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Ozetce —Duygu analizi sosyal medya izleme calismalar: icin
en kullamigh yontemlerden birisidir. Sosyal medya (Kisisel Blog,
Twitter, Facebook) iizerinden elde edilen veri iizerinde duygu
analizi uygulanarak, bir sirketin miisteri servisinin, miisteril-
erden gelen olumlu ve olumsuz geri bildirimlere gore miisteri
memnuniyetini saglamas1 ve maliyetleri diisiirmesi saglanabilir.
Ayrica ekonomik, ticari ve kullanicilara yonelik fikir madenciligi
gibi cesitli alanlarda kullamlarak anlamh bilgiler elde edilebilir.
Bu calismada, Tiirkce Twitter mesajlardan olusturulan veri seti
metin smiflandirma yontemleri ile analiz edilerek olumlu veya
olumsuz olup olmadig1 incelenmistir. Deneysel sonuclar SVM,
Naive Bayes, Multinom Naive Bayes ve KNN algoritmalariyla
elde edilmistir. Vector Space model ile temsil edilen 6znitelikler,
kelime torbasi (Bag of Words, BoW) ve N-Gram model olmak
iizere iki farklh sekilde elde edilmis ve bu durumun siiflandirma
sonuclarma olan etkisi incelenmistir.

Anahtar Kelimeler—twitter, duygu analizi, duygu siniflandur-
masi, makine ogrenmesi, metin stniflandirma.

Abstract—Sentiment analysis is one of the most useful tools
in social media monitoring. Implementing sentiment analysis on
data gained from social media (Blogs, Twitter, and Facebook) can
increase the customer satisfaction and decrease the costs for a
company. Also sentiment analysis can be used in various domains,
such as economic, commercial and opinion mining for the users to
get meaningful information. In this study, Turkish Twitter feeds
collected from Twitter API have been analyzed in terms of the
sentiment context whether positive or negative using document
classification methods. Experimental results have been conducted
on machine learning algorithms such as SVM, Naive Bayes,
Multinomial Naive Bayes and KNN. The features represented
by vector space are extracted from two different models which
are Bag of Words and N-Gram. The experimental results have
been investigated on the effect of classification methods.

Keywords—twitter, sentiment analysis, sentiment classification,
machine learning, text classification.

I. GIRIS

Giinlimiizde internet, insanlarin goriislerini ifade edebildik-
leri kiiresel bir foruma doniismiistiir. Web ortaminda sosyal
medya iceriginin artmasiyla birlikte, kullanicilar herhangi bir
konu ile ilgili diisiincelerini kisisel blog, Facebook ve Twitter
gibi sosyal aglarda ifade edebilmektedirler [1]. Bu Kkisisel
kayitlar, sosyal psikologlar, pazarlama zekas: ve fikir maden-
ciligi aragtirmalar1 i¢in zengin ve kullanish bir kaynak olus-
turmaktadir [2],[3]. Bir iiriin hakkinda olumlu ve olumsuz
yorumlarin, blog kullanicilarinin mutlu, kizgin gibi ruh hal-
lerinin, toplumun giincel bir politik konuya verdigi tepkinin
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tespit edilmesi gibi konular bu tiir aragtirmalara 6rnek olarak
verilebilir. Bu sebeple son yillarda, 6zellikle Twitter mesajlari
olmak iizere cesitli sosyal medya ortamlarindan elde edilen
veriler iizerinde, duygu analiz teknikleri kullanilarak yapilan
caligmalar arastirmacilarin ilgisini ¢cekmektedir [4].

Twitter kullanicilarin, tweet olarak adlandirilan ve en
fazla 140 karakterden olusan, herhangi bir konu ile ilgili
diisiincelerini paylasabildikleri popiiler sosyal aglardan biri-
sidir. Paylasilan mesajlar, kullanicilarin fakli konular ile ilgili
fikir ve duygularim icermektedir. Ayrica Twitter farkli kiiltiir
ve seviyeden milyonlarca kullanici kitlesine sahip oldugu icin
farkli dillerde ve igeriklerde mesajlar toplamak miimkiindiir.
Bu nedenle, bu calismada bir sosyal medya ortami olan Twitter
tizerinden elde edilen mesajlar duygu analizi siniflandirilmasi
probleminde kullanmilmigtir [4], [8].

