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Ozet

Bu yazinin amaci, literatiirde duygu analizi olarak gegen kavrami agiklamaktir. Genel olarak bu alanda kullanilan
terimler, 6zellik ¢ikarim yontemleri, karsilagilan ve ¢oziilmesi gii¢ goériilen zorluklar ve biiyiik veri diinyasindaki ¢6ziim 6nerileri
gosterilmeye calisilmistir. Yazida biiyiik veri diinyasinda kullanilan Spark isimli yazilimin tizerinde ¢alisan MLLib isimli makine
6grenme kiitiiphanesinden 6rnek kodlar verilerek kullanilan algoritmalar agiklanmigtir.

Anahtar Kavramlar: Duygu Analizi, Biiyiik Veri, Makine Ogrenmesi

Abstract

Purpose of this paper is briefly introducing the concept of sentimental analysis. Terminology about the sentimental
analysis, feature extraction, some difficulties in the sentimental analysis and some solutions in the big data, are introduced in the
paper. In this paper, some code samples from MLLIib library running on Spark is also given and their purpose and usage is
explained.
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1. Sentimental Analysis (Duygu Analizi) Nedir?

Duygu analizi temel olarak bir metin isleme (text processing) islemi olup verilen metinin duygusal olarak
ifade etmek istedigi simnifi belirlemeyi amaglar. Duygu analizinin ilk ¢aligmalart duygusal kutupsallik (sentimental
polarity) olarak ge¢mekte olup verilen metni olumlu (positive), olumsuz (negative) ve notr olarak siniflandirmayi
amaclamaktadir.

Daha sonralart ¢aligmalar farkli duygu durumlarini belirten analizlere de izin vermistir. Duygu durumlarini
kodlamak i¢in genelde sinif etiketlemesi yaklagimina benzer sekilde veri kiimesi iizerinde her metnin tek bir duygu
ile etiketlenmesi veya metinlerde birden fazla duygunun etiketlenmesi seklinde yaklasimlar goriilmektedir.
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Literatiirde biitiin bu ¢alismalar enformasyon getirme (information retrieval) alan: altinda ¢alisilmakta olup,
daha sonralar1 ¢aligmalarin yerini, duygu analizindeki metin-etiket baglantisinin disina ¢ikarak agik uglu sonuglara
doniistiigii fikir madenciligi (opinion mining) ¢alismalaria biraktig1 goriilmistiir. Bu ¢alisma kapsaminda duygu
analizinin etraflica anlasilmasi ve yasanan problemlerin ayristirilmasi i¢in bilgi (knowledge) seviyesi problemlerden
bahsedilecek olsa da sonugta projenin kapsami enformasyon (information) seviyesi problemlerin ¢6ziimi ile
kisithidir.

Sosyal aglardaki problemlerden birisi de fikir veya kanaat madenciligi olarak literatiirde gegen problemdir.
Problem literatiirdeki konumu itibariyle duygu analizi (sentimental analysis) altinda ge¢mektedir. Buna gore bir
sosyal medya bilgisinin (mesaj, paylasim, duvar yazisi, haber v.s.) tasimis oldugu fikri anlambilimsel olarak
gostermek i¢in yapilan ¢aligmaya fikir madenciligi denir. Fikir madenciligi i¢in en 6nemli kriterlerden birisi, fikir
veya kanaat olusumunun bir topluluk iizerinde inceleniyor olmasidir. Ozel olarak secilmis uzmanlarm fikirleri
alimmadig1 siirece fikir madenciliginin ulagsmak istedigi sonug, bir topluluktaki biitiin bireylerin fikirlerini
anlayabilmektir. Ne yazik ki biitiin bireyler ulagsmanin imkansizlig1 yiiziinden genelde bu islem orneklemelerle
yapilmaktadir. Ornegin anket galigmalar1 bu drneklemelerden birisidir.

Fikir madenciligi sirasinda unutulmamas: gereken konulardan birisi de fikirlerin kisisel oldugudur. Yani
dogru veya yanlig bir fikir aranmaz, fikir madenciligi mevcut durumun tespitine ¢aligir.

Genelde literatiirde ilk uygulamalar1 ve halen iizerinde en ¢ok c¢alisilan uygulama duygusal kutupsalliktir
(sentimental polarity). Bu problemde metinleri duygusal olarak olumlu veya olumsuz seklinde iki gruba ayrilmaya
calisilir. Ornegdin bir siyasi parti, bir futbol takimi veya bir televizyon programi hakkinda sosyal medyada yapilan
yorumlarin tamamini bir bilgisayarin inceleyerek dogal dil isleme [1] ve metin madenciligi teknikleri [2]ile bu
konularda yapilan yorumlarin olumlu veya olumsuz olarak siniflandirilmasi miimkiindiir.

Fikir madenciligi igin ¢ok farkli yontemler gelistirilmistir. Ornegin kelimelerin olumlu veya olumsuz olarak
ayrilmas1 ve yorumlarda gecen kelimelerin sayilarina goére yorumlarin olumlu veya olumsuz olarak smiflandirilmasi
ilk ve en basit yontemlerden birisidir. Ancak alayci yorumlar diisiiniildiiglinde bu yontemin basar1 oraninin goreceli
olarak diisiik oldugu goriilecektir. Bu yiizden kendi kendini gelistiren ve kelimelerin anlamlarini kendisi bulan daha
zeki yontemler gelistirilmistir.

Duygu analizi ve fikir madenciliginin dayandigi ilk siniflandirma ve metin madenciligi teknikleri aslinda iki
sinifl basit problemler olarak goriilebilir. Ornegin uzun yillar ok benzer metin madenciligi teknikleri kullanilarak
e-postalarin istenmeyen veya zararli e-postalar veya zararsiz e-postalar olarak iki sinifa ayrilmasi tizerinde ¢alisildi

(31

Giiniimiizde problemler daha karmasik haller almaktadir. Ornegin bir filmi izleyen iki farkh kisinin gériisleri
arasindaki farkin ne kadarmin filim oyuncularindan kaynaklandigi, filmin yonetmeninin veya senaryo yazarimin
izleyicilerin goriisiine etkisi gibi daha karmasik ¢ikarimlar artik sorgulanabilmektedir.

Veya bir internet satis magazasinda iriinler hakkinda yapilan yorumlarin ne kadari saticinin etkisi ile ne
kadar1 kargo sirketinden ne kadari {iriiniin kendisinden kaynaklanmaktadir gibi sorular artik birer ¢aligma alani
olarak belirmektedir.

Fikir madenciligi ¢alismalarinda asagidaki sorulara cevap aranabilir:

+  Oznellik simflandirmasi (subjectivity classification): Verilen bir metnin/ciimlenin herhangi bir fikir
icerip icermedigine bakilir.

* Duygusal simiflandirma: Verilen bir ciimlenin olumlu/olumsuz veya nétr olmasi durumunu bulmaya
calisir.

