
Egiticili ve Geleneksel Terim Aglrllklandlrma 

Yöntemleriyle Duygu Analizi 

Supervised and Traditiünal Term Weighting Methüds 

für Sentiment Analysis 

Mahmut C;:etin 
Bilgisayar Mühendisligi Bölümü 

YIIdlZ Teknik Üniversitesi 
istanbul, Türkiye 

cetinmahmut@msn.com 

Özel<;e- Duygu analizi bir metin slnltlandlrma problem i olup 

popülerligi ve ticari getirileri sebebiyle günümüzde üzerinde 

�ok�a �ah�llan bir konudur. Metin slnltlandlrmadaki en önemli 

nokta metinlerin nasll temsil edilmesi gerektigidir. Geleneksel 

egiticisiz yöntemler yerine terimlerin slnlf daglhmlannl da 

hesaba katan egiticili yöntemler literatürde slkhkla kullanllmaya 

ba�lanml�tlr. Bu �ah�mada Türk�e Twitter gönderilerinden 

olu�an 2 veri kümesi üzerinde bu yöntemler �e�itli boyutlarda 

kar�lla�tlrllml�tlr. Sonu� olarak egiticili yöntemlerin daha 

ba�anh ve da ha uygulanabilir olduklan görülmü�tür. 

Anahtar Kelimeier; Duygu analizi, sentiment analizi, metin 
slmflandlrma, terim aglrltklandlrma, örüntü tamma, makine 
ögrenmesi. 

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. GiRlS 

"X'in Y filmindeki performansl harika", "X'in fiyatlan 
s;ok yüksek", "sonunda benimde X'im var" vb. sosyal medya 
mesajlannm analizi gün ges;tiks;e daha s;ok frrmanm ilgisini 
s;ekmektedir. Bir filme gitmeden önce kullalllci yorumlarml 
okumak, bir telefonu almadan önce onu kullananlann 
fikirlerini ara�trrmak günümüzde ticaretinin genellikle ilk 
a�amalan haline gelmi�tir. Firmalarm reklamlan kadar diger 
kullalllctlarm yorumlan bir urun hakkmdaki alglmlzl 
�ekillendirmektedir. Bu önceden de böyleydi belki ama arttk 
diger kullalllcilann yorumlarma eri�mek s;ok daha kolay 
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oldugu is;in etkisi daha da güS;lüdür. Bu durum ticari dogal dil 
i�leme s;ah�malanna olan ilgiyi arttlrml�trr. Firmalar kendi 
ürünlerinden bahsedilen sosyal medya mesajlarmdan 
kamuoyu algIlanlll öls;mek istemektedirler. Bununla birlikte 
sosyal medyadaki veri s;ok büyük oldugundan bu i�lemin elle 
yapIlmasl olduks;a güs;tür. Bunun yerine bir frrmadan ya da 
ürününden bahseden sosyal medya mesajmm olumlu ya da 
olumsuz yargl is;erdiginin otomatik olarak bulunmasl fikri 
dogmu�tur. Bu problem, bir dogal dil i�leme problemi olarak 
formüle edilirse gelen bir mesajm hangi sllllfa ait oldugunun 
bulunmasl haline gelir ki bu bir metin sllllflandirma 
uygulamasldrr ve dogal dil i�leme literatürü bu konuda 
olduks;a geni� bir s;özümler havuzuna sahiptir. 

Metin smIflandlrma 2 temel alt probleme indirgenebilir. 
ilki metinlerin nasIl temsil edilecegi, ikincisi ise hangi 
algoritma ile smIflandrrma yapIlacagldrr. 

