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Aralik 2014, 84 sayfa

insanlar giinliik ya da dénemlik eylemlerinde karar vermek igin, diger insanlarin
duygularini, deneyimlerini veya goruslerini 6grenerek hareket etmek isterler. Bu
egilim, ayni zamanda tecrtube aktarimi ve toplumsal hafizanin genigslemesi anlamina
gelir. Ornegin satin alinilacak bir Grline ya da hizmete karar vermek, izlemek igin
film secimi yapmak ve hatta secimlerde oy verilecek adaya karar vermek bu tir
kararlar arasinda yer alir. Diger insanlarin bir konu hakkinda ne dusundukleri cogu
zaman dnemlidir ve bu dusunceleri 6grenebilmek icin o kisiyle konugsmak ya da o
kisinin yazdiklarini okumak gerekir. Aslinda, yazilara ulasmak gorece daha kolaydir.
Ve gunumuzun etkilesimli web uygulamalari ve sosyal medya ortamlari sayesinde
bayuk bir kitlenin Urettigi buyuk bir icerige erismek daha da kolay hale gelmistir.
Ancak erigilen igerigin hacmi arttikga, tek tek okunup anlasiimasi hatta istenen

icerige ulasilmasi bile insan eforu ve zamani iginde gercgeklestirilemeyecek



boyutlardadir. Bu nokta, genel ¢ergcevede igerik tabanli erigsim sistemlerinin, metin
madenciliginin ve dogal dil isleme konularinin, daha 06zelde duygu analizi

¢alismalarinin ana motivasyonunu olusturur.

Duygu Analizi, yazili halde verilen bir ifadenin (belge, yorum, eposta vb.) yansittigdi
duygunun bilgisayar yardimiyla otomatik olarak tespit edilmesi igidir. Bu ¢alismalarin
Dusunce Madenciligi veya Duygu Siniflama olarak adlandirildigi da goraltr. Tespit
edilmesi hedeflenen duygu, yazarin ruh halini, konu hakkindaki distncesini,
yapmak istedigi vurguyu ya da yaratmak istedigi etkiyi igerebilir.

Son 15 yildir yapilmis olan Duygu Analizi ¢alismalari uyguladiklari yaklagima gore,
“sOzluk veya derlem”, “istatistiksel veya makine 6grenmesi” olmak Uzere iki ana
gruba ayrilabilir. Turkge igin, bircok kez denenmis olan makine 6grenmesi
tekniklerinin aksine, duygu so6zligu kullanarak duygu analizi calismasi yapiimadigi
g6zlenmig ve bu eksikligi gidermek icin dogrudan s6zlik kullanarak Duygu Analizi

gergeklestirimi hedeflenmistir.

Tarkge Dili’ne 6zgl hazirlanmis ve anlamlar arasi iligkileri ifade etmesi saglanmis
bir s6zlik bulunmadigindan ayrica duygu ifadelerinin evrensel olabileceginden yola
cikilarak Ingilizce igin hazirlanmis olan duygu sdézIiguniin Turkge'ye otomatik
cevirisi yapilarak Turkge Duygu S6zIugu olusturulmustur. Bu calismanin dnemi
kullanimi igin dnceden veri Uretimi ve egitimi gerekli olmadan, alan bagimlihgi
tasimadan ve karmasiklik duzeyini alt seviyede tutarak duygu analizi
gerceklestirimini saglayabilmektedir. Elde edilen s6zligun tamligi tamamen bu tezin
hedefleri disinda tutulmus, yapilan c¢evirinin dogrulugu ve soézlugun Duygu

Analizinde kullanabilir oldugu duzenlenen deneyler ile sinanmistir.

Elde edilen sonuclarin karsilastirimasi ve yorumlanabilmesi icin, ayni deneyler
makine 6grenimi yontemleri ile de yinelenmistir. Duygu s6zIGgu kullanilarak elde
edilen sonuglar hem makine 6grenmesi yontemlerinin sonuglariyla hem de diger
dillerdeki sozlik ¢alismalarinin sonuglariyla karsilastiriimis ve gelistirilen yontemin

basarili oldugu gozlenmigtir.



Anahtar Kelimeler: Tidrkge Duygu Sozlugu, Otomatik Cevirim, Duygu Analizi,
Dustince Madenciligi, Duygu, Tutum, Sosyal Medya, Dogal Dil isleme, Metin
Madenciligi
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Supervisor: Prof. Dr. Hayri SEVER
Co-Supervisor: Assoc. Dr. Ebru AKCAPINAR SEZER

December 2014, 84 pages

People want to decide in their daily and seasonal activities by referring other
people's emotions, experiences or opinions. This tendency also means transfer of
experience and expansion of communal memory. For instance, making a decision
about a product or service to buy, a movie to watch or a candidate to elect can be
counted in this manner. Other people's opinions on a particular subject is usually
important and there is a necessity of having conversation with that person or reading
his/her writings to learn it. On the other hand, accessing to writings is relatively
easier. Moreover, accessing to massive content of crowds has become much more
easier via todays web applications and social media. However, as the volume of this
content rises, extraction and assessment of focused content becomes impossible
by human effort in plausible time. Thus, this point particularly constitutes the main
motivation of sentiment analysis besides content retrieval systems, text mining and

natural language processing.



Sentiment analysis is the automatic detection of emotion in textual contents (e.g.
document, comment, e-mail) by utilization of computer. This is sometimes named
as opinion mining or sentiment classification. The emotion which is being detected
can contain author's mood and his/her ideas about subject. Furthermore, it can

involve the emphasis points or the effect he wants to create.

The sentiment analysis studies in last 15 years can be classified into two main

groups: (1) "dictionary and collection”, (2) "statistical or machine learning".

For Turkish, in contrast to well known machine learning methods, it has been
observed that there exists no study via sentiment dictionary. Thus, it is targeted to
make Sentiment Analysis by directly utilizing dictionary.

As there exist no Turkish dictionary which is designed for constituting inter relations
between meanings and starting with the idea of "sentimental expressions are
universal”, an English Sentimental Dictionary has been automatically translated to
Turkish. The main contribution of this study is to provide sentiment analysis by no
use of prior training data and field dependence. Furthermore it requires low level
complexity. The completeness of the dictionary is kept out of this study. The success
of translations and the feasibility of created dictionary were evaluated with the

experiments.

The same experiments were also conducted with machine learning methods in order
to compare results. The results which were generated by use of sentimental
dictionary were compared with both machine learning based methods and the
results of other dictionary studies using other languages. As a result, the proposed

method is assessed as successful.

Keywords: Turkish Sentiment Dictionary, Automatic Translation, Sentiment
Analysis, Opinion Mining, Emotion, Attitude, Mood, Social Media, Natural Language
Progressing, Text Mining



TESEKKUR

Danismanim Prof. Dr. Hayri SEVER’ e ve destegini esirgemeyen ikinci danismanim
Dog¢. Dr. Ebru AKCAPINAR SEZER’ e kiymetli vakitlerini ayirdiklari ve sabirla yol

gosterdikleri igin gok tesekklr ederim.

Calismalarimi destekleyen jiri Gyeleri; Yrd. Dog. Dr. Sevil SEN AKAGUNDUZ’e,
Yrd. Dog. Dr. Ahmet Burak CAN’a, Yrd. Dog. Dr. Erhan MENGUSOGLU’na ve Dr.

Fuat AKAL’a degerli katkilari ve onerileri igin tesekklr ederim.

Tecrlbelerinden faydalandigim mesai arkadasim Ars. Gor. A. Selman BOZKIR' a

tesekkur ederim.

Ayrica destegi ve hosgorusu icin sevgili esim Zeynep’e ve beni hayata daha siki

baglanmaya tesvik eden guleg kizim Asel’e ¢ok tesekkir ederim.

vi



ICINDEKILER

Sayfa
(0 7.4 = UV i
N = T I o o I iv
TESEKKUR......oeeeeeeeeeeseetetetssisisssssstssssssssssssssssssssssssasssssassssssssssssssssssssasasssssssns vi
JQINDEKILER.........o.eeeeeeeeeeeeeeteeeeresseststsssssisasasessssssssssssasssssssssssssssssssssssssnssssssssnsns vii
(0774 =/ K e =] N = = 2 ix
T I I = X
L | = xi
SIMGELER VE KISALTMALAR .......ooeeeeveveverevererersrsrssisssssssssssssssssssssssssssssssssssssens Xii
][] TS 1
1.1. Problem TanImI ...............uuueeevevueeeriiceiierisiseeerissssssesssssssssesssssssssssssssssessssssans 2
1.2. Calisma Konusu Ve KapPSaAml ...........uueeeeeeeeeeeeessssevveeessssssesssssnssssssssssssssssnnns 6
3 INRC TR V' 1 T o2 7
1.4. Motivasyon ve OZGUin DEJFEr ..............cuvvereevverevsrsreresrererssssressssssessssssessssns 7
2. LITERATUR OZETI..couuoeererersrsrirsriririsisisissssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssassssssssssass 8
2.1. Makine Ogrenimi Yéntemleri ile Yapilan Calismalar................................. 8
2.2. Sozliiksel Benzesim Yoéntemleri ile Yapilan Caligmalar ........................... 9
2.3. Tiirkge igcin Yapilmis Duygu Analizi Caligmalari.......................cccceeun....... 10
3. DUYGU SOZLUGU.......eeeeeeeeeseeeeeiririrssssssssssssssssssssssssssssesssesesasasssassssas 13
20 S VAT 0¥ o N 14
3.2, SENtIWOTIUANET....ueiiceierrtterriericiterste sttt s sane s sae s sane s sne s 15
4. OTOMATIK DUYGU SOZLUGU CEVIRIMIi VE DUYGU ANALIZINDE
N L N 18
4.1. Duygu Sézliigii Hesaplama ve Tekillestirme islemleri............................. 18
4.2. Duygu Sézliigiinii Tiirkgeye Cevirme ISlemleri.......................ccveueveue.. 21
4.2.1. Seri Baglanmig Sézliikler ile Cevirme iglemlefi....................cvevrvevene.. 22
4.2.2. Paralel Baglanmig Sézliikler ile Cevirme iglemleri ............................... 23
4.2.3. Anlamdas lliskisi Yoluyla Gevirme iglemleri................cccoeuevevvvvrvevenn.. 25
4.3. Tiirkge Duygu So6zliigii Olusturulmasi..............ccccceueeeeeveeerresscessssssnneenennnns 25
4.4. Tiirkge Duygu Soézliigii Hesaplama Yontemleri.................ccccueuuueeenvennnnn. 26
4.5. Cimle Polaritesi Hesaplama Yontemleri ................ceeeeeeeeeeeeeresesesesseesenennn. 30

Vi



5. DENEYLER VE BULGULAR....ccciiiiiiiiiisitiiiiiiiiniiisssiinniinseeinisssssssnnnesesenissssans 31

5.1. Deney HazIrlIKIArL...................uuuueniririiiiiiiiiiisiiiiisisisisssssssssssssssssssssssssssssssssas 31
SV V=T o I 1 (711 1= =] o N 31
5.2.1. Veri Kiimesi Temizleme ve Gévdeleme iglemleri......................ocuu..... 34
5.2.2. Zemberek KUtlUpRanesi..................uuueeeeeeeiiriiesssssveresisissssssssssnnssssssssssssns 35
5.2.3. Performans MetriKIer . iiieesreeriiiiieriisiiteinciieessciees e 37
5.3, DENEYIET coeeeeeieeeittieeeccccciineettessssscecsseneeesesssssesssssnssssssssssssssssnssssssssssssssnns 39
5.3.1. Tiirk¢ce Duygu Sézliigii ile Yapilan Deneyler..................cuweeeeevvevevennc. 39
5.3.2. Alternatif Yontemler lle Yapilan Deneyler ...............eeeeveeevevevennn. 45
G T @ ]| L L oS 50
S N S N O 52
OZGEGMIS......c.ceeeeeeeereeererereeteesissssssesssssssssssssasasasssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssesssens 67

viii



GiZELGELER

Sayfa
Cizelge 1. Yapilan WordNet GalISMalart ..........cooceeviiieieneeeeeeeeseeee et 5
Cizelge 2. Duygu SozlUkleri Arast BENZENIIK .........ccooveiiiieiiieeeceeeeeee e 13
Cizelge 3. Kaynaklara gore Geviri Oranlari...........c..cocooeveieieieinenineseseeeeeeeese e 22
Cizelge 4. Ceviri sonrasi tekrar eden SOZCUKIET ..........cccoovevievieieniceececeeeee e 26
Cizelge 5. Seri Turkge Duygu So6zIGGu Terim Dagilimi .......c.ooveveviieececeeeeeeeseceee e, 27
Cizelge 6. Paralel Turkge Duygu So6zIGGu Terim Dagilimi........cccocevevinenenenieieeeeeneseene 28
Cizelge 7. Turkge Duygu S6zIGgu Strim 1 Terim Dagilimic....oooeeeececeeeeeeeeeceee e, 29
Cizelge 8. Film Yorumlari Veri tabani istatistiKleri.............ccooeriinininincceneeee 32
Cizelge 9. Otel yorumlari veri tabani istatistiKleri............ccccoeeinnnccee 33
Cizelge 10. Derlem IStAtISHKIET .............cevieeiieeeeeeeeeeeecee et seseseenans 34
Cizelge 11. Veri Kimelerinde Kelime ve Govde Dagilimi..........ccocooevinenenenieicienenenene 34
Cizelge 12. Celiski MAIiSi ......cccceeiiiieeeciceece et a e s sreeanens 37
Cizelge 13. Duygu Analizine Katilan Ayrik Terim Sayllart ........cccccovveeeveeveeiieieeneceece e, 40
Cizelge 14. Veri Kiimesi igerisindeki Tiirkge Duygu Sézlikleri Terim Sayilari.................... 40
Cizelge 15. Sozluk Hesaplama Yontemleri Dogruluk Tablosu..........ccccovevevieievieieecieceee, 41
Cizelge 16. Veri Kimelerinde Yorum Bagina Dusen Kelime Sayilari ............cccccevevevinennne 42
Cizelge 17. Terim Varlik Frekans Dogruluk SONUGIAr..........ccceevinirineneneeceeeeenesene 42
Cizelge 18. Ekli Kelime ve Govde Hali Karsillastirmasi .........cccccevvieeeivieeeecieeeeceseee e, 43
Cizelge 19. S6zIUk Metrikleri Kargillagtirmasi.........coovereeieieinirsescseceeeeeeese e 44
Cizelge 20. Makine Ogrenmesi (SVM) Deney SONUGIAIT ...........ccoeeveeeeereeeeesierseeeeeseereeees 48
Cizelge 21. TDSp ve SVM Deney ile Duygu Analizi SONUCIATT ...........ccvvevvevrvierieiecseeeeans 49



SEKILLER

Sayfa
Sekil 1. Duygu Analizinin EVIMI.....c..ccoiiiieeeeseee e 3
Sekil 2. WordNet arama altyapisindan bir gorintli ..........cccevvecievineeceseeeeeeeeeseee e 14
Sekil 3. SentiWordNet icerisinden bir gOrUNtU. ........cccoeoirieiiiieee e 16
Sekil 4. SentiWordNet arama altyapisindan bir gorinUm. ..........cccoovveeeiievenieceereceee e, 17
Sekil 5. Turkgeye Cevirici yazilimin ekran gorintlsU........cccevvveieveieeceneeiereeeeseseee s 18
Sekil 6. SentiWordNet iceriginden bir OrNEK..........cccoveeeirireeieee e 19
Sekil 7. SentiWordNet tUm tEHMIET........cc.ocveeeeeeee e 20
Sekil 8. Ornek ayrik terim-POS ikilileri ve hesaplanmis puanlar..........c..ccooveeuevrverrvnnnce. 21
Sekil 9. Seri Ceviri @algOrtMaSsT........cc.cceriiiiiriere et 23
Sekil 10. Paralel Ceviri AlgOritMasI........ccicveviiiieieieceecie sttt sreeanens 24
Sekil 11. Seri Turkge Duygu SOzIUgu Terim DagiliMmi.......ccooeieerineninenereeeeeeseneseeene 28
Sekil 12. Paralel Turkge Duygu S6zIGJu Terim Dagilimi ......coeveviieeciceceeeeeeeceee e, 29
Sekil 13. Tlrkgce Duygu S6zIGgu Striim 1 Terim Dagilimi........ccoovvveeiveeeeiieeececeee e, 30
Sekil 14. Zemberek Kitlphanesi CaliSma SemaSI......ccccevvvviecenireeeceeeee et 36
Sekil 15. S6zlik Hesaplama Yontemleri Dogruluk Grafidi........c.ccceeveeieieeceiicieiiceee e, 41
Sekil 16. Terim Varlik Frekans Dogruluk SONUGIATT ..........cccccovveierireeiseeeeeeeee e 43
Sekil 17. Ekli Kelime ve Gévde Hali Karsilastirmasi........ccocvvveeenineeceneneeneeeee e 44
Sekil 18. So6zllik Metrikleri Karsilastirmas! ..........cocveeeiiiiciiiicececeeece e 45
Sekil 19. Makine Ogrenmesi Ornek Girdi DOSYaSI ..........ccuueveveieevieeierieeseeieeeieeese e seee 47
Sekil 20. Makine Ogrenmesi (SVM) Deney SONUGIAT .........c.ccvuevveeeeeeeeeeriieeeeieseeeee s 48


file:///D:/CS/Google%20Drive/academic/Tez/tezmetni/aucan_master_v3.docx%23_Toc406701340

ESITLIKLER

Sayfa
Esitlik 1. Terim Duygu Puani Hesaplama ...........c.ccoviririieiiinsreeeeeeeeee e 19
Esitlik 2. Agirliklarina goére terimlerin toplam puanlari ..o 20
Esitlik 3. Aritmetik Ortalama............ooooeeeeeeee e s 26
Esitlik 4. Mutlak maksimum €leMan .........coooviiiiiiieece e 26
Esitlik 5. Aritmetik ortalamanin degerine gore temsil edilen yon degeri ........c.ccccovevenrnene. 27
Esitlik 6. Polarite Karar iSIEVi ..........covoerieeeeeeeeee ettt 30
Esitlik 7. Duyarlik (PreSiCION) .......coui ettt sttt sae s 37
Esitlik 8. ANMa (RECAII) ... 38
ESIIK 9. F 1 SKOMU....eieeeieeeeee ettt ettt e etesneesesreeneensesneenes 38
ESItlK 10. DOGPUIUK.......cviiiieeieiieeee ettt ettt e sttt s e et e s raesbesbeesaenaesnnenes 38

Xi



ML
ME
NB
OoM
SA
SVM

Random Forest

Synset
Hyponym
Meronymy
Troponymy

POS
TDSs
TDSp
TDSv1
Prior Polarity
DD
TP

TN

FP

FN
WEKA

SIMGELER VE KISALTMALAR

Machine Learning (Makine Ogrenimi)

Maximum Entropy

Naive Bayes

Opinion Mining (Dusunce Madenciligi)

Sentiment Analysis (Duygu Analizi)

Support Vector Machine (Destek Vektor Makinesi)
Rastgele Orman

Synonym Set (Anlamdas kiimesi)

Dilbilimde altanlamlik iliskisi

Dilbilimde par¢a butun iligkisi

Dilbilimde alt eylem iligkisi drnedin “yeme — atistirma”
arasindaki iligki

Part Of Speech — Kelimenin dilbilgisi agisindan tart
Seri Turkge Duygu Sézlugu,

Paralel Turkge Duygu Sézlugu

Tarkge Duygu So6zIUgu stram 1

Onctl Y6n Puani

Dogal dil isleme

True Positive (Dogru Pozitif)

True Negative (Dogru Negatif)

False Positive (Yanhs Pozitif)

False Negative (Yanlis Negatif)

Waikato Environment for Knowledge Analysis

Xii



1.GIRIS

‘Sen amilmas: giizel bir soz ol. Ciinkii insan Rendisi hakRinda soylenen giizel sozlerden ibarettir.”
-Hz. Mevlana

Duygu, bireyin ruh halinde biyokimyasal (igsel) ve gevresel tesirlerle etkilesiminden
dogan kompleks psikofizyolojik bir degisimdirl. Gegmisten glnimize insanoglu
duygularini yazili ve s6zli olarak ifade etmistir. Edebi eserlerde rastlanan duygu
iceren ifadeler okuyucuya yazarin ruh halini yansitmaktadir. Okuyucu yazarin

ifadelerinden konu ya da kisi hakkinda hissettiklerini anlayabilir.