* Fikrin yardimci olma ihtimali: Herhangi bir fikir iceren metnin kisilere ne kadar yardimci olacagini
bulmaya ¢alisir (daha ¢ok aligveris sitelerindeki yorumlar i¢in kullanilmaktadir).

« Istenmeyen fikir taramasi: Bir fikrin kotii amagla yazilmas1 durumunu tespit igin kullanilir. Ornegin bir
yorum yazisinin reklam icermesi, okuyucuyu yonlendirici olmasi gibi durumlari bulmaya ¢alisir.

+ Fikir 6zetleme: Cok sayidaki fikrin veya uzun bir fikir metninin kisa bir sekilde ifade edilmesi igin ¢aligir.
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Ornegin anahtar 6nemdeki ciimlelerin ¢ikarilmasu, iiriin veya bakis agisina gore siniflandirilmasi gibi
problemleri bulunmaktadir.

+ Karsilastirmal fikirlerin cikarilmasi: Ornegin iki veya daha fazla iiriin veya kavramin karsilastirildig
fikirlerde, metnin hangi kavrami hangi ac¢idan karsilastirdig1 ve bu karsilagtirmaya gore kavramlarin
gorece pozisyonlarini belirlemekte kullanilirlar.

Fikir madenciligi ¢alismalari ti¢ farkli agidan incelenebilir, bunlar:

¢ Bakig tabanli (veya ozellik tabanli) fikir madenciligi teknikleri

* Frekans veya iligki tabanl fikir madenciligi teknikleri

¢ Model tabanl fikir madenciligi teknikleri

Olarak sayilabilir. Yazinin devaminda her bir yaklasim ayr bir alt baglikta incelenecektir.

1.1. Bakis Tabanli / Ozellik Tabanli Fikir Madenciligi

Bu yaklasimda fikir madenciligi ilgili metin iizerinden hangi bakis agisinda fikir beyan edildigini bulmaya
calisir. Ornegin bir fotograf makinesi ile ilgili yapilmis bir yorumda, yorumu yazan kisi amator bir fotografgi veya
profesyonel bir fotograf¢ci olabilir, dolayisiyla kisinin yorumunun kimin isine daha ¢ok yarayacaginin
anlagilabilmesi i¢in yorumu yazan kisinin hangi bakis agisiyla yorumu yazdigmin anlasilmasi 6nemlidir. Benzer
sekilde fotograf makinesi 6rneginden devam edilirse, fotograf makinesinin malzemesinin kalitesi, ¢ektigi resimlerin
kalitesi, renk ayari, fotograf¢inin eline uyumu (tabi bu durumda ince veya sisman parmakli bir fotograf¢i olusu),
kasasinin rengi, hafifligi, boyutlari, lizerindeki yazilimin kullanim kolaylig1, diger objektif direticileri ile uyumlulugu
gibi onlarca farkli agidan incelenmesi miimkiindiir. Kisaca bir fotograf makinesi hakkinda olumlu veya olumsuz
yorum yapilmasi duygusal kutupsallik agisindan 6nemli olmakla birlikte hangi bakis acisinda gore olumlu veya
olumsuz oldugunu inceleyen c¢alismalara bakis tabanli (aspect-based) fikir madenciligi ismi verilmektedir.

Bakis tabanli fikir madenciligindeki onemli konulardan birisi de karsilagtirmali fikirlerin ¢ikarilmasidir.
Ornegin fotograf makinesi hakkinda yapilan bir yorumun, ayni fotograf makinesinin bir onceki yil ¢ikan
versiyonuna gore veya rakip firmanin benzer iirliniine gore veya bir iist smiftaki fotograf makinesine gére veya cep
telefonunun kamerasina gore olumlu veya olumsuz olmasinin yaninda hangi agilardan olumlu veya olumsuz
oldugunun da incelenmesi gerekir. Ornegin bir fotograf makinesini giivenlik kamerasina gore ¢ok daha kolay
hareket ettirilebildiginin sdylenmesi ile cep telefonuna gore ¢ok daha kolay hareket ettirilebildiginin séylenmesi
arasinda ifade agisindan fark vardir.

1.2. Frekans / Iliski Tabanh Fikir Madenciligi

Metinlerin {izerinden amaca yonelik olarak fikir ¢ikarimi yapilirken kelime sayisi, isim, sifat, zarf veya fiil
gibi kelimelerin sikliklari (frekanslari) lizerinden fikir madenciligi yapilmasina verilen isimdir. Genelde fikirlerin bu
kelimeler ile ifade edildigi kabuliine dayanmaktadir. Ornegin 2011 yilinda yapilan bir aragtirmada fikirlerin %60-70
gibi Onemli bir oranmnin metindeki isimlere dayandigi bulunmustur [4]. Yine istisnalar1 olmakla birlikte, bakis
tabanli fikir madenciliginde de sik tekrar eden isimlerin kisilerin bakisin1 yansitmakta oldugu bulunmustur.

Frekans tabanli fikir madenciliginde, literatiirde 6nemli yer tutan ¢aligmalardan birisi de 6zellik tabanl
Ozetleme c¢aligmalaridir. Bu ¢alismalarda oOncelikle isim kelime gruplari bulunarak bunlar uzunluklarina,
kullanimdaki gerekliliklerine ve olumlu olumsuz kutupsalligina gére siniflandirilmaktadir. Ardindan bu isim kelime
gruplarmni tanimlayan sifatlar kelime gruplarina eklenerek sik tekrar etmeyen duygularin elenmesi saglanmaktadir

[5].

Diger bir yaklagim ise belirli sablonlarin metin icerisinde aranarak belirli sonuglara ulasilmasidir. Ornegin
“harika X”, “X o6zelligi ile gelmektedir”, “X 6zelligi bulunmaktadir” gibi kaliplar aranarak X yerine gelen degerlerin
birer bakis olarak aday gosterilmesi ve ardindan kutupsallik analizleri ile bakis agisina gore fikir madenciligi
yapilmasi miimkiindiir [6].
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Frekans tabanli fikir madenciligi ayrica kelimelerin dilbilimsel O6zelliklerine gore etiketlenmeleri ile
saglanabilmektedir. Literatiirde POS-Tagging olarak gegen kavram Tiirk¢eye konusmanin bir kisminin etiketlenmesi
olarak gevrilebilir ve basitge bir metindeki kelimelerin isim, sifat ve hatta say1 sifati, 6zel isim gibi 6zelliklerine gore
etiketlenmesi esasia dayanir. Bu etiketleme siirecinin fikir beyan edecek sekilde genisletilmesi de miimkiindiir.
Ornegin “harika konumda” kelimeleri etiketlenirken “[giiclii][olumlu] konum” veya “yardimsever calisanlar”
kelimeleri etiketlenirken “[duygusal][olumlu]¢alisan” seklinde etiketlenmesi miimkiindiir. Daha sonra bu etiketlerin
tizerinden yapilan siklik analizleri ile fikir ¢ikarimi yapilmasi ¢ok daha kolay hale gelecektir [7].