Literatirde duygu analizi alaninda Ingilizce icin bircok
istatistiksel ve dilbilimsel ¢aligma yapilmis olmakla beraber [6-
9] Tirkge icin heniiz ¢ok fazla ¢alisma yaymlanmamistir [5],
[14]. Bu bildiride oncelikli olarak Twitter iizerinden c¢ekilen
Tiirkce bir veri seti olusturulmustur. Bu veri seti iizerinde
kullanict mesajlarinin olumlu veya olumsuz olup olmadiginin
tespit edilmesi amaciyla 6znitelik ¢ikarim modeli gelistirilmig
ve bu modelinin siniflandirma bagarisina etkisi incelenmisgtir.

Bildirinin geri kalan boliimleri su sekilde diizenlenmistir.
Onerilen sistem modeli Boliim II’de anlatilmigtir. Boliim 11I°de
veri setleri iizerinde duygu analizi icin gerekli Onisleme,
Oznitelik secme ve siniflandirma yontemleri agiklanmisgtir.
Olusturulan veri setine ait bilgiler Bolim IV’de verilmisgtir.
Bolim V’de gerceklestirilen deneysel sonuglar verilmis ve
karsilagtirmalar yapilmigtir. Son boliimde sonuclar 6zetlenmis
ve gelecekte yapilacak caligmalar belirtilmistir.

II. SISTEM MODELI

Tirkge twitter mesajlarinin duygu analizi i¢in Onerilen
sistem modeli Sekil I'de gosterilmigtir. Sistem {i¢ asamadan
olugmaktadir. Sistemde kullanilacak olan egitim ve test verisi
ilk olarak on islemden gecirilmistir. On islemden gecirilen
mesajlardan kelime torbasi (Bag of Words, BoW) ve N-
Gram model olmak iizere iki farkli yontemle 6znitelik ¢ikaril-
maktadir. Daha sonra ¢iklarilan 6zniteliler agirliklandirilmistir
ve elde edilen veri arff (Attribute Relational File Format)
formatina doniigtiiriilmiistiir. Sistemin son asamasinda, veriyi
temsil eden en iyi Oznitelikler secilerek siiflandirma islemi
gerceklestirilmistir. Sistem modelinde kullanilan yontemlere
ait ayrintili bilgiler Boliim III’de anlatilmigtir.
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III. YONTEMLER

Veri setindeki her bir mesaj igerigi iki (pozitif, negatif)
veya daha fazla kategoride (¢ok iyi, iyi, tatmin edici, koti,
cok kotii vb.) olmak iizere siniflandirilabilecegi icin duygu
analizi, her bir mesajin bir kategoriyi temsil ettigi bir dokiiman
siniflandirma iglemi olarak diigiiniilebilir [3], [10]. Bu nedenle
calismamizda, Tiirkge Twitter mesajlar1 tizerinde temel dokii-
man siniflandirma yontemleri uygulanmigtir.

A. On Isleme

Twitter mesajlar1 belirgin bazi 6zelliklere sahiptir. Pay-
lagilan mesajlar genellikle "@" karakteriyle baslayan kul-
lanict adi, "#" karakteriyle baglayan hashtag, his simgeleri
ve URL icermektedir. Bu belirgin 6zelliklerin tespit edilmesi
ve smiflandiricinin  egitilebilmesi igin verinin cesitli 6n
isleme yontemlerinden gecirilmesi gerekmektedir. Bu ne-
denle calismizda, on isleme asamasinda oncelikle Retweet,
Retweeted ve tekrar eden mesajlar elendikten sonra veri seti
tizerinde agagida agiklanan iglemler uygulanmigtir.

Dizgi Parcalama : Veriyi parcalara ayirip igerisinden

anlamli bilgi elde etmeyi amaclayan islemdir. Bu baglamda
dizgi parcalama asamasinda agagidaki islemler uygulanmigtir.

e  Pozitif ve negatif grupta bulunan his simgelerinden her
ikisini de iceren mesajlar elenmistir.

e  Mesaj icerigi kiiciik harfe doniigtiiriilmiis ve harf ol-
mayan her tiirlii karakter (noktalama isaretleri, rakam-
lar ve anlamsiz karakterler) temizlenmistir.

e  Mesaj igeriginde bulunan his simgeleri, URL, hashtag,
kullanic1 adlar1 ve uzunlugu ii¢ karakterden az olan
terimler cikarilmigs ve terim sayisi ikiden az olan
mesajlar elenmistir.

Son olarak BoW ve N-Gram model kullanilarak iki farkli
sekilde oznitelik cikarilmigtir [15], [16].

Durak Kelimeleri Cikarma: Durak kelimeler bir dilde
yaygin olarak kullanilan ve genellikle tek basina anlam ifade
etmeyen kelime listesidir. Her dilin 6zel durak kelimeleri
mevcut olmakla beraber, standart bir liste mevcut degildir. Bu
calismada Lucene ! uygulama gelistirme arayiiziinde (API)
Tiirkge icin mevcut durak kelime listesi kullanilmistir.

