, bu
vektoriin birinci paragraf yorumuna ait oldugunu gosterir.

D’nin ikinci siitunu (1 indeksli siitun) sifirdan bilyiik ise
yorumun genel olarak pozitif; kiigiik ise genel olarak negatif
oldugu sdylenir. D’nin ikinci siitunu 0 ise pozitif terimlerin
negatif terimlere esit oldugu yada bu terimlerin hi¢ olmadigi
anlamma gelir; D’nin dgilincl siitunu (2 indeksli siitun)
isaretine gore; yorumun genel olarak giiclii pozitif, zayif
pozitif yada notr oldugu bilgisini verir; D’ nin dérdiincii satir
(3 indeksli satir) isaretine gore yorumun genel olarak giiclii
negatif, zayif negatif yada notr oldugu bilgisini verir.

Calismamizda, D doniisiim vektoriiniin elemanlar1 her bir
stifin baskinlik degeriyle ilgilidir. Her bir paragraf yani satir
icin; eger bir indeksli satir nétr ise yorumun nétr sinifinda
oldugu soylenebilir. Eger bir indeksli siitun olumlu (pozitif)
ise o zaman giiclii olumlu ya da gii¢siiz olumlu oldugunu
anlamak i¢in iki indeksli siituna bakilir. Burada, iki indeksli
situndaki eleman negatif ise Cuyf olum, pozitif ise
Caiiglii olumiu SInifina daha yakindir. Tam tersine, eger bir
indeksli siitun olumsuz (negatif) ise o zaman gii¢lii olumsuz
ya da giigsiiz olumsuz oldugunu anlamak i¢in {i¢ indeksli
siituna bakilir. Burada yorum paragrafi, ii¢ indeksli satirdaki
eleman negatif ise Crayf olumsuz, pOZzitif ise Cgiclii olumsuz
smifina  atanir. D’nin  elemanlarinin  mutlak  degeri
biiytidiikge bir smifin diger simifa baskinligmmin arttigini
sOyleyebiliriz. Sekil 8’den goriildiigii lizere D eleman
degerlerine gore yorumlarin siniflarina karar verilir. Es. 14
ve Es. 15°de goriilen katsayilar, wavelet doniisiimii
sonucunda ¢ikan yorum vektor degerleri kullanilarak elde

START

D[i][1]
(posineg)

D[i][2]
(Giiclii pos/ Yes =0 ==
zay1f pos)
-0 3 No (=0)
No =
ZAYIT GUCLD "
POZITTF POZITIF e

edilmistir. Caligmamizda W katsayilart sadece baskinligin
belirgin olan yorumlarda; wavelet’in  kullanilmasini
saglamak i¢in bir esik degeri olarak kullanilmaktadir.

Wyos = 2/PHIII 4 2IP0E2] (14)

Wheg = 2ID[I[A]]  2ID[][3]] (15)
Burada 2 tabanli iissel bir matematik ifadesi kullanilmasinin
nedeni D[i][ 1] mutlak degeri 0’dan biiyiik herhangi bir deger
aldiginda smifa girme ihtimalinin olmasidir yani D[i][1]
sayis1 0,005 gibi kiigiik bir say1 olsa bile iissel bir bicimde
yazildiginda w degeri 0 dan biiyiik (1,005) olacaktir. Ayrica
D[i][1] mutlak degeri ne kadar biyiirse w degeri de
biiyliyeceginden o sinifin segilme ihtimali artacaktir.

Sekil 6’daki 6rnek yorumlar i¢in Trmatrisi Haar doniisiim
matrisinin transpozu ile ¢arpilarak Es. 13°deki D matrisi elde
edilmisti. D matrisi ile Es. 14 ve Es. 15 kullanilarak Es. 16’da
gosterilen ¢ikis matrisi O bulunmustur. Bu matris yorumlara
onerilen siniflar1 ve sinif agirliklarini igermektedir.

-2 13,75

-1 11,18
O0=|(2 12,18 (16)

1 3,34

lO 2 J

D déniistim matrisinin bulunmasindan baslayip smiflarin ve
siif agirliklarinin atanmasina kadar gecen siireg ile ilgili kod
pargast Sekil 9°de gosterilmektedir.

