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Ozet¢e— Duygu analizi bir metin siniflandirma problemi olup
popiilerligi ve ticari getirileri sebebiyle giiniimiizde iizerinde
c¢okca cahsilan bir konudur. Metin simiflandirmadaki en énemli
nokta metinlerin nasil temsil edilmesi gerektigidir. Geleneksel
egiticisiz yontemler yerine terimlerin simif dagilimlarim da
hesaba katan egiticili yontemler literatiirde siklikla kullanilmaya
baslanmistir. Bu cahismada Tiirkce Twitter gonderilerinden
olusan 2 veri kiimesi iizerinde bu yontemler cesitli boyutlarda
karsilastirilmistir. Sonu¢ olarak egiticili yontemlerin daha
basarili ve daha uygulanabilir olduklar: goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler; Duygu analizi, sentiment analizi, metin
siniflandirma, terim agirliklandirma, ériintii  tamima, makine
ogrenmesi.

Abstract—Sentiment analysis is a text classifying problem and
because of its popularity and commercial revenue, it has been
widely studied. The most important point in text categorization is
how to represent the texts. Instead of traditional methods,
supervised term weighting methods which include terms’
distribution of classes has been started to be used. In this study,
these methods are compared in different dimensions on two
datasets which consist Turkish Twitter posts. In conclusion,
supervised term weighting methods are found more successful
and applicable.

Keywords; sentiment analysis, text classification, term
weighting methods, pattern recognitio, machine learning.

I.  GIRIS

“X’in Y filmindeki performansi harika”, “X’in fiyatlari
¢ok yiiksek”, “sonunda benimde X’im var” vb. sosyal medya
mesajlarinin analizi giin gegtikce daha ¢ok firmanin ilgisini
¢ekmektedir. Bir filme gitmeden 6nce kullanici yorumlarini
okumak, bir telefonu almadan o6nce onu kullananlarin
fikirlerini arastirmak giiniimiizde ticaretinin genellikle ilk
asamalar1 haline gelmistir. Firmalarm reklamlar1 kadar diger
kullanicilarin  yorumlar1 bir {irtin  hakkindaki algimizi
sekillendirmektedir. Bu dnceden de boyleydi belki ama artik
diger kullanicilarin yorumlarina erismek ¢ok daha kolay
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oldugu i¢in etkisi daha da giigliidiir. Bu durum ticari dogal dil
isleme calismalarina olan ilgiyi arttirmistir. Firmalar kendi
iiriinlerinden  bahsedilen sosyal medya mesajlarindan
kamuoyu algilarin1 6lgmek istemektedirler. Bununla birlikte
sosyal medyadaki veri ¢ok biiyiik oldugundan bu islemin elle
yapilmasi oldukga giictiir. Bunun yerine bir firmadan ya da
tirlintinden bahseden sosyal medya mesajinin olumlu ya da
olumsuz yarg igerdiginin otomatik olarak bulunmasi fikri
dogmustur. Bu problem, bir dogal dil isleme problemi olarak
formiile edilirse gelen bir mesajin hangi sinifa ait oldugunun
bulunmasi haline gelir ki bu bir metin smiflandirma
uygulamasidir ve dogal dil isleme literatiirii bu konuda
oldukga genis bir ¢dziimler havuzuna sahiptir.

 Metin siniflandirma 2 temel alt probleme indirgenebilir.
Ilki metinlerin nasil temsil edilecegi, ikincisi ise hangi
algoritma ile siiflandirma yapilacagidir.

Sosyal medya mesajlarindan iizerinde en ¢ok calisilani
popiilerligi, ¢esitliligi ve erisim kolayligi nedeniyle
Tweet’lerdir. Sahip oldugu bu avantajlarn yaninda 140
karakterler kisitlanmis olmasi, kendine ait bir jargonunun
olmasi, yazim hatalarinin ¢ok fazla olmasi gibi dogal dil isleme
yontemlerini zorlayan yonleri de bulunmaktadir. 140 karakterle
kisitlanmis olmasi, mesajdan elde edilebilecek veri miktarini
azaltmakta, kendine ait bir jargonunun olmasi ve yazim
hatalarinin ¢ok olmasi ise morfolojik analizi zorlastirmaktadir.