Kok Bulma: Oznitelik uzay boyutunu diisiirmeye yarayan
ve kelimeleri kokiine indirgeme amagli uygulanan bir kelime
azaltma iglemidir. Bu ¢aligmada kelimelerin koke indirgenmesi
icin bir Tiirk¢e dogal dil isleme kiitiiphanesi olan Zemberek”
kullanilmigtr.

Terim Agirhklandirma: Terim agirliklandirma bir ter-
imin dokiiman icerisinde ne kadar onemli oldugunu belirt-
mek amaciyla olusturulan terim vektoriinde her bir terim icin
agirlik belirleme islemidir [12]. Bu ¢aligmada O6zniteliklerin
agirliklandirilmast icin asagida formiilleri verilen TF (Terim
Frekansi), Boolean, ve TF-IDF (Terim Frekansi-Ters Dokiiman
Frekansi) ii¢ farkli agirliklandirma yontemi uygulanmustir.

Wrr(e,d) = TF(c,d) )]
1 TF>1
Weootean (e, d) = {O diger durumlar )
F(c,d)=|{de D:ced} 3)
N
WIDF(Q d) = log m @
VVTF_]DF(C7 d) = TF(C, d) * IDF(C, d) (5)

W agirliklandirma fonksiyonunu, d bir dokiimani, ¢ bir terimi,
TF terim frekansim, D F' dokiiman frekansini, D verisetindeki
tiim dokiimanlar1 ve NV toplam dokiiman sayisini temsil eder.

Tekrarlanan Harflerin Cikartilmas1 : Metin normal-
izasyonu, bir dizgi veya metin iizerinde gesitli doniisiimler
yaparak amaca uygunlugunu artirma iglemidir. Bu calismada
normalizasyon kelime icerisinde tekrar eden harflerin bire
indirgenmesi amaciyla kullanilmig boylece 6znitelik uzayinin
boyutu azaltlmistir. Ornegin kelime “giinaaydimnnn” ise bu
kelime “giinaydin” olacak sekilde doniistiiriilmiistiir.

Uhttp://lucene.apache.org/
Zhttps://code.google.com/p/zemberek/



B. Oznitelik Se¢me

Oznitelik secme, veri setinde ayirt edici ozelligi yiiksek
olan ozniteliklerin, baska bir ifadeyle veri setini en iyi temsil
eden Ozniteliklerin secilmesidir. Bu sekilde mevcut 6znitelik
uzayinin boyutu diisiiriilmekte, zaman ve performans acisindan
avantaj saglanmaktadir. Bu calismada, 6znitelik se¢me islemi
icin kolerasyon tabanli bir yontem olan CfsSubset [13] algo-
ritmasi kullanilmustr.

C. Siflandirma

Smiflandirma iglemi daha once goriilmemis ve kategorisi
bilinmeyen her bir 6rnegin, egitim verisi kategorilerinden en
uygun olan kategoriye atanmasi igslemidir. Bu calismada dokii-
man siniflandirma ¢aligmalarinda yaygin olarak kullanilan k-en
yakin komsu (k-NN), Destek Vektor makineleri (SVM), Naive
Bayes (NB) ve Multinom Naive Bayes (MNB) kullanilmistir
[11].

IV. VERI SETI

Duygu analizi caligmalarinda kullanilabilecek Tiirkce
mesajlardan olugsmug ve herkese acik bir Twitter veri seti
mevcut degildir. Bu nedenle [6]’da uygulanan yontemle Twitter
API 3 kullanilarak Tiirkge mesajlar iceren bir veri seti olustu-
rulmugtur. Twitter API, kendisine génderilen her bir sorgu icin
maksimum 100 mesaj alinmasina izin verdigi i¢in gelistirilen
Java tabanli uygulama ile daha fazla sayida mesaj alinmasi
saglanmigtir. Mesajlar cekilirken hem gonderilen sorgularda
hem de cekilen mesajin kategorisinin belirlenmesinde sadece
his simgeleri kullanilmistir. Mesajin igerdigi his simgesinin bu-
lundugu gruba gore, mesaj pozitif veya negatif olarak etiketlen-
migtir [4], [8]. Anahtar kelime olarak sorgulama agamasinda
ve mesajin etiketlenmesinde kullanilan iki gruba ayrilmis his
simgeleri agsagida verilmistir.