Wavelet ile Harmanlanmig Siniflandirma Algoritmasi
Adimlar

Adim.1: Kisa metinlerden olusan yorumlar birer paragraf
gibi degerlendirilip dncelikle her bir yorum paragrafi i¢in
terimler “giiclii pozitif’, “zayif pozitif”, “glicli negatif”,
“zay1f negatif” sozliiklerinde aratilip 4 boyutlu terim frekans
vektori bulunmustur.

8 DIi][3]
No <0 (Giiclii neg/
zayif neg)
=0
No Yes
ZAYIF GUCLU
NEGATIF NEGATIF

Sekil 8. Doniigiim vektoriine gore siniflarin karar verilmesi akis diyagrami (Classes according to transformation vector)
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o Adim.2: 4 smiftan olusan bu terim frekans vektorii 4x4°liikk
Haar Doniisiim matrisinin devrigi ile ¢arpilarak D doniigiim
matrisi elde edilmistir. Bu matrisin satirlar1 paragraflar
siitunlari ise siniflardan hangisinin baskin oldugu ile ilgilidir.

e Adim 3: D doniisiim matrisi okunup, degerlendirilerek her
bir yorum paragrafinin hangi sinifa ait oldugu Sekil 11°deki
akis diyagramindaki gibi bulunur ve baskinligin dl¢iisiinii
belirleyen w degeri hesaplanir.

e Adim 4: Daha sonra w’nin belli bir esik degerinin {istiinde
oldugu baskinhigin giiclii oldugunu bildigimiz paragraflar
wavelet’in buldugu sinifa atanir. Burada wavelet yontemi
son bulmaktadir.

e Adim 5: Geri kalan yorum paragraflarinda i¢inde bulunan
her kelime dikkate alinarak terim frekans vektorleri
olusturulup (Buradaki T¢'lerde gereksiz sozciikler digindaki
tiim sozciikler dikkate alinmaktadir) bilinen siniflandirma
algoritmalar: paragraflara uygulanmistir.

4. DEGERLENDIRME (EVALUATION)

Bu bolimde, oOnerdigimiz yontem degerlendirilmekte;
yorum metinlerinin gorsellestirilmesi ve wavelet yonteminin
Kklasik algoritmalarla birlestirildiginde dogruluklarin artig1 ile
ilgili sonuglar gosterilmektedir.

4.1. Metin Duygusunun Gorsellestirilmesi
(Document Sentiment Visualation)

Her bir yoruma ait terim frekans vektoriine wavelet
doniistimii uygulanilarak doniistiiriiliir. Yeni elde edilen
matris her bir yorum igin 4 farkli polarite smifina ait
katsayilar icermektedir. Sekil 10, D matrisinin ilk 4 satir1 i¢in
cizge grafik ile gosterilmis halidir. Kirmiz1 siitunlar o
paragrafta ne kadar yorum igeren sozciik oldugu hakkinda
bilgi igerir.

Her bir yorum i¢in ilk siitun paragrafin genel olarak pozitif
ya da negatif icerikli oldugu yada eger iki yorumdan da esit
sayida ise nétr oldugu hakkinda bilgi verir. ikinci siitun 0’1n
altinda deger aliyorsa yorumlar genel olarak negatif, listiinde
deger aliyorsa yorum genel olarak pozitif demektir. Yorum
1 ve yorum 2 genel olarak negatif icerikli olmasina karsin,
yorum 3 ve yorum 4 pozitif igeriklidir. Ugiincii siitun pozitif
yorumlarda gii¢lii yorumlarin m1 zayif yorumlarin m1 baskin
oldugu bilgisini verir. Goriildiigii lizere yorum 1’de giiglii
pozitif yorumlar baskinken, yorum 4’de zayif pozitif
yorumlar baskindir. Diger iki yorumda bu deger 0’dir. Her
bir yorum igin dordiincii siitun negatif yorumlarda giiglii
yorumlarin mu zayif yorumlarin mu1 baskin oldugu bilgisini
verir.