Eskiden sadece yazar ve edebiyatgi gibi isi yazmak olan profesyonellerin yazilarini
okuma firsatimiz varken gunumuzde internet ile yaratilan etkilesimli ortamda
neredeyse herkesin yazdiklarini okuyabilir hale geldigimizi tespit edebiliriz.
Gunumuzde mikro-blog sitelerinin ve sosyal paylasim ortamlarinin artan sayisi,
erisim hizi ve kolayhgi sayesinde, Kigilerin birbirleriyle olan iletisimlerinin bayuk
¢ogunlugu sanal ortamlarda gergeklesmektedir. Kisi hayata bakis agisini, durum
karsisinda hissettiklerini, yasantisindaki yenilikleri ve benzeri duygularini sanal

ortamlarda paylagsmaktadir.

Kisiler ¢ogu zaman olumlu duygulari hissetmek ya da olumsuz duygulari

hissetmemek igin baskalarinin benzer durumda ne hissettigi ile ilgilenir. Ornegin;

e Bir UrUn0 ya da hizmeti satin alan kisilerin yorumlarini okumak o tranu
ya da hizmeti satin aldiginizda size neyle kargilagacaginiza dair ipuglari

verir.

e Hizmeti ya da UrinUu sunan kurum, musteri yorumlarindan musteri

memnuniyeti hakkinda fikir sahibi olabilir.

1 http://tr.wikipedia.org/wiki/Duygu



e Firmalar musteri yorumlari ile pazarlama stratejileri olusturabilir ve

geligtirebilir.

e Bir siyasi parti, adaylarini belirlerken sosyal medyada aday adaylari

hakkinda yapilmis yorumlari dikkate alabilir.

e Kisinin yazilar kigisel duygu durumunu gosterirken, toplumun yazilari

ulkenin duygu haritasini gosterebilir.
e Halkin herhangi bir konuda memnuniyeti hakkinda fikir sahibi olunabilir.
e Sosyal psikoloji ile ilgili aragtirmalar yapilabilir.
e Bir firmanin hem basinda hem sosyal medyadaki itibar1 dlgimlenebilir.

e Kurumun ya da devletin yonetimi ile ilgili anketlerle elde edilebilecek

bircok bilgi elde edilebilir.

Sonug olarak, kisilerin Grtin, hizmet, kurum veya sahis hakkinda yazdiklari yorumlar
hissettikleri duygulari ya da genel kanaatlerini tasvir eder ve bu bilgiyi kullanarak

yeni bilgilere ulasmak mumkundur.

1.1. Problem Tanimi

ilk kez 19. yizyllin son ceyreginde anilmaya baslanan dokiman siniflama
yontemleri sayesinde belge, metin ve mektup gibi benzer igerikli dokimanlar
siniflara ve kategorilere otomatik veya algoritmik olarak ayrilabilir hale gelmigtir.
Bilgiye erisim konusunda ilk ve en ¢ok islenen konulardan metin siniflama problemi
zamanla dokiman igerisindeki ana fikri tanimlamaya dogru ydnelmistir. Belge
icerisinden fikri ayiklayarak siniflayabilen yontemler gelistikge belgenin boyutu
kligulmus ve kisa metinlere donismeye basglamistir. Zamanla is cimlenin veya bir

paragrafin ana fikrini ayiklamaya kadar indirgenmigtir.

Milenyumla birlikte arastirmacilar metin igerisinde sadece fikir degil duygularin da
barindigi dusuncesine kapilmig ve belgenin 6znel bilgiler i¢erip igermedigi sorusuna
cevap aramislardir. “Oltayi atip saatlerce beklemek bana zaman kaybi gibi geliyor.”
Cumlesindeki gibi 6znel ifadelerin tespit edilmesinin mumkin olmasiyla birlikte o
ifadelerin barindirdigi duygunun icerigi ve belgeye kattigi anlam degerlendiriimeye
baglanmigtir. Arastirmacilar buyuk belgelerden baslayarak kisa metinlerin,
paragraflarin hatta ifadelerin duygularini belirlemeye ¢alismislardir.
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Duygu Analizi (Sentiment Analysis), baska bir deyisle Dustunce Madenciligi (Opinion
Mining), otomatik ya da yari otomatik olarak, cumlenin, belgenin veya ifadenin
yansittigi duyguyu tespit edip, yorumlama islemine verilen addir. Sekil 1 ile duygu

analizinin kronolojik gelisimi gdsterilmektedir.

Dokiiman
Siniflandirma
Metin
Siniflandirma
Diistince
Madenciligi

Duygu
Analizi

Sekil 1. Duygu Analizinin Evrimi

Gunimizde tek basina 800 milyon aktif kullaniciya ve yaklagik 300 Petabayt (2°°
bayt) veriye sahip olan Facebook gibi dev sosyal paylasim siteleri, 150 milyon aktif
kullaniciya ve 700 milyon Urline sahip eBay gibi dev e-pazarlama siteleri internette
hizmet sunmaktadir. Bunca veri igerisinden gerekli olan Grtin ya da hizmet hakkinda,
guvenilir ve gergek kisiler tarafindan yapilmis yorumlara ulasmak ve bu yorumlari
analiz etmek insan yetenekleri ve limitleri ile neredeyse imkansizken Duygu Analizi

yontemleri ile mumkundur.

Duygu Analizi, dogal dil ile yazilmis belgelerin bilgisayar yazihmlari tarafindan
islenerek istatistiksel ve algoritmik ¢cozumler ile analiz yapiilmasina dayanmaktadir.
Dogal dilde ifadenin yeri, zamani, olusum sureci, kim tarafindan yapildigi gibi bilgiler
yer almaktayken, bilgisayar ile bu bilgilerin kisith bir bolumund hesaplayip analiz
edebildigimiz icin bilginin bir kismi kaybolmaya mahkdmdur. incelenecek belgenin
boyutu kiuguldikce bilgi kaybi artmakta, analiz yapmak oldukga zor olmaktadir.
Duygu Analizi yaparken en sik karsilasilan problemleri siralanacak olursa;

e Gunumuz sanal dunyasinda sikga kargilasilan kisa cumlelerin analiz
edilmesi,



e Yanhs yazilmis ya da kisaltiimig ifadelerin taninip analiz surecine danhil
edilmesi,

e Olumsuz ifadelerin tespit edilerek analiz yapilabilmesi,

e Asil anlamindan uzak imali cimlelerin ger¢ek anlamlarina kavusturulup
analiz edilmesi,

e Gercek kigiler veya bilgisayarlar tarafindan yazilimis reklam ve
yaniltmaya yonelik cimlelerin ihmal edilerek analiz edilmesi.

ingilizce ve akraba dilleri i¢in yapilan Duygu Analizi calismalarinda karsilasilan tim

bu zorluklarin yani sira dilimize 6zel zorluklar da vardir.

e Turkge’nin cimle yapisindaki farklar,

e Turkge karakterlerde yapilan yazim yanlislari,

e Turklerin az kelimeyle ¢ok seyi ifade etme aliskanhgi,

e Toplumumuzun olumsuz duygulari daha ¢ok dile getirme anlayisi.
Duygu analizi yaparken karsilasilan en buyuk problem ise analizin klasik konu
tabanli metin siniflama problemine dykinerek yapilmasindan kaynaklanan her
baglam icin farkli 6grenme kumesi veya bir degerlendirme s6zlugu gereksinimidir.
Cunkl metin siniflama yontemlerinde bir ifadenin, bir baglamda metne kattigi anlam
gucli ve ayristirict 6zelligi yuksekken baska bir baglamda bunun tam tersi

olabilmektedir.

Ornek cumlelerden de anlasilacadi Uzere problemin ¢dziim tekniginin metin
siniflama yontemlerine benzerliginden dolayr Duygu Analizi ydontemlerinde bir ifade,
bir baglamda olumlu duygu barindirirken baska bir baglamda olumsuz duygulara
karsilik gelebilmektedir. Bu nedenle bir baglam igerisinde olusturulmus 6grenme
kimesi ile Uretilen model ile baska bir baglamda Duygu Analizi yapmak ¢ok da dogru

sonuglar elde edilemeyecegi anlamina gelmektedir.

- Tasinabilir diskin kapasitesinin aksine boyutu oldukg¢a kucuk.”

- Aracin bagaiji bir ailenin ihtiyaglarini karsilayamayacak kadar kuguk.
Arastirmacilar bahsedilen baglama bagl Duygu Analizi probleminin ¢ézimu igin iki
farkli ¢6zim o©nermiglerdir. Ilk ¢dzimde her analiz kendi baglaminda
deg@erlendirilerek yapilirken diger c¢o6zimdeyse birgok baglami kapsayacak
bayudklikte bir derlem olusturulup derlemdeki tim ifadeler igin bir duygu puani
hesaplanmig ve analiz bu baglam bagimsiz so6zlik vasitasiyla yapilmigtir. Her

derlem icin bir 6grenme kiimesi veya bir s6zluge ihtiya¢c duyulmasi Duygu Analizinin



kendi baglaminda yapilmasini guglestirdigi i¢cin baglam bagimsiz sozlukler yoluyla

Duygu Analizi yapmak daha avantajlidir.

Duygu analizi icin ingilizce’ye ait sézliikler WordNet [1] yapisi (izerine kurulmustur.
WordNet tanim itibari ile ingilizce icin yapilmis sézliikksel veritabanidir. WordNet
icerisinde isimler, fiiller, sifatlar ve zarflar her biri farkh bir kavrami temsil edecek
bicimde biligssel esanlamli gruplara bolinmastur. Sozllk igerisinde anlamdas
kimeleri birbiri ile iligkilendirilmistir. Duygu Analizi s6zlugi WordNet icerisindeki
iliskilerden faydalanarak genisletiimis ve genel gecer bir Duygu So6zIGgu haline

gelmisgtir.

Cizelge 1. Yapilan WordNet ¢alismalari

Language WordNet

Albanian Albanet

Arabic Arabic Wordnet

Chinese Chinese Wordnet (Taiwan)
Danish DanNet

English Princeton WordNet
Farsi/Persian Persian Wordnet

Finnish FinnWordNet

French WOLF (Wordnet Libre du Francais)
Hebrew Hebrew Wordnet

Italian MultiwordNet

Japanese Japanese Wordnet

Catalan Multilingual Central Repository
Galecian Multilingual Central Repository
Spanish Multilingual Central Repository

Indonesian  Wordnet Bahasa
Malaysian Wordnet Bahasa
Norwegian ~ Norwegian Wordnet

Polish plWordNet
Portuguese OpenWN-PT
Thai Thai Wordnet

Cizelge 1’de goriildiigl tGzere WordNet zamanla ingilizceye yapisal olarak yakin
akraba dillere de uyarlanmigtir. Bu uyarlama yillar surmustir. Bazi diller igin
baglatilan WordNet calismalari henliz tamamlanamamistir. Turkge igin birkag
deneme yapilmis olsa da sonug elde edilememistir. Turkce WordNet gibi bilissel bir

dilbilim so6zlugu iliskisel veritabani olusturmak igin buyldk bir ekibin vyillarca



ugrasmasi gerekmektedir. Gunumuz sartlarinda Turk Dil Kurumu seviyesinde

yapilmasi gereken, disiplinler arasi bir igtir.

Her baglam icin ayri bir islem gerekmeksizin Duygu Analizi yapabilmek oldukca
blyuk bir derlemde olusturulmus bir Duygu Sézlagu ile mimkindur. Tarkge igin bu
anlamda olusturulmus genis Olcekli bir derlem bulunmamakla birlikte ifadeler arasi

iligkileri degerlendirebilecegimiz bir WordNet yapisi da hentuz mevcut degildir.

1.2. Calisma Konusu ve Kapsami

2000’li yillarin baslarinda, internetin popller olmasiyla beraber Duygu Analizi
arastirmalari baglamistir. Dogal dil isleme (DDI), makine 6grenmesi, veri madenciligi
gibi disiplinlerin birlegtiriimesi ve farkh bakis acisindan degerlendiriimesi ile ortaya

cikan duygu analizi yontemleri ile ilgili 16.000’e yakin ¢alisma yapilmistir.

Var olan yaklasimlar; kelime yakalama, so6zlliksel benzesim ve istatistiksel
yontemler olmak Uzere U¢ ana yaklagimda gruplayabiliriz. Kelime yakalama
yaklagimi, metni etkili ve benzersiz kelimelerin varligina gore siniflamaktir.
Sozliksel benzesim yaklasimi, hazir bir duygu s6zligdu yardimiyla duygu
puanlamasi yapip esik degere gore siniflama yapmaktir. Naive Bayes (NB), Support
Vector Machine (SVM) (Destek Vektor Makinesi) gibi makine 6grenmesi yontemleri
ile duygusal siniflama yapmak ise istatistiksel yontemlere ornektir. Bir baska
yaklasim olan karma tekniklerde ise kelime yakalama ile istatistiksel yontemler,
kelime yakalama ile s6zliksel benzesim ya da hepsini bir arada kullanilarak duygu

analizi yapilr.

Diger yontemlerin aksine sozluksel benzesim yonteminde duygu analizi yapmanin
konu bagimsiz, hizli ve kolay analiz yapabilme imkénlari vardir. Yine gdzetimsiz
makine 6grenmesi yontemleri kullanarak duygusal siniflama yapabilmek igin hazir
bir duygu sozliigiine ihtiyac vardir. ingilizce icin olusturulmus ve akraba bazi dillere
de uyarlanmig bir takim duygu so6zlUkleri bulunmakla birlikte Tarkge icin halihazirda

yapilmis bir duygu s6zligu bulunmamaktadir.

Duygu sozlukleri genelde konuya 6zel hazirlanmig veri kimesi ile yari gozetimli
makine ogrenmesi teknikleri ve el yordamiyla olusturulmaktadir. Bu sure¢ igin
oldukga fazla igglicii-zaman gerekmektedir. Oysa glinimiizde ingilizce bir kelimenin
Tarkce karsiligini bulmak nispeten kolaydir. Duygularin kdltir ve dil bagimsiz

oldugunu varsayarak Ingilizce icin hazirlanmis bir duygu sézliigini bilgisayar
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yardimiyla otomatik olarak Turkgeye ¢evirmek Turkge Duygu S6zIUgu elde etmenin

oldukca kolay bir yolu olabilir.

1.3. Amag

Calisma kapsaminda daha dnce olusturulmamis olan Turkge Duygu So6zIGgunu
hazir olan baska bir dildeki duygu s6zlugunden otomatik tercime ederek hazirlamak
ve bu sayede sozluksel benzesim yontemiyle duygu analizi altyapisini olusturarak

konu bagimsiz, kolay ve hizli bir sekilde duygu analizi yapmak hedeflenmistir.

Yine g¢alisma kapsaminda Turkge igin hazir olmayan duygu analizi veri kimesi temin
altyapisini olusturma ve 6lgim amach birden fazla duygu veri kimesi olusturma alt

gorevleri hedeflenmektedir.

1.4. Motivasyon ve Ozgiin Deger

iletisimin, eglencenin, pazarlamanin, siyasetin ya da egitimin yani neredeyse her
faaliyetin bir sekilde internet yoluyla yapildigi ginimuzde duygu analizine gergekten
ihtiyac vardir. Bir alici ya da satici igin Urin veya hizmet hakkinda yapilan yorumlarin
ne derece “olumlu” oldugu nasil 6nemli ise, bir siyasetci icin se¢cmenlerin kendi
hakkinda ne derece “olumlu” disundukleri de bir o kadar dnemlidir. Turkge Duygu
So6zIugu ile yapilacak olan duygu analizleri insanlarin benzeri birgok ihtiyacini

karsilayacaktir.

Bu calisma duygu sézlugu kullanma tecribesini arttirip, sonuclarini duyurarak
makine ogrenmesi ve istatistiksel yontemler ile bir kez daha kiyaslayabilme imkani
sunmaktadir. Ayrica ilk kez olusturulan Turk¢e Duygu S6zIugu ve duygu analizi veri

kimeleri Tark bilim dunyasina énemli bir katki yapmaktadir.

Hazirlanan duygu analizi ortami gergek hayatta onemli bazi iglevleri yerine getirerek
kritik uyarilarda bulunabilir. Ornegin sosyal medyayi takip edip duygu analizi
yaparak yorumlari toplayan bir marka analizi sistemi olusturulabilir ve takip edilen
kurum hakkinda sosyal medyada bir anda olumsuz yorumlar c¢ogalmaya
basladiginda o kurum uyarilabilir. Siyasi bir partinin milletvekili adaylarini, ankete
gerek kalmadan, sosyal medyada hakkinda segmenlerin daha ¢ok olumlu yorumlar
yaptigi aday adaylari arasindan belirleyebilece@i bir itibar yonetimi sistemi

olusturulabilir.



2. LITERATUR OZETI

2000’li yillarin 6ncesinde metaforlarin yorumlanmasi, duygu sifatlari, 6znellik, bakis
acisi ve etkileri konularinda bazi g¢alismalar [2] yapilmis olsa da asil ¢alismalar
sonrasinda yapilmaya baglamistir. Duygu Analizi [3] ve Fikir Madenciligi [4] terimleri
ilk kez 2003 yilinda ortaya gikmigtir.

Etkili kelimelerin varligina gére analiz yapan Elliott [5], Ortony ve ekibi [6] ve son
olarak da Stevenson ve ekibi [7] ilkel duygu analizi yontemleri ile fikir madenciligi

yapmislardir.

Duygu analizi, yontemleri birlestirilerek yapilan hibrit ¢calismalar olsa da makine
ogrenmesi yontemleri ve sozliksel benzesim yontemleri olmak Uzere ikiye
ayrilmaktadir. Bu baglamda yapilan ¢alismalar makine 6grenmesi yontemlerini
kullanan calismalar, s6zlik benzesimi yontemlerini kullanan ¢alismalar ve Turkge

icin yapilmig ¢alismalar olmak Uzere g baslik altinda incelenmisgtir.

2.1. Makine Ogrenimi Yéntemleri ile Yapilan Galismalar

istatistiksel yéntemler ve siniflayicilar ile farkli diller ve farkli veri kiimeleri icin
yapilmis c¢alismalar mevcuttur. Pang ve arkadaslari [8] Naive Bayes (NB),
Maksimum Entropy (ME) ve Support Vector Machine (SVM) (Destek Vektor
Makinesi) algoritmalari yardimiyla, elle sectikleri 6znitelikler ve 1.400 yorumlu veri

kimleri ile duygu analizi yapmiglar ve ortalama %82 basari elde etmislerdir.