° POthif grup: n:_)n’ n:)u, n=)u’ ":D”
° Negatlf grup: n:_(u’ n:(u’ u=(u’ ll;(H

Bir mesajin etiketlenmesi i¢in pozitif veya negatif grupta
bulunan his simgelerinden birisini icermesi yeterlidir. Yukarida
aciklanan iglemler sonucu toplamda, 10000 pozitif ve 10000
negatif olmak iizere 20000 mesaj iceren bir Tiirkce veri seti
olusturulmustur.

V. DENEYSEL SONUCLAR

Olusturulan Tiirk¢e veri seti yontemlerde agiklanan ©n
islemden gecirildikten sonra 14777 adet mesajdan olusan bir
veri seti elde edilmigtir. Tablo I’de 6n islem 6nce ve sonrasina
ait ortalama terim ve Ornek sayilari verilmistir. Tablo II’de
ise ¢ikarilan 6zniteliklere ait istatistiksel bilgiler gosterilmistir.
Oznitelik ¢ikarma asamasinda BoW model icin uygulanan kok
bulma, durak kelimelerin ve tekrarlanan harflerin ¢ikarilmasi
islemleri N-Gram model i¢in uygulanmamistir. Bu nedenle 6n
isleme Once ve sonrasina iligkin bilgiler ve 6znitelik istatistik-
leri sadece BoW model i¢in verilmigtir.

Smiflandirmaya ait deneysel sonuclar gelistirdigimiz Weka
4 tabanli Java uygulamasi ile elde edilmis, siniflandiric1 olarak

3https://apiwiki.twitter.com/
“http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/

Tablo 1. ORTALAMA TERIM VE ORNEK SAYILARI

. . On Islem
Ozellik Once i Sonra
Ortalama Terim 7.5 5,1
Pozitif Etiketli Ornek | 6887 6269
Negatif Etiketli Ornek | 7890 7043
Toplam Ornek 14777 | 13312

Tablo II. ~ ON ISLEMDEN GECIRILEN OZNITELIK ISTATISTIKLERI

Elenen oznitelik | Oznitelik Sayis1 | Yiizdesi

Yok 111316 100%

Hashtag 889 0,79%

URL 1913 1,71%

Kullanic1 Adi 7026 6,31%
His Simgeleri 14778 13,27%
Cikarilan Terim 18416 16,54%
Hepsi 68294 61,35%

daha 6nce bahsedilen algoritmalar kullanilmistir. Siniflandirma
yapilirken 10-kat ¢capraz gecerleme modeli kullanilmigtir. BoW
ve N-Gram modellerinin her ikisi i¢in de his simgeleri sadece
mesajlar1 etiketlemek i¢in kullanilmig 6n igleme agamasinda
his simgeleri, hashtag, URL ve kullanict adlar1 elenerek
simiflandirici sadece mesaj iceriginden ¢ikarillan anlamli ke-
limeler veya n-gram’lar ile egitilmistir. Bu c¢aligmada lit-
eratiirde yapilan calismalardan farkli olarak N-Gram model
icin Oznitelikler kelime seviyesinde degil karakter seviyesinde
cikarimstir.

Tablo IIl.  POZITIF VE NEGATIF KATEGORILERDE ORTAK EN COK
GECEN 30 KELIME.
Ortak Kelimeler
tatil iyi ol gel | glinaydin
yok giin et gece ilk
giizel | okul yap git sev
bak | basla al bil yaz
sabah | uyku gor yeni sen
iste is zaman | ulan kal
Tablo IV. POZITIF VE NEGATIF KATEGORILERDE EN COK GECEN 20
KELIME.
En Cok Gegen Kelimeler
., | mutlu bul siiper | hadi um
£ | hey | mikemmel | herkes giil kardes
g komik sevgi film yil tesekkiir
takip dog hile konu az
«. | lutfen of kalk | keske | ¢ocuk
= al sik kot | falan gir
[ ¢ek once don hasta lise
Z san agla unut | liitfen act
Deneysel sonuglara gore, olusturdugumuz veri iiz-

erinde karakter seviye N-Gram model BoW modelden tiim
simflandiricilar icin daha iyi sonug vermistir. Ozniteliklerin
agirliklandirilmasi asamasinda Boolean, Terim Frekansi (TF)
ve Terim Frekansi-Ters Dokiiman Frekansi (TF-IDF) yon-
temleri kullanilmis en iyi sonucu Boolean yontemi vermistir.
Oznitelik segme asamasinda, 6n islemden sonra N-Gram model
icin elde edilen toplam 17720 benzersiz 6znitelikten 144 en iyi
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Sekil II. NB, MNB, SVM ve k-NN algoritmalarinin farkli 6znitelik ¢ikarim
modelleri i¢in siniflandirma basarilar

oznitelik secilmistir. BoW model icin ise Tablo II’de belirtilen
toplam 6znitelik sayisindan elde edilen 7569 benzersiz 6znite-
likten 122 en iyi 0znitelik secilmigtir. Her iki modelde ¢ikarilan
oznitelikler kelime ve karakter tabanli olmak iizere iki farkli
yapida oldugundan, toplam 6znitelik sayist ve bu 6zniteliklerin
agirliklan degisiklik gostermistir. Bu nedenle secilen en iyi
Oznitelik sayilarinda farklilik olugsmustur.