Literatiirde ayrica frekans ve iligkiye dayali fikir madenciligi caligmalarinin sagladigi karsilastirmali
madencilik imkanlari da bulunmaktadir. Ornegin bir sifatin kuvvetinin belirli bir dlgege oturtulmas1 miimkiindiir.

Miikemmel -> iyi -> ortalama -> zay1f -> kéti

Gibi bir siralamada hepsi sifat olmakla birlikte kuvvet dereceleri degismekte ve dolayisiyla ¢ikarilan fikir
acisindan degisik oranlarda etki etmektedir [8].

Genel olarak frekans tabanli yaklagimlarin en biiyiik avantaji, uygulamadaki kolaylik ve ¢alisma siirelerindeki
yiiksek basarilaridir. Bununla birlikte hata miktarlart ¢ok yiiksek olup genelde elle miidahale edilerek ince
ayarlarinin yapilmasi gerekmektedir.

1.3. Model Tabanl Fikir Madenciligi Teknikleri

Model tabanli fikir madenciligi yontemleri daha dnceden etiketlenmis ve dolayisiyla nasil bir fikir igerdigi
bilinen metinlerden olusturdugu modelleri etiketlenmemis metinlere uygulamakta ve bu sayede fikir ¢ikarimi
yapilmamis metinlerden fikir ¢ikartmaya ¢aligmaktadir.

Aslinda simdiye kadar bahsi gecen diger yontemler de bu acidan ele alindiginda birer model tabanli yaklagim
olarak kabul edilebilir ancak model tabanli fikir madenciliginin en belirgin 6zelligi gizli Markof Modelleri (HMM)
veya kosullu rasgele alanlar (CRF) veya daha genel anlamda yapay sinir aglar1 (ANN) veya Bayez aglar1 (Bayesian
Networks) gibi istatistiksel modellere dayaniyor olmasidir. Modeller istatistiksel agirliklarini (¢arpanlarini) etiketli
metinlerde 6grenerek bu agirlik degerlerine gore etiketsiz metinlerde fikir ¢ikarimi yapmaktadir.

Ornegin [9] calismalarinda alt kiime yaklasimini kullanarak yeni bir gizli markof modeli gelistirmis ve bakis
ve duygu seviyesi degerlerin ciimledeki konumuna gore iligkileri lizerinden degisen agirliklara gore istatistiksel bir
model olugturmustur. Benzer bir degerlendirme ise fikirlerin ¢ikariminin yapildigi web sitelerinde bulunan fikirlere
gore gruplamaya dayali ve bu gruplar arasindaki agirliklar1 hesaplayan ve yine bir gizli markof modeli olan [10]‘un
caligmasidir.

Model tabanli ¢aligmalarin 6nemli bir kismi ise bagliklara odaklanmaktadir. Bu galismalarin yapmis oldugu
kabul, metinlerde igerilen fikrin baglikta daha net bir sekilde eyr alacagidir. Bu yaklasimlarin en biiyiik zorlugu
basliklarda fikir ve duygunun ayni anda bulunuyor olmasidir. Baslik 6ncelikli, model tabanli ¢alismalarin en bilinen
uygulamalarindan birisi literatiirde kisaca LDA olarak gegen (uzun hali Latent Dirichlet Allocation) ve Tiirkgeye
gizli Dirichlet ayrimi olarak gevrilebilecek olan yontemdir. Bu yaklasimda metinler gizli bagliklarin karigimlarini
istatistiksel bir modele oturtulmaktadir ve bu model metinlerdeki kelime dagilimlarindan ¢ikarilmaktadir [11].

Ornegin asagidaki ii¢ cliimleyi ele alalim:
Ben balik ve sebze yerim

Baliklar evcil hayvanlardir

Benim kedim balik yer

Yukaridaki ii¢ ciimlede iki farkl1 baslikta fikir ¢ikarimu yapilabilir. 11k baslik “yemek” olarak ve ikinci baslik
“evcil hayvan” olarak ¢ikarildiktan sonra, yukaridaki ciimlelerde kalin harflerle yazili olanlarin “yemek” basliginda
ve yattik olarak yazilanlarin ise “evcil hayvan” basligindaki kelimeler oldugu sdylenebilir. Buna gore birinci ciimle
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%100 “yemek” baslhiginda, ikinci ciimle %100 “evcil hayvan” baslhigindayken tgiincii ciimle %33 “evcil hayvan” ve
%66 “yemek” balig1 altinda kabul edilmelidir.

Bu ornekte goriildigii gibi LDA iki asamadan olugmaktadir, dncelikle metinlerden basliklarin ¢ikarilmasi ve
ardindan da basgliklara gére metinlerin siniflandirilmasi. Bu iki asamadan ikincisi yani metinlerin bagliklara atanmasi
da iki alt asamadan olusmaktadir. Ilk alt asama metindeki her kelimenin gecici olarak bir basliga atanmasi ardindan
metindeki kelimelerin yogunluguna gdre metnin bir basliga atanmasi. Ancak bazi durumlarda bir kelime birden
fazla basliga ait olabilir, bu yiizden LDA tekrarli sekilde (iterative) dogru basligi bulmak igin istatistiksel modelini
giincellemektedir. Ornegin yukaridaki {i¢ ciimlede gegen “balik” kelimesi bir evcil hayvan veya bir yemek olarak
kabul edilebilir. Biz dogal dili kullanan insanlar olarak “benim kedim balik yer” ciimlesini okuyunca buradaki
“balik” kelimesinin bir yemek oldugunu anlayabiliyoruz ancak bilgisayarin bu analizi yapabilmesi i¢in “yemek”
fiilinin balig1 isaret ettigini ¢oziimlenmesi gerekir. Dogal dil analizi yapilmadan sadece istatistiksel olarak analiz
yapilan durumlarda bunun anlasilmasi biraz karmasik ve vakit alici olabilir. Basit¢e elimizdeki bir sozliikle
kelimeleri arayarak bu kelimelerin dahil olacagi siniflar1 bulmak aslinda ¢ogu zaman yanlig sonuglar dogurmaktadir.
Bu yiizden ihtimal olarak bir kelimenin birden fazla sinifa farkli oranlarda dahil oldugu kabulii yapilmakta ve her
tekrarda (iterasyon) daha dogru sinifa atama yapilmaktadir. Ornegin Tiirkgede balik kelimesi daha yiiksek ihtimalle
yiyecek olarak kullanilmakta (diyelim ki %80) ve daha diisiik oranda bir evcil hayvan olarak kullanilmaktaysa LDA
oncelikle kelimeyi bir yemek olarak siniflandiracak ancak daha sonra ciimledeki diger kelimelerin kullanimina gére
smifini degistirerek evcil hayvan sinifina alabilecektir (veya tam tersi).