# -2:strong negative; # -1:weak negative; # @:ndtr

# 1:weak positive; # 2:strong positive
import math as m

#outputda her satir igin ilk eleman "sinif1” ikinci eleman "agirligr" vermektedir

output = [[99] * 2 for 1 in range(datalength)]

thresholdNum=6
for i in range(datalength):
if(D[i][1]==0):
w=2
if w>thresholdnum:

output[i][1]="2"#NnGtr agirligr
output[i][@]="@"#Ndtr sinifinda

if(D[1][1]>0):

if(D[i][2]>=0@):# Strong pozitif sinifinda
w=pow{m.e,D[i][1])*pow(m.e, D[i][2]) #agirlrk

if w>thresholdhum:
output[i][1]=w
output[i][e]="2"
else: # Week pozitif simjfinda

w=pow(m.e,D[1][1])*pow(m.e, (-1)*D[1][2]) #agirlik

if w>thresholdhum:
output[i][1]=w
output[i][e]="1"
if(D[i][1]<@):

if(D[1][3]»=@): # Strong negatif sinifinda
w=pow{m.e, (-1)*D[i][1])*pow(m.e, D[i][3]) #agrirlirk

if wrthresholdNum:
output[i][1]=w
output[i][e]="-2"
else:# Week negatif sinmifinda

w=pow{m.e, (-1)*D[i][1])*pow(m.e, (-1)*D[i]1[3]) #agirlik

if w>thresholdhum:
output[i][1]=w
output[i][e]="-1"
brint (output)

[['-2', 13.75], ['-1', 11.18], ['2", 12.18], ['1", 3.34], ['e", '2']]

Sekil 9. Ornek 5 yorum satir1 igin D Haar Déniisiim Matrisi ile ¢ikis siniflarmin ve agirliklarm hesaplanmasi
(Finding the output classes and relative weights for 5 review examples)
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Sekil 10. Metin duygu analizi ¢izge grafik gosterimi (Grraphical representation of text sentiment classification)

4.2. Wavelet’in Duygu Siniflandirma Algoritmalarina
Katkisi (The wavelet contribution for sentiment classification)

Bu béliimde degisik makina 6grenmesi yontemleri, wavelet
duygu analiz yontemi ile birlestirilerek dogruluklar test
edilmis sonuglar klasik yontemlerle kiyaslanmustir.

Wavelet doniisim fonksiyonunun duygu analizindeki
etkisini test etmek i¢in UCI veri tabanindaki iki farkli veri
seti kullanilmustir. ilag yorumlari ve IMDB film yorumlarimi
iceren bu iki veri setinde [33-36] ila¢ yorumlari i¢in 215063;
IMDB igin 3000 tane yorum verisi bulunmaktadir. lag
yorumlarinda yorumun pozitif ya da negatif oldugu 1’den
ona kadar puanlandirilmistir. Bes puani nétr’e karsilik
gelmektedir. Bir ¢alijmamizda puanlari gruplaylp 1,2
puanlarina giiglii negatif; 3,4 puanlarina negatif; 5 nétr; 6-7,8
pozitif ve 9,10 gii¢lii pozitif olarak degistirdik. IMDB veri
setinde sonug siniflar isaretli olup; notr, gliclii pozitif, zayif
pozitif, giiclii negatif ve zayif negatif seklindeydi.

Calismamiz jupyter notebook {izerinde math, numpy,
pandas, scikit-learn gibi python kiitiiphaneleri kullanilarak
kodlanmistir. Calismamizin  6zgiin  kismi  olan, Haar
Doniisiimii ile siniflandirma yapan kod pargasi, egitim
verisinin kii¢iik bir kismi i¢in ¢alistirilip eklenmistir (Sekil
9). Klasik algoritmalar ve wavelet yontemi ile yapilan duygu
siiflandirmasindaki dogruluklarr hesaplamak icin Tablo 6
ve Tablo 7’deki dlgekler kullanilmigtir.

Her algoritmada her simif i¢in dogruluk degerleri ayr1 ayr1
bulunmus, daha sonra dogruluklarin ortalama degerleri
alimmigtir. Burada wavelet ¢6ziimiinde bir goézlemin
sonucunu wavelet’in  belirlemesini  kabul etmek igin
minimum esik degeri (esik degeri) 2 ve 4 olarak kabul
edilmigtir.