Pang ve Lee [9] ¢oklu sinif SVM regresyon algoritmalari ile %60 civarinda basari
elde etmiglerdir. Calismada yildiz ve sembollerle etiketlenmis verilerde siniflama

yapma problemi irdelenmisgtir.

Hu ve Liu [10] ticari Grinler hakkinda yapilan yorumlari derlemis olumlu ve olumsuz
olmak uzere siniflamislardir. Yaptiklari siniflama sonucunda %70 civari basari elde

etmislerdir.

Turney [11] ise web Uzerinden topladigi 4 farkh konu hakkindaki 410 yorumu
cumlelerin polaritesine goére PMI-IR algoritmasi ile siniflamigtir. Turney calisma

sonucunda ortalama %74 basari elde etmigtir.

Pang ve Lee [12] once veriden 0Oznel ifadeleri ¢ikarmis sonra bu ifadelerin
polaritelerini hesaplamis ve SVM, NB siniflayicilar ile ortalama %85 basari elde

etmiglerdir.



Dave ve arkadasglari [13] veri toplama ve kirpma sistemlerine yerlestirmek Uzere
arin yorumlarini otomatik olarak sentezleyen ve duygu analizi yapan bir arag
tasarlamiglardir. Tasarladiklari aragta kendi siniflayici algoritmalari ile %85

civarinda sonug elde etmislerdir.

Calismalarin birgogu, her siniftan tohum kelime listesi ile baglamakta ve siniflama
algoritmalari yardimiyla iligkili cimleleri ve ya belgeleri siniflayarak duygu analizi
yapmaktadir. Basta verilen kigluk tohum liste genelde tam kapsami
yakalayamamakta ve siniflayici konu bagiml bir siniflama yapmaktadir. Basarilarin
degiskenlik gostermesinin sebebi siniflamakta kullanilan 6zniteliklerin ve veri

kimelerinin farkliliklaridir.

2.2. Sozliikksel Benzesim Yontemleri ile Yapilan Caligmalar

So6zliksel benzesim yontemlerinde ise iki farkli bakis agisi vardir; duygu sézligu ve
duygu derlemi. Istatistiksel ydntemlerden makine dgrenmesi ile duygu analizi
yapilabilmesi igin gerekli olan 6znitelikleri elde etmek icin bir derleme sahip olmak
gerekmektedir. Bu derlemi olustururken her sinifa ait tohum kelimeler, her baglam
icin yeniden olugturulmaktadir. Duygu derlemi bakis agisi ile sadece bir baglam igin
duygu iceren kelime listesi olusturulmaktadir. Olusturulan listelerin konu bagimli
olmasi, tohum listenin el yordamiyla hazirlanmasindan dolayi i¢in eksik ya da hatal
olma riski, vakit ve ig gucu kisitlarindan oturt; kapsamli ve dogru bir duygu sozlugu

olusturma ihtiyaci ortaya ¢ikmigtir.

Hu ve ekibinin %84 basari elde ettikleri calismalarinda [10] el yordamiyla toplanmis
bir miktar olumlu ve olumsuz tohum kelimeler listelenir. Zit ve es anlamlari gosteren
WordNet [14] gibi bir s6zlUk alinir ve liste tohum kelimelerin es ya da zit anlamlilari
bulunarak genisletilir. Sonra yine el yordamiyla liste arindirilir. Buna benzer bazi
arastirmalarda [15] [16] ise, son asamada listedeki hatali elemanlari temizleme
islemi, kelimelerin temsil yetenegini tespit eden istatistiksel yontemler yardimiyla
yapilmaya c¢alisiimistir. Kelimelere gelen eklerle zit anlam tespit etmeyi deneyen
Mohamed ve ekibi [17] bazi zit anlamlar listeye eklemeyi basarmistir. Yine bagka
bir teknikte ise Kamps ve ekibi [18] tipki Williams ve ekibinin [19] ¢alismalarinda
oldugu gibi mesafe tabanli algoritmalariyla her kelimenin duygu yoéninu, olumlu ve
olumsuz elemanlari bulunan bir tohum listesine olan mutlak uzakliklarina gore tespit

etmeyi denemisgtir.



Steinberger ve arkadaslan [20] calismalarinda birgok dilde duygu so6zlGgu
olusturmak igin yari otomatik bir ydntem sunmaktadir. iki farkli dil igin olusturulmusg
olan soézllkler otomatik yontemlerle Gglncl dillere geviri yapilmistir. Calismada
ingilizce, ispanyolca, Arapca, Cekge, Fransizca, Almanca, italyanca ve Rusca
Uzerine galismalar yapilmistir. Tarkge igin denenmis tamamlanamamistir. Yaklagik
2.000 civari kelimelik sozlukler insan eliyle kontrol edilmis ve ortalama %76 basari

saglanmistir.

Esuli ve Sebastiani [21] calismalarinda Turney [11] ve Kamp’in [18] tohum
kelimelerini egitim kumesi olarak kullanmig ve makine 6grenmesi yontemleri ile
sozlukteki kelimeleri negatif ve pozitif olarak siniflamiglardir. Elde ettikleri kelimeleri
tohum sozlere eklemis tekrar bu islemi yinelemeli olarak yapmiglardir. Sonunda
oldukga genis bir ikili vektor elde etmislerdir. Sonrasinda ¢alismalarini genisletmigler
[22], her anlamin negatif ve pozitif puanlarinin yani sira nesnel puanlarini da
hesaplamiglardir. Bunu yaparken kelimelerin es anlam, zit anlam ve altanlamlk
iliskilerinden faydalanmiglardir. Makine o6grenmesi teknikleri ile WordNet
so6zltgundeki tim kelimelere ait negatif, pozitif ve objektif puanlari hesaplamislar ve
genel bir duygu so6zligu olan SentiWordNet [23] s6zlGgunua yayinlamiglardir.
Yayinladiklari s6zIGgu guncelleyerek gunimuizde Uguncu surUmunu arastirmacilar

ile paylasmaktadirlar.

SentiWordNet sozligu yardimiyla yapilan ¢alismalardan; Taboada ve ekibinin [24]
calismasinda Pang ve Lee’nin [8] veri kimesi kullanilarak film yorumlarinin %66’si
dogru etiketlenebilmistir. Ohana ve Tierney [25] ise 1000 film yorumu uUzerinde
yaptiklari deneyde %65,85 dogruluk elde etmiglerdir. Hamouda ve Rohaim [26]

calismalarinda ise %67 basari elde etmiglerdir.

2.3. Turkge icin Yapilmigs Duygu Analizi Caligmalari

Tarkge duygu analizi tim bu gelismelerden birkag yil sonra giindeme gelmis hazir
sozlikler ve derlemler olmadidi igin dnce makine 6grenmesi yontemleri ile yapilimig
ve basarili olmustur. Alandaki ilk g¢alismada Erogul [27] makine Ogrenmesi
algoritmalarindan SVM [28] ve dogal dil isleme teknikleri ile film yorumlarini N-gram
model kullanarak olumlu ve olumsuz kategorilerde siniflamis ve %85 basari elde

etmistir.
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Nizam ve arkadaglari [29] ¢alismalarinda gézetimsiz makine 6grenmesi yontemleri
ile duygu siniflamasi yapilmaktadir. Twitter verisi Uzerinde ¢alisiimis tum kelimeler
Oznitelik olarak secilmistir. ngram o6zellikleri kullanilarak yapilan siniflama
sonucunda esit dagihmh veri kuimesi ile yapilan deney dengesiz veri kumesiyle

yapilan deneyden daha basarili olmus ve en fazla %72 basari elde edilmigtir.

Boynukalin [30] ingilizce bir veri kiimesini insan eliyle Tiirkgeye cevirip ve bir takim
Tarkge verileri de elle etiketleyerek elde ettigi veriler Gzerinde makine 6grenmesi

teknikleri ile siniflamalar yapmis ortalama %80 civari basari elde etmisgtir.

Vural ve ekibi [31] yaptiklari calismada ingilizce igin yapilmis ve birgok dile gevrilmis
olan SentiStrength [32] altyapisini kullanarak duygu analizi yapmistir. Uygulamanin
kullandigi yaklasik 1000 kelimelik sozlugu elle cevirmis ve makine ogrenimi

yontemleri ile siniflama yaparak duygu analizini gergeklestirmistir.

Meral ve Diri [33] yaptiklari ¢calismada 8.500 civari Twiti elle etiketlemis, kelime
yakalama bakis acisi ve makine ogrenmesi yontemlerinden Rastgele Orman
(Random Forest), Destek Vektor Makinesi (SVM) ve Naive Bayes (NB)
siniflayicilariyla Duygu Analizi yapmiglardir. Korelasyon tabanli 6znitelik segimi

yaparak %90 civarinda basari elde etmiglerdir.

Mayda ve Aytekin [34] calismalarinda sosyal medyada rekabet analizi igin
karsilastirma gorevine yonelik bir fikir madenciligi modeli gelistirmistir. Bu amagla
kargilastirma siteleri, YouTube ve teknoloji forumlarindan iz strme teknigi ile
kargilastirma ifadesi iceren 100 yorum manuel olarak derlenmis ve bu yolla bir test
veri tabani olusturulmustur. Sadece anma metrigi ile sunulan sonuglara gore sistem

%70 civari basarili olmustur.

Cakmak ve arkadaslari [35] calismalarinda Turk dili icin kelime kokleri ve cumle
bazinda duygu iligkilerini incelemistir. Bulanik mantik kullanilmis ve hazir bazi
kelime listeleri Turkgeye cevrilmistir. Bazi istisnalar diginda kelime kokleri ve
cumleler arasinda yuksek iliski oldugu tespit edilmistir. Cakmak ve arkadaslar [36]
yine bir baska calismada deneyleri bulanik mantik tip 2 ye gore yeniden yapmiglar

ve ayni sonuglari almiglardir.

Kaya ve arkadaslari [37] galismalarinda farkh kaynaklardan topladiklari haber
yorumlarini birden c¢ok makine 6grenimi yontemiyle duygu analizi yapmis ve

ortalama %77 basari saglamislardir. Politika haber yorumlari baglaminda duygu
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analizi yaparken yasanan 6zel sorunlari ele almiglar ve bazi ¢ozumler tretmiglerdir.
Akba ve ekibi [38] ise Oznitelik segme algoritmalari ve SVM yardimiyla film veri
kimesi Uzerinde tamamen gozetimsiz makine ogrenmesi teknikleri ile duygu

siniflamasi yapmis ve yaklasik %84 basari elde etmiglerdir.

Balahur ve arkadaslari [39] ¢alismalarinda analiz yapilacak veriler makine gevirisi
ile Ingilizceye cevrilmis ve ingilizce igin hazir olan makine 6grenmesi yontemleri ve
Oznitelik segme yontemleriyle analiz yapilmigtir. Verilerin bir kismi ana dili Turkge
olan katihmcilar tarafindan ingilizceye cevrilmis ve ayni sonuclar alinmistir. ister
makine gevirisi isterse insan gevirisi ile ingilizceye gevrilen verilerin barindirdiklari
duyguyu korudugu tespit edilmistir. Tirkge duygu analizi sonucunda elde edilen

basari %60'a yakindir.

Akbas [40] yaptigi calismada Twitter tGzerinden topladigi verilerle makine 6grenimi
yontemleri kullanarak duygu analizi yapmistir. Oznitelik segiminde, olusturdugu
duygusal kelime listesini kullanarak hibrit bir yontem kullanmigtir. Calisma

sonucunda pozitif ve negatif duygu siniflamasinda %85 civari basari elde etmisgtir.

Cetin ve Amasyali [41] yaptiklari calismada Turkge Twitter verisi Uzerinde birgok
deney gercgeklestirmis ve deney sonuglarini karsilastirmislardir. Sonu¢ olarak
egiticili ydontemlerin daha basarili oldugunu tespit etmiglerdir. Ortalama %60 civari
basar elde etmiglerdir. Cetin ve Amasyali [42] yine bagska bir ¢calismalarinda ise
makine 6grenimi yontemlerinden NB ile siniflama esnasinda egitim kimesinin
sayisini %50 azaltip aktif 6grenme algoritmalari uygulamistir. Tim egitim kiimesine

gOre daha basaril olmuslar ve %64 basari elde etmislerdir.

Ozsert ve Ozgur [43] yaptiklari calismada duygu analizinde cok dnemli olan kelime
polaritelerini belirlemek Uzere bir takim deneyler yapmigtir. Kelime polaritelerini
belirlemek icin yari otomatik bir yéntem gelistirmislerdir. ingilizce igin olusturulmus
olan tohum kelimeleri Turkgeye ¢evirmis adim adim 6grenme metodu ile kelimelerin
polaritelerini tespit etmislerdir. Tespit ederken elde ettikleri basari yaklasik %90

civarindadir.

Tam bu bilgiler 1s1ginda hala Turkge igin agik kaynak bir duygu sozlugu ve deneysel

bir veri kimesi yoktur.

12



3. DUYGU SOzLUGU
Duygu Analizi yapmaya yarayan ve duygu bildiren ifadelerden olusan soézlliklere
Duygu So6zIugu (Sentiment Lexicon) adi verilmektedir. Yapilan galigmalar genellikle
baglam badimsiz ve genis Ol¢ekli olmakla birlikte hala gelismektedir. Cizelge 2
incelendiginde simdiye kadar yapilan ¢alismalarin birbirlerini kapsama oranlarindan
anlasilacagi Uzere, bir duygu sozlugu olusturulurken genellikle 6nce olusturulmus

baska sozlUklerden ornekler alinmaktadir.

Cizelge 2. Duygu SozlUkleri Arasi Benzerlik

MPQA Stone ve ekibi SentiWordNet
[44] Hu ve Liu [10] [45] [23]
33/5402
MPQA - (0.6%) 49/2867 (2%) 1127/4214 (27%)
Opinion Lexicon — 32/2411 (1%) 1004/3994 (25%)
Inquirer - 520/2306 (23%)
SentiWordNet -

Stone ve ekibi [45] 1966 yilinda bilgisayarli icerik analizi i¢cin “Harvard General
Inquirer” adl bir s6zIUk olusturmuslardir. S6zlUk igerisinde pozitif, negatif ve 180
civari sinif etiketi bulunan 11.800’e yakin terim bulunmaktadir. ilkel bir s6zliik olsa
da donemine gore c¢ok kapsamlidir. Kendinden sonraki girisimlere taban

olusturdugu icin olduk¢a 6nemlidir.

2004 yihinda Hu ve Liu [10] tarafindan diz metin seklinde bir Duygu So6zIugu
olusturulmustur. So6zlUk icerisinde 4.783 negatif ve 2.006 pozitif kelime
bulunmaktadir. igerisinde yanlis yaziimis kelimeleri, kelimelerin morfolojik gesitlerini

ve argo kelimeleri barindiran sozluk oldukga islevseldir.

Wiebe ve ekibi [44] tarafindan 2005 yilinda olusturulan 8.000 kelimelik Oznel Sézliik

icerisinde kelimenin:

e Oznel kuvveti: zayif-gugl,

e Uzunlugu: kag kelimeden olustugu,

e Kelimenin kendisi,

e POS (Part Of Speech) etiketi: isim, sifat, fiil, zarf,
e Ek alip almadigi,
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e Onciil ydn puani (prior polarity) ézelliklerini barindirmaktadir.
Bu calismalarin sonrasinda daha genis kapsamli bir s6zluge ihtiya¢ duyulmus ve
SentiWordNet [23] arastirmalari  baslamistir. SentiWordNet c¢alismalarini

anlayabilmek igin 6ncelikle WordNet yapisini anlamak gerekmektedir.

3.1. WordNet

WordNet [14] , bilissel dilbilim, psikoloji, dogal dil isleme ve ingiliz dili gibi bilim
dallarinin birleserek yaklasik 30 yilda tamamladigi yizlerce génallinin gérev aldigi
dev bir sdzliik veritabanidir. isimler, fiiller, sifatlar ve zarflardan es anlamh olanlar
anlam kumelerinde gruplanmistir. Barindirdigir 117.000 anlamdas kumesinin
(synonym set, kisaca synset) tamami kavramsal olarak iligkili anlamdas kiimeleriyle
baglanmistir. Sekil 2’'deki WordNet arama ekran goérintlsiunde goérilecegi Uzere

sozlukteki her terim bir agiklamaya ve ¢gogu zaman ornek cumlelere sahiptir.

WordNet Search - 3.1

Word to search for: sentiment | Search WordNet |

Display Options: | (Select option to change) v || Change |

Key: "S:" = Show Synset (semantic) relations, "W:" = Show Word (lexical) relations
Display options for sense: (frequency) {offset} <lexical filename = [lexical file number]
(gloss) "an example sentence”

Display options for word: word#sense number (sense key)
Noun

o (7){07497091} <noun_feeling=[12] S: (n) sentiment#1 (sentiment%1:12:00::)
(tender, romantic, or nostalgic feeling or emotion)

e (6){05954491} <noun.cognition=[09] S: (n) opinion#1 (opinion%1:09:00::)
sentiment#2 (sentiment%1:09:00::), persuasion#2 (persuasion%1:09:00:), view#5

(view%1:09:04::), thought#4 (thought%1:09:03::) (a personal belief or judgment that
is not founded on proof or certainty) “my opinion differs from yours": "l am not of your
persuasion”. "what are your thoughts on Haiti?"

Sekil 2. WordNet arama altyapisindan bir gortntu
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WordNet'i calisma acgisindan onemli kilan ise anlam kiimeleri arasi iligkilerdir.

e Sdzlikte en cok rastlanan iligki altanlamliktir (hyponym). Ornegin “giil ve
cicek” arasinda “sahin ve kus” arasindaki gibi altanlamlik iligkisi vardir.

e Parga butun iliskisi (meronymy) ise yine karsimiza sikga gikmaktadir.
Ornegin “parmak - el’in pargasidir aralarinda parga butun iligkisi vardir.

o Alt eylem iligkisi (troponymy) ise “atistirmak - yeme’nin alt eylemidir
seklinde agiklanabilir.

e SoOzlukte, bakmak-gormek gibi sebep sonug iligkileri hareket-gezmek-
kosmak gibi hiyerarsik iliskiler de mevcuttur.

e SoOzlukte sifatlar dogrudan veya dolayli karsit anlamlari ile iligkilidir.

e SoOzlikte “su¢ — suglu” gibi turemis sifatlar arasindaki iligskiler de ele
alinmigtir.

Tarkge igin kelimeleri bu sekilde iligkileri ile birlikte inceleyen bir s6zIik maalesef
yoktur. Bununla birlikte agik erisime sahip olmayan, es anlamlilar, zit anlamlilar gibi
farkh sézlikler bulunmaktadir. WordNet'i TUrkgelestirmeye calisan Bilgin ve ekibi
[46] proje kapsaminda 11.628 anlamdas kiimesinin ve 16.095 terimin bir kismini el
yordami ile ve gogunlugunu ingilizce Tirkge s6zlik vasitasi ile gevirmistir. Ekibin
%66 oraninda iligkileri yansittiklarini  iddia ettikleri ¢alismaya erigim
saglanamamistir. Yine ayni donem WordNet'i otomatik yontemler ile Turkceye
cevirmeye calisan Amasyali [47] ise diger ¢calismayla ayni sonuglari tretmistir. Bu

¢alismanin kaynaklarina da erigsim saglanamamistir.