Sosyal medya mesajlanndan üzerinde en s;ok s;ah�llalll 
popülerligi, s;e�itliligi ve en�rrn kolayhgl nedeniyle 
Tweet'lerdir. Sahip oldugu bu avantajlann yalllnda 140 
karakterler klsltlanml� olmasl, kendine ait bir jargonunun 
olmasl, yazrrn hatalanllln s;ok fazla olmasl gibi dogal dil i�leme 
yöntemlerini zorlayan yönleri de bulunmaktadrr. 140 karakterle 
klsltlanml� olmasl, mesajdan eide edilebilecek veri miktanlll 
azaltmakta, kendine ait bir jargonunun olmasl ve yazlm 
hatalanllln s;ok olmasl ise morfolojik analizi zorla�trrmaktadrr. 

Literatürde metinleri temsil etmek is;in en s;ok kullalllian 
yöntemler kelimeierin köklerinin, karakter ngramlann 
metinlerdeki ges;i� sayllan ve bunlarm agrrltklandlfllml� 
halleridir. Kelime köklerinin kullallliabilmesi Is;m bir 
morfolojik s;özümleyiciye ihtiyas; varken, karakter ngramlan 
dogrudan kullallliabilmektedir. 

Geleneksel yöntemlerde kullalllian terirn frekansl (tt), 
terimin 0 metinde kas; kere ges;tigini ifade eder. C;:ok stkhkla 
kullalllian terirnlerin etkisinin azaltllmasl is;in terirn frekansmm 
ters doküman frekansl ile aglrhklandlfllml� hali (tfidt) 
kullalllimaktadrr . 

Egiticili terim aglrhklandrrma yöntemlerinde ise terimlerin 
sllllflarda ges;me dagIlrrnlan da i�leme katIIrr. Literatürde bu 



konuda popüler olarak kullamlan 6 yöntem bulunmaktadrr [ 1, 
2, 3, 4]. 

Bu yah�mada Türkye metinlerde duygu analizinde 
geleneksel 2 yöntemin ye egiticili 6 yöntemin performanslan 5 
algoritma kullamlarak 2 yeri kümesi üzerinde 
kar� t1a�tmlml�trr. 

Bildirinin 2. bölümünde egiticili terim agrrhklandrrma 
yöntemleri 3. bölümde ise geleneksel yöntemler 
tamtllmaktadrr. 4. Bölümde kullamlan yeri kümeleri 
yerilmi�tir. Deneysel sonuylar 5. Bölümde yer almaktadrr. 6. 
bölümde ise sonuylar ye gelecek yah�ma planlanmlz 
yerilmi�tir. 

11. EGITTCILT TERIM AGIRLTKLANDTRMA YÖNTEMLERI 

Literatürdeki egiticili terim agrrhklandrrma yöntemleri iki 
smdll problemlere göre formüle edilmi�tir [059]. 
<;:ah�mamlzda bu yöntemleri yoklu smlf problemlerine de 
uygulamak iyin her smlf iyin bir özellik üretilmesi 
dü�ünülmü� ye (+) 0 andaki üretilen özelligin slmflm temsil 
ederken (-) de diger bütün slmflan temsil etmektedir. 
<;:ah�mamlzda kullamlan 6 farkh agrrhklandrrma fonnülü 
a�aglda yerilmi�tir [ 1]: 

( n+(x) ) 
tf x rf = tf x IOg2 2 + ----'-'-:-:­maX(l.n (x) ( 1) 

(2) 

(3) 

tf x fj. = tf x 10 (n+(x)-N+ +0.5) x N-+0.5 
(4) 2 gen (x)-N +0.5) xN++0.5 

(5) 

(6) 

Formüllerde görülen n + (x) herhangi bir terimin ya da 
karakter gramm 0 smlfta kay metinde geytiginin saYlsml temsil 
ederken n"(x) diger bütün slmflardaki kay adet metinde 
geytigini temsil etmektedir. ff 0 smlftaki metinlerin saYlsml 
verirken N diger bütün slmflardaki metinlerin saYIsml temsil 
etmektedir. F 1 ye F2 yöntemlerindeki k ise sabit bir saYl olup 1 
ya da 2 olarak belirlenebilmektedir. Bizim bu yah�mamlzda 1 
olarak kullamlml�trr [3]. 