1.4. Kanaat Cikariminda Es Goriis Kiimelemesi

Kanaat ¢ikarimi (fikir madenciligi) ¢aligmalarinin 6nemli bir kismi da simdiye kadar alt bolimler halinde
anlatilan bakis tabanli, frekans tabanli veya model tabanli yaklagimlar ile ¢izge teoreminin birlikte kullanilmasindan
dogar. Buna gore bir sosyal agda bulunan kisilerin fikirlerinin birbirini etkilemesi veya diger bir deyisle sosyal agda
fikir yayilimi miimkiindiir. Ayni fikre sahip kullanicilarin ayni kiimede toplandig1 ve sosyal agm aym fikre sahip
kisiler olarak kiimelendigi yaklagimlara eg goriis kiimelemesi (homophily) yaklagimi1 denilmektedir [12]*. Es goriis
calismalarim temel kabul ederek farkli amaglar i¢in kullanan ¢alismalar da vardir. Ornegin bir sosyal agdaki yapinin
es demografik 6zelliklere gore kiimelenmesi de miimkiindiir. Bu ¢alismalarin amaci bir sosyal agi, fikir madenciligi
yontemleri ile yas gruplarina gore veya cinsiyete gore kiimelemek olarak goriilebilir [13].

Her ne kadar fikir yayilmasi ve sosyal agin farkli sekillerde kiimelenmesi ¢aligmalarinda fikir madenciligi
teknikleri kullanilsa da problemin en dnemli farklilig1 hareketli bir ortamda ¢alistyor olmasidir. Ornegin bir kisinin
yaptig1 basit bir paylasimla baslayan siireg, ¢ok kisa siirede yiizbinlerce kisiye ulasmakta ve etkileme siireci
baslamaktadir. Bu kisilerden kacinin etkilendigi, kaginin bu fikri begendigi ve yaymaya basladiginin bulunmasi i¢in
problemin hareketli (dinamik) bir yapida ele alinmas1 gerekir [14].

Problemin dinamik yapisindan kaynaklanan ozelligi diisiiniildiigiinde fikir 6zetleme problemi de farkli bir
boyut kazanir. Ornegin bir metinde fikir dzetlemesi yapildiktan sonra elde edilen ¢ok sayidaki fikrin sadece bir
kisminin yayildigi goriilebilir. Bu durumda fikir 6zetlemesi sadece yayilan fikirlere odaklanarak diger fikirleri eleme
yoluna gidebilir.

" Literatiirdeki “homophily” kelimesinin tam cevirimi, “homo” es/benzer ve “phily” sevmek anlaminda
oldugu i¢in “benzer sevgi” veya “es sevgi” seklinde yapilabilir ancak kavrami tam kargilamas: agisindan “es goriis”
ifadesinin daha uygun olacag: diisiiniilerek bu sekilde kullanilmigtir.
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2. Duygu Analizinde Karsilasilan bazi zorluklar

Duygu analizi dogal dilde yazilmis metinleri isledigi i¢in dogal dilden kaynaklanan bazi problemleri miras
almistir. Bunun yaninda enformasyon seviyesindeki problemler de eklenmistir. Bazi giincel problemler asagidaki
sekilde siralanabilir:

2.1. Kapali Duygu ve Alaycilik (Implicit Sentiment and Sarcasm)

Bazi climlelerde “ima” yoluyla dogrudan olmayan ve kapali ifadeler bulunabilir.
“Birisi bu filmi oturup nasil izler?”

seklindeki bir soru aslinda cevap aranan bir sorudan ziyade olumsuz duygu belirten (negative sentiment) bir
climle olarak algilanmalidir. Benzer bir 6rnek agagidaki sekilde verilebilir:

“Bu kitabi yazan kisinin akli dengesini sorgulamak gerekir”.

Yukaridaki orneklerde de goriildiigii gibi genelde kapali duygu ifade eden ve alayci ciimleler genis zaman,
emir kipi ve soru ifadeleri seklinde gegmektedir.
2.2. Alan Baghligi (Domain Dependency)

Aym kelimelerin farkli alanlarda farkli anlamlara geldigi goriilmektedir. Ornegin asagidaki iki ciimle icin
ayni kelime farkli anlamlara gelmektedir:

“Filimin gidisi tahmin edilemez sekilde akiyor”
“Arabamin gidisi tahmin edilemez sekilde akiyor”

ilk 6rnekte bir filim i¢in tahmin edilemez olmak olumlu bir dzellik iken ikinci drnekte yer alan araba igin
tahmin edilemez olmak olumsuz bir 6zelliktir. Benzer sekilde “kitabi oku” seklinde bir emir ciimlesi bahsi gegen
kitap i¢in olumlu ve tavsiye edici bir emir olurken, bazi alanlarda bilgisizligi vurgulayan ve bilgi eksikligine dikkat
¢eken olumsuz bir ciimle olabilmektedir.

2.3. Ters Kabuller (Thwarted Exceptions)
Bazan yazar tarafindan bir argiiman sistemi kurularak biitlin kurulan argiiman sisteminin tersini iddia eden ve

dogrulayan tek bir ciimle ile kabuliin terse ¢evrildigi goriilmektedir. Asagida bu duruma bir 6rnek sunulmustur.

“Cok parlak bir filimdi. Filimin kurgusu olduk¢a basarili ve oyuncu se¢imi tam yerindeydi, Stallone olduk¢a
iyi bir performans ¢itkarmigti. Ancak biitiin bunlar yetersiz kalmaktaydi”.

Yukaridaki ciimleler teker teker ele alindiginda oldukga olumlu ciimlelerin sonunda tek bir olumsuz ciimle
bulunmakta ve bu olumsuz ciimle biitiin olumlu ciimlelerin etkisini negatif yonde etkilemektedir.

Klasik duygu analizi yaklagimlarinda bu metnin terim frekansi, veya terim belirleme ydntemlerine gore
basarisiz sonug verecegi ve metnin olumlu duygu olarak siniflandirilacagi sdylenebilir.

2.4. Pargmatik (Pragmatics)

Bazi ciimlelerin duygu analizi sirasinda kullanilan ifadeler sonraki ciimlelerin duygu analizini etkilemektedir.
Ornek olarak Ingiliz ingilizcesini igeren asagidaki tabloda benzer vurgular yapilmustir:

WHAT THE BRITISH SAY WHAT THE BRITISH MEAN WHAT FOREIGNERS UNDERSTAND
I disagree and do not want to discuss it
further

I hear what you say He accepts my point of view
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With the greatest respect You are an idiot He is listening to me

That’s not bad That’s good That’s poor

That is a very brave proposal You are insane He thinks I have courage

Quite good A bit disappointing Quite good

I would suggest Do it or be prepared to justify yourself Think about the idea, but do what you like
Oh, incidentally/ by the way The primary purpose of our discussion is That is not very important

I was a bit disappointed that I am annoyed that It doesn’t really matter

Very interesting That is clearly nonsense They are impressed

I’ll bear it in mind I’ve forgotten it already They will probably do it

I’'m sure it’s my fault It’s your fault Why do they think it was their fault?
You must come for dinner It’s not an invitation, I’'m just being polite I will get an invitation soon

I almost agree I don’t agree at all He’s not far from agreement

I only have a few minor comments Please rewrite completely He has found a few typos

Could we consider some other options I don’t like your idea They have not yet decided

*With thanks to the (unknown) author of this table, first posted by Duncan Green of Oxfam.