Tablo 8 ve Tablo 9’de Ilag yorumlarinin smiflandirma
sonuglart yer almaktadir. Tablo 8’de ilag yorumlari igin

klasik algoritmalar ve wavelet donlisiim uygulamamiz ayri
ayr1 degerlendirilmektedir. Bu tablodan goriilecegi iizere
wavelet tek basina kullanildiginda klasik algoritmalardan
daha iyi sonu¢ vermemektedir. Tablo 9’da wavelet
katsayilar1 {2, 4} esik degerinden biiyiikse yani yeterince
giiclii bir sekilde polarite iceriyorsa; wavelet sonuclart o
verinin hangi smifta olacagini belirlemistir. Esik degerinin
altinda kalan 6rnekler icin klasik algoritmalar uygulanmigtir.
Yani  wavelet  yontemimiz  klasik  ydntemlerle
harmanlanmistir. Klasik algoritmalarla birlestirilmis, esik
degeri 4’den biiyiikken ve esik degeri 2’den biiyiikken elde
edilen dogruluklar i¢in Tablo 9’a bakilabilir. Goriildiigi
iizere klasik yontemlerle birlikte parcactk doniisiim
metodunun  kullanilmas1  dogruluklar1  %3-5 oraninda
artirmigtir.

Tablo 6. Kullanilan Olgiim Metrikleri-I (Evaluation Metrics-T)

Gergek pozitif Gergek negatif
gbzlemler gbzlemler
TP FP

Pozitif olarak

tahmin edilenler (Dogru olan pozitif (Yanlis olan pozitif

tahminlerin sayisi) tahminlerin sayisi)
N ™

(Yanlis olan negatif (Dogru olan negatif

tahminlerin sayis1) tahminlerin sayisi)

Negatif olarak
tahmin edilenler

Tablo 7. Kullanilan Ol¢iim Metrikleri -1T
(Evaluation Metrics-1I)

Dogruluk 6l¢iitii Formiilii

Dogruluk
(Accuracy) (P TTNY(TP+TN+FP+FN)
Hassasiyet
(Precision) TP/(TP+FP)
GeriCagirma
(Recall) TN/TN+FN)
* 3 * : -
F-dl¢iitii 2* Hassasiyet™ GeriCagirma/(

Hassasiyet+GeriCagirma)
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Tablo 8. Ilag yorumlari veri seti ile duygu analizi sonuclar
(The results for medical reviews)

Algoritma P R F Acc
Linear Regression 0,87 0,69 0,76 0,88
SVM 0,93 0,84 0,88 0,92
Multi Layer Perceptron 0,96 0,58 0,72 0,86
Wavelet (w>2) 0,54 0,59 0,56 0,56
Wavelet (w>4) 0,68 0,72 0,69 0,68

Tablo 9. flag yorumlari icin wavelet ile birlestirilmis duygu

analizi sonuglari
(The results of hybrid wavelet method for medical reviews)

Algoritma P R F Acc
Wavelet (w>2)+Linear Reg, 0,80 0,82 0,80 0,88
Wavelet (w>4)+Linear Reg, 0,83 0,92 0,87 0,91

Wavelet (w>2)+SVM 091 091 091 093
Wavelet (w>4)+SVM 0,94 097 095 097
Wavelet (w>2)+ MLP 0,92 0,63 0,74 0,86
Wavelet (w>4)+ MLP 0,93 0,70 0,79 0,89

Tablo 10. IMDB film yorumlar1 veri seti ile duygu analizi

sonuglari

(The results for movie reviews)

Algoritma P R F Acc
Linear Regression 0,80 0,72 0,75 0,75
SVM 0,89 0,82 0,85 0,85
Multi Layer Perceptron 0,85 0,79 0,81 0,81
Wavelet (w>2) 0,63 0,69 0,65 0,65
Wavelet (w>4) 0,73 0,81 0,76 0,77

Tablo 11. IMDB film yorumlar1 i¢in wavelet ile

birlestirilmis duygu analizi sonuglar1
(The results of hybrid wavelet method for movie reviews)

Algoritma P R F Acc
Wavelet (E>2)+Linear Reg, 0,84 0,76 0,79 0,80
Wavelet (E>4)+Linear Reg, 0,89 0,84 0,86 0,87