<;:ah�mamn ilerleyen bölümlerinde buradaki fonnüllerle 
ifade edilen yöntemler �u klsaltmalarla amlacaktrr: RF ( 1. 
E�itlik), KL (2. E�itlik), DI (3. E�itlik), D2 (4. E�itlik), FI (5. 
E�itlik), F2 (6. E�itlik). 

III. GELENEKSEL TERiM AGIRLTKLANDIRMA YÖNTEMLERi 

Bu bölümde slkhkla kullamlan 2 yöntemden 
bahsedilmi�tir . 

Terim Frekanslan: Bu temsil yönteminde metinler 
iyerdikleri terimlerin frekanslanyla ifade edilir. Bu terimler 
kelimelerin kendileri, kökleri ya da karakter gramlar olarak 
belirlenebilir. Bu yönteme göre satrrlarmda metinlerin, 
sütunlannda terimlerin yer aldlgl bir matris olu�turulur. 
Matrisin [i, j] gözünde i. Metinde j. kelimenin kay kere geytigi 
bilgisi tutulur. Matrisin satrr saYlsl metin saYlsma, sütun 
saYlsl ise tüme metinierde geyen farkh kelimeierin saYlsma 
e�ittir. Terim olarak kelime kökleri kullamldlgmda 
kelimeierin morfolojik yözümlemesi iyin Zemberek [5] araCl 
kullamlml�trr. 

Ters Doküman Frekansl: Terim frekanslarmdan farkh 
olarak terimlerin geyi� saYllan a�agldaki fonnüldeki gibi 
aglrhklandmlmaktadlr [2]. 

tf x idf = tf x log n+(x): n (xl (7) 

Fonnül 7'de n veri setinin iyerdigi metin saYIsml, n + (x) + 
n" (x) ise x terimini iyeren toplam metin göstennektedir. Her 
metinde yogunlukla geyen terimler iyin log'un iyi 1 'e log'un 
sonucu da O'<Pyatd1t�m-ak 0 terith\1 agrrh�hl dü�ürmektedir. 

IV. KULLANILAN VERi KÜMELERi 

<;:ah�malanmlzda kullamlan iki ayn veri kümesi 
bulunmaktadlr. Bunlardan ilki (A yeri kümesi) telekom 
sektöründeki özel bir �irkete ait Twitter gönderilerinden 
olu�maktayken, digeri de (B yeri kümesi) aym sektördeki bir 
diger �irket hakkmdaki gönderilerden olu�maktadrr. Her iki 
veri kümesinde de 6000'er örnek bulunmaktadrr. Bu kümeler 
olumlu, olumsuz ye nötr olmak üzere 3 ayn smlfa el ile 
aynlml�trr. A yeri kümesinde pozitif slmfta 3040, negatif 
smlfta 1847 ye nötr smlfta 1113 adet gönderi bulunmakta 
iken, B yeri setinde pozitif slmfta 2680, negatif smlfta 2316 
ye nötr smlfta ise 1004 adet gönderi bulunmaktadlr. 

Daha sonra slmf daglhmlan e�it olacak �ekilde veri 
kümeleri e�it boyutlu egitim ye test kümelerine aynlml�tlr. 

V. DENEYSEL SONU<;:LAR 

4. bölümde anlattlan metinler 2. ve 3. bölümde anlattlan 
yöntemler ile ifade edildikten sonra WEKA[I2] 
kütüphanesinde yer alan Naive Bayes (NB), Karar Destek 
Makinesi (SMO), Karar Agacl (J48), Rastgele Orman (RF) ye 
1 en yakm kom�u (IBI) slmflandrrma algoritmalanyla model 
olu�turulmu�tur. Test setinin iyerdigi metinler de temsil 
edildikten sonra test seti üzerindeki ba�artlar ölyülmü�tür. 