Yukaridaki tabloda vurgulanan Ingilizce drneklerine benzer érnekler Tiirkce icin de verilebilir. Kelimelerin
ve climlelerin ifadesinden ¢ok terimlerin ifadesine doniisen bu yapilardan bazilar1 asagida siralanmistir:

“Ne var, ne yok”; “X ne yasar ne yasamaz” v.s.

2.5. Diinya Bilgisi (Knowledge)

Her ne kadar duygu analizi enformasyon seviyesinde bir problem olsa da diinya bilgisine sahip bazi
vurgularin yakalanmasi da séz konusu olabilir. Ornegin asagida bazi ciimlelerde bilgi ihtiyact duyulmaktadir:

“Seytan gibi futbolcu”
“Cocuklar duymasin cebe girdi”

Yukaridaki climle &rneklerinde bazi isimlerin daha onceden biliniyor olmast ve bu isimlerin ifade ettigi
duygu diinyasinin anlasiltyor olmasi gerekir. Ornegin “Azrail”, “seytan”, “frenkestayn” gibi kelimelerin ifade ettigi
anlamlar ¢ok kolay sekilde bu amagla kullanilabilir. Veya giincel dizi, filim, roman isimleri, giincel kisaltma ve
anlamlar biliniyor olmalidir. Ornegin “cebe girmek” ile ifade edilen bilgi aslinda cep telefonunu isaret etmektedir.

2.6. Oznellik Yakalanmas: (Subjectivity Detection)

Bu asamada yapilan ¢aligmalarda metinde ifade edilen vurgunun kisisel ve hatta kisiligin elestirisini mi yoksa
nesnenin ve duygusallig1 arastirilan varhigin elestirisi mi oldugunu ayirmay1 amaglar. Ornegin,

“Ask filimlerinden nefret ederim”

Ciimlesi, bir filimi elestirmek ve hatta negatif veya pozitif kutupsallik ifade etmekten ziyade kisinin kendisi
ile ilgili yaptig1 bir 6z elestiridir.
2.7. Varlik Tanmimlama (Entity Identification)

Bir ciimlede bahsi gegen birden fazla varlik (entity) olabilir ve bu varliklarla ilgili olumlu/olumsuz duygu
analizi farkliliklar gosterebilir. Asagidaki drnekleri ele alirsak:

“Samsung, Nokia 'dan daha iyi”

“«

icrosoft 'un uzun donemli yatirim politikasi, Linux'u ge¢mek igin yetersiz kalacak gibi gériiliiyor”.
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Yukaridaki iki 6rnekte de ayni climlede ikiger varlik ismi gegmis ve birisi hakkinda olumlu duygu bulunurken
digeri hakkinda olumsuz duygu bulunmaktadir. Ornegin ilk ciimlede Samsung icin olumlu olan ifade, Nokia i¢in
olumsuzluk ifade etmektedir.

Klasik frekans ve terim ¢ikarimi yontemlerinin bu tip climlelerde basarili olmayacagi anlagilmaktadir.
2.8. Ters Ifadeler (Negation)
Duygu analizindeki bir diger problem ise olumsuzluk eklerinin etki alanlarinin bulunmasidir. Ornegin asagida
iki farkli ciimlede olumsuzluk ekleri kullanilmigtir:
“Okula gelmemis olman, kalacagin anlamina gelmez”
“Okula gelmedin ama yine de kalmayacaksin”
“Okula geldin ama yine de kalacaksin”

Yukaridaki orneklerde goriildiigii lizere, kelimenin olumsuz ek almasi ve “ama” baglacinin olumsuzlugu
birleserek olumlu sonu¢ dogurmaktadir. Bununla birlikte olumsuzluk eki ve “ama” baglaci tek basin ciimlenin
duygusal analizini ters yonde degistirmektedir. Ayrica olumsuzluk ekinin etkisi baglaca kadar devam etmektedir.

3. Duygu Analizinde veri 6n isleme ve 6zellik ¢ikarim yontemleri

Bu béliimde, proje kapsaminda kullanilmasi olast 6zellik ¢ikarim yontemleri ve bu ydntemlerin teknolojik
yansimalar1 incelenmistir.

3.1. TF-IDF

TF-IDF kavrami IR (information retrieval, bilgi getirimi) gibi konularin altinda bir siralama (ranking)
algoritmasi olarak sik¢a gegmektedir.

Ingilizcedeki Term Frequency — Inverse Document Frequency (Terim frekansi — ters metin frekansi) olarak
gegen kelimelerin bas harflerinden olusan terim basit¢e bir metinde gegen terimlerin ¢ikarilmasi ve bu terimlerin
gectigi miktara gore ¢esitli hesaplarin yapilmasi iizerine kuruludur.

Klasik olarak TF yani terimlerin kag¢ kere gectiginden daha iyi sonug verir. Kisaca TF-IDF hesabi sirasinda
iki kritik say1 bulunmaktadir. Bunlardan birincisi o anda ele alinan dokiimandaki terimin sayis1 digeri ise bu terimi
kiilliyatta igeren toplam dokiiman sayisidir.

Ornek:

Konuyu bir 6rnek tizerinden agiklayalim:

Ornegin 100 dokiimandan olusan bir kiilliyatimiz olsun ve TF-IDF hesaplamak istedigimiz kelime de “sadi”
olsun. Bu durumda birinci dokiimana bakip “sadi” kelimesinin kag¢ kere gectigini sayariz. Diyeli ki 4 kere geciyor
olsun. Ardindan kiilliyatimizdaki 100 dokiimandan kaginda “sadi” kelimesi geciyor diye bakariz. Diyelim ki 10
dokiimanda bu kelime geciyor olsun (dikkat edilecek husus kelimenin geg¢ip gegmedigidir diger dokiimanlarda kag
kere gectiginin bir 6nemi yoktur).

Simdi TF ve IDF degerlerini ayr ayr1 hesaplayacagiz ve sonra bu iki degeri ¢arpacagiz, once TF hesabina
bakalim:

TF hesab1 i¢in ihtiyacimiz olan bir diger deger ise o andaki dokiimanda en fazla gegen terim sayisidir.
Ornegin o anda baktigimiz dokiimanda en fazla gecen terimimizin sayist da 80 olsun.
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ik hesaplama dokiimanda bizim ilgilendigimiz kelimenin en fazla gegen kelimeye oramidir. Yani kelimemiz

4 kere gectigine ve en fazla gecen kelimemiz de 80 kere gegtigine gore ilk oranimiz (ki bu oran ayni zamanda TF
(term frequency, terim frekansi) olarak tek basina da anlamlidir)

TF =4 /80 = 0,05 olarak bulunur.