3.2. SentiWordNet

SentiWordNet Duygu Analizi igin hazirlanmis s6zliksel bir kaynaktir. Esuli ve
Sebastiani daha 6nce yaptiklari Gcli siniflama (olumlu, olumsuz ve nesnel)
altyapilarini [21] [22] anlam kimelerini siniflamak icin uyarlamiglardir. Ugli
siniflayicinin Urettigi degerler her bir anlamdas kimesinin olumlu, olumsuz ve
nesnel degerlerine isaret etmektedir. Daha 6nce yayinlanmig kismi duygu sozlikleri
ve elleriyle isaretledikleri listeleri tohum sozcukler olarak kabul etmigler, 6grenme
algoritmasi ile bu s6zIigu genigleterek islemi yinelemeli olarak tum anlam kimeleri
degerlendirilene kadar tekrar etmislerdir. Bu islem sirasinda siniflayamadikliari
anlam kumelerini WordNet igerisindeki es anlamhlik ve karsit anlamlilk gibi

iligkilerinden faydalanarak siniflamayi basarmisglardir.
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SentiWordNet igerisinde 117.659 adet anlamdas kumesi barindirmaktadir. Bu
anlam kumelerinin %69,79'u isim, %15,43’U sifat, %3,07’si zarf ve %11,7’si fiildir.
SentiWordNet icerisinde Sekil 3'te gorulecegi Uzere her anlamdas kiimesinin pozitif,

negatif ve objektif olmak Gzere 3 puani vardir.

[~ B~ B~ RN~ B~ B = |

lex#l a «

h

dipal comp

a complex of females; sexual att

; desire to possess

=]

y complex#l a sense of personal

cy#l

ambivalence#l mixed feelir

= S~ B~ R~ BN~ - B - - |

Sekil 3. SentiWordNet icerisinden bir gorintu.

Bu U¢ puanin toplami en fazla 1 olabilir. Bu durumda anlamdas kiimesi bir miktar
olumlu, bir miktar olumsuz ve bir miktar nétr olabilir. En olumlu anlamdas kiimesinin
pozitif puani 1, negatif puani 0 ve objektif puani 0 olurken; en olumsuz anlamdas
kimesinin pozitif puani 0, negatif puani 1 ve objektif puani 0 olmaktadir. Sekil 3’te
goruldugu Uzere sozlUk igerisinde her bir anlamdas kimesi igin pozitif ve negatif
olmak Uzere iki puan yer almaktadir ve objektif puan= 1-(pozitif puan + negatif puan)

formulu ile bulunabilir.

Anlam kiimelerinin 18.028 adet kimenin negatif puani, 17.015 adet kimenin pozitif
puani sifirdan blyuktir. Yine anlam kimelerinin pozitif puanindan negatif puanini
cikardiktan sonra puani sifirdan blylk olan 13.128 adet anlamdas kimesi

kalmaktadir.

Anlamdas kumeleri ayni anlama gelen kelimelerin temsil ettigi anlam gibi
disunilebilir. Ornegin gdz anlamina gelen “eye” icin bulunan ilk anlama karsilik

gelen anlam kimesi su sekildedir:

-optic, oculus, eye.
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SentiWordNet icerisindeki anlam kiimelerini terimlere boldukten sonra terim sayisi
206.941, ayrik terim sayisi 147.306 olmustur. Bu ayrik terimlerden 24.650 tanesinin
pozitif puani, 26.113 tanesinin negatif puani birlestirerek dusunursek 19.320
tanesinin ise pozitif puanindan negatif puanini ¢ikardiktan sonra puani sifirdan

biylktir,

SentiWordNet duygu sézIUgu Sekil 4'te gorilecegi gibi Ingilizce igin yapiimis ve
WordNet igerisinde iliskileri ve karsiliklari tanimlanmis italyanca, Fransizca,
Almanca gibi Latin Avrupa dillerine otomatik olarak c¢evrilmigtir. Tark dili igin
WordNet yapisi bulunmamasi ve terim karsiliklarinin sozltiklere goére farklilk

gOstermesi nedeniyle otomatik ¢eviri yapiimasi Avrupa dillerine gére daha zordur.

Calisma kapsaminda SentiWordNet Duygu S6zIUgu birkag farkh yontemle otomatik
olarak Turkgeye cevrilmistir. Bu ¢evirim esnasinda karsilasilan zorluklar 4. bolumde

anlatilmistir.

NOUN

5 sentiment =1
tender, romant i nastalgic feeling or emotion
~ L Stk Faedbazk on Santiw Net vall are O ISuggess « values
view25 thought24 sentiment22 persuasion® piron= 3 04
) personal behef or judgment that is not founded on proof ertainty my opmion differs from yours” 3mM not 0
YOUr persuas) 7 what are your thoughts on Hait
Feedback on Sentiw o values: | They are ( 109t wour Values

Sekil 4. SentiWordNet arama altyapisindan bir gorinim.
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4. OTOMATIK DUYGU SOZLUGU GEVIRIMi VE DUYGU ANALIZINDE
KULLANIMI

Akba ve arkadaslar [38] calismalarinda makine 6grenmesi yontemleri ve 6znitelik
secme algoritmalariyla yaptiklari uygulamanin sadece ilgili baglamda gecerli oldugu
tespit edilmistir. Bu bilgiler 1siginda daha genel bir ydntem gelistirme ¢abasi igerisine
girilmistir. insan faktérini kullanmadan tam otomatik olarak duygu analizi yapma
ihtiyacini gidermek icin literatlre gore bir duygu sozlugu gereksinimi bulunmaktadir.
Genis kapsamli duygu sozluklerinden SentiWordNet Duygu s6zIGguna hizli ve insan

eli degmeden olusturmak hedeflenmistir.

Herhangi bir Tlrkge kelimeyi veya metni internet Uzerinde agik ve Ucretsiz
sozlUklerden [48] [49] [50] veya Google Translate API [51] hizmetinden faydalanarak
dogrudan ceviri yapilabilir. Kelime dbeklerini ve cumleleri tercime edebilmesinden
oturtd Google Translate API 6ncelikli olmak Gzere diger U¢ s6zIUgu kullanarak c¢eviri

yapabilecegimiz bir ortam olusturulmustur. (Bkz. Sekil 5)

inglizce  |home

Takge  ev

Vertabarindan Cevir

Sekil 5. Turkgeye Cevirici yazilimin ekran goruntusu

4.1. Duygu Sézliigii Hesaplama ve Tekillestirme iglemleri

SentiWordNet’in yapisi [‘ID”, "POS”, “SynsetTerms”, "PosScore”, "NegScore”,
"Gloss”] seklindedir. Burada ID: benzersiz bir anahtar, SynsetTerms: Anlamdas
kimesi elemanlari kaginci anlamda olduklari bilgisiyle beraber yer almaktadir, POS:
(Part-Of-Speech) kelimenin cimle 6gelerinden hangisi oldugu, PosScore: Pozitif

puani, NegScore: Negatif puani, Gloss ise dérnek cimleleri temsil eder.
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D POS PosScore MNegScore SynsetTerms Gloss

6775812 n 0,125 0 sentimentalism#1 the excessive expression of te__.
4628080 n 05 0,125 sentimentalism#2 a predilection for sentimentality
10579676 n 0,375 0.25 sentimentalist¥#1 romanticist#1 someone who indulges in exce...
7482128 n 0,25 0,825 sentimentality#2 extravagant or affected feeling ...
1219306 n 0 0 sentimentalization#1 sentimentalisation#1...  the act of indulging in sentiment
533185 v 0 0,125 sentimentalize#1 sentimentalise#2 look at with sentimentality or tu...
579105 v 0,125 0 sentimentalize#2 sentimentalise# make (someone or something) ...
449609 r 0,25 0 sentimentally#1 in a sentimental manner; "1 mi___
12944 v 0 0 sentimentize#1 sentimentise#1 sentiment...  act in & sentimental way or ind...

Sekil 6. SentiWordNet igceriginden bir érnek

SentiWordNet igerisinde yer alan 117.659 adet anlamdas kimesi Sekil 6'daki gibi
kime halinde ceviri yapillamayacagindan terimlere bolunmugtur. SentiWordNet
terimlere bolundukten sonra terim sayisi 206.941 olmustur. Sozluk terimlere
béllinlrken, tim terimler ait olduklari anlamdas kimelerinin sahip oldugu negatif ve
pozitif puan kaydedilmistir. Terimin yansittigi duygu puani Esitlik 1’de goruldugu
Uzere sahip oldugu pozitif puanindan negatif puanini ¢ikararak hesaplanmaktadir.

[52] Bu sekilde tim terimlerin duygu puani hesaplanmistir.

Skotrrerim = SkorPozitifTerim - SkorNegatifTerim

Esitlik 1. Terim Duygu Puani Hesaplama

SozIlugun yapisi Sekil 7’de goruldugu uzere [“TerimNo”, "Terim”, "POS”, "Skor”]
sekline donusturalmustar. Buradaki TerimNo: terimin kaginci anlami oldugunu,
Terim: terimi, POS: kelimenin cimle 6delerinden hangisi oldugunu, Skor ise Esitlik

1’e gore hesaplanmis puani ifade eder.

Elde edilen terimlerin Sekil 7°de goruldugu Gzere birden fazla anlami siralarina gore
kaydedilmistir. Mevcut ceviri altyapisi ile bir kelimenin kaginci anlaminin Turkce
hangi kelimeye karsilik geldigi bulunamadigindan terimlerin tim anlamlari POS
etiketlerine gore birlestiriimigstir.
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TermMNo Term POS Score

1 sentiment n -0.125
P sentiment n -0,3125
1 sentimental a 0.5

2 sentimental a 00,0625
1 sentimentalisation n 0

1 sentimentalise i 0125
2 sentimentalise v -0,0625
3 sentimentalise v 0

1 sentimentalism n 0125
P sentimentalism n 01875
1 sentimentalist n 0,125

1 sentimentality n -0,125
2 sentimentality n -0,1875
1 sentimentalization n 0

1 sentimentalize v -0.125
2 sentimentalize v 00,0625

Sekil 7. SentiWordNet tim terimler

Bu birlesik terimin puani hesaplanirken birlesime katilan her anlamin puani anlam
sirasina gore agirliklandinlir ve birlestirilen terimin puanina eklenir. Bu sayede
birlesik terimin puani, ilk anlamin agirligi en ¢ok, son anlamin agirhigi1 en az olacak

sekilde Esitlik 2’'ye gore hesaplanmigtir.

t:—
n 1
=17

Esitlik 2. Agirliklarina gore terimlerin toplam puanlari

Bu esitlik SentiWordNet kaynak sitesindeki [53] érnek uygulamadan alinmistir. ilgili
sitedeki, ingilizce igin yazilmis érnek uygulamanin giktilariyla olusturulan yeni
listeden ornekler karsilastiriimis ve hesaplamanin dogrulugu teyit edilmigstir. Sekil
8’te gorulecegi Uzere terimlerin tim anlamlari POS etiketlerine goére birlestirilmis ve

puanlari hesaplanarak kaydedilmigtir.
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Term POS CalScore

sentiment N -0.292
sentimental a 0.375
sentimentalisation n 0.000
sentimentalise v 0.034
sentimentalism n 0.208
sentimentalist n 0.125
sentimentality n -0.208
sentimentalization n 0.000
sentimentalize v -0.034
sentimentally r 0.250
sentimentise v 0.000
sentimentize v 0.000

Sekil 8. Ornek ayrik terim-POS ikilileri ve hesaplanmis puanlari

4.2. Duygu Sézliigiinii Tiirkceye Gevirme islemleri

POS etiketi ve terim bazinda ayrik terimlerden olusan ve her terimin tim anlamlarina
ait puanlari Esitlik 2‘ye gore birlestirilerek elde edilmis yeni bir liste ortaya
konulmustur (Bkz. Sekil 8). Listede hesaplanmis puani sifirdan farkli olan 39.965
terim bulunmakta iken 1.743 terim ise tekrar etmektedir. Terimlerin tekrar etmesinin

nedeni bazi kelimelerin yazilislarinin ayni, POS etiketlerinin farkli olmasindandir.

Her terim teker teker sozlUkler vasitasi ile gevrilmeye ¢alisiimigtir. Ceviri yapilirken
POS etiketleri g6z ardi edilmis ve sadece kelime bazinda ceviri islemi
gerceklestiriimistir. Ceviri calismalari sonucunda puani 0’dan farkli 39.965 terimin

%97,5'i basari ile gevrilmistir.

Tercih edilen geviri altyapisinda oncelikli olarak Google Translate API [51] servisi
kullaniimistir. Kelime oObeklerini ve deyimleri ¢ogu zaman dogru c¢evirdigi
g6zlemlenmis ve bu hizmete dncelik verilmistir. Google servisi 80 dilde (2014 yili
itibari ile) c¢eviri yapabilmektedir. Servis makine gevirisi ve istatistiksel ceviri
algoritmalariyla ¢alistigi igin geviri kalitesini belirleyen asil unsur o dilde insan eliyle

cevrilmig kaynaklarin goklugudur.
Diger kullanilan sozlUkler ise sirasiyla

e s0zluk 1 (tureng.com) [48],

21



e s0zluk 2 (zargan.com) [49]
e s0zluk 3 (tr.bab.la) [50] ¢evrimigi sozlUkleridir.

Cevrimici sozluklerin hizmet verdigi web sayfalari, uygulama ortaminda yapisal
olarak ¢6zUmlenip, veri kimesi olusturma kisminda ayrintili sekilde anlatildigi

uzere, ayrigtirilarak (parsing) otomatik geviri altyapisi olusturulmustur.

Cizelge 3. Kaynaklara gore ceviri oranlari

Kaynak Ceviri Miktari Ceviri Oranlari
Google 29.786
Sozluk 1 29.944
Sozluk 2 18.157
Sozluk 3 13.938
Toplam so6zlUklerden 36.077 %94,39
Esanlamdan bulunan 1.186 % 3,10
Cevrilemeyen 959 % 2,51
Ayrik Terim Sayisi 38.222
POS etiketi farkli terim ayni 1.743
Toplam 39.965

Ceviri altyapisi
e seri baglanmig sozlukler,
e paralel baglanmis sozlukler
e anlamdas anlamini kullanmak seklinde ug farkl yaklagimda tasarlanmigtir.

Tam geviri istatistikleri Cizelge 3. Kaynaklara gore geviri oranlari

4.2.1. Seri Baglanmis Sozliikler ile Gevirme islemleri

Bu yaklasimda sozlikler birbirine seri olarak baglanmistir (Bkz. Sekil 9). Terim 6nce
Google sozlugunde aranmigtir. Bulunan geviri kaydedilmis, bulunamayan terimler
ise sirasiyla s6zIUk 1 [48], s6zlUk 2 [49] ve s6zlUk 3 [50] kaynaklarindan aranmis ve
bulunan geviri kaydedilmistir. Bu yaklasimda so6zcuge hizlica, en az bir anlam
bulabilmek amacglanmistir. Oldukga hizli ve kapsamli c¢eviri elde edilmigtir.
Cevrilmesi planlanan 38.222 terimin %94,39’una karsilik bulunmus ve 36.077 adet
terim TUrkgeye cevrilmistir. Bununla beraber 2.145 terimin karsihgi higbir s6zlikte

bulunamamistir.
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Sekil 9. Seri Ceviri algoritmasi

Karsiligi bulunan 36.077 adet terimin %82,5’'i olan 29.786 adet terim Google
so6zligunden, %10,8’i olan 3.918 terim s6zluk 1’den, %5,3’G olan 1.922 terim s6zIUk
2’den ve %71’i olan 451 terim ise s6zlik 3’'ten faydalanarak Turkgeye ceviri
yapilmigtir. Seri geviri algoritmasi yontemiyle geviri yapilan ve Tuarkce karsiliklari
ayni olan 8.826 adet terim tekrar etmektedir. Ylksek oranda c¢eviri yapilmasina
ragmen cevrilen terimlerin Tlrkge karsiliklarindan emin olunamamistir. Terimlerin
otomatik olarak dogru cevrildiinden emin olabilmek adina, ayni kelimelerin bir
bagska soOzluk vasitasiyla gevirisi yapilip karsiliklarinin kontrol edilmesi yontemi

tercih edilmis ve paralel geviri algoritmasi gelistiriimigtir.

4.2.2. Paralel Baglanmig Soézliikler ile Gevirme islemleri

ikinci yaklagimda ise sézliikler bir birine paralel olarak baglanmistir. Terim Google,
s6zlUk 1 [48], s6zlUk 2 [49] ve s6zluk 3 [50] olmak Uzere tum sozluklerde ayni anda
aranmigtir. Sekil 10°’da goraldigu Gzere herhangi iki s6zluk gevirisi birbiri ile ayni

ise, dogru olarak ¢eviri yapildig1 kabul edilmis ve terim kaydedilmistir.
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Sekil 10. Paralel Ceviri Algoritmasi

Paralel geviri algoritmasi (Bkz. Sekil 10) ile gevirisi yapilan terim sayisi azalmakla
birlikte terimlerin dogru ¢evrilme olasiliklari artmistir. Cevrilmesi planlanan 38.222

terimden sadece 11.369 tanesinin karsiligi bulunabilmistir. Bu kapsamda ¢evrilen
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sozcuklerin %92'si olan 8.691 terim Google kaynagindan, %18’i olan 2.063 terim
Sozluk 1 kaynagindan ve %5’i olan 615 terim ise S6zlik 2 kaynagindan dogru bir
sekilde geviri yapilmigtir. Paralel geviri algoritmasi yontemiyle g¢evrilen ve Turkge

karsiliklari ayni olan 1.957 adet terim tekrar etmektedir.

4.2.3. Anlamdas iliskisi Yoluyla Cevirme islemleri

Uglincii yaklagimda ise, hem seri geviri algoritmasi hem de paralel geviri algoritmasi
yontemleri ile Turkge karsihdr bulunamayan terimlere, SentiWordNet icerisindeki

anlamdas iliskisinden faydalanarak bir karsilik bulunmaya calisiimistir.

Oncelikli olarak anlamdas iligkisi olan terim tespit edilmistir. Bulunan anlamdag
terimin Turkge karsiligi alinmistir. Anlamdasin varsa paralel geviri algoritmasi ile
bulunmus olan karsiligi, yoksa seri geviri algoritmasi ile bulunmus olan karsiligi
kaydedilmistir. Cevrilmesi planlanan 38.222 terimin %3,10’u yani 2.145 adet terimin
ne seri ne de paralel ¢eviri algoritmalari vasitasiyla Turkge karsihdr bulunamamisgtir.
Bu terimlerin %55’i olan 1.186 adet terim anlamdas iligkisi yoluyla basariyla

Turkgeye cevrilmistir.

4.3. Tirkce Duygu Sozlugu Olusturulmasi

Cevrilmesi planlanan 38.222 adet terimin %97,5’i tUm ¢eviri algoritmalari
kullanilarak Tuarkgeye c¢evrilmis ve takip eden tekillestirme islemleri sonucu

olusturulan sézlige Turkge Duygu S6zIUgu ismi verilmistir.

Cevrim algoritmalarinin basarilarini karsilastirmak amagcli, Seri Turkge Duygu
Sozlugu (TDSs), Paralel Turkge Duygu So6zlugu (TDSp) ve her ikisinin birlesiminden
olusan Turkge Duygu Soézlugu surum 1 (TDSvl) olmak Uzere Ug farkh sozlik

olusturulmustur.