Kullamlan temsil yöntemlerinin kelime kökleri ye karakter 
gramlan kullandlglm daha önceden belirtmi�tik. Fakat hemen 
her metinde geyen terimlerin ayrrt ediciligi az iken, yok az 
saYlda geyen terimlerde gereksiz yere yeri kümesinin 
büyümesine sebep olmaktadlr. Bu nedenle terim saYIslm 
azaltmak iyin hem karakter gramlara hem de kelime köklerine 
bir frekans filtreleme uygulanarak 5-1000 arahgmda geyen 
terimler degerlendirmeye almml�trr. Sekil 1 ye 2'de geyi� 
saytlanna göre terimlerin saytlan gösterilmi�tir. Görüldügü 



gibi kelimeier ve karakter gramlar daha <;ok dü�ük frekanslara 
sahiplerdir. Mavi renkli sütunlar A veri kümesini klrmlzl 
renkli sütunlar B veri kümesini temsil etmektedir. 
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SEKiL I. KELiMELERIN GE<;:IS SA YlLARINA 
GORE DAGTLIMLART 

SEKiL 11. KARAKTER NGRAMLARIN 
SA YTLARINA GÖRE DAGILTMLART 

Tablo 1, 2, 3 ve 4'te A ve B veri kümeleri üzerinde terim 
olarak kelime köklerinin ve karakter ngramlan (2,3, ve 4 
ngram) kullamldlgmda, 5 algoritmanm 8 terim 
aglrhklandlrma yöntemi ile eide edilen sonu<;lan verilmi�tir. 
Agrrhklandmna yöntemlerinin ve algoritmalann genel 
ba�anlarml degerlendirmek i<;in satrr ve sutunlarm 
ortalamalan ahnml�tlr. 

TABLO I. 

Metot NB 
TF 53,7 

TFlDF 53,7 

D1 62,2 

02 38,6 

Fl 62,2 

F2 62,1 

RF 62,1 

KL 52,2 

Ort. 55,9 

A VER! KÜMESINDE KELIME KÖKLERININ BA�AR!LARI 
(%) 

SMO Ißl J48 RF Ort. 
59,9 49,1 53,7 57,5 54,8 

59,9 49,1 53,7 57,5 54,8 

64,2 57,6 62 60 61,2 

50,6 50,9 60,2 54,6 51,0 

63,7 57,1 61,6 59,8 60,9 

63,3 57,8 62,5 61,9 61,5 
63,2 58,4 61,7 60,0 61,1 

52,9 50,2 51,4 53,4 52,0 

59,7 53,8 58,4 58,1 

TABLO II. 

Metot NB 
TF 51,7 

TFlDF 51,7 
01 61,3 
02 48,6 
FI 61,1 
F2 60,4 
RF 60,3 
KL 43,3 
Ort. 54,8 

A VERI KÜMESlNDE KARAKTER NGRAMLARlN 
BA�ARILAR! (%) 

SMO Ißl J48 RF Ort. 
61,3 39,2 51 56,7 52,0 
61,3 39,2 51 56,7 52,0 
64,7 59,1 60,5 61,5 61,4 
60,5 52,2 55,2 57,9 54,9 
64,9 59,5 60,8 63,5 62,0 
64,8 59,1 61,1 62,5 61,6 
65,5 58,9 60,9 61,3 61,4 
52,6 50,8 51,8 54,7 50,6 
62,0 52,3 56,5 59,4 

Tablo 1 ve 2 incelendiginde TF ve TFIDF arasmda bir fark 
bulunmamaktadrr. Buna, stkhkla kullamlan kelimelerin 
oramnm <;ok az olmasl sebep olmu�tur. Buradan terim 
doküman matrisinin <;ok seyrek oldugu da öngörülebilir. 