Smiflandirma asamasinda 6znitelikler N-Gram model icin
2, 3 ve 4-gram olmak iizere ii¢ farkli sekilde elde edilmis ve en
iyi sonucu 3-gram vermistir. Ayrica kullanilan makine 68ren-
mesi yontemlerinden her iki model i¢in de en iyi sonucu Multi-
nom Naive Bayes vermistir. SVM smiflandirmasinda dogrusal
cekirdek kullanilmig, k-NN siniflandirmasinda en yakin komsu
sayisi k=1 alinmigtir. Sonuglara ait 6zet bilgiler Sekil 1I’de
verilmistir. Ayrica BoW model icin pozitif ve negatif kategorili
mesajlarda ayr1 ayr ve ortak gecen frekansi en yiiksek kokiine
indirgenmis kelimeler tespit edilmistir. Ortak kelimelerden
30 tanesi Tablo III’'de ve her iki kategoride ayr1 ayr1 gecen
kelimelerden 20 tanesi de Tablo IV’de verilmigtir.

VI. SONUC VE GELECEK CALISMALAR

Bu ¢aligmada metin siniflandirma alaninda kullanilan temel
yontemler kullanilarak Twitter ortamindan elde edilen mesajlar
izerinde duygu analizi yapilmig ve literatiirde temel yon-
temler kullanilarak yapilan caligmalarda elde edilen basari
oran1 Tiirkge i¢in yakalanmistir. Sonuglar duygu analizi calig-
malarinin bir metin siniflandirma problemi olarak ele alinabile-
cegini gostermekle beraber basari oranmin yiikseltilebilmesi
icin harici yontemler uygulanmasi gerektigi aciktir. Bu aragtir-
madan elde edilen bulgulara gore, deneysel sonuglar Twitter
mesajlarinin makine 6grenmesi yontemleriyle smiflandirila-
bilecegi tezini dogrulamistir.

Veri setinin rastgele ve sadece his simgeleri kullanilarak
olugturulmast ve egitim asamasinda bu simgelerin elenmesi
simiflandirma basarisini diigiirmiistiir. Ayrica mesajlarin belirli
bir konu gozetilmeksizin rastgele cekilmesi, simiflandiricinin

genelleme yapma yetenegini diigtirmiistiir. Bagka bir deyisle
Tablo III’de verilen kelimelerden de anlagilacagi gibi pozitif
kategoride ayirt edici Oznitelik olmasi beklenen “iyi, giizel,
giinaydin, yeni” kelimelerinin negatif kategorili mesajlarda
da cok yiiksek frekansta gectigi tespit edilmistir. Bu ne-
denle siniflandirma bagarist BoW model i¢in daha diisiik elde
edilmigtir. Siniflandirma basarisina kullanilan egitim verisinin
ve veri setinden c¢ikarilan 6zniteliklerin dogrudan etkisi oldugu
bilinmektedir. Bu nedenle gelecekte yapilacak caligsmalarda,
aywrt edilebilirligi ¢cok daha iyi olan Orneklerden olusan bir
veri setinin olusturulmasi ve sinif sayisinin artirilmast (2°den
fazla) diisiiniilmektedir. Ayrica Twitter mesajlar1 140 karak-
terle smirli olmasi verinin boyutunu diigtirdiigiinden, daha
fazla mesaj cekilerek veri boyutunun artirilmasi ve bdylece
siniflandiricilarin genelleme yapma yeteneginin artirilmasi ve
Oznitelik ¢ikarim asamasinda ayirt edici 6zelligi daha iyi olan
ozniteliklerin ¢ikarilabilmesi icin ek olarak semantik (kelime
tabanli model icin kelime 6nerme, es ve zit anlamli kelimelerin
agirliklarint degistirme, siklikla kullanilan cesitli kisaltmalar
icin elenmesini onleyecek yontem gelistirme vs.) ve matem-
atiksel yontemlerin uygulanmasi diisiiniilmektedir.
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