Seri Turkge Duygu Soézlugu, sozlikler vasitasiyla en az bir Turkge karsilig
bulunmus olan 37.817 terimin yani sira, sozlUkte bulunamayan ve anlamdas iligkisi
yoluyla bulunan 1.186 terimin alinmasiyla olusturulmustur. Paralel Turk¢e Duygu
So6zIUgu ise sozluklerin en az ikisinde gectigi icin paralel anlami bulunan 12.357
terim ve anlamdas iligskisiyle bulunan 1.186 terim birlegtirilerek olusturulmustur.
Tarkge Duygu S6zIugu suriim 1 ise paralel s6zlik terimlerine dncelik verilmek tzere

seri sozluk terimlerinin birlestiriimesi ile olusturulmustur. Olusturulan soézluklerde
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tekrar eden terimler bir sonraki bolimde anlatildigi Uzere birlestiriimis ve ayrik

terimlerden olusan sozlUkler olusturulmustur.

4.4. Tiurkce Duygu Sozliigu Hesaplama Yontemleri

Sézliikler icerisinde, ingilizcede birden fazla anlama karsilik gelen Tiirkge kelimeler
bulunmaktadir. Bazi terimlerin kargiligi kaynaklarda bulunamadigi i¢cin anlamdas
iligkisi yoluyla gevirisi yapilmigtir. Bu sebeplerden dolayi Cizelge 4'te tekrar eden
terimler gosterilmigtir. Soézluklerde bunlarin disinda POS etiketleri farkli ama
yazihglari ayni 1.743 kelime bulunmakta ve bu terimlerinde Turkge karsiliklari tekrar

eden terimlerin sayisini arttirmaktadir.

Cizelge 4. Ceviri sonrasi tekrar eden sézcukler

SentiWordNet TDSs TDSp TDSvl

Terim Sayisi 39.965 39.004 13.544 39.004
Ceviri sonrasi tekrar eden terim
sayis| - 8.596 2.893 8.802
POS etiketi farkli ama yazihglar
ayni 1.743 3.157 1.239 3.061
Ayrik terim sayisi 38.222 27.251 9.412 27.141

So6zlugumuza [“Terim”, “Puan”] seklinde kullanabilmek igin tekrar eden sestes
terimlerden ayiklamak gerekmistir. Bu ayiklama islemi esnasinda bilgi kaybini en
aza indirgemek icin, birlestirilen her terimin puanini birlesime aktarmak
hedeflenmistir. Bu aktarim (¢ yaklasimda ele alinmistir. ilk yaklagimda tim
sesteslerin ayni oranda etkisi olmasi i¢in puanlarinin aritmetik ortalamalari
alinmistir.

n

i=1

_ 1
x=—
n

Esitlik 3. Aritmetik Ortalama

ikinci yaklagimda ise sesteslerin sahip olduklari puanlarin en etkili olani yani mutlak

degeri en buyuk olani alinmigtir.

Xmaks = Max |x;|

Esitlik 4. Mutlak maksimum eleman
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Uglincli ve son yaklasimda ise degerine bakilmaksizin terimin temsil ettigi yon
alinmigtir. Birlestirilen terim puanlarinin aritmetik ortalama degeri sifirdan buyukse

Yon Puani 1, de@er sifirdan kigukse Yon Puani -1 olacak sekilde hesaplanmistir.

o _{—1, Z<0
yon 71, x>0

Esitlik 5. Aritmetik ortalamanin degerine gore temsil edilen yon degeri

Bu yaklasimlar neticesinde yapilan hesaplamalar ile elde edilen degerlerle
[“Terim”,”OrtSkor”,”"MaksSkor”,”YénSkor’] duzeninde u¢ farkh Turkge Duygu

S6zIUgu olusturulmustur.

Cizelge 5. Seri Turkge Duygu Sézlagua Terim Dagilimi

Aralik Ortalama Ortalama  Maksimum Maksimum Yon Yon

- + - + - +

0.0-0.2 6.494 6.693 5.624 5.946 - -
0.2-0.4 4.695 4.213 4.707 4.394 - -
04-0.6 1.799 1.096 2.024 1.329 - -
0.6-0.8 1.549 542 2.067 837 - -
0.8-1.0 115 55 215 108 14.652 12.599
Toplam 14.652 12.599 14.637 12.614 14.652 12.599

Elde edilen terimlerin s6zlik icerisindeki dagilimlari, Seri Turkge duygu Sézlugu
(TDSs) igin Cizelge 5'te goéruldugu uUzere olmustur. Soézlugun dagihmina
bakildiginda puani yluksek-etkisi glcli olan negatif terimlerin sayisi pozitif terimlerin

sayisindan fazla oldugu goérilmektedir.
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Seri Turkge Duygu Sozlugu (TDSs) ortalama puanlar icin 0,4 — 0,6 araligindaki
pozitif terimlerin sayisi 1.096 iken negatif terimlerin sayisi énemli dlgide artarak
1.799 olmustur. Yine 0,6 — 0,8 araligindaki pozitif degerler 542 iken negatif terimlerin
sayisi neredeyse U¢ katina ¢ikarak 1.549 olmustur. 0,8-1,0 araliginda ise pozitif

terim sayisi 55 iken negatif terim sayisi yaklasik iki kati 115 adettir. Ayni yonelim
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imum +
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Sekil 11. Seri Turkge Duygu So6zlugu Terim Dagilimi

maksimum puanlar icinde gecerli olmaktadir.

Cizelge 6. Paralel Turkgce Duygu Sozlugu Terim Dagilhmi

Aralik Ortalama Ortalama Maksimum Maksimum Yon Yon
- + - + - +
0.0-0.2 2424 2.533 2.080 2.248 - -
0.2-0.4 1.498 1.249 1.510 1332 - -
04-0.6 616 379 715 451 - -
0.6-0.8 522 147 710 267 - -
0.8-10 31 13 67 32 5.091 4.321
Toplam 5.091 4.321 5.082 4.330 5.091 4.321
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Elde edilen terimlerin sézlUk igerisindeki dagilimlari, Paralel Turk¢e Duygu Sozlugu

(TDSp) icin Cizelge 6’da goruldugu Uzere olmustur. Ayni TDSs’de oldugu gibi

TDSp’de de pozitif ve negatif terimler dengesiz bir sekilde dagiimistir.

3.000

2.500

0.0-0.2

-500

M Ortalama -

Sekil 12. Paralel Turkge Duygu So6zIugu Terim Dagilimi

Cizelge 7. Tlrkge Duygu S6zItgu Sardm 1 Terim Dagilimi

M Ortalama +

2.000
1.500
1.000
| ii-1.

0.2-0.4

0.4 -

Maksimum -

ey

0.6 0.6-0.8

Maksimum +

Aralik Ortalama Ortalama Maksimum Maksimum Yon Yon
- + - + - +

0.0-0.2 6.457 6.702 5.587 5.950 - -
0.2-04 4.663 4.185 4.676 4392 - -
04-06 1.794 1.101 2.010 1.310 - -
0.6-0.8 1.538 537 2.056 840 - -
0.8-1.0 113 51 212 108 14.565 12.576
Toplam 14565 12.576 14.541 12.600 14.565 12.576

Elde edilen terimlerin s6zluk icerisindeki dagilimlari, Seri ve Paralel sozliklerin

birlesiminden olusan Turk¢e Duygu Soézlugu surim 1 (TDSv1) igin Cizelge 7‘de

goéruldugu uzere olmustur.
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Sekil 13. Turkge Duygu So6zIGgu Surim 1 Terim Dagilhimi

Elde edilen her Ug sozlUk igerisinde gozlemlenen terim dagilimlarindaki dengesizlik,
yapilacak deneylerin temsil agirligi ¢ok olan ydéne yani negatife dogru baskin

cikmasini saglayacagindan deney basarisini olumsuz etkileyebilir niteliktedir.

4.5. Cumle Polaritesi Hesaplama Yontemleri

Cumle igerisinde 6znel kelime geciyorsa ve bu 6znel kelime olusturulan s6zlik
icerisinde yer aliyorsa o climlenin polarite puani hesaplanabilir. Hesaplanan puan

Esitlik 6’da gorulecegi gibi degerlendirilip cimlenin polaritesine karar verilir.

(
Negatif, ZTi <0

Polarite =

Pozitif, ZTi >0

Esitlik 6. Polarite Karar islevi

Sozluklerin dogdal yapisi geregi negatif terimlerin puani sifirdan kiguk, pozitif
terimlerin puani sifirdan buyudktlr. Sozlukten yararlanilarak veri kimesindeki
cumlelerin her terimine karsilik gelen puanlar toplanip bir polarite skoru elde
edilmigtir. Elde edilen polarite skoru, dogal esik deder olan sifirdan blytkse pozitif,

sifirdan kigukse negatif olarak degerlendirilmigtir.
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5. DENEYLER VE BULGULAR
Kullanima ac¢ik hazir Turkge veri kimeleri olmadigindan ilgili kaynaklarla uyumlu
olarak film ve otel yorumlarindan yeni iki veri kimesi olusturulmustur. Olusturulan
veri kumelerinin dengeli dagilimda olmasi saglanmigtir. Elde edilen sozluk
vasitasiyla iki farkli veri kimesinde duygu analizi yapilmistir. Literatlrle paralel
sonuglar alinmigtir. Veri kimlerinin elde edilme asamasi, deney asamasi ve

sonuglarin kargilastirilmasi ayrintili bir sekilde irdelenmistir.

5.1. Deney Hazirliklari

Tez kapsaminda bir dizi deneyler tasarlanmigtir. Yapilan deneyler yoluyla
olusturulan Turkge Duygu So6zligu hesaplama ydntemlerinin basarisi, ceviri

yontemlerinin basarisi, govdelemenin basarisi gibi birgok bagsarim goézlemlenmistir.

Oncelikle dogal web kaynaklarindan veri kiimeleri olusturulmustur. Olusturulan veri
kimeleri gereksiz karakterlerden temizlenip, govdelenmistir. Veri kumeleri
olusturma ve kelimeleri govdeleme esnasinda kullanilan kutuphane ve ortamlar

anlatilmistir.

5.2.  Veri Kimeleri

Bircok calismada veri kiimeleri film ve otel yorumlari toplanarak olusturulmustur [38]
[27] [31] [11]. ister sozlik tabanh isterse istatistiksel ydntemlerle olsun tim
calismalarda deneylerin dogrulugunu tespit edebilmek adina etiketli veri kimesine

ihtiyag duyulmaktadir.

Yorumu yapan Kiginin kendi yorumunu etiketledigi dogal etiketli veri kimeleri,
yorumun bagka kisi veya uygulamalar tarafindan etiketlendigi veri kiimelerinden
daha tutarlidir. Genelde otel, film veya drun yorumlari toplayan web siteleri,
kisilerden yorumun yani sira puan da istemektedir. Bu puanlama sistemi bazen

yuzllk bazen beslik sistemde, bazense yildiz ya da sembol segtirerek yapilmaktadir.

Yorumun etiketi bulunamazsa devreye uygulamalar ve insan gucu girmektedir.
Ornegin sosyal medyada yapilan yorumlar veya haber yorumlari etiketsizdir. Bu
etiketsiz yorumlar bazi calismalarda elle, bazilarinda daha dnce yapiimis olan
duygu analizi uygulamalari ile bazen de her iki yontem bir arada kullanilarak

etiketlenmektedir.
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Tarkge Duygu Analizi i¢in olusturulmus ve kullanima aciimis bir veri kimesi
bulunmamaktadir. Oncelikle deneylerde kullanmak (zere veri kiimeleri
olusturulmustur. Veri kumeleri olusturulurken baska diller icin olusturulmus

orneklerden yola ¢ikilmistir.

Oncelikle ne tir kaynaklardan veri toplanmasi gerektigi tespit edilmis. llgili
kaynaklardan c¢ok kullanilan ve bol miktarda yorum barindiran ornekler tespit

edilmistir.

Veri toplama altyapisi i¢in Microsoft Visual Studio 2013 ortaminda C# diliyle bir proje
olusturulmustur. ilgili veri kaynaklari web ortaminda oldugundan html ile kodlanmig
web sayfalari dncelikle ayristirilmistir. Bu ayristirma islemi igin acgik kaynakli Html
Agility Pack [54] kutiphanesi kullaniimigtir. Web sitelerinde yorumlar birbirini tekrar
eden yaplilar igerisinde duzenli olarak tutulmaktadir. Bir yorum sitesinde yorumlarin
nasil bir yapi icerisinde saklandidi tespit edildikten sonra yinelemeli olarak tim
sayfalar gezilmis ve tUm yorumlar bulunmustur. Bulunan yorumlar ilgili kaynaktan
alinip yerel veri tabanina kaydedilmistir. Projede veri tabani olarak Microsoft SQL
Server 2012 kullanimistir. Her bir yorum web ortamina 0zel karakter
kodlamasindan kurtariip Unicode karakter kodlamasina donusturulerek

kaydedilmigtir.

Cizelge 8. Film Yorumlar Veri tabani istatistikleri

Puan Sayi Toplam
0,5 5.554
1 16.829

15 1.758 26.740
2 2.599
2,5 42.694

3 7.000 62.253
3,5 12.559
4 84.038

4,5 15.679 130.210
5 30.493

Cok kullanilan ve Unla olan film yorumu sitelerinden beyazperde.com [55] Gzerindeki
5.660 civarindaki film i¢in yapilan yorumlar toplanarak bir film yorumlari veri tabani

olusturulmustur (Bkz. Cizelge 8). Olusturulan veri tabani igerisinde 219.203 yorum
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bulunmaktadir. Yorumlar “0,5, "1”, "1,5” ,..., "6” aralhdinda yorumu yapan kullanici
tarafindan puanlanmis durumdadir. Olumsuz yorum sayisi 26.740 iken olumlu

yorum sayisi 130.210’dur.

Dengeli bir veri kimesi olugturmak adina sayisi az olan olumsuz yorumlarin tamami
ve olumlu yorumlarin ise olumsuzlar kadarini alarak bir film veri kimesi
olusturulmustur. Olusturulan veri kimesi igerisinde 26.700 olumlu ve 26700
olumsuz yorum bulunmaktadir. Yapilan yorumlardan en uzunu 1.566 kelimeye en

kisasli ise 1 kelimeye sahiptir. Yorumlarda kullanilan ortalama kelime sayisi 33’tUr.

Cizelge 9. Otel yorumlari veri tabani istatistikleri

Puan Sayi Toplam
0 4.593
1-10 -
11-20 - 5.802
21-30 999
31-40 210
41 - 50 1.094
51-60 643
61-70 878 6.177
71-80 3.562
81-90 1.832
91-99 1.164 6.499
100 3.503

Yine ¢ok kullanilan otel yorum sitelerinden otelpuan.com [56] Uzerindeki 550 civari
otel hakkindaki yorumlar toplanarak bir otel yorumlari veri tabani olusturulmustur
(Bkz. Cizelge 9). Toplam yorum sayisi 18.478dir. Yorumlar 100 Uzerinden yorumu
yapan kullanici tarafindan puanlanmigtir. Olumsuz yorum sayisi 5.802 iken olumlu

yorum sayisi 6.499 olmustur.

Dengeli bir veri kimesi olugsmasi igin olumlu ve olumsuz kimelerden esit miktarda
alinmigtir. Olusturulan veri kimesinde 5.800 olumlu ve 5.800 olumsuz yorum
kullaniimistir. Yapilan en uzun yorumda 2.304 kelime varken en kisa yorumda 1

kelime vardir. Yorumlar ortalama 74 kelimeden olugmaktadir.
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Gizelge 10. Derlem istatistikleri

Maksimum Minimum Ortalama
Veri kimesi Varlik Frekans Varlik Frekans Varlik Frekans
Otel Yorumlari 1308 2304 1 1 63 74
Film Yorumlari 1060 1566 1 1 29 33

Iki veri kimesi de kelimelere bélinmus icerisindeki her kelime frekansi ile beraber
kaydedilmistir. Bazi kelimeler yorumlarda sik¢a tekrar etmektedir. Cizelge 10’da
goruldugu uzere bazi kelimeler o kadar tekrar etmistir ki kelimelerin varliklarina
(occurrence) goére yorumda 1.308 kelime varken frekanslarina gére sayildiginda

yorum aslinda 2.304 kelime barindirmaktadir.

5.2.1. Veri Kiimesi Temizleme ve Govdeleme islemleri

Veri kimeleri icerisinden alinan dengeli dagilmis veriler oncelikle kelimelere
bolunmustir. Yorum igerisinde gegen kelimeler 6nce yazim kontrolinden
gecirilmistir. Yazim kontrolu neticesinde yanlis veya eksik yazildigi tespit edilen
kelimeler duzeltiimeye calisiimistir. Duzeltilen kelimelerin ekleri silinerek govdeleri
alinmistir. Tim bu Dogal Dil isleme (DDI) islemleri bir sonraki alt baslikta ayrintili
sekilde anlatiimis olan Zemberek Kitlphanesi [57] kullanilarak gerceklestiriimistir.

Govdeler ise yorum igerisinde kag kez gectigi bilgisi saklanarak kaydedilmigtir.

Cizelge 11. Veri Kimelerinde Kelime ve Gévde Dagilimi

- . : Yorum . Ayrik Ayrik Govde
Veri Kimesi  Etiket Sayisi Kelime Kelime Govde Miktari
Otel Negatif  5g00 542868 70275  7.711  651.082
Yorumlari Pozitif

5.800 188.768 30.997 4.938 218.668

Film Negatif 5700 828.430 96.956 8.958 935.757
Yorumlari .
Pozitif

26.700 739.333 90.188 8.359 839.392

Veri kimeleri incelendiginde her veri kiimesinde negatif ve pozitif esit sayida yorum
alinmigtir. Cizelge 11’de goruldigu Uzere kelime sayilari incelendiginde ise Film
Yorumlari veri kimesinin aksine Otel Yorumlari veri kiimesinin pozitif isaretli

yorumlarinin daha az kelime igerdigi ortaya ¢gikmaktadir.
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Kelimeler eklerinden arindirilip govdelere donusturuldikten sonra ayrik goévde
sayllarl kelime sayilarina paralel olarak azalmistir. Cizelge 11'de Pozitif Otel
Yorumlarinda goruldugu Uzere 7.711 govdeden 79.275 kelime uretilmig tum veri
kimelerinde ortalama bir gdvdeden 10 farkli kelime Uretilmistir. Yorumlarda gévde
kag kez gectiyse kaydedilmistir. TUm veri kimelerinde %15 ila %20 bir kelime birden
fazla kez kullaniimistir.

5.2.2. Zemberek Kitiuphanesi

Zemberek [57], acik kaynak kodlu, bir Tirk Lehceleri Dogal Dil isleme
kiitiphanesidir. Java dilinde yazilmistir. igerisinde Tirk Lehgelerinin kullanimina
uygun sekilde kodlanmis islevler mevcuttur. TUBITAK Bilgem tarafindan
desteklenmektedir. Turkce Dogal dil iglemede yaygin olarak kullaniimaktadir.
Akademik calismalarin yani sira Open Office ve Libre Office igcerisinde eklenti olarak

sunulmaktadir.