Literatiirde metinleri temsil etmek i¢in en ¢ok kullanilan

yontemler kelimelerin  koklerinin, karakter —ngramlarin
metinlerdeki gegis sayilar1 ve bunlarin agirhklandiriimis
halleridir. Kelime koklerinin kullanilabilmesi i¢in  bir

morfolojik ¢6ziimleyiciye ihtiyag varken, karakter ngramlari
dogrudan kullanilabilmektedir.

Geleneksel yontemlerde kullanilan terim frekanst (tf),
terimin o metinde ka¢ kere gegtigini ifade eder. Cok siklikla
kullanilan terimlerin etkisinin azaltilmasi igin terim frekansinin
ters dokiiman frekans1 ile agirhklandirilmig hali (tfidf)
kullanilmaktadir.

Egiticili terim agirliklandirma yontemlerinde ise terimlerin
smiflarda gegme dagilimlar1 da isleme katilir. Literatiirde bu



konuda popiiler olarak kullanilan 6 yontem bulunmaktadir [1,
2,3,4].

Bu c¢alisgmada Tiirkce metinlerde duygu analizinde
geleneksel 2 yontemin ve egiticili 6 yontemin performanslari 5
algoritma  kullamlarak 2 veri  kiimesi  {izerinde
karsilastiriimastir.

Bildirinin 2. boliimiinde egiticili terim agirliklandirma
yontemleri 3. bolimde ise geleneksel yontemler
tanmtilmaktadir. 4. Boliimde kullanilan veri  kiimeleri
verilmistir. Deneysel sonuglar 5. Boliimde yer almaktadir. 6.
boliimde ise sonuglar ve gelecek c¢alisgma planlarmiz
verilmistir.

II.  EGITICILI TERIM AGIRLIKLANDIRMA YONTEMLERI

Literatiirdeki egiticili terim agirhklandirma yontemleri iki
smifli  problemlere goére formille edilmistir  [059].
Calisgmamizda bu yontemleri ¢oklu smif problemlerine de
uygulamak igin her smif igin bir Ozellik {retilmesi
dusiiniilmiis ve (+) o andaki tiretilen 6zelligin sinifin1 temsil
ederken (-) de diger biitiin smiflar1 temsil etmektedir.
Caligmamizda kullamilan 6 farkli agirliklandirma formiilii
asagida verilmistir [1]:
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Formiillerde goriilen n (x) herhangi bir terimin ya da
karakter gramin o siifta kag metinde gectiginin sayisin temsil
ederken n(x) diger biitiin simiflardaki ka¢ adet metinde
gectigini temsil etmektedir. N o smiftaki metinlerin sayisini
verirken N diger biitiin smiflardaki metinlerin sayisini temsil
etmektedir. £/ ve F2 yontemlerindeki k ise sabit bir say1 olup 1
ya da 2 olarak belirlenebilmektedir. Bizim bu ¢alismamizda 1
olarak kullanilmistir [3].

Caligmanin ilerleyen boliimlerinde buradaki formiillerle
ifade edilen yontemler su kisaltmalarla anilacaktir: RF (1.
Esitlik), KL (2. Esitlik), D1 (3. Esitlik), D2 (4. Esitlik), F1 (5.
Esitlik), F2 (6. Esitlik).

ITI.  GELENEKSEL TERIM AGIRLIKLANDIRMA YONTEMLERI

Bu bolimde siklikla  kullanilan 2 yontemden
bahsedilmistir.
Terim Frekanslari: Bu temsil yonteminde metinler

icerdikleri terimlerin frekanslariyla ifade edilir. Bu terimler
kelimelerin kendileri, kokleri ya da karakter gramlar olarak
belirlenebilir. Bu yodnteme gore satirlarinda metinlerin,
siitunlarinda terimlerin yer aldigi bir matris olusturulur.
Matrisin [i, j] gbziinde i. Metinde j. kelimenin kag kere gegtigi
bilgisi tutulur. Matrisin satir sayis1 metin sayisina, siitun
sayisi ise tiime metinlerde gecen farkli kelimelerin sayisina
esittir. Terim olarak kelime kokleri kullanildiginda
kelimelerin morfolojik ¢dziimlemesi i¢in Zemberek [S] araci
kullanilmigtir.

Ters Dokiiman Frekansi: Terim frekanslarindan farkli
olarak terimlerin gecis sayilar1 asagidaki formiildeki gibi
agirhiklandirilmaktadir [2].