Ardindan IDF degerini hesaplayalim. Bunun i¢in basit bir bélme islemi yapilacak ve logaritmasi alinacaktir.

Toplam Dokiiman Sayisi [D| +1

IDF(t,D) =1 = S
(t,D) = log Terimi iceren dokiiman Sayis1 OgDF(t, D)+1

Buna gore IDF igin toplam 100 dokiimandan 10 dokiimanda aradigimiz kelime “sadi” gectigine gore
IDF =1log ( 100/ 10) =1log (10) = 1 olarak bulunacaktir.

IDF hesabr sirasinda bir iki noktaya dikkat etmek gerekir. Oncelikle logaritmanin tabaninin bir dnemi yoktur.
Amag {istel fonksiyonun tersi yonde bir hesap yapmaktir. Dogal logaritma kokii e, 2 veya 10 gibi sayilar en ¢ok
kullanilan degerlerdir. Genelde TF-IDF degerinin kiyas i¢in kullanildigin1 ve diger terimlerin TFIDF degerleri ile
kiyaslandigini diisiinecek olursak hepsinde ayni tabanin kullaniliyor olmasi sonucu degistirmeyecektir.

Diger dikkat edilecek bir husus ise IDF hesabi sirasinda gegen “terimi iceren dokiiman sayis1” degeridir. Bu
deger hesaplama sirasinda paydada yer almaktadir ve bu degerin 0 (sifir) olma ihtimali vardir. Bu durumda sonug
sifira bolim belirsizligine gotiirebileceginden genelde bu degere 1 eklemek sikg¢a yapilan bir programlama
yaklagimidir.

Neticede elde ettigimiz TF = 0,05 ve IDF = 1 degerlerini ¢arpiyoruz ve terimimizin TF-IDF degeri asagidaki
sekilde bulunuyor:

TF-IDF = TF x IDF = 0,05 x 1 = 0,05

Yukarida kullandigimiz formiilleri asagidaki sekilde de agik¢a yazmak miimkiindiir:
n
Wiq = tfi,d XlOg d_fl

Yukaridaki gosterimde, i terimi igin ve d dokiimani igin hesaplama yapilmaktadir. Oncelikle TF hesaplanir ki
bu basitce terimin o dokiimanda kag kere gectiginin en fazla gegen terime orani seklinde hesaplanabilir:

fTia
df;
Yani i terimi i¢in d dokiimanindaki terim frekansi (term frequency), i teriminin d dokiimanindaki tekrar

sayisinin o dokiimandaki en yiiksek tekrar sayisina sahip terimin tekrar sayisina oranidir. Veya bu oranlarin en
yiiksegidir.

tf;q = max

Yukarida verilen TF-IDF formiilinde ayrica n toplam dokiiman sayisim df ise dokiiman frekansim
vermektedir ve df aslinda i teriminin kag farkli dokiimanda gectiginin sayisidir.

Son olarak TF-IDF yo6nteminin diger yontemlere gore farkini agiklamaya ¢alisalim. TF-IDF ile bir terimin
kag kere gectigi kadar kag farkli dokiimanda da gectigi onem kazanir. Ornegin sadece bir dokiimanda 100 kere
gegen bir terimle 10 farkli dokiimanda onar kere gegen terimin ikisi de aslinda toplamda 100 kere ge¢mistir ancak
TF-IDF ikincisine yani daha fazla dokiimanda gegene 6nem verir.

Spark ortaminda, TF-IDF hesaplamasi i¢in MLib iizerinde hazir olarak sunulan kiitiiphaneler bulunmaktadir.
Spark tizerinde TF-IDF i¢in kullanilan kiitliphanede karim hilesi (hashing trick) olarak gecen yontem ile arama
islemleri bir karim fonksiyonuna indirgenmekte ve ¢alisma hizinda etkili sekilde artis olmaktadir. Karim hilesini de
iceren TF-IDF koduna ait 6rnek asagida sunulmustur:
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import org.apache.spark.rdd.RDD

import org.apache.spark.SparkContext

import org.apache.spark.mllib.feature.HashingTF
import org.apache.spark.mllib.linalg.Vector

val sc: SparkContext = ...

// Her satirda tek bir dokiman yiklenerek
val documents: RDD[Seq[String]] = sc.textFile("...").map(_.split(" ").toSeq)

val hashingTF = new HashingTF()
val tf: RDD[Vector] = hasingTF.transform(documents)

Yukarida sunulan kodda TF degeri (veya Spark isimlendirmesine gére HashingTF degeri) sadece tek bir gegis
gerektirirken IDF hesaplamasi sirasinda dokiimanlarin iizerinden iki gecis gerekmektedir.

import org.apache.spark.mllib.feature.IDF

// «.. Onceki oOrnekten devanm..

tf.cache()

val idf = new IDF().fit(tf)

val tfidf: RDD[Vector] = idf.transform(tf)

3.2. Kelime Vektor Doniisiimii (Word2Vec)

Kelimelerin analizi sirasinda kullanilan yontemlerden birisi de kelimelerin bir vektdr olarak ifade edilmesidir.
Klasik olarak 3 farkli dokiimandan olusan bir 6rnekte kelimelerin vektér doniisiimleri asagidaki sekilde yapilabilir:

e John likes to watch movies.
*  Mary likes movies too.
*  John also likes football.

p—
=
(=9
—
w

Terim
John
likes
to
watch
movies
Mary
too
also
football 9

Yukarida verilen terim indekslerinin birer vektére doniismiis hali asagidaki sekilde sunulmustur.

X INONU D WIN |-

John likes to watch movies Mary too also football

1 1 1 1 1 0 0 0 0
0 1 0 0 1 1 1 0 0
1 1 0 0 0 0 0 1 1

Yukaridaki Ornekte de goriildiigii lizere arttk her dokiimam ikilik tabanda bir vektor ile ifade etmek
miimkiindiir. Ornegin ilk dokiiman “11110000” olarak ifade edilebilir.

Ancak bu ifade yontemi klasik metin isleme problemlerinde basarili sonuglar verirken 6zellikle dagitik
calismay1 amaglayan ve Map-Reduce seklinde dagitik ¢alisacak olan ortamlarda biitiin metnin tek bir ortamda
bulunmasi ve diger metinlerde gecen kelimelerin tam listesinin gerekmesi gibi uygulama giiglikkleri dogurmaktadir.
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Coziim olarak skip-gram olarak gecen yontem onerilmektedir. Skip-gram yonteminde kelimelerin arka arkaya gelen
sikliklarinin analiz edilmesi yerine kelime analizlerinin belirli araliklara indirgenmesi ve bu analiz gruplari arasinda

bosluklarin olmasina imkan verilmistir.
P
= logp(Weyi|w
T Loy Ljmry gp( t+]| t)

Yukarida verilen denklemde k degeri kayan pencere yaklagimindaki pencere boyutunu belirtmektedir. Buna
gore skip-gram pencere boyutu kadar kelimeyi alarak bu kelimeleri iglemektedir. Skip-gram ydntemi ayrica her
kelime igin iki ayri vektdrde giincelleme yapmaktadir. ilk olarak kelimelerin sayilarinin tutuldugu u vektorii ve
ardindan da kelimelerin gectigi baglam vektorii v glincellenmektedir.