T ABLO TTT. B VER! KÜMESINDE KELIME KÖKLERINlN BA�ARILARI 
(%) 

Metot NB SMO Ißl J48 RF Ort. 
TF 54,3 60,2 51,3 53,2 59,2 55,6 

TFlDF 54,3 60,2 51,3 53,2 59,2 55,6 
01 61,7 62,6 56 61 58,5 60,0 
02 50,2 57,7 48,9 59,7 54,1 54,1 
FI 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 

T ABLO IV. B VER! KÜMESINDE KARAKTER NGRAMLARIN 
BA�AR!LARI (%) 

Metot NB SMO Ißl J48 RF Ort. 
TF 51,2 62,9 49,4 49,6 56,8 54,0 

TFlDF 50,1 58,4 49,4 49,6 56,8 52,9 
01 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 
FI 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. 54,3 61,6 55,5 57,3 59,5 

2 veri kümesi üzerinde yapllan denemelerin sonu<;lan 
Tablo 5'te özetlenmi�tir. 



TABLO V. VER! KÜMELERINDEKI SONU<;:LAR 

En ba�anh alg. - En ba�anh En ba�anh I 
terim I ba�anSlZ ba�anSlZ terim 
aglrhklandlrma algoritma aglrhklandlrma 
ikilisi ve ba�anSl yöntemi 

A veri Kelime SMO-FI-63,7 SMOI F21 D2 
kümesi kökleri !BI 

Karakter SMO-RF-65,5 SMOI FI I KL 
Ngramla !BI 

n 
B veri Kelime SMO-F2-62,8 SMOI FI /KL 
kümesi kökleri !BI 

Karakter SMO-RF-65,3 SMO/NB FI I KL 
Ngramla 

n 

Tablo 5 incelendiginde her iki veri kümesinde de, ister 
kelime kökleri isterse karakter ngramlan kullamlsm en 
ba�anh terim agrrhklandrrma yöntemleri hep egiticililer 
olmu�tur. Ancak egiticililerden KL ve D2 geleneksel 
yöntemlerden daha ba�anslzdrrlar. En ba�anh algoritma her 
zaman SMO olmu�tur. En kötü algoritma ise genelde Ißl 
olmu�tur. Aynca her iki veri kümesi i.;:in de karakter 
ngramlanyla kelime köklerine göre daha yüksek ba�artlann 
eide edildigi görülmektedir. 

Egitilici agrrhklandrrma yöntemlerinin ba�anlannm 
yanmda bir diger avantajlan ise metin temsilindeki özellik 
saytlannm azhgldrr. Tablo 6'da A ve B veri kümelerinde 
metinlerin temsilinde kullamlan her bir yöntem i.;:in özellik 
saytlan gösterilmi�tir. 

TABLO VI. VER! KÜMELERINDE Y ÖNTEMLERIN OLUSTURDUOU 
ÖZELLIK SA YILARI 

TF- TFIDF DI-D2-FI-F2-
i<;in özellik RF-KL i<;in 
S�SI özellik saYlsl 

A veri Kelime kökleri 848 3 
kümesi Karakter Ngramlan 12326 9 
B veri Kelime kökleri 824 3 
kümesi Karakter Ngramlan 13478 9 

Egiticili yöntemlerde egitim kümelerindeki tüm terimler� 
her slmf i.;:in agrrhklan hesaplandIktan sonra test örneklen 
saYlsalla�tITIlrrken, i.;:erdikleri terimlerin agrrlIklanmn 
ortalamasl ahnarak slmf saYlsl adet özellikle temsil 
edilmektedirler. Bu sebeple kelime köklerinin egiticili 
yöntemlerdeki özellik saYllan smlf saYlsma yani 3.'� .e�ittir. 
Karakter ngramlarmda ise 2, 3, ve 4 ngramlann her bITI tym bu 
i�lem tekrar edildiginden test örnekleri 3*3 özellikle temsil 
edilmi�lerdir. Egiticisiz yöntemlerde ise metinlerin boyutlan 
egitim kümesinin i.;:erdigi tekil terim saYlsl kadardrr ki bu 
rakam Tablo 6'da da görüldügü gibi .;:ok yüksektir. Yüksek 
boyutlu veriler, slmflandrrma algoritmalanmn ürettikleri 
modellerin karma�Ikhgml ve dolaYlSIyla .;:ah�ma zamamm 
arttlrmaktadlr. Binlerce boyuta sahip bir veri kümesine göre 
smlf saylSl kadar boyuta sahip bir veri kümesi .;:ok daha hlZh 
modellenebilmektedir. 