. _ n

Formiil 7°de n veri setinin igerdigi metin sayism, n' (x) +
n(x) ise x terimini igeren toplam metin gostermektedir. Her
metinde ¢ogunlukla gegen terimler i¢in log’un i¢i 1’e log’un
sonucu da 0°dyakRsardk o terirflih agirliéhh diisiirmektedir.

IV. KULLANILAN VERI KUMELERI

Calismalarimizda  kullamilan  iki ayr1  veri kiimesi
bulunmaktadir. Bunlardan ilki (A veri kiimesi) telekom
sektortindeki ©zel bir sirkete ait Twitter gonderilerinden
olusmaktayken, digeri de (B veri kiimesi) ayn1 sektérdeki bir
diger sirket hakkindaki gonderilerden olusmaktadir. Her iki
veri kiimesinde de 6000’er 6rnek bulunmaktadir. Bu kiimeler
olumlu, olumsuz ve nétr olmak iizere 3 ayr1 smifa el ile
ayrilmistir. A veri kiimesinde pozitif smifta 3040, negatif
smifta 1847 ve notr smifta 1113 adet gonderi bulunmakta
iken, B veri setinde pozitif sinifta 2680, negatif smifta 2316
ve nétr siniftaise 1004 adet gonderi bulunmaktadir.

Daha sonra sinif dagilimlari esit olacak sekilde veri
kiimeleri esit boyutlu egitim ve test kiimelerine ayrilmistir.

V. DENEYSEL SONUCLAR

4. boliimde anlatilan metinler 2. ve 3. boliimde anlatilan
yontemler ile ifade edildikten sonra WEKA[12]
kiittiphanesinde yer alan Naive Bayes (NB), Karar Destek
Makinesi (SMO), Karar Agaci (J48), Rastgele Orman (RF) ve
1 en yakin komsu (IB1) siniflandirma algoritmalariyla model
olusturulmustur. Test setinin icerdigi metinler de temsil
edildikten sonra test seti tizerindeki basarilar 6lgiilmiistiir.

Kullanilan temsil yontemlerinin kelime kokleri ve karakter
gramlar1 kullandigin1 daha dnceden belirtmistik. Fakat hemen
her metinde gecen terimlerin ayirt ediciligi az iken, ¢ok az
sayida gegen terimlerde gereksiz yere veri kiimesinin
biiylimesine sebep olmaktadir. Bu nedenle terim sayisini
azaltmak i¢in hem karakter gramlara hem de kelime koklerine
bir frekans filtreleme uygulanarak 5-1000 araliginda gegen
terimler degerlendirmeye alimmigtir. Sekil 1ve 2°de gegis
sayllarma gore terimlerin sayilar1 gosterilmistir. Goruldiigi



gibi kelimeler ve karakter gramlar daha ¢ok diisiik frekanslara
sahiplerdir. Mavi renkli siitunlar A veri kiimesini kirmizi
renkli stitunlar B veri kiimesini temsil etmektedir.
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SEKIL II. KARAKTER NGRAMLARIN

SAYILARINA GORE DAGILIMLARI

Tablo 1, 2, 3 ve 4’te A ve B veri kiimeleri {izerinde terim
olarak kelime koklerinin ve karakter ngramlari (2,3, ve 4
ngram)  kullanmldiginda, 5  algoritmann 8  terim
agirhiklandirma yontemi ile elde edilen sonuglar verilmistir.
Agirliklandirma  yontemlerinin - ve algoritmalarin  genel
basarilari1  degerlendirmek i¢in satir ve sutunlarin
ortalamalar1 alinmistir.

TABLO 1L A VERI KUMESINDE KARAKTER NGRAMLARIN
BASARILARI (%)

Metot NB SMO 1B1 J48 RF Ort.
TF 51,7 61,3 39,2 51 56,7 52,0

TFIDF 51,7 61,3 39,2 51 56,7 52,0
Dl 61,3 64,7 59,1 60,5 61,5 61,4
D2 48,6 60,5 52,2 55,2 57,9 54,9
F1 61,1 64,9 59,5 60,8 63,5 62,0
F2 60,4 64.8 59,1 61,1 62,5 61,6
RF 60,3 65,5 58,9 60,9 61,3 61,4
KL 43,3 52,6 50,8 51,8 54,7 50,6
Ort. 54,8 62,0 523 56,5 594

Tablo 1 ve 2 incelendiginde TF ve TFIDF arasinda bir fark
siklikla kullanilan kelimelerin

bulunmamaktadir.

oraninin ¢ok az olmasi sebep olmustur. Buradan terim

Buna,

dokiiman matrisinin ¢ok seyrek oldugu da ongoriilebilir.