Ardindan bu iki vektordeki goreceli olarak kosullu olasilik degerlerinin giincellenmesi asagidaki denklemde
gosterildigi sekilde yapilmaktadir:

o = P )
p W;:|W; = ———----
Y Z‘l,v=1 exp (u{ij')
Yukaridaki denklemde gegen V, kelime hazinesinde bulunan kelimelerin sayisini ifade etmektedir.

Yukaridaki denklemde verilen kosullu olasilik degerinin hesaplanmasi yontemin yazilima gegirildigi asamada
islem maliyeti olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bunu azaltmak igin hiyerarsik softmax yontemi kullanilmakta ve
islemin karmagas1 O(log(V)) seviyesine indirilmektedir.

import org.apache.spark._

import org.apache.spark.rdd._

import org.apache.spark.SparkContext._

import org.apache.spark.mllib. feature.Word2Vec

val input = sc.textFile("text8").map(line => line.split(" ").toSeq)
val word2vec = new Word2Vec()

val model = word2vec.fit(input)

val synonyms = model.findSynonyms('china", 40)

for((synonym, cosineSimilarity) <- synonyms) {

println(s"$synonym $cosineSimilarity")

}

3.3. Standart Olgekleme (StandardScaler)

Kullanilabilecek diger bir 6zellik ¢ikarim yontemi de 6lgekleme etkisinin 6zelliklerin dagilimi iizerine
uygulanmasidir. Ornegin dagilim oranlar1 farklilik gosteren farkli veri kiimelerinin ortak dlgeklere indirgenmesi igin
dagilimlarin ortalama degerleri (mean) ve standart sapmalarinin (veya varyanslarmin) ortak bir dagilima
indirgenmesi gerekmektedir. Bu islem igin standart dlcekleme yontemi kullanilabilir. Olgekleme sirasinda ayrica
ortalama degerlerinin esitlenmesi isteniyorsa parametrik olarak ayarlanma imkani da bulunmaktadir. Aksi halde
farkli ortalama degerlerinde (6rnegin bosluk yogun girdilerde (sparse input) ) 6l¢ekleme yapilabilmektedir. Yontem,
almis oldugu girdi vektoriinii 6lgekleyerek sonug tiretmektedir. Yontemin kullanima dair 6rnek kod asagida
verilmistir:

import org.apache.spark.SparkContext._
import org.apache.spark.mllib.feature.StandardScaler
import org.apache.spark.mllib.linalg.Vectors
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import org.apache.spark.mllib.util.MLUtils
val data = MLUtils.loadLibSVMFile(sc, "data/mllib/sample_libsvm_data.txt")

val scalerl = new StandardScaler().fit(data.map(x => x.features))

val scaler2 = new StandardScaler(withMean = true, withStd = true).fit(data.map(x => x.features))
// scaler3 is an identical model to scaler2, and will produce identical transformations

val scaler3 = new StandardScalerModel(scaler2.std, scaler2.mean)

// datal will be unit variance.
val datal = data.map(x => (x.label, scalerl.transform(x.features)))

// Without converting the features into dense vectors, transformation with zero mean will raise
// exception on sparse vector.

// data2 will be unit variance and zero mean.

val data2 = data.map(x => (x.label, scaler2.transform(Vectors.dense(x.features.toArray))))

3.4. Normallestirme (normalization)

On isleme sirasinda kullamlan 6lgekleme ydntemine benzer sekilde normallestirme yaklasimi da veri
kiimelerinin ortak bir yapiya indirgenmesini amaglar.

Ormegin TF-IDF 6zellik ¢ikarim yontemi ile ¢ikarilan iki 6zellik vektorii arasindaki benzerlik igin kosiniis
benzerliginin kullanilacagint diisiinelim. Bu durumda vektorlerdeki o6zellikler arasinda biitiin 6zelliklerin
karsilastirilarak hesaplandig1 bir siire¢ baslayacaktir. Bunun yerine 6zellik vektorlerinin karesi alarak (L2) bu iki
ozellik vektoriiniin klasik ¢carpma yontemi ile (dot product) ¢arpilmasi sonucunda kosiniis benzerligi bulunabilir.
Normallestirme asamasinda vektdriin istenen bir norm degerle normalize edilmesi miimkiindiir ve yontem bu degeri
p parametresi olarak alir. Varsayilan deger olarak p = 2 kabul edilir.

import org.apache.spark.SparkContext._

import org.apache.spark.mllib.feature.Normalizer
import org.apache.spark.mllib.linalg.Vectors
import org.apache.spark.mllib.util.MLUtils

val data = MLUtils.loadLibSVMFile(sc, "data/mllib/sample_libsvm_data.txt")

new Normalizer()
new Normalizer(p = Double.PositiveInfinity)

val normalizerl =
val normalizer2 =
// Each sample in datal will be normalized using $L"~2$ norm.

val datal = data.map(x => (x.label, normalizerl.transform(x.features)))

// Each sample in data2 will be normalized using $L~\infty$ norm.
val data2 = data.map(x => (x.label, normalizer2.transform(x.features)))

3.5. PCA (Principal Component Analysis)

Birincil veya esas bilesen analizi olarak da bilinen Principal Component Analiysis-PCA, veri madenciliginde
veri analiz edildiginde veri lizerindeki bilesenlerini ¢ikartmaya yarayan bir filtreleme ¢esitidir. [IPCA sayesinde veri
tizerinde yeni boyutlar elde edilir. Bu sayede kullanilan algoritmanin basarim orani artmaktadir. Bir 6rnek iizerine
konusulmasi gerekirse bir smif tizerindeki bir kisinin boy ve kilo bilgisine dayanarak sinifinin tahmin edilmesidir.
Ornegin 1.70 boyu ve 90 kilo agirhigindaki bir kisiye tecriibelere dayanarak erkek oldugu kanisina varilabilir. Fakat
burada PCA ile bu smiftaki kisilerin &zelliklerini iki boyut iizerinden yani Boy-Kilo ile yeni iki boyut iizerinden
diistiniilecektir. Bu sayede daha dogru bir siniflandirma yapilmas: hedeflenmektedir.
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Boy Kilo Cinsiyet
160 52 k 100 <
175 80 e -
165 50 k “ 4
160 45 k " it S
180 89 e g o
175 65 k %0
175 70 e ,_
180 69 k -
190 100 e 0
170 70 k 155 160 165 170 175 180 185 190 195

Sinif 6rnegindeki veriler bir excel sayfasinda olusturulup bir grafik elde edildiginde verilerin bazilarmin
birbirine yakin olmasi beklenir. Bu durumda dogru siniflandirma igin &yle bir egri ¢izilmelidir ki yeni ve belirsiz bir
veri girildiginde dogru bir smiflandirma elde yapilabilsin. Fakat verilerin birbirine ¢ok yakin olmas: durumunda bu
tahminin ¢ok da kolay olmayacaktir. PCA sayesinde bu 6zellikler ortaya ¢ikarilarak veri lizerinde yeni boyutlar elde
edilir.