Lehge yapisi bilgisi ve DDI uygulamalari olmak (zere iki ana bdlimden
olugsmaktadir. Turk Lehgelerinin geneli i¢cin programlandigi igin oncelikle islemlerin

yapilacagi Lehgenin dilbilgisi 6zellikleri ayarlanmalidir.
Zemberek Kutuphanesini Turkge igin kullanima hazirlama asamalari su sekildedir:

e Veri kimesinde kullanilan harfleri iceren harfler dosyasi hazirlanir.
e Soneklerin yer aldigi sonekler dosyasi hazirlanir.
o KOk kelimeleri ve 6zel durumlari iceren kok kelimeler dosyasi hazirlanir.

e [stege gore yazim denetimi icin sik kullanilan kelimelerden olusan

Onbellek dosyasi hazirlanir.
Hazirlik agsamasi tamamlanan Zemberek Kutiphanesinin kullanimi ise su sekildedir:
e Hece uretici sinif ile kelime hecelere bolunebilir.
e Sonek Uretici sinif ile verilen kelimeye uygun sonekler Uretilebilir.
e Ozel durumlu kelimeler icin istisnai sonekler uretilebilir.
o Kelime kokleri, gbvdeleri ve 6zel durumlari tespit edilebilir.

e Yazim denetimi yapilip yanlis veya eksik yazilmis kelimeler dizeltilebilir.
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Kelimelerin morfolojik analiz yapilabilir. (Bkz. Sekil 14)

Dil Verisi
3 4 N\
Harf Tanimlari - Alfabe
Dosyasi (Metin) i
-, 8 . J
-‘ -, e A
Sonek XML Sonek ] > Sonekler
Tanimlari (XML) Okuyucu J "
. o . J
" Sonek, Sesli
Kok Kelimeler Harf Uretici.
Metin Dosyalari Hece Uretici
4 N\ ] 4 N\
Kok Kelimeler Ikili K6k 1 ~ Kok Agaci
Dosyasi (ikili) Okuyueu J g
. J . J
. Sonek, Kok
Dil Ozel Durumlar
Yapilandirmasi I

Sekil 14. Zemberek Kutiphanesi Calisma Semasi

Yapilan ¢alismada yorumlar su sirada iglenmistir:

Kelime icerisindeki sayilar, noktalama isaretleri ve Ozel karakterler

temizlenmistir.

Kelime Zemberek icerisindeki “kelimeDenetle” islevi ile denetlenmis,

yazim yanligi yoksa V. adima gegilmistir.

Yazim yanhginin karakter kodlamasindan kaynaklanma ihtimali igin
Zemberek Kuatiphanesi icerisindeki “asciidenTurkceye” islevinden
faydalanarak kelime onerisi istenmis eger bir 6neri gelmisse V. adima

gegilmigtir.

Duzeltilemeyen yazim yanlisi igin Zemberek Kutlphanesi igerisindeki
“oner” iglevinden faydalanarak yazim Onerisi istenmigstir. Eger bir 6neri

gelmemisse kelime islenememigtir.
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V. Yazim denetimi sonucunda dogru yazildigi kabul edilen kelimelerin
govdeleri Zemberek Kutliphanesi igerisindeki “kelimeCozumle” iglevi

sayesinde bulunmustur.

5.2.3. Performans Metrikleri

Duygu Analizi calismalari analitikten ziyade deneysel oldugundan yapilan deneyin
kapsamini ve dogrulugunu oOlgimlemeye ihtiyag vardir. Etiketli verilerle yapilan
Duygu Analizi sonucunda yorumlarin polaritesi hesaplanmaktadir. Analiz
istatistiklerinde pozitif etiketli yorum polaritesi pozitif hesaplanmissa Dogru Pozitif
(True Positive kisaca TP) olarak, negatif hesaplanmigsa Yanlis Pozitif (False
Positive kisaca FP) olarak gosterilir. Yine analiz istatistiklerinde negatif etiketli
yorum polaritesi negatif hesaplanmigsa Dogru Negatif (True Negative kisaca TN)
olarak, pozitif hesaplanmigsa Yanlis Negatif (False Negative kisaca FN) olarak
gosterilir.(Bkz. Cizelge 12. Celiski Matrisi)

Cizelge 12. Celiski Matrisi

Hesaplanan Polarite
Pozitif Negatif
Pozitif TP FP

Negatif FN TN

Etiket

Siniflandirma basarisi genelde Duyarlk (r - Presicion) ve Anma (p - Recall) ile
Olcimlenir. Her bir kategori icin hesaplanmasi gereken duyarlik ve anma duygu
analizinde olumlu ve olumsuz siniflamalar igin ayri ayri hesaplanmaktadir.

TP
T=TP+FP

Esitlik 7. Duyarlk (Presicion)

Duyarlik (m) polaritenin ne o6lgude dogru tahmin edildigini olgimlemek igin
hesaplanmaktadir. Duyarlik polaritesi dogru tahmin edilen cimlelerin sayisinin tim
tahmin edilen cimlelerin sayisina olan oranidir. Baska bir deyisle dogru pozitif (TP)

sayisinin dogru ve yanlis pozitiflerin (TP + FP) toplamina olan oranidir.
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Olumlu cumlelerin duyarligi, dogru tahmin edilen olumlu cumle sayisinin toplam
olumlu cumle sayisina orani iken, olumsuz cumlelerin duyarligi ise dogru tahmin
edilen negatif cimle sayisinin tim negatif clUmlelerin sayisina orani olarak
hesaplanmaktadir.
_ TP

TP +FN
Esitlik 8. Anma (Recall)

p

Anma (p) ise kategoriye ait elemanlarin ne kadarinin tahmin edildigini dlcimlemek
icin hesaplanmaktadir. Anma polaritesi dogru tahmin edilen cimlelerin sayisinin o
kutuptaki tim cimlelerin sayisina olan oranidir. Bagka bir deyisle dogru pozitif (TP)

sayisinin dogru pozitif ve yanhs negatiflerin (TP + FP) toplamina olan oranidir.

TXp 2TP
F1—2X =
m+p 2TP+FP+FN

Esitlik 9. F1 Skoru

Duyarlik ve anmanin harmonik ortalamasindan olusan F1 skoru ise hem duyarhigin
hem de anmanin beraber 6lgumlenebilmesini saglamaktadir. F1 skoru duyarlik ile
anmanin ¢arpimlarinin toplamlarina oraninin iki katidir.

TP+TN
TP+ FP+TN +FN

ACC =

Esitlik 10. Dogruluk

Yapilan tahminlemenin dogrulugu ise dogru tahmin edilen olumlu ve olumsuz

cumlelerin toplam sayisinin tim cumlelerin toplam sayisina olan oranidir.

Bilgiye Erisim konularinda yapilan deneyler aciklanan performans metrikleri vasitasi
ile karsilastirirlar. Bir ¢alismanin performans metriklerinin digerlerinden fazla

olmasi daha dogru ve kapsamli sonugclar ortaya koymakta oldugunun gostergesidir.
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5.3. Deneyler

Duygu analizi ¢calismalari, s6zliksel ve istatistiksel olmak Uzere iki ana eksende
yapilmaktadir. Calisma kapsaminda hazirlanan veri kiimeleri ve Tlrkge Duygu
So6zIUgu altyapisi ile bir takim deneyler yapilmis ve daha sonra ayni veri kiimeleri
ile Makine Ogrenmesi yoluyla yapilan deneylerle kargilastirilmigtir. Yapilan deneyler

bazi performans metrikleri ile kargilastiriimistir.

Hazirlanan veri kiimeleri onceki bolumlerde anlatildigi Gzere temizlenip, yazim
hatalarindan arindirilip, govde haline getirildikten sonra her iki deneyde de

kullaniimistir.

5.3.1. Tiirkge Duygu Sézliigii ile Yapilan Deneyler

Tirkce Duygu Sézliikleri hazirlanirken ingilizce Duygu Analizi calismalari dikkate
alinmistir. Oncelikle ingilizce bir Duygu Sézligi olan SentiWordNet [23] énceki
bélimlerde anlatilan yontemlerle “Terim-Puan” sekline donustiralmis ve elde
edilen Ingilizce Duygu S6zIUgu olusturulan geviri algoritmasi ile Tirkgeye ceviri
yapilmistir. Ceviri sonrasinda bir Tirkce kelimenin birden fazla ingilizce kelimeye
karsilik gelmesi ve POS etiketlerinin geviride ele alinamamasindan kaynakli tekrar
eden terimlerin ortalama puanlari alinarak Turkge Duygu So6zlugu elde edilmigtir.
Otomatik iki farkh ¢eviri metodu benimsenmis ve her iki metottan da birer s6zlUk
olusturulmustur. Daha sonra olusturulan sozltklerin birlesiminden Gguncu bir s6zluk

elde edilmistir.

Olusturulan so6zlUklerin veri kumelerini oldukga kapsayici nitelikte oldugu
goOrulmektedir. Her iki veri kimesi birlikte ele alindiginda 65.000 yorumun sadece

96 tanesi sozlukte hi¢ yer almayan kelimelerden olusmaktadir.

Negatif etiketli 5800 Otel yorumunun 33 tanesinde sadece pozitif puani olan kelime
yer alirken, 20 tanesinde ise sadece negatif puani olan kelime yer almis 4 yorum
ise sOzlukte hic gecmeyen terimlerden olusmaktadir. Pozitif etiketli 5800 otel
yorumunun 740 tanesi sadece pozitif terimlerden olusurken, 46 tanesi sadece
negatif terimlerden ve 14 tanesi de sozlukte hi¢c gegmeyen terimlerden olugmaktadir.
(Bkz. Cizelge 13)
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Cizelge 13. Duygu Analizine Katilan Ayrik Terim Sayilari

Veri Kimesi  Etiket Sadece+ Sadece- Katlmayan Her ikisi Toplam

Otel Yorumlari Neg'al'tif 33 20 4 5.743 5.800
Pozitif 740 46 14 5.000 5.800
Film Yorumlari Negatif 498 377 19 25.806 26.700
Pozitif 1.924 260 59 24457  26.700

Pozitif etiketli 26.700 film yorumunun 1.924 tanesi sadece pozitif puani olan
terimlerden, 260 tanesi sadece negatif puani olan terimlerden ve 59 tanesi de
sozlukte gegmeyen terimlerden olusmaktadir. Negatif etiketli 26.700 film yorumunun
498 tanesi sadece pozitif puani olan terimlerden olusurken 377 tanesi sadece
negatif puani olan terimlerden olusmakta ve 19 tanesi ise sdzlikte yer almayan

terimlerden olusmaktadir (Bkz. Cizelge 14).

Cizelge 14. Veri Kimesi igerisindeki Tirkge Duygu Sozllikleri Terim Sayilari

Sézlik Toplam Film Yorumlari Otel Yorumlari Her iki Veri Kiimesi

TDSp 9.412 2.298 1.950 2.437
TDSs 27.251 3.161 2.627 3.399
TDSvl  27.141 3.187 2.651 3.417

Olusturulan sézluklerin veri kumeleri icerisinde karsilasilan terim sayilari ise veri
kiimesine goére degisiklik géstermektedir. Ornegin Film Yorumlari veri kiimesinde
ortalama 2.882 kelime karsilik bulurken Otel Yorumlari veri kimesinde ortalama
2.409 kelime karsilik bulmustur. Her iki veri kimesi beraber ele alindiginda ise
sozlukler icerisindeki kelimelerin ortalama 3.084 tanesi veri kimesi igerisinde yer

almaktadir.

Turkgeye ceviri islemleri sonrasinda sozluk igerisinde tekrar eden terimlerin duygu
puanlari dnceki bolumlerde anlatildigi gibi; ortalama, maksimum ve yon olmak tzere
uc farkh sekilde birlestiriimistir. S6zlik hesaplama ydntemlerinin basarilarini

Olcimlemek amagli sézlukler ve veri kimeleri ile bazi deneyler gergeklestirilmistir.
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Cizelge 15. S6zlik Hesaplama Ydntemleri Dogruluk Tablosu

Sozluk Ortalama Maksimum Yon
TDSp 75,84% 70,73% 62,77%
Otel Yorumlari TDSs 75,06% 71,23% 61,57%
TDSv1 75,31% 71,35% 66,36%
TDSp 68,67% 67,51% 63,05%
Film Yorumlari TDSs 67,23% 63,90% 62,77%
TDSv1 66,57% 63,24% 61,68%

Ceviri sonrasi tekrar eden terimleri birlestirmekte kullanilan yontemleri (Bkz. Bolim
4.4) Kkarsilastirmak icin yapilmig olan deneylerin, performans metriklerinden
Dogruluk (Accuracy), sonuclari karsilastiriimistir. Cizelge 15'te goruldugu gibi,
deney sonuglarina goére terimler “Ortalama” alinarak birlestirildiginde, her iki veri

kiimesinde ve olusturulan her sézllkte yiksek performans sergilemigtir.

80,00% 75,84% 75,06% 75,31%
70,00% 68,67%  67,23%  66,57%
60,00%
50,00%
40,00%
30,00%
20,00%
10,00%

0,00%

TDSp TDSs TDSv1 TDSp TDSs TDSv1
Otel Yorumlari Film Yorumlari

B Ortalama ® Maksimum ®Yon

Sekil 15. S6zluk Hesaplama Yontemleri Dogruluk Grafigi

Veri kumeleri igerisindeki yorumlarda tekrar eden kelimeler bulunmaktadir. Tekrar
eden kelimelerin yorumun polaritesine sagladiklari katkiyi gézlemlemek icin bir

takim deneyler yapilmistir.
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Cizelge 16. Veri Kimelerinde Yorum Basina Dugen Kelime Sayilari

Maksimum Minimum Ortalama
Veri Kimesi  Varlikk Frekans Varlik Frekans Varlik Frekans
Otel Yorumlart 1.308 2.304 1 1 63 74
Film Yorumlari 1.060 1.566 1 1 29 33

Cizelge 16’da varlik (occurrence) ayrik kelime sayisini, frekans ise yorum
icerisindeki kelime sayisini ifade etmektedir. Cizelge incelendiginde kelimelerin ¢ok
fazla tekrar ettigi gozlemlenebilir. Dogal dilde tekrar eden kelimeler ifadenin
anlamini kuvvetlendirmektedir. Tekrar eden kelimelerin Duygu Analizine etkisini

gbzlemlemek igin deneyler yapiimistir.

Yapilan deneyler sonucunda, Cizelge 17°de goruldigu Uzere, Dogruluk (accuracy)
performans metrigine goére yorum igindeki terimlerin frekanslariyla yapilan
hesaplamalar terimlerin varliklariyla yapilan hesaplamalara goére daha yuksek

performans saglamistir.

Cizelge 17. Terim Varlik Frekans Dogruluk Sonuglari

Sozluk Varlik Frekans
TDSp 75,84% 77,82%
Otel Yorumlari TDSs 75,06% 75,81%
TDSv1l 75,31% 76,54%
TDSp 68,67% 68,82%
Film Yorumlari TDSs 67,23% 67,34%
TDSv1l 66,57% 66,82%

Veri kimeleri icerisinde yer alan yorum cumlelerinde kelimeler farkli ¢ekimlerde
kullaniimaktadir. Ayni zamanda Turkge Duygu So6zlUgu igerisinde yer alan bazi
terimler ekli govdelerden olusmaktadir. Sozliklerde yer alan bu durumun analiz
sonuglarini nasil etkileyecegini degerlendirmek igin govdelerine ayirarak Duygu
Analizi hesaplamalarina katilan terimlerin gévdelerine ayriimadan dogrudan analiz

yapiimasi planlanmigtir.
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Otel Yorumlari Film Yorumlari

m Varlik ™ Frekans

Sekil 16. Terim Varlik Frekans Dogruluk Sonuglari

Yapilan deneylerden elde edilen sonuglar incelendiginde yapilan 6 deneyin
doérdinde kelimenin "gévde” hali daha basarili olmustur. Cizelge 18’de gorllecegi

Uzere deney sonuglari arasindaki farklarin az oldugu gézlemlenmistir.

Cizelge 18. Ekli Kelime ve Govde Hali Karsilagtirmasi

Dogruluk
Ekli Govde
TDSp 0.778242 0.806811
Otel Yorumlari TDSs 0.758098 0.763339
TDSv1l 0.765384 0.761353
TDSp 0.688178 0.703470
Film Yorumlart TDSs 0.673386 0.663782
TDSv1l 0.668228 0.674912

Veri Kimesi Sozlik

Govdeleme islemi icin harcanan CPU zamani g6z 6nline alindiginda daha hizli ve
az islem yaparak Duygu Analizi yapmak istenirse, Turkge Duygu Sozlugu ile
kelimeleri govdelerine ayirmadan ¢ok az veri kaybiyla Duygu Analizi yapilabilir

sonucu ¢ikmaktadir.
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Sekil 17. Ekli Kelime ve Govde Hali Karsilastirmasi

Olusturulan sozluklerin birbirleri kargisinda basarimlarini dlgimlemek amaciyla bir
takim deneyler gerceklestiriimistir. Deneylerde Paralel Turkge Duygu So6zIGgu
(TDSp), Seri Turkge Duygu Soézlugu (TDSs), Turkge Duygu Sézlugu Surim 1

(TDSv1) olmak Uzere olusturulan ug farkl s6zlik degerlendirilmigtir.

Cizelge 19. S6zIUk Metrikleri Karsilagtirmasi

Duyarlik Anma F1
Pozitif Negatif Pozitif Negatif Pozitif Negatif
TDSp 0,893 0,721 0,761 0,871 0,822 0,789 0,807
Otel Yorumlari TDSs 0,902 0,625 0,706 0,865 0,792 0,725 0,763
TDSv1 0,909 0,614 0,701 0,871 0,792 0,720 0,761
TDSp 0,808 0,600 0,668 0,758 0,731 0,669 0,703
Film Yorumlari TDSs 0,857 0,471 0,618 0,767 0,718 0,584 0,664
TDSv1 0,829 0,521 0,633 0,753 0,718 0,616 0,675

Veri Kimesi  Sozlik

Dogruluk
807

Cizelge 19’daki duyarlik metrigi ele alindiginda pozitifleri bulmakta 6ne ¢ikan Turkge
Duygu Sézlaga Surim 1 (TDSv1) negatifleri bulmakta ise Paralel Turkge Duygu
S6zIuga (TDSp) ile Uretilen sonuglarin gerisinde kalmistir. Ote yandan anma metrigi
ele alindiginda ise TDSp hem pozitifierin hem negatiflerin bulunmasinda daha
basarili olmustur. Duyarlik ve duyarligin harmonik ortalamasi olan F1 metriginde ise

hem pozitiflerde hem negatiflerde yine TDSp basarili olmustur. Dogal olarak F1

44



metriklerinin ortalamasi olan Dogruluk (Accuracy) metriginde de Paralel Turkge

Duygu S6zIugu (TDSp) en basarili s6zlik olmustur.

1,000
0,900
0,800

0,700
0,600
0,500
0,400
0,300
0,200
0,100
0,000

Pozitif Negatif Pozitif Negatif Pozitif Negatif
Presicion Recall F1 Dogruluk

m Otel Yorumlari TDSp ® Otel Yorumlari TDSs ® Otel Yorumlari TDSv1

Film Yorumlari TDSp M Film Yorumlari TDSs ™ Film Yorumlari TDSv1

Sekil 18. S6zluk Metrikleri Kargilastirmasi

ingilizce terimlerin iki veya daha fazla sdzliikten ayni karsiliga sahip olanlarindan
olusturulan Paralel Turk¢e Duygu SozIugu (TDSp) diger iki s6zlUkten daha basarili

sonuglar Uretmistir.

5.3.2. Alternatif Yontemler ile Yapilan Deneyler

Duygu Analizi arastirmalari iki farkli bakis acisi ile yapilmaktadir. Analiz ya bu
calismada yapildigi gibi s6zlik veya derlem vasitasiyla ya da makine 6grenmesi
veya istatistiksel yodntemler yoluyla yapilmaktadir. Her iki bakis acgisinin
birlesiminden olusan ydntemler olsa da arastirmalar bu iki ana eksende

yogunlagsmaktadir.

Hem veri kimesinin tutarhligini gdézlemlemek hem de olusturulan Turkge Duygu
Sozlukleri ile yapilan duygu analizi sonuglarini baska yontemler ile karsilastirmak
icin ayni veri kimeleriyle makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak bazi deneyler

gerceklestirilmigstir.