TABLO III. B VERI KUMESINDE KELIME KOKLERININ BASARILARI
(%)
Metot NB SMO 1B1 J48 RF Ort.
TF 54,3 60,2 51,3 53,2 59,2 55,6
TFIDF 54,3 60,2 51,3 53,2 59,2 55,6
D1 61,7 62,6 56 61 58,5 60,0
D2 50,2 57,7 48,9 59,7 54,1 54,1
F1 61,5 62,6 57 61,7 60,1 60,6
F2 61,5 62,8 57,2 59,6 59,8 60,2
RF 61,2 61,5 57,5 59,8 59,4 59,9
KL 51,8 50,8 49,6 48,5 50,1 50,2
Ort. 57,1 59,8 53,6 57,1 57,6
TABLOIV. B VERI KUMESINDE KARAKTER NGRAMLARIN
BASARILARI (%)
Metot NB SMO 1B1 J48 RF Ort.
TF 51,2 62,9 49.4 49,6 56,8 54,0
TFIDF 50,1 58,4 49.4 49,6 56,8 52,9
D1 60,7 64,7 60,4 61,9 63,1 62,2
D2 49,1 60,6 51,9 57,5 58.8 55,6
Fl1 60,5 64,8 61,2 62,6 62,4 62,3
F2 60,1 64,7 61 61,2 61,9 61,8
RF 60,8 65,3 59,9 62,6 62,2 62,2
KL 41,8 51,2 50,7 53,5 53,7 50,2
Ort. 543 61,6 55,5 573 59.5

2 veri kiimesi lizerinde yapilan denemelerin sonuglar
Tablo 5°te 6zetlenmistir.

TABLO 1. A VERI KUMESINDE((I;];:LIME KOKLERININ BASARILARI
0

Metot NB SMO IB1 J48 RF Ort.
TF 53,7 59.9 49,1 53,7 57,5 54,8

TFIDF 53,7 59,9 49,1 53,7 57,5 54,8
D1 62,2 64,2 57,6 62 60 61,2
D2 38,6 50,6 50,9 60,2 54,6 51,0
F1 62,2 63,7 57.1 61,6 59,8 60,9
F2 62,1 63,3 57,8 62,5 61,9 61,5
RF 62,1 63,2 584 61,7 60,0 61,1
KL 522 52,9 50,2 51,4 53.4 52,0
Ort. 55,9 59,7 53.8 58.4 58,1




TABLO V. VERI KUMELERINDEKI SONUGLAR

En basarili alg. - | En basarili | En basarili /
terim / basarisiz | basarisiz terim
agirliklandirma algoritma agirliklandirma
ikilisi ve basarisi yontemi
A veri Kelime SMO-F1-63,7 SMO / F2/D2
kiimesi kokleri IB1
Karakter SMO-RF-65,5 SMO / F1 /KL
Ngramla IB1
11
B veri Kelime SMO-F2-62.8 SMO / F1 /KL
kiimesi kokleri IB1
Karakter SMO-RF-65,3 SMO /NB F1 /KL
Ngramla
r1

Tablo 5 incelendiginde her iki veri kiimesinde de, ister
kelime kokleri isterse karakter ngramlari kullanilsin en
basarili terim agirhklandirma yontemleri hep egiticililer
olmustur. Ancak egiticililerden KL ve D2 geleneksel
yontemlerden daha basarisizdirlar. En basaril algoritma her
zaman SMO olmustur. En kétii algoritma ise genelde IBI
olmustur. Ayrica her iki veri kiimesi i¢in de Kkarakter
ngramlariyla kelime koklerine gore daha yiiksek basarilarin
elde edildigi goriilmektedir.

Egitilici  agirliklandirma  yontemlerinin  basarilarmin
yaninda bir diger avantajlar1 ise metin temsilindeki 6zellik
sayllarinin azhgidir. Tablo 6’da A ve B veri kiimelerinde
metinlerin temsilinde kullanilan her bir yontem igin ozellik
sayilar gosterilmistir.