Wavelet (E>2)+SVM 0,90 0,84 0,86 0,86
Wavelet (E>4)+SVM 091 0,86 0,88 0,88
Wavelet (E>2)+ MLP 0,87 0,81 0,83 0,83
Wavelet (E>4)+ MLP 0,89 0,84 0,86 0,86

Tablo 10 ve Tablo 11’de IMDB film yorumlar i¢in tek tek
ve hibrit dogruluklar1 gdstermektedir. ilag yorumlarina
benzer sekilde wavelet’in klasik yontemlerle birlestirilmesi
sonuglar1 %3 artirmigtir.

5.SONUCLAR VE TARTISMALAR
(RESULTS AND DISCUSSIONS)

Wavelet her ne kadar sinyal isleme alaninda ortaya ¢ikan bir
metot olsa da, ¢alismamiz sonucunda hiyerarsik siniflarin
agirliklandirilmasinda, dokiiman siniflandirmada ve bir gesit
smiflandirma olan duygu analizinde fayda sagladig:
goriilmektedir. Calismamiz duygu analizi uygulamasinda
wavelet’i eski yontemlerle birlikte kullanarak dogrulugun
%3-5 oraninda artigin1 gostermektedir. 2020°de yaymlanan
yeni bir ¢alismada CNN-LSTM yontemi kullanilarak UCI
ila¢g yorumlar1 veri seti siniflandiriimaktadir. Bu galigmada
son derece giincel algoritmalar kullanilmakla birlikte
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92,24°1iik bir basar1 elde edilmistir [34]. Ki bu basar1 halen
SVM algoritmasinin Wavelet ile birlestirilerek kullanildig:
haldeki 0,97°lik basaridan kii¢liktiir. Caligmanin 6ne ¢ikan
sonuglari asagidaki gibi siralanabilir.

Bir metin i¢indeki her bir siitunun duygu polaritesi wavelet
doniistimii kullanilarak gorsellestirilebilir. Bu amagla daire
grafigi ve ¢ubuk grafigi kullanilabilir.

Wavelet tek basina kullanildiginda yeterince yiiksek
dogruluklar ~ vermese  de  klasik  algoritmalarla
birlestirildiginde dogruluklarin artmasina neden olmustur.
Ilag yorumlart veri seti iizerinde yapilan duygu
smiflandirmasi probleminde; SVM ile 0,92 dogruluk elde
edilirken, SVM’e wavelet de eklendiginde dogruluk 0,97’ ya
cikmigtir.

Film yorumlar1 veri seti iizerinde yapilan duygu
simiflandirmasi probleminde; SVM ile 0,85 dogruluk elde
edilirken, SVM’e wavelet de eklendiginde dogruluk 0,88°e
cikmustir.

Bu  c¢alismanin  metnin iceriklerinin ~ hiyerarsik
siiflandirildigt web uygulamalarinda ya da numerik dahi
olsa metinlerin ikili aga¢ simiflarindan olustugu veri
orneklerinin siniflandirma problemlerinde fayda saglayacagi
umulmaktadir. Biz, bundan sonraki c¢alismamizda veri
setinin, yaprak diigiimlerin sayisal ve ikili ayrik smniflara ait
yapida oldugu alanlarda wavelet doniisimii kullanmay1 ve
sonuglari gdzlemlemeyi diisiiniiyoruz.

6. SONUC LAR (CONCLUSIONS)

Calismamiz wavelet’i simdiye kadar ¢ok az sayida ¢alisma
yapilmis  bir alanda;  dokiimanlarin  analiz  ve
gorsellestirmesinde kullanmaktadir. Wavelet kelimelerin
hiyerarsik {ist anlam agaclar igindeki iist siniflara ({ist
terimlere) ait agirliklarin bulunmasinda, dokiimanlarin hangi
sinifa ait oldugunun ¢ikarilmasinda, dokiiman igeriklerinin
gorsellestirilmesinde ve duygu analizi uygulama alanlarinda
fayda saglamaktadir. Calismamuzda wavelet klasik
yontemlere destek verecek sekilde kullanildiginda,
dogruluklarin arttigi goriilmiistiir.
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