MLib kiitiiphanesinde bulunan PCA asagidaki drnek kodda gosterildigi gibi ¢alistirilabilir

import org.apache.spark.mllib.regression.LinearRegressionWithSGD
import org.apache.spark.mllib.regression.LabeledPoint

import org.apache.spark.mllib.linalg.Vectors

import org.apache.spark.mllib.feature.PCA

val data = sc.textFile("data/mllib/ridge-data/lpsa.data").map { line =>

val parts = line.split(',")

LabeledPoint(parts(0).toDouble, Vectors.dense(parts(1l).split(' ').map(_.toDouble)))
}.cache()

val splits = data.randomSplit(Array(0.6, 0.4), seed = 11L)
val training = splits(0).cache()
val test = splits(1)

val pca = new PCA(training.first().features.size/2).fit(data.map(_.features))
val training_pca = training.map(p => p.copy(features = pca.transform(p.features)))
val test_pca = test.map(p => p.copy(features = pca.transform(p.features)))

val numIterations = 100
val model = LinearRegressionWithSGD.train(training, numIterations)
val model_pca = LinearRegressionWithSGD.train(training_pca, numIterations)

val valuesAndPreds = test.map { point =>
val score = model.predict(point.features)
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(score, point.label)

}

val valuesAndPreds_pca = test_pca.map { point =>
val score = model_pca.predict(point.features)
(score, point.label)

b

val MSE = valuesAndPreds.map{case(v, p) => math.pow((v — p), 2)}.mean()
val MSE_pca = valuesAndPreds_pca.map{case(v, p) => math.pow((v - p), 2)}.mean()

println("Mean Squared Error = " + MSE)
println("PCA Mean Squared Error = " + MSE_pca)

4. Duygu Analizinde Makine Ogrenmesi algoritmalar

Duygu analizi i¢in sik kullanilan yaklasimlardan bazilar1 proje kapsaminda aragtirilmistir. Raporda bahsi
gecen makine dgrenmesi ve Ozellik ¢ikarim yontemleri kullanilarak duygu analizini hedef alan ¢aligmalar ve bu
¢aligmalar i¢in kullanilan algoritmalar bu bdliimde agiklanacaktir.

Genel olarak duygu analizi i¢in kullanilan iki temel yol bulunmaktadir [15]. Bunlardan ilki dogal dil isleme
yontemlerini kullanarak ilgili dogal dil (Tiirkge, Ingilizce gibi) icin 6zel olarak gelistirilmis sekilbilimsel ve
sozdizimsel analizlerin ardindan anlambilimsel sonuglara ulasmak ve ulagilan sonuglara goére duygu analizi
yapilmasi miimkiin olmaktadir [16]. ikinci bir yol ise istatistiksel ydntemler kullanmak ve metin iizerinden
istatistiksel 6zellik ¢ikarimi yaparak elde edilen sayisal degerlerin karar vermeye destek i¢in kullanilmasidir [15].

iki yontemde de kesin basari garantisi olmamakla birlikte dogal dil isleme yaklagiminin gorece olarak daha
yiiksek basar1 oranina sahip oldugu, bununla birlikte istatistiksel yaklasimlarin gorece diisiikk basar1 orani yaninda
daha hizli ¢alistig1 goriilmektedir.

Duygu analizi ¢aligmalarmin uygulama alanma gore bu iki yaklagim arasinda se¢im yapilmaktadir. Ornegin,
sosyal aglar gibi akan veri {izerinde ger¢ek zamanli ve zaman kisitlamasi olarak yapilan g¢alismalarda hiz
onceliginden dolay: istatistiksel modellerin kullanildig1 yaklasimlar daha ¢ok tercih edilmektedir.

Klasik olarak kullanilan n-gram [17] veya entropi [18] ¢ikarimi gibi yontemler kullanilarak istatistiksel
modeller ile ¢ikarim yapilarak sonuglar yorumlanmaktadir.

iki yaklasim icin de islem yapilan dilin sonuca etkisi oldugu goriilmiistiir. Ozellikle Ingilizce gibi iizerinde
¢ok fazla ¢alisma yapilan dillerdeki basari oranlarinin zaman igerisinde daha yiiksek oranlara ¢iktigi ancak Tiirkce
gibi gorece olarak az sayida ¢aligma yapilan dillerde basari oraninin daha diisiik kaldig1 anlagilmaktadir. Bu raporda
da bahsedilmis olan duygu analizi problemleri goz oniine alindiginda insanlarin duygu analizini %85 oranlarinda
basari ile yapabildigi anlagilmaktadir. Su anda bilgisayar yazilimlari i¢in hedef bu basart oranini yakalamaktir ve
ancak %70 oranindaki dogru siniflandirma basarili olarak kabul edilmektedir [19].

Ormnegin sadece twitter verileri iizerinde yogunlasilmis ve Ingilizce metinleri isleyen bir calismada basar
orani (fl-score) %76 - %88 arasinda degismektedir [20]. Farkli bir ¢aligmada 6zellik ¢ikarim yontemleri iizerine
yogunlasilmis ve kelimelerin koklerine ayrilmasi (stemming), n-gram, terim frekanst (TF) gibi yontemler
kullanilarak yapilan bir arastirmada farkli veri kiimeleri iizerinde %86 ile %97 arasinda basar1 (fl-score) elde
edilmistir [21].

Tiirkge i¢in yapilan caligmalarda ise basari orani sinema yorumlari i¢in %83 oraninda basari elde etmis
caligmalar bulunmaktadir [22]. ingilizce duygu analizi sdzliigiiniin birebire terciimesi ile elde edilen sdzliigiin
uygulanmasi sonucunda haber verileri lizerinde yapilan bir analizde %74 oraninda ortalama basar1 (accuracy)
sonucuna ulagilmistir [23].
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Yapilan literatiir arastirmasi sonucunda farkli Ozellik g¢ikarim yontemlerine, farkli makine &grenmesi
algoritmalarina ve literatiirde elde edilen sonuglarin basari oranlarina ulasilmis ve bu bilgiler {izerinden mevcut proje
icin farkli duygu analizi imkanlarina ulasilmistir. Projenin bir sonraki is paketinde ulasilan bu duygu analizi
yontemleri  kullanilarak literatiirde bulunan basari oranlarinin {izerinde basart oranlarina ulasilmasi
hedeflenmektedir.
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