TABLO VL VERI KUMELERINDE YONTEMLERIN OLUSTURDUGU
OZELLIK SAYILARI

TF- TFIDF | D1-D2-F1-F2-
icin ozellik | RF-KL icin
sayi1s1 ozellik sayisi

A veri Kelime kokleri 848 3

kiimesi Karakter Ngramlari 12326 9

B veri Kelime kokleri 824 3

kiimesi | Karakter Ngramlari 13478 9

Egiticili yontemlerde egitim kiimelerindeki tiim terimlerin
her siif igin agirliklar1 hesaplandiktan sonra test ornekleri
sayisallagtirilirken,  icerdikleri  terimlerin  agirhiklarinin
ortalamas1 almarak smif sayist adet Ozellikle temsil
edilmektedirler. Bu sebeple kelime koklerinin egiticili
yontemlerdeki ozellik sayilar smif sayisina yani 3’e esittir.
Karakter ngramlarinda ise 2, 3, ve 4 ngramlarin her biri i¢in bu
islem tekrar edildiginden test ornekleri 3*3 ozellikle temsil
edilmislerdir. Egiticisiz yontemlerde ise metinlerin boyutlari
egitim kiimesinin igerdigi tekil terim sayis1 kadardir ki bu
rakam Tablo 6’da da goriildiigii gibi ¢ok yiiksektir. Yiiksek
boyutlu veriler, smiflandirma algoritmalarinin {irettikleri
modellerin karmasikhigmi ve dolayisiyla ¢alisma zamanini
arttirmaktadir. Binlerce boyuta sahip bir veri kiimesine goére
siif sayis1 kadar boyuta sahip bir veri kiilmesi ¢ok daha hizlh
modellenebilmektedir.

VI. SONUC

Metin siniflandirmanin giiniimiizdeki en popiiler ve ticari
uygulamasi olan duygu analizinde kullanicilarin sosyal medya
mesajlarinin olumlu ya da olumsuz yargi icerdiginin otomatik
olarak bulunmasi amaglanmaktadir.

Bu c¢alismada metin siniflandirmada kullanilan egiticili ve
egiticisiz terim agirliklandirma yontemlerinin iki adet Tiirkge
Twitter gonderimi veri kiimesi {izerinde karsilastirmali analizi
yapilmistir. Karsilastirmada metinlerin kelime kokleri ve
karakter —ngramlariyla  temsili, ¢esitli  simflandirma
algoritmalarinin performanslart incelenmistir. Her iki veri
kiimesinde de paralel olarak elde ettigimiz sonuglar asagida
verilmistir:

-Metin temsilinde karakter ngramlarinin, kelime koklerine
gore daha basarilidir.

-Terim agirliklandirmada egiticili yontemlerin geleneksel
egiticisiz yontemlere gore daha basarii ve igerdikleri az
sayida ozellik sayis1 sebebiyle daha kolay ve hizh
modellenebilmektedir. Bu sebeple 6zellik sayisinin geleneksel
yontemler kullanildiginda binlerce oldugu veri kiimelerinde
egiticili yontemlerin uygulanabilirligi daha fazladir.

-Terim agirliklandirmada egiticili D2 ve KL haricindeki
tiim yontemler egiticisiz yontemlerden daha basarihidir. Elde
ettigimiz  sonuglar literatiirde Ingilizce igin yapilmis
caligmalarla KL’nin dusiik basarili sonu¢ vermesi diginda
paralellik gostermistir. Bunun sebebi 2 smifli problemler
disinda, terimlerin bir simftaki gecis sayismm diger
smiflardaki gecis sayilarina oranmin farklilik gosterememesi,
az da olsa gosterenlerin de yapilan ¢arpma islemi ile etkisinin
azaltilmasidir.

-Denenen algoritmalar arasinda
siiflandirma basarisina sahiptir.

Elde ettigimiz sonuglar literatiirde ingilizce igin yapilmis
calismalarla paralellik gostermektedir.

Kelime koklerinin karakter ngramlarina gore daha basarisiz
olmalarinin sebebi yanhs yazimlar ve sozliik dis1 kelimelerin
fazlaligindan olusan morfolojik ¢6ziimleme problemleridir.
Birgok kelime c¢oziimlenemediginden metinlerin temsilinde
yer alamamaktadir. Gelecek bir ¢alisma olarak, bu problemi
¢ozmek igin sosyal medya mesajlarina 6zel olarak gelistirilen
bir otomatik imla diizeltici ile o6n isleme yapilmasi
planlanmaktadir.

Bu projedeki c¢aligmalar Ericsson Tiirkiye tarafindan
desteklenmektedir.

SMO en yiiksek
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