Makine 6grenmesi ilgi alani veri Uzerinden 6grenme olan bir bilim dahdir. Makine

ogrenmesi algoritmalariyla, girdilere gére olusan model yardimiyla 6ngoru yapilabilir
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veya karar verilebilir. Makine 6grenmesi programlanmis igerikten daha iyi sonuglar
uretebilmektedir.

Tam veriyi oldugu gibi makine o6grenmesi algoritmasina dahil etmek deney
sonuglarini olumsuz etkilemektedir. Makine 6grenmesinde tim veri yerine 6znitelik
(feature) olarak adlandirilan, veri kimesini temsil edecek ve ayristirici 6zellikler
tasiyan nitelikler kullaniimaktadir. Bu temsil yetenegi yuksek Oznitelikleri segcmek

ayri bir arastirma konusudur.

Veri kiimesi ile yapilan 6grenme islemi sonucunda bir model ortaya cikar. Model
vasitasiyla yeni girdiler hakkinda ongoruler yapilabilir. Makine 6grenmesi teknikleri
gOzetimli, gdzetimsiz ve yari gézetimli olmak tzere Ug farkli sekilde yapilmaktadir.
Veri kimesi icerisinde tum veriler etiketliyse gbzetimli makine 6grenmesi, veri
kimesi icerisinde bazi veriler etiketli bazilari etiketsiz ise yari gozetimli makine
ogrenmesi, veri kumesi icerisinde hi¢ etiketli veri yoksa gozetimsiz makine
ogrenmesi teknikleri uygulanmaktadir. Yaratulen galismada kullanilan veri kimeleri
icerisindeki tim veriler etiketli oldugu icin deneylerde gozetimli makine 6grenmesi

teknikleri kullaniimistir.

Gozetimli makine o6grenmesi teknikleri veriyi siniflamak icin kullaniimaktadir.
Genelde dokuman siniflama i¢in kullanilan gézetimli makine 6grenmesi teknikleri,

duygu siniflama icin de kullaniimis ve kétl olmayan sonuglar elde edilmistir.

Duygu siniflama iglemi ile veri kimesi igerisindeki olumlu ve olumsuz etiketli veriler
yardimiyla bir model olusturulur. Olusturulan model Uzerinden duygu siniflamasi

gerceklestirir. Duygu siniflama bir tir Duygu Analizi yontemidir.

Son zamanlarda Turkge icin yapilmis ve karsilastirmaya uygun olan goézetimli
makine 6grenmesi calismalarindan Akba ve ekibinin [38] deney ortami karsilastirma

yapmak Uzere tekrar olusturulmustur.

Deneyde Waikato Universitesinde gelistirilmis olan WEKA (Waikato Environment for
Knowledge Analysis) [58] makine ogrenmesi algoritmalari koleksiyonu ile
calisiimistir. Calismaya gore daha basarilh sonuglar verdigi icin gézetimli makine
ogrenmesi algoritmalarindan SVM(Support Vector Machine) siniflayici olarak
secilmistir. Oznitelik segme ydntemi olarak ise x? (Chi-Square) tercih edilmis ve

deneyde en etkili 375 oznitelik kullaniimistir.

46



@relation Otel Yorumlari

@ATTRIBUTE Oznitelik1 NUMERIC
@ATTRIBUTE Oznitelik2 NUMERIC
@ATTRIBUTE Oznitelik3 NUMERIC

300 Oznitelik

@ATTRIBUTE Oznitelik299 NUMERIC
@ATTRIBUTE Oznitelik300 NUMERIC
@ATTRIBUTE etiket {Positive,Negative}

@data

0,2,5,2,1,1,2,3,2,.. 300 Oznitelik ...,0,0,0,1,Negative
0,0,0,0,0,0,0,0,1,.. 300 Oznitelik ...,0,0,1,0,Negative
0,1,8,0,1,0,1,1,0,.. 300 Oznitelik ...,0,1,0,0,Negative

5800 adet yorum

2,1,3,0,1,1,0,2,1,.. 300 Oznitelik ...,0,0,3,0,Negative
0,0,0,0,0,0,0,0,0,.. 300 Oznitelik ...,2,0,0,0,Positive
0,0,2,0,0,0,0,0,0,.. 300 Oznitelik ...,0,0,1,0,Positive

Sekil 19. Makine Ogrenmesi Ornek Girdi Dosyasi

Her iki veri kimesi igerisinde bulunan toplam 65.000 yorumun yarisi 32.500'U her
veri kiimesi igin ayri olmak Uzere 6grenme kiimesi (train set) kalan 32.500’G deney
kimesi (test set) olarak deney verisi hazirlanmigtir. S6zIUkIG yontemdeki gibi
kelimeler dnce Zemberek Kitliiphanesi [57] ile duzeltiimis, gbvde haline getirilmis ve

yorum igerisindeki frekanslariyla beraber kaydedilmigtir.

Deney icin kelimelerin govde halleri alinmis ve kelimelere birer benzersiz kimlik
verilmigtir. Kelimeler kimlikleriyle ve yorum igerisindeki frekanslariyla birlikte
kaydedilmistir. Segilen galismadakiyle ayni 6znitelik segme yontemleri kullanilarak
yapilan 6znitelik se¢imi sonucunda Otel yorumlari 6grenme kiimesi igerisinden en
fazla 300 oznitelik ¢ikarilabilmistir. Diger 6grenme kiimesi iginde ayni 6znitelik sayisi

tercih edilmistir. Secilen 6znitelikler ile temsil edilemeyen toplam 831 yorum vardir.

Ogrenme ve deney kiimeleri girdi dosyalari hazirlanirken Sekil 19'da goruldiigi gibi

her bir yorum icin, secilen Ozniteliklerin yani ayristirici kelimelerin yorumdaki
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frekanslari yazilmis ve yorumun etiketi eklenmigtir. Elde edilen 6grenme kumesi
WEKA ortamina yuklenmis, “S0-K2-D3-G0.0-R0.0-N0.5-M40.0-C 1.0 -E
0.001 -P 0.1” parametreleri ve LibSVM [59] algoritmasi yardimiyla siniflama islemi
gergeklestiriimistir.

Cizelge 20. Makine Ogrenmesi (SVM) Deney Sonuglari

Temsil

; Toplam ; Duyarlik Anma F1
Yerl . Kime Yorum Edilemeyen Dogruluk
Kimesi Yorum
Sayisi Sayis|
Pozitif Negatif Pozitif  Negatif Pozitif Negatif

Otel Ogrenme 5.800 133 0,884 0,976 0,979 0,872 0,929 0,921 0,925

Yorumlari - peney 5800 43 0917 0731 0653 0941 0763 0823 0,797

Film Ogrenme 26.700 341 0,807 0,855 0,865 0,793 0,835 0,823 0,829

Yorumlari Deney 26.700 314 0,820 0,878 0,888 0,805 0,852 0,840 0,846

Egitilen sistemle bir model olusturulmus ve sistem yeni elemanlar igin 6ngoru
yapilabilir hale gelmistir. Olusturulan model ile deney kiimesi icin yapilan dngoruler
veri kimesi etiketleriyle karsilastirildiinda %80 ila %85 aralidinda basar elde

edildigi tespit edilmistir.

1,200
1,000

0,800
0,600
0,400
0,200

Hassasiyet Duyarlik F1 Dogruluk

m Otel Yorumlari Ogrenme m Otel Yorumlari Deney

Film Yorumlari Ogrenme ® Film Yorumlari Deney

Sekil 20. Makine Ogrenmesi (SVM) Deney Sonuglar

Yapilan deneyler neticesinde Paralel Turkge Duygu Sé6zlugu ile alinan sonuglarinin

basarisi Makine 6grenmesi teknikleriyle alinan sonuglar ile karsilastinldiginda
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uretilen sézlugun alternatif yontemler ile rekabet edebilecek oldugu gozler 6nune
serilmektedir.

Cizelge 21. TDSp ve SVM Deney ile Duygu Analizi Sonuglari

Duyarhk Anma F1
Veri Kimesi Dogruluk
Pozitif Negatif Pozitif Negatif Pozitif Negatif
Otel Yorumlari (TDSp) 0893 0,721 0,761 0871 0822 0,789 0,807
doéf]'e;()or“m'a” (SVM 00917 0731 0653 0941 0763 0,823 0,797
Film Yorumlari (TDSp) 0,808 0600 0668 0758 0,731 0,669 0,703
Film Yorumlan (SVM 0,820 0878 0888 0805 0852 0,840 0,846

deney)
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6. SONUG

Bu tezde sozluk kullanarak Duygu Analizi yapilmasi amaglanmistir. Dilimiz igin daha
once hazirlanmamis ve hazirlanmasi oldukga zahmetli olan Turkge Duygu S6zIGgu,
ingilizce icin hazirlanmis bir duygu sozIligini otomatik tercime ydntemiyle

Tarkgelestirerek olusturulmustur.

Farkh tercime algoritmalariyla daha dogru c¢eviri yapilmaya c¢aligiimistir.
Sozcuklerin karsiligi birden fazla sézlikte aranmis, bu sayede kontrolli ceviri

yapilmasi hedeflenmigtir.

Hem ceviri yapilarak duygu analizi yapilabilirliginin hem de farkli geviri
algoritmalariyla olusturulan soézltklerin dogrulugunu kontrol etmek igin bir takim
deneyler yapiimistir. Deneyleri gergeklestirmek icin dncelikle dogal veriden iki farkl
veri kimesi olusturulmustur. Elde edilen veri kimeleri ile olusturulan soézlUk

denenmis ve basarili sonuglar elde edilmigtir.

Olusturulan sézluk her iki veri kimesini de oldukg¢a kapsayici niteliktedir. S6zluk
icerisindeki 3.400 civari sb6zcuk veri kumelerinde ge¢mektedir. Her iki veri

kimesinde neredeyse her yorum igerisinden en az bir kelime gectigi tespit edilmigtir.

Karsilastiriima yapilabilmesi igin bir makine 6grenmesi yontemiyle ayni deneyler
tekrar yapilmistir. Soézlukli yontemle elde edilen sonuglar makine 6grenmesi

yontemiyle elde edilen sonuglarla karsilastiriimistir.

Ceviri ydntemlerinden bir ya da daha fazla ingilizce Tiirkge s6zliikte karsiliginin ayni
olmasi durumunu temsil eden Paralel Tirkge Duygu SézIigi ile ingilizce Tiirkge
sozllklerin her hangi birinde karsihdi bulunma durumunu temsil eden Seri Turkce
Duygu Sozlugu karsilastiriimis ve Paralel Tarkge Duygu Sézlugunian basarisinin
yuksek oldugu goézlemlenmigtir. Turkge Duygu So6zIUgu olusturulurken paralel

anlami olanlara oncelik verilmigtir.

Ceviri sonrasi tekrar eden terimlerin puanlari birkag farkli yontemle birlestiriimis ve
bu yontemler karsilastirildiginda ortalama alinarak birlestirmenin digerlerinden daha

basarili sonuglar urettigi gdozlemlenmisgtir.

Deneyler esnasinda veri kimelerinde bulunan yorumlar kelimelere bolinmus, her

kelimenin gbévde hali bulunmustur. Kelimelerin hem ekli hem de gdévde halleriyle
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yapilan deneylerde govde halinin %2 daha yuksek basari Urettigi bilgisine

ulasiimistir.

So6zclk govdelerinin yorum igerisinde bulunma durumu temsil eden varlik bilgisi ile
yorum igerisinde kag¢ kez gectigini temsil eden frekans bilgisi kargilastiriimis ve

frekans bilgisi ile yapilan deneylerin az da olsa basarili oldugu tespit edilmigtir.

Olusturulan Turk¢e Duygu So6zIugu ile yapilan duygu analizi sonucunda %80 civari
bagari elde edilmistir. Hem Ingilizce igin yapilan deneylerin sonuglari ile hem de tez
kapsaminda yapiimis olan makine 06grenmesi deneylerinin sonuglari ile
karsilastirildiginda Tarkge Duygu Soézligunin basarisinin yaklasik olarak ayni

dizeyde oldugu ortaya konulmustur.

Gelecek calismalarda tez kapsamina alinmayan nétr ifadeleri tespit etmek igin
ingilizce duygu sdzliiginin tamaminin Tirkceye cevriimesi planlanmaktadir.
Metinlerin igerdikleri olumsuzluk ifadelerini tespit etme islevi deney basarisini
arttirmak icin kullanilabilir. Metinlerde gecen abartma, hiciv ve alay gibi anlamsal
ifadelerin tespit edilmesi basariy arttirmak icin denenebilir. ifade icerisinde gegen
gulen yuzlerin(smiley) olumlu ve olumsuz katkisi s6zluge eklenebilir. Olusturulan
s6zlUk neticesinde ortaya ¢ikan ifade puanlarinin makine 6grenmesi yontemlerinde

Oznitelik olarak kullaniimasi ve hibrit yontemler gelistiriimesi planlanmaktadir.
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EKLER