VI. SONU<;: 

Metin simflandrrmanm günümüzdeki en popüler ve ticari 
uygulamasl olan duygu analizinde kullamctlann sosyal medya 
mesajlannm olumlu ya da olumsuz yargl i.;:erdiginin otomatik 
olarak bulunmasl ama.;:lanmaktadrr. 

Bu .;:ah�mada metin sllllflandlrmada kullamlan egiticili ve 
egiticisiz terim aglrhklandlrma yöntemlerinin iki adet Türk.;:e 
Twitter gönderimi veri kümesi üzerinde kar�tla�tlrmah analizi 
yapllml�tlr. Kar�tla�tlrmada metinlerin kelime kökleri ve 
karakter ngramlanyla temsili, .;:e�itli smlflandlrma 
algoritmalarmm performanslan incelenmi�tir. Her iki veri 
kümesinde de paralei olarak eide ettigimiz sonu.;:lar a�agida 
verilmi�tir: 

-Met in temsilinde karakter ngramlanmn, kelime köklerine 
göre daha ba�anhdrr. 

-Terim agrrhklandrrmada egiticili yöntemlerin geleneksel 
egiticisiz yöntemlere göre daha ba�anh ve i.;:erdikleri az 
saYlda özellik saYlsl sebebiyle daha kolay ve hlZh 
modellenebilmektedir. Bu sebeple özellik saYlsmm geleneksel 
yöntemler kullamldlgmda binlerce oldugu veri kümelerinde 
egiticili yöntemlerin uygulanabilirligi daha fazladlr. 

-Terim agrrhklandrrmada egiticili D2 ve KL haricindeki 
tüm yöntemler egiticisiz yöntemlerden daha ba�anhdrr. EIde 
ettigimiz sonu.;:lar literatürde ingilizce i.;:in yapIlml� 
.;:ah�malarla KL'nin dü�ük ba�anh sonu.;: vennesi dl�mda 
paralellik göstenni�tir. Bunun sebebi 2 simfli problemler 
dl�mda, terimlerin bir sm Iftaki ge.;:i� saYlSInm diger 
slmflardaki ge.;:i� saYIlanna oramnm farkhlIk gösterememesi, 
az da olsa gösterenlerin de yaptlan .;:arpma i�lemi ile etkisinin 
azalttlmasldlr. 

-Denenen algoritmalar arasmda SMO en yüksek 
slmflandrrma ba�ansma sahiptir. 

EIde ettigimiz sonu.;:lar literatürde ingilizce i.;:in yapIlml� 
.;:ah�malarla paralellik göstermektedir. 

Kelime köklerinin karakter ngramlanna göre daha ba�anslz 
olmalannm sebebi yanh� yazlmlar ve sözlük dl�l kelimelerin 
fazlahgmdan olu�an morfolojik .;:özümleme problemleridir. 
Bir.;:ok kelime .;:özümlenemediginden metinlerin temsilinde 
yer alamamaktadlr. Gelecek bir .;:ah�ma olarak, bu problemi 
.;:özmek i.;:in sosyal medya mesajlarma özel olarak geli�tirilen 
bir otomatik imla düzeltici ile ön i�leme yaptlmasl 
planlanmaktadrr. 

Bu projedeki .;:ah�malar Ericsson Türkiye tarafmdan 
destekl enm ektedir. 
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