Ek 1. Paralel Turkge Duygu Sézltgi Ornek Terimler

Terim Ortala | Maksimu | Y6 ingilizce terimler
ma m n
abanoz -0.068 | -0.068 - ebony
1.0
abart 0.108 0.125 1.0 | overstatement,exaggeration
abartili 0.021 | 0.125 1.0 | exaggerated,exaggeratedly
abartiimis 0.125 | 0.125 1.0 | overstated
abartmak 0.521 | 0.625 1.0 | overstate,exaggerate
abla 0.375 | 0.375 1.0 | big_sister
abluka -0.090 | -0.090 - blockade
1.0
abone 0.068 | 0.068 1.0 | subscriber
ac -0.125 | -0.125 - hungry
1.0
acayip -0.108 | -0.333 - queer,queer,queer,weird,kinky
1.0
aceleci 0.042 | 0.625 1.0 | impetuous,pushy
acelecilik 0.125 0.125 1.0 | hurrying,rashness
acemice 0.167 | 0.167 1.0 | ineptly
acemilik 0.125 0.125 1.0 | inexperience
acggozlu -0.017 | -0.068 - rapacious,greedy
1.0
acgozlulik -0.101 | -0.136 - rapacity,covetousness,greediness
1.0
acl -0.348 | -0.625 - anguish,anguish,bitter,bitter,bitter
1.0
acl -0.069 | -0.069 - angle
1.0
acik 0.312 | 0.625 1.0 | open,on,obvious,luculent,ruttish,explicit
acikca 0.175 | 0.250 1.0 | openly,bluntly,clearly,explicitly
acikgasi 0.438 0.500 1.0 | frankly,obviously
acikgozIlik 0.188 | 0.250 1.0 | incisiveness,astuteness
agiklama 0.041 | 0.125 1.0 | description,explanation,remark,statement
aciklamak 0.136 0.136 1.0 | explain
aciklanabilir 0.625 0.625 1.0 | explicable,explainable
aciklanamaz -0.375 | -0.375 - inexplicable
1.0
aciklanmamis -0.375 | -0.375 - unexpressed
1.0
aciklayici 0.125 | 0.125 1.0 | elucidative
acikh -0.458 | -0.458 - tragic
1.0
acikhk 0.102 | 0.375 1.0 | openness,explicitness
acilik -0.296 | -0.300 - acridness,bitterness
1.0
acilr -0.250 | -0.250 - pop_fly
1.0
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acilig 0.014 | 0.014 1.0 | opening
aciimamis -0.500 | -0.500 - unopened
1.0
acilmis -0.136 | -0.136 - opened
1.0
acima -0.417 | -0.417 - commiseration
1.0
acimak -0.125 | -0.125 - deplore
1.0
acimasiz -0.335 | -0.667 - pitiless,relentless,brutal,merciless,bowelless
1.0
acimasizca 0.042 | -0.500 1.0 | remorselessly,pitilessly,atrociously,cruelly,mercil
essly
acimasizlk -0.319 | -0.542 - pitilessness,ruthlessness,mercilessness
1.0
acimis -0.542 | -0.542 - rancid
1.0
acinacak -0.605 | -0.750 - pitiable,piteous,pitiful
1.0
agisal 0.125 0.125 1.0 | angular
aciz -0.648 | -0.648 - helpless
1.0
acizlik -0.271 | -0.375 - helplessness,impotency
1.0
achk 0.021 | 0.083 1.0 | hunger,hunger,starvation
acma -0.250 | -0.250 - swingy
1.0
acmak 0.067 | 0.125 1.0 | turn-on,turn_on
ad 0.062 0.108 1.0 | name,name
adacgayi 0.159 0.250 1.0 | sage,sage
adalet 0.248 0.375 1.0 | justice,fairness
adaletsizce 0.250 0.250 1.0 | iniquitously
adaletsizlik 0.042 0.042 1.0 | injustice
adam 0.007 0.007 1.0 | man
adama 0.383 0.383 1.0 | dedication
adamak 0.074 | 0.080 1.0 | devote,dedicate
adenokarsinom | -0.125 | -0.125 - adenocarcinoma
1.0
adenopati 0.125 | 0.125 1.0 | adenopathy
adi -0.318 | -0.318 - sleazy
1.0
adil 0.500 | 0.500 1.0 | equitable
adilane 0.250 | 0.250 1.0 | equitably
adilestirme -0.083 | -0.083 - vulgarization
1.0
adilestirmek 0.034 | 0.034 1.0 | vulgarize
adim -0.064 | -0.064 - step
1.0
adina 0.042 0.042 1.0 | behalf
adinamik -0.583 | -0.583 - adynamic
1.0
adlandirma 0.500 | 0.500 1.0 | naming
adli -0.250 | -0.250 - forensic
1.0
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adrenalin 0.125 0.125 1.0 | adrenaline
adrenerjik 0.250 | 0.250 1.0 | adrenergic
adres 0.017 | 0.017 1.0 | address
adressiz 0.125 | 0.375 1.0 | undirected,unaddressed
adsiz -0.750 | -0.750 - untitled
1.0
adventif -0.750 | -0.750 - adventive
1.0
adyabatik -0.625 | -0.625 - adiabatic
1.0
aerobik 0.167 | 0.167 1.0 | aerobic
aerodinamik 0.042 | 0.042 1.0 | aerodynamic
af 0.080 | 0.125 1.0 | amnesty,forgiveness
afacan -0.250 | -0.250 - impish
1.0
afaki -0.625 | -0.625 - aphakia
1.0
affedici 0.250 | 0.250 1.0 | absolvitory
affedilebilir 0.458 | 0.542 1.0 | excusable,forgivable
affedilmez -0.375 | -0.625 - unforgivable,unpardonable
1.0
affetmek 0.165 | 0.333 1.0 | remit,remit,forgive
affetmez -0.750 | -0.750 - unforgiving
1.0
afgan 0.500 | 0.500 1.0 | loverlike
aforoz -0.042 | -0.042 - anathema
1.0
ag 0.121 0.121 1.0 | web
agachk -0.250 | -0.250 - wooded
1.0
agaclilik 0.250 | 0.250 1.0 | woodsiness
agacsiz -0.250 | -0.250 - treeless
1.0
agarik -0.333 | -0.333 - bleached
1.0
agarmis 0.250 | 0.250 1.0 | hoary
agav -0.042 | -0.042 - cantala
1.0
agil -0.125 | -0.125 - pinfold
1.0
agir -0.093 | -0.250 - onerous,weighty,heavy
1.0
agirbash 0.122 | 0.500 1.0 | overmodest,solemn,earnest,imperturbable
agirbashhk 0.073 | 0.375 1.0 | sedateness,solemness,soberness,equanimity
agirkanh 0.625 | 0.625 1.0 | phlegmatical,phlegmatic
agirlastirici -0.250 | -0.250 - aggravating
1.0
Ek 2. Seri Tlrkge Duygu SézItgi Ornek Terimler
Terim Ortala | Maksimum | Y& ingilizce terimler
ma n
abanoz -0.068 | -0.068 - ebony
1.0
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abarti 0.108 | 0.125 1.0 | overstatement,exaggeration
abartili -0.100 | -0.875 - overact,overdone,overacting,exaggerated,exagg
1.0 | eratedly
abartiimasi 0.375 | 0.375 1.0 | overestimation
abartilmis 0.125 | 0.125 1.0 | overstated
abartiriz 0.625 | 0.625 1.0 | hyperbolise
abartisiz 0.750 | 0.750 1.0 | understated
abartma 0.313 | 0.375 1.0 | overestimate,overcharge
abartmak 0.556 | 0.625 1.0 | hyperbolize,overstate,exaggerate
abartmali -0.542 | -0.542 - flatulent
1.0
abazanlik 0.250 | 0.250 1.0 | horniness
abdias -0.167 | -0.167 - abdias
1.0
abes 0.250 | 0.250 1.0 | nugatory
abetalipoprotei | -0.750 | -0.750 - abetalipoproteinemia
nemi 1.0
abidance 0.341 | 0.341 1.0 | abidance
abiyotrofi -0.250 | -0.250 - abiotrophy
1.0
abla 0.375 | 0.375 1.0 | big_sister
ablasyon -0.125 | -0.125 - ablated
1.0
ablatif 0.208 | 0.208 1.0 | ablative
ablefaron 0.500 | 0.500 1.0 | ablepharia
abluka -0.090 | -0.090 - blockade
1.0
abone 0.068 | 0.068 1.0 | subscriber
abreaksiyon 0.375 | 0.375 1.0 | abreaction
abselenme -0.083 | -0.083 - suppuration
1.0
absorbanlar 0.500 | 0.500 1.0 | absorbate
absorpsiyon -0.077 | -0.077 - absorption
1.0
abuk -0.250 | -0.250 - honky
1.0
ac -0.125 | -0.125 - hungry
1.0
acaba 0.415 | 0.602 1.0 | wonder,wonder
acardia -0.500 | -0.500 - acardia
1.0
acayip -0.126 | -0.375 - kooky,peculiarly,queer,queer,queer
1.0
acayiplik -0.179 | -0.625 - strangeness,whimsicality,freakishness
1.0
accurse -0.125 | -0.125 - accurse
1.0
acele -0.011 | -0.136 - in_haste,haste,scurrying,hurry,hurry,rush,rush
1.0
aceleci -0.521 | -0.542 - impetuous,overhasty
1.0
aceleciligi -0.125 | -0.125 - impetuousness
1.0
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acelecilik -0.188 | -0.750 - hurrying,pushiness,rashness,hastiness
1.0
aceleyle 0.125 | 0.125 1.0 | hurriedly,hastily
acemi -0.148 | -0.341 - neophyte,unfledged
1.0
acemice 0.167 | 0.167 1.0 | ineptly
acgozlu -0.041 | -0.333 - rapacious,overgreedy,rapaciously,all-
1.0 | devouring,covetously,covetous,grasping,greedy
acgézluliguyle | 0.125 | 0.125 1.0 | voraciously
acgozlulik -0.127 | -0.375 - voracity,avaritia,rapacity,covetousness,greed,gr
1.0 | eediness
acgozlilukle 0.125 | 0.125 1.0 | greedily
acl -0.358 | -0.725 - painful,kibe,painfully,sting,sting,suffering,sufferin
1.0 | g,suffer,anguish,anguish,bitterly,bitter,bitter,bitter
,brackish,gip
acl -0.097 | -0.125 - sorrower,angle
1.0
acik 0.186 | 0.875 1.0 | incumbent_on,on_the_loose,open,on_the_offen
sive,overt,on_the hook,on_the _go,on_hand,out
door,receptive,obvious,on_the _nose,turned_on,
unopen,exterior,luculent,on_the_button,ruttish,cl
ear,clear,clear,clear,explicit,express
acikga 0.228 | 0.500 1.0 | plainly,manifestly,perspicuously,openly,patently,
unmistakably,clearly,explicitly
acikgasi 0.438 | 0.500 1.0 | frankly,obviously
acikgbz 0.226 | 0.500 1.0 | hardheaded,heady,canny
acikgozlik 0.188 | 0.250 1.0 | incisiveness,astuteness
acikgozlikle 0.125 | 0.125 1.0 | enterprisingly
acikladi 0.125 | 0.125 1.0 | explicate
aciklama -0.023 | -0.250 - description,explanation,professing,remark
1.0
aciklamak 0.136 | 0.136 1.0 | explain
aciklanabilecek | 0.625 | 0.625 1.0 | explicable
aciklanabilir 0.625 | 0.625 1.0 | explainable
aclklanamayan | -0.208 | -0.500 - uncomprehended,unexplained
1.0
aciklanamaz -0.375 | -0.375 - inexplicable
1.0
aciklanan 0.250 | 0.250 1.0 | disclosed
aciklanmamis -0.375 | -0.375 - unexpressed
1.0
aciklanmayan -0.250 | -0.250 - undisclosed
1.0
aciklayici -0.083 | -0.250 - paraphrastic,illustrative
1.0
acikh -0.288 | -0.614 - pathetic,tearjerker,distressfully
1.0
acikhk -0.001 | 0.250 - perspicuousness,openness,patency
1.0
actkhkl 0.153 | 0.153 1.0 | span
acik-ve-kapali 0.500 | 0.500 1.0 | open-and-shut
acil -0.178 | -0.273 - emergent,emergency
1.0
acilacagiz -0.125 | -0.125 - Wuss
1.0
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acilastirmak -0.208 | -0.208 - acerbate
1.0
acild -0.136 | -0.136 - opened
1.0
acilen 0.250 | 0.250 1.0 | importunately
acihgin -0.500 | -0.500 - bitter_principle
1.0
acilik -0.249 | -0.352 - piguancy,acerbity,acridness,acridity,bitterness
1.0
acilir -0.375 | -0.375 - pull_away
1.0
acilir -0.208 | -0.250 - pop_fly,pop-up
1.0
acllis 0.014 | 0.014 1.0 | opening
acillik 0.083 | 0.083 1.0 | instancy
aciimak 0.100 | 0.100 1.0 | unfold
acllmamis -0.500 | -0.500 - unopened
1.0
acimasiz -0.310 | -0.750 - pitiless,ruthless,relentless,slashing,brutal,mercile
1.0 | ss,bowelless
acimasizca 0.088 | -0.500 1.0 | remorselessly,ruthlessly,pitilessly,unfeelingly,atr
ociously,cruelly,despitefully,inexorably,mercilessl
y
acimasizlastinl | 0.068 | 0.068 1.0 | brutalization
masina
acimasizhk -0.472 | -0.625 - pitilessness,truculency,relentlessness,ruthlessne
1.0 | ss,inexorableness,mercilessness
acimis -0.542 | -0.542 - rancid
1.0
acinacak -0.412 | -0.750 - pitiable,pathetically,piteous,pitiful
1.0
acinasi 0.500 | 0.500 1.0 | pitiably
acisal 0.125 | 0.125 1.0 | angular
acisiz -0.375 | -0.375 - painlessly
1.0
aclyan -0.750 | -0.750 - achy
1.0
aclyli -0.625 | -0.625 - poignance
1.0
aciz -0.400 | -0.500 - incapacitated,incapable
1.0
acizane 0.125 | 0.125 1.0 | unworthily
acizlik -0.292 | -0.417 - impotency,incapableness
1.0
ackih 0.250 | 0.250 1.0 | burnished
ackisizdir -0.500 | -0.500 - unburnished
1.0
achk 0.004 | -0.170 1.0 | hunger,hunger,starvation,famishment,esurient
achktan -0.283 | -0.375 - starve,starving,famished
1.0
acma -0.188 | -0.250 - swingy,tripping
1.0
acmak -0.085 | -0.625 - unlace,turn_up,turn-
1.0 | on,unlaced,denudate,turn_on
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Ek 3. Turkge Duygu So6zIGgu Strim 1 Ornek Terimler

Terim Ortalam | Maksimu | Yoén ingilizce terimler
a m

abanoz -0.068 -0.068 -1.0 | ebony
abarti 0.108 0.125 1.0 overstatement,exaggeration
abartih 0.042 0.125 1.0 overdone,exaggerated,exaggeratedly
abartiimasi 0.375 0.375 1.0 overestimation
abartilmis 0.125 0.125 1.0 overstated
abartiriz 0.625 0.625 1.0 hyperbolise
abartisiz 0.750 0.750 1.0 understated
abartma 0.313 0.375 1.0 overestimate,overcharge
abartmak 0.556 0.625 1.0 hyperbolize,overstate,exaggerate
abartmali -0.542 -0.542 -1.0 | flatulent
abazanlik 0.250 0.250 1.0 horniness
abdias -0.167 -0.167 -1.0 | abdias
abes 0.250 0.250 1.0 nugatory
abetalipoprote | -0.750 -0.750 -1.0 | abetalipoproteinemia
inemi
abidance 0.341 0.341 1.0 abidance
abiyotrofi -0.250 -0.250 -1.0 | abiotrophy
abla 0.375 0.375 1.0 big_sister
ablasyon -0.125 -0.125 -1.0 | ablated
ablatif 0.208 0.208 1.0 ablative
ablefaron 0.500 0.500 1.0 ablepharia
abluka -0.090 -0.090 -1.0 | blockade
abone 0.068 0.068 1.0 subscriber
abreaksiyon 0.375 0.375 1.0 abreaction
abselenme -0.083 -0.083 -1.0 | suppuration
absorbanlar 0.500 0.500 1.0 absorbate
absorpsiyon -0.077 -0.077 -1.0 | absorption
ac -0.125 -0.125 -1.0 hungry
acardia -0.500 -0.500 -1.0 | acardia
acayip -0.102 -0.375 -1.0 | kooky,peculiarly,queer,queer,queer,weird,kinky
acayiplik -0.179 -0.625 -1.0 | strangeness,whimsicality,freakishness
accurse -0.125 -0.125 -1.0 | accurse
acele -0.027 -0.136 -1.0 | haste,scurrying,rush,rush
aceleci -0.139 0.625 -1.0 | impetuous,pushy,overhasty
aceleciligi -0.125 -0.125 -1.0 | impetuousness
acelecilik -0.188 -0.750 -1.0 | hurrying,pushiness,rashness,hastiness
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aceleyle 0.125 0.125 1.0 hurriedly,hastily

acemi -0.148 -0.341 -1.0 | neophyte,unfledged

acemice 0.167 0.167 1.0 ineptly

acemilik 0.125 0.125 1.0 inexperience

acgozlu -0.013 -0.250 -1.0 | rapacious,overgreedy,rapaciously,all-
devouring,covetously,greedy

acggozlualigayl | 0.125 0.125 1.0 voraciously

e

acgozlulik -0.170 -0.375 -1.0 | avaritia,rapacity,covetousness,greediness

acggozlilikle 0.125 0.125 1.0 greedily

acl -0.361 -0.661 -1.0 | kibe,painfully,sting,sting,suffering,suffering,angui
sh,anguish,bitter,bitter,bitter,brackish,gip

acl -0.097 -0.125 -1.0 | sorrower,angle

acik 0.184 0.875 1.0 incumbent_on,on_the_loose,open,on_the_offen
sive,overt,on_the_hook,on_the_go,on,on_hand,r
eceptive,obvious,on_the_nose,turned_on,unope
n,exterior,luculent,on_the_button,ruttish,clear,cl
ear,clear,clear,explicit,express

acikga 0.231 0.500 1.0 plainly,manifestly,perspicuously,openly,patently,
unmistakably,bluntly,clearly,explicitly

acikgasi 0.438 0.500 1.0 frankly,obviously

acikgbz 0.089 0.261 1.0 hardheaded,heady

acikgdzIlik 0.188 0.250 1.0 incisiveness,astuteness

acikgozlikle 0.125 0.125 1.0 enterprisingly

acikladi 0.125 0.125 1.0 explicate

agiklama -0.017 -0.250 -1.0 | description,explanation,professing,remark,state
ment

actklamak 0.136 0.136 1.0 explain

agiklanabilir 0.625 0.625 1.0 explicable,explainable

agiklanamaya | -0.208 -0.500 -1.0 | uncomprehended,unexplained

n

aciklanamaz -0.375 -0.375 -1.0 inexplicable

aciklanan 0.250 0.250 1.0 disclosed

aciklanmamis | -0.375 -0.375 -1.0 | unexpressed

aciklayici -0.014 -0.250 -1.0 | paraphrastic,elucidative,illustrative

acikh -0.236 -0.458 -1.0 | tragic,tearjerker,distressfully

acikhk 0.093 0.375 1.0 perspicuousness,openness,patency,explicitness

acik-ve-kapali | 0.500 0.500 1.0 open-and-shut

acil -0.178 -0.273 -1.0 | emergent,emergency
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acllacagiz -0.125 -0.125 -1.0 | wuss

acilastirmak -0.208 -0.208 -1.0 | acerbate

acilen 0.250 0.250 1.0 importunately

acihgin -0.500 -0.500 -1.0 | bitter_principle

acilik -0.226 -0.352 -1.0 | piguancy,acridness,acridity,bitterness

acilir -0.375 -0.375 -1.0 | pull_away

acilir -0.208 -0.250 -1.0 | pop_fly,pop-up

acllis 0.014 0.014 1.0 opening

acillik 0.083 0.083 1.0 instancy

aciimak 0.100 0.100 1.0 unfold

aciimamis -0.500 -0.500 -1.0 | unopened

acilmis -0.136 -0.136 -1.0 | opened

acima -0.417 -0.417 -1.0 | commiseration

acimak -0.125 -0.125 -1.0 | deplore

acimasiz -0.237 -0.667 -1.0 | pitiless,relentless,slashing,brutal,merciless,bowe
lless

acimasizca 0.088 -0.500 1.0 remorselessly,ruthlessly,pitilessly,unfeelingly,atr
ociously,cruelly,despitefully,inexorably,merciless
ly

acimasizlastir | 0.068 0.068 1.0 brutalization

Ilmasina

acimasizhk -0.472 -0.625 -1.0 | pitilessness,truculency,relentlessness,ruthlessn
ess,inexorableness,mercilessness

acimis -0.542 -0.542 -1.0 rancid

acinacak -0.412 -0.750 -1.0 | pitiable,pathetically,piteous,pitiful

acinasl 0.500 0.500 1.0 pitiably

agisal 0.125 0.125 1.0 angular

acisiz -0.375 -0.375 -1.0 | painlessly

aclyan -0.750 -0.750 -1.0 | achy

aclyli -0.625 -0.625 -1.0 | poighance

aciz -0.483 -0.648 -1.0 | incapacitated,helpless,incapable

acizane 0.125 0.125 1.0 unworthily

acizlik -0.319 -0.417 -1.0 | helplessness,impotency,incapableness

ackili 0.250 0.250 1.0 burnished

ackisizdir -0.500 -0.500 -1.0 | unburnished

achk 0.004 -0.170 1.0 hunger,hunger,starvation,famishment,esurient

acliktan -0.375 -0.375 -1.0 | starving,famished

acma -0.188 -0.250 -1.0 | swingy,tripping
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acmak -0.085 -0.625 -1.0 | unlace,turn_up,turn-
on,unlaced,denudate,turn_on

acmaz -0.333 -0.333 -1.0 | toughie

actinomyces -0.125 -0.125 -1.0 | genus_actinomyces

Ek 4. Makine Ogrenmesi, Otel Yorumlari Veri Kimesi Oznitelik Ornekleri

Kimlik Kelime x? Kimlik Kelime x?
1 (11750 |yok 1.376.992.479 51 |8898 sabah 259.610.505
2 |1664 bu 1.201.599.370 52 10903 |tur 252.463.024
3 (8091 otel 948.296.758 53 | 7057 memnun 249.797.174
4 11289 berbat 892.580.103 54 |260 aksam 248.759.417
5 1404 bile 855.475.294 55 |3454 fakat 247.243.520
6 (3931 gibi 829.993.532 56 11422 |ya 246.256.226
7 |5354 kadar 776.401.205 57 |8458 pislik 246.204.436
8 |11305 |ve 742.406.573 58 903 az 242.610.739
9 |6316 koti 726.839.532 59 |4508 her 240.720.586
10 |2743 diye 723.769.533 60 |9505 sey 239.692.652
11 |412 ama 713.702.240 61 |729 asla 236.656.764
12 | 7660 ne 698.505.560 62 |7968 once 235.864.813
13 | 4145 gln 652.466.540 63 |8780 resmen 229.075.200
14 | 4537 hig 645.688.005 64 | 9557 sifir 216.226.821
15 | 11264 |var 645.556.906 65 11623 |yazik 214.834.487
16 | 1451 bir 637.293.031 66 |5085 ise 213.421.695
17 | 11658 |yemek 588.714.798 67 |478 ancak 205.215.019
18 | 2354 daha 570.929.700 68 |7639 nasil 200.901.824
19 | 2451 de 534.063.329 69 | 6007 kisi 200.653.896
20 9873 sonra 528.814.030 70 11674 |yer 197.640.348
21 | 9999 su 519.225.852 71 4810 igreng 197.504.011
22 | 2477 degil 513.067.877 72 | 4848 iki 193.186.471
23 | 2340 da 504.990.658 73 |2321 ¢lnki 191.097.734
24 14763 icin 466.064.248 74 | 2358 dahil 190.621.147
25 | 1264 ben 451.813.179 75 | 4504 hep 190.620.572
26 | 8445 pis 448.850.235 76 | 9589 sikayet 188.052.143
27 | 7839 oda 443.865.817 77 4429 hayal 185.567.098
28 | 8896 saat 401.928.545 78 |9861 son 182.504.502
29 | 8803 rezalet 398.636.447 79 8139 oyle 176.650.937
30 |8233 para 395.803.179 80 |5835 kendi 174.710.942
31 | 8930 sadece 377.673.623 81 8807 rezervasyon 168.971.389
32 |5904 ki 367.630.218 82 10379 |tavuk 166.440.899
33 | 878 ayni 358.425.390 83 |3899 geri 165.697.904
34 10433 |tek 355.215.713 84 |3958 giris 162.211.228
35 | 10361 | tatil 353.356.657 85 |4494 hemen 156.363.025
36 |3190 en 352.292.815 86 |5943 kimse 151.676.738
37 1126 baska 346.836.009 87 |7194 mi 144.291.191
38 1630 boyle 331.516.952 88 9124 sanki 143.281.539
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39 | 1518 biz 331.322.577 89 180 adam 140.442.576
40 | 4915 ilk 320.129.870 90 |7944 olur 140.002.662
41 |10256 |tam 315.543.026 91 |3509 fazla 138.682.455
42 | 3822 gece 310.353.624 92 2825 dolu 137.923.599
43 111903 |zaten 304.189.164 93 2042 cesit 137.746.163
44 | 8809 rezil 303.047.895 94 | 885 ayrica 134.709.833
45 4881 ile 299.572.006 95 | 8459 pisman 132.475.852
46 |9022 sakin 296.411.743 96 |11353 |veya 130.330.619
47 | 4424 havuz 280.368.080 97 | 1066 banyo 129.624.263
48 | 11508 |yani 277.656.465 98 |1646 bozuk 126.708.949
49 | 4764 icinde 270.044.969 99 12008 |zor 126.289.018
50 | 9765 siz 267.446.597 100 |4160 glinlik 123.